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Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá r o z p o z n á v á n í m tvá ř í p o m o c í konvolučních n e u r o n o v ý c h s í t í a jejich 
p rob l é my v dnešn í d o b ě , jako jsou var iabi l i ta póz , osvět lení a v ý r a z ů . Shrnuje dosavadn í 
p ř í s tupy , architektury a nejnovější chybové funkce. Dá le se věnuje m e t o d á m pro rotaci 
obličeje p o m o c í GAN s í t í . V r á m c i p r á c e jsou n a v r ž e n y a n a t r é n o v á n y 3 neu ronové sí t í pro 
rozpoznáván í tvá ř í . Nejlepší z nich dosáh l a p řesnos t i 99.38% na datasetu LFW a 88.08% na 
datasetu CPLFW. D á l e je n a v r ž e n a síť pro rotaci obličeje PCGAN, k t e r á m ů ž e bý t p o u ž i t a 
pro účely frontalizace obličeje či augmentace dat. Síť je vyhodnocena na datasetu Multi-PIE 
a p o m o c í frontalizace zvyšuje ú spěšnos t identifikace. 

Abstract 
This thesis deals w i th facial recognition using convolutional neural networks and wi th their 
current problems, which are pose, l ight ing and expression variance. It summarizes existing 
approaches, architectures and most recent loss functions. Further it deals w i th methods 
for rotat ing faces using GAN networks. In this thesis 3 neural networks are designed and 
trained for facial recognition. The best of them achieves 99.38% accuracy on LFW dataset 
and 88.08% accuracy on CPLFW dataset. Next face rotat ion network PCGAN is designed, 
which can be used for face frontalization or data augmentation purposes. T h i s network is 
evaluated on Multi-PLE dataset and using the face frontalization it increases identification 
accuracy. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Neuronové s í tě maj í v oblasti zp racován í obrazu s tá le vě tš í využ i t í . S n a r ů s t a j í c í m v ý p o ­
č e t n í m výkonem, nových a lepších architektur, p o č t e m a velikostí d a t a s e t ů je s t á le snazší 
aplikovat tyto metody na prob lémy, k t e r é v minulost i nebylo m o ž n é uspokoj ivě řeši t s t rojově 
a a u t o m a t i z o v a n ě . R o z p o z n á v á n í tvá ř í je jedna z ob las t í zp racován í obrazu, ve k t e r é došlo 
v pos ledn í d o b ě k ob rovskému posunu [46]. V b iome t r i ckých sy s t émech je velice podstatnou 
složkou, p r o t o ž e že šance , že obličeje 2 různých osob jsou ident ické je ve lmi n ízká . Z toho 
d ů v o d u se mohou s y s t é m y pro r o z p o z n á v á n í t vá ř í využ íva t v mnoha sektorech a zajišťovat 
tak bezpečnos t . 

V minulost i , j e š t ě p ř e d zpopu la r i zován ím n e u r o n o v ý c h sít í , se použ íva ly metody s ručně 
v y t v o ř e n ý m i př íznaky , jako je n a p ř í k l a d metoda LBP [1]. P r o b l é m e m t ě c h t o metod bylo, že 
neměly d o s t a t e č n é rozlišovací schopnosti a nebl íži ly se ani ú s p ě š n o s t e m , k t e r é mě l člověk. 
Ukáza lo se, že v y u ž i t í m n e u r o n o v ý c h sí t í lze d o s á h n o u t lepších výs ledků . 

Největš í p r ů l o m by l z a z n a m e n á n v roce 2014, kdy byla pub l ikována p r á c e v ý z k u m n í k ů 
ze společnos t i Facebook [46], k t e ř í na datasetu LFW [20] dosáh l i ú spěšnos t i s rovna te lné 
s ú spěšnos t í , k t e r á byla d o s a ž e n a na zák l adě rozhodován í l idí. O d t é t o doby bylo zveře jněno 
mnoho dalš ích p rac í na toto t é m a a spolu s n i m i i nové a vě tš í t r énovac í datasety, k t e r é se 
pro tuto ú lohu používaj í . 

I p řes v ý z n a m n ý pokrok se výs ledky v e x p e r i m e n t á l n í m p r o s t ř e d í p o d s t a t n ě liší od vý­
s ledků v r e á l n é m p r o s t ř e d í [48]. P r o b l é m y dělaj í š p a t n ě nasv ícené obličeje, n ízká kval i ta 
sn ímků , e x t r é m n í n a t o č e n í obličejů, var iabi l i ta vý razů , z a k r y t é čás t i obličejů, a j iné . V po­
slední d o b ě vzn iká mnoho prac í , kde je snahou se s t ě m i t o p r o b l é m y n ě j a k ý m z p ů s o b e m 
v y p o ř á d a t [9]. 

Ř e š e n í m variabi l i ty n a t o č e n í q obličeje m ů ž e bý t n a p ř í k l a d 3D z a r o v n á n í obličeje [46], 
d íky čemuž síť n e m u s í bý t tol ik inva r i an tn í vůč i rotaci . J inou m o ž n o s t í je rozšíř i t t r énovac í 
dataset syn t e t i ckými daty, k t e r é pokrýva j í výše uvedené p r o b l e m a t i c k é situace [31]. T í m se 
síť dokáže lépe vyrovnat s t ě m i t o p ř ípady . 

Je m o ž n é t a k é využ í t h l u b o k ý c h n e u r o n o v ý c h sít í , k t e r é se p ř í m o n a u č í obličej fron-
talizovat (či obecně syntetizovat) [59]. S p ř í c h o d e m GAN s í t í [11], k t e r é se dokáž í nauč i t 
produkovat s n í m k y odpovída j íc í d a n é dis t r ibuci t rénovac ích dat, se ukáza lo , že jsou pro 
tyto p r o b l é m y v h o d n é a dokáž í doplnit chyběj ící nev id i t e lné čás t i obličeje [19, 21, 47]. 

Tato p r á c e se zabývá z h o d n o c e n í m dosavadn ích p ř í s t u p ů pro rozpoznáván í tvá ř í p o m o c í 
konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t í se z a m ě ř e n í m na zlepšení výše p o p s a n ý c h p r o b l é m ů . K o n ­
k r é t n ě se p r á c e zaměřu je na problematiku variabi l i ty póz . P r á c e se sk l ádá ze 2 čás t í . P r v n í 
čás t je věnována k o m p l e t n í m u s h r n u t í p ř í s t u p u k rozpoznáván í t vá ř í s v y u ž i t í m neurono­
vých s í t í a dá le pak n a v r h n u t í m a n a t r é n o v á n í m k o n k r é t n í s í tě . C í l em je n a t r é n o v a t síť 
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tak, aby produkovala co nejvíce d i s k r i m i n a t i v n í někol ika d imenz ioná ln í p ř í znakový vektor, 
k t e r ý je inva r i an tn í vůči u v e d e n ý m p r o b l é m ů m . D r u h á čás t se věnuje m e t o d á m pro ú p r a v u 
z á b ě r ů obličejů, k o n k r é t n ě z m ě n á m póz obličejů. C í lem je vy tvo ř i t síť, k t e r á rotuje obličej 
z l ibovolné p ó z y do l ibovolné pózy. D ů r a z je kladen na to, aby v ý s t u p ze s í tě mohl bý t 
dá le využ i t pro p o t ř e b y rozpoznáván í . O b e c n ě se t aková síť m ů ž e p o u ž í t pro normalizaci 
(frontalizaci) obličeje př i p ř edzp racován í dat, nebo pro rozš í ření d a t o v é sady. 

P r á c e je rozdě lena do někol ika kapi to l . V kapitole 2 je věnován prostor p ř í s t u p ů m a 
m e t o d á m pro rozpoznáván í t vá ř í p o m o c í neu ronových sí t í . Je zde n a z n a č e n k o m p l e t n í po­
stup pro rozpoznáván í tvá ř í spolu s vývo jem architektur sí t í a jejich t r énován í . Jsou zde 
p o p s á n y metody, k t e r é a k t u á l n ě dosahuj í nej lepších výs ledků (tzv. state-of-the-art metody). 
K a p i t o l a 3 se věnuje s h r n u t í p ř í s t u p ů pro syn t ézu obličejů a z h o d n o c e n í jejich výs ledků . 
Dalš í kapi tola 1 obsahuje s t r u č n ý výče t p o u ž i t ý c h či v dnešn í d o b ě nejvíce využ ívaných 
d a t a s e t ů . Dá le nás leduje kapi tola 5, k t e r á nas t iňu je n á v r h pro o b ě čás t i p r á c e . V kapitole 
6 jsou p o p s á n y experimenty, k t e r é byly provedeny a celkové v y h o d n o c e n í . 
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Kapitola 2 

Neuronové sítě pro rozpoznávání 
tvari 

R o z p o z n á v á n í t vá ř í se s k l á d á z někol ika kl íčových k r o k ů [48]. P r v n í m z k roků je s p r á v n á 
detekce obličeje ze sn ímku , kdy se z ískává oblast ve k t e r é se obličej nacház í (tzv. bounding 
box). 

Dalš ím krokem je z a r o v n á n í tohoto obličeje do kanon ického tvaru, kdy cí lem je, aby 
čás t i obličejů byly po za rovnán í , pokud m o ž n o na s te jných lokacích pro r ů z n é sn ímky. 
K tomu je n u t n é z ískat v ý z n a č n é body obličeje, p o m o c í k t e rých se obličeje zarovnávaj í . 
Cí lem z a r o v n á n í je usnadnit p rác i modelu pro extrakci p ř í znakového vektoru. 

P o m o c í modelu pro extrakci p ř í znakového vektoru je p o t é z tohoto s n í m k u obličeje 
e x t r a h o v á n k o m p a k t n í d i s k r i m i n a t i v n í p ř í znakový vektor reprezentu j íc í identi tu ze sn ímku . 
T y t o p ř íznakové vektory by mě ly m í t tu vlastnost, že s n í m k y s obličeji náležící s te jné iden t i t ě 
by mě ly p a t ř i t do p o d o b n é h o vek to rového prostoru. Vektory pa t ř í c í s t e j n ý m o s o b á m by 
si tedy mě ly bý t velmi p o d o b n é a naopak vektory n e p a t ř í c í s t e j n ý m o s o b á m co ne jméně 
p o d o b n é a t í m sp lňovat mez i t ř í dn í separabili tu a v n i t r o t ř í d n í kompaktnost. 

Vektory lze p o t é v z á j e m n ě p o r o v n á v a t a t í m p rovádě t 2 z á k l a d n í ú lohy př i rozpoznáván í 
tvář í , k t e r ý m i jsou verifikace a identifikace. Ú lohou verifikace je rozhodnout, zda-l i 2 
obličeje náleží s te jné osobě či nikol iv. J e d n á se tedy o p o r o v n á v á n í 1:1. Ú loha identifikace 
spočívá v rozhodován í , zda-l i se identi ta ze s n í m k u nacház í v existuj ící d a t a b á z i identit a 
pokud ano, tak o jakou identi tu se j e d n á . J e d n á se tedy o p o r o v n á v á n í 1:N. 

V t é t o kapitole jsou p o s t u p n ě p o p s á n y všechny klíčové kroky př i r ozpoznáván í tvář í . 
Zároveň jsou zde p o p s á n y metody t r énován í konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t í pro z ískání výše 
uvedeného p ř í znakového vektoru, k t e r é jsou dá le n a z ý v á n y jako s í tě pro extrakci p ř í znako­
vého vektoru. 

2.1 Detekce obličeje 

P r v n í m krokem v r o z p o z n á v á n í tvá ř í je s p r á v n á lokalizace obličeje. C í lem detekce je z ískat 
ze v s t u p n í c h s n í m k ů ty oblasti , ve k t e r ý c h se nacház í obličej ( u k á z k a detekce je na o b r á z k u 
2.1). V minulost i se využíva ly př í s tupy , k t e r é nepouž íva ly neu ronové s í tě . P ř í k l a d e m m ů ž e 
bý t n a p ř í k l a d detektor obličeje od p á n ů V i o l a a Jones [49], což je k a s k á d o v ý detektor, k t e r ý 
pracuje s i n t eg rá ln ím obrazem a H a a r o v ý m i př íznaky . T y t o detektory byly rychlé a p o m ě r n ě 
p řesné pro f rontá lní sn ímky, n i c m é n ě s vě t š ím n a t o č e n í m obličeje p ře snos t detekce r a p i d n ě 
klesá. S n á s t u p e m n e u r o n o v ý c h sí t í se zača ly použ íva t detektory na nich za ložené. P ř e s n o s t 
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O b r á z e k 2.1: U k á z k a detekce více obličejů v jednom sn ímku . 

více n a t o č e n ý c h obličejů se zvýši la , zá roveň se snížila m í r a š p a t n ý c h de tekc í . O b e c n ě došlo 
ke zefekt ivnění detekce a proto je dnes m o ž n é detekovat obličeje v r e á l n é m čase . Dá le jsou 
p o p s a n é dvě v y b r a n é metody pro detekci obličeje, k t e r é byly využ i ty pro detekci obličejů 
v t é t o prác i . 

Mult i - task Cascaded Convolutional Network 
Multi-task Cascaded Convolutional Network Nebol i MTCNN [60] je neu ronová síť pro de­
tekci obličejů v obraze. Sk l ádá se ze 3 sít í , kde p r v n í ne jmenš í síť (tzv. P-Net) vybere někol ik 
k a n d i d á t n í c h oblas t í , kde je u r č i t á šance , že se nacháze j í obličeje. Všechny k a n d i d á t n í ob­
lasti jsou p o t é vstupem do dalš í vě tš í s í tě (R-Net), k t e r á redukuje t akové oblasti, kde se 
obličeje nenacház í . Zbylé oblasti jsou vs tupem do pos ledn í největš í s í tě (O-Neť), k t e r á opě t 
redukuje oblasti , k t e r é neobsahu j í t v á ř e a zá roveň pro oblasti, kde se t vá ř e nacháze j í získá 
pozice 5 v ý z n a č n ý c h b o d ů (oči, nos, koutky ús t ) a sou řadn i ce tzv. bounding box (obdél­
níková oblast, kde se obličej nacház í ) . A u t o ř i uváděj í , že d íky tomu, že byla síť t r é n o v á n a 
víceúčelově (detekce oblasti i lokalizace v ý z n a č n ý c h b o d ů ) bylo dosaženo lepších výs ledků . 
I p ř e s to , že tato p r á c e vzn ik la v roce 2013, je MTCNN síť dodnes ho jně v y u ž í v á n a d íky 
d o b r é m u p o m ě r u rychlosti a p řesnos t i . 

Single Shot Scale-invariant Face Detector 
Zkráceně SSFD [61] je dalš í síť pro detekci obličejů v obraze. V t é t o p rác i se inspiruj í 
z Faster R-CNN [36] a z SSD [27] d e t e k t o r ů . P ř í n o s e m t é t o p r á c e je z lepšení detekce m a l ý c h 
obličejů a redukce falešně de tekovaných obličejů. Detekce dokáže p r o b í h a t v r e á l n é m čase 
na grafické k a r t ě . Úspěšnos t detekce je vyšší než v p ř í p a d ě MTCNN detektoru, n i cméně 
vzhledem k tomu, že je síť za ložena na r o b u s t n í a r c h i t e k t u ř e VGG16 [43] je detekce oproti 
MTCNN pomale j š í . 

2.2 Zarovnání obličeje 

Po z ískání oblasti , kde se nacház í obličej , je da l š ím krokem získání kl íčových b o d ů v obličeji, 
k t e r é budou využ i ty pro transformaci obličeje do kanon ického tvaru. M o d e l pracuj íc í se 
z a r o v n a n ý m i obličeji n e m u s í bý t d íky z a r o v n á n í příl iš p ros to rově a m ě ř í t k e m invar i an tn í , 
což dá le vede k lepš ím v ý s l e d k ů m . P r o s a m o t n é z a r o v n á n í je v d r t i vé vě tš ině p ř í p a d ů p o t ř e b a 
zná t pozice v ý z n a č n ý c h b o d ů v obličeji. 
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O b r á z e k 2.2: M o d e l obličeje s 68 v ý z n a č n ý m i body v obličeji ( p ř evza to z h t t p s : / / 
i b u g . d o c . i c . a c . u k / r e s o u r c e s / f a c i a l - p o i n t - a n n o t a t i o n s / ) 

Detekce v ý z n a č n ý c h b o d ů v o b l i č e j i 
Pozice v ý z n a č n ý c h b o d ů v obličeji se mohou získávat současně s de tekc í obličeje (jako tomu 
je v p ř í p a d ě MTCNN [60]) nebo d o d a t e č n ě z de t ekované oblasti, kterou získal detektor. 

M o ž n ý m p ř í s t u p e m pro z ískání lokací je využ í t regrese t ep lo tn í ch map jako v p rác i pana 
B u l a t a a Tzimoropoulose [4]. V t é t o p rác i se snaž í z j iž de tekovaných ob las t í obličeje na­
lézt 68 v ý z n a č n ý c h b o d ů v obličeji (model obličeje s t ě m i t o body je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 
2.2). P ro tyto účely využívaj í síť, k t e r á byla d ř íve v y u ž i t a pro odhad p ó z y l idského tě la , 
n a z ý v a n o u HourGlass [33]. 68 v ý z n a č n ý c h b o d ů je r ep rezen továno p o m o c í t ep lo tn í ch map 
vykres lených gaussovými funkcemi, kde s t ř ed určuje lokaci d a n é h o b o d ů . P r o účely t r éno ­
vání je v y t v o ř e n o 68 map, k t e r é se síť p o m o c í regrese učí odhadnout. P o d o b n ý m p ř í s t u p e m 
dokáza l i z ískat i 3D sou řadn ice b o d ů v obličeji. 

J inou m o ž n o s t í je z í ska t v ý z n a č n é body z 3D masky obličeje. V prác i pana Fenga et 
al . [10] na t r énova l i p o m ě r n ě jednoduchou síť typu enkóde r - dekodér . Vs tupem do t é t o sí tě 
je sn ímek o m a x i m á l n í c h rozměrech 256 pixelů . V ý s t u p e m je poz ičn í mapa, jejíž hodnoty 
pixelů udáva j í pozice b o d ů v kostce o rozměrech 256 x 256 x 256. K a ž d ý pixel na poziční 
m a p ě o d p o v í d á vždy s t e j n é m u bodu v obličeji. Síť je d íky své jednoduchosti rych lá a i p řes 
svou velikost dosahuje p o m ě r n ě d o b r ý c h výs ledků . P o m o c í b o d ů z pozičních map lze t aké 
rekonstruovat 3D masku obličeje p ů v o d n í h o sn ímku . 

2D z a r o v n á n í 
Pro 2D z a r o v n á n í jsou použ i t y z í skané v ý z n a č n é body v obličeji. S v y u ž i t í m zdro jových a 
cílových v ý z n a č n ý c h b o d ů v obličeji jsou v y p o č t e n y transformace, k t e r é p řevád í obličeje do 
kanon ického tvaru. Využíva t se mohou n a p ř í k l a d afinní [34] nebo p o d o b n o s t n í transformace 
[29, 53, 8]. Nutno zmín i t , že afinní transformace m ů ž e př i e x t r é m n ě n a t o č e n é m obličeji způ­
sobit deformaci obličeje. P o d o b n o s t n í transformace takovou v l a s t n o s t í ne t rp í . N a o b r á z k u 
2.3 jsou p o r o v n á n y tyto 2 transformace. U afinní transformace je u k á z k a deformace obli­
čeje. Napravo je u k á z k a p o d o b n o s t n í transformace, u k t e r é k deformaci nedocház í . A k t u á l n í 
state-o f-the-art metody [8] využívaj í p r ávě p o d o b n o s t n í transformaci pro 2D za rovnán í . 

(.i 

http://ibug.doc.ic.ac.uk/resources/facial-point-annotations/


J 

(a) Vstupní nezarovnaný sní­
mek s vykreslenými 5 body 
v obličeji (oči, nos, koutky 
úst). 

(b) Snímek zarovnaný pomoc 
afinní transformace s využi­
t ím očí a středu úst. 

(c) Snímek zarovnaný po­
mocí podobnostní transfor­
mace s využitím očí, nosu a 
koutků úst. 

O b r á z e k 2.3: U k á z k a 2D z a r o v n á n í p o m o c í afinní a p o d o b n o s t n í transformace. 

3D z a r o v n á n í 

3D z a r o v n á n í se úzce poj í se syn t e t i ckými ú p r a v a m i obličeje. P ro to je 3D z a r o v n á n í p o p s á n o 
v sekci 3, k t e r á se věnuje syn téze obličeje. 

2.3 Architektury sítí 

Zlepšování architektur s í t í je jednou z nejdůleži tě jš ích čás t í pro z lepšování výs ledků . V p rů ­
b ě h u někol ika let se d íky h lubš í znalosti učen í neu ronových sí t í a jejich fungování architek­
tury síti transformovaly v t akové , k t e r é jsou rychlejší , lépe se učí a dosahuj í lepších výs ledků 
na ap l ikovaných ú lohách . S te jně tak to p l a t í i v oblasti r ozpoznáván í tvář í . 

Jedna z možnos t í , jak nah l íže t na problemat iku r o z p o z n á v á n í t vá ř í je považova t j i za 
klasifikační p r o b l é m [48]. K a ž d o u identi tu lze reprezentovat jako t ř í d u př i klasifikaci. Nen í 
tedy n á h o d o u , že se v oblasti r o z p o z n á v á n í t vá ř í využívaj í s te jné či p o d o b n é architektury 
jako př i klasifikaci o b j e k t ů . Všechny dá le z m í n ě n é architektury byly zpopu la r i zovány d íky 
ú s p ě c h ů m v soutěž i ILSVRC1. V ý z k u m n á skupina ze Stanfordu, k t e r á za touto soutěž í 
stojí , k a ž d o r o č n ě vyhlašova la úlohy, ve k t e r ý c h mohl i výzkumníc i odeslat svoje řešení a 
porovnat výs ledky svých metod s metodami o s t a t n í c h v ý z k u m n í k ů . Jednou z ú loh byla 
p rávě klasifikace ob jek tů . 

V roce 2012 byla pub l ikována architektura neu ronové s í tě AlexNet [26], k t e r á v r á m c i 
t é t o sou těže v d a n é m roce dosáh l a nej lepších výs ledků . Síť obsahuje 60 mi l ionů p a r a m e t r ů 
a 650 000 n e u r o n ů . Složena je z 5 konvolučních vrstev pro ložené max-pool ing vrs tvami. P r o 
zrychlení t r énován í využil i n e s a t u r o v a n é ak t ivačn í funkce zvané ReLU [32]. Tato síť, resp. 
její derivace, je v y u ž i t a n a p ř í k l a d v p rác i pana Sankaranarayanana et a l . [40, 39]. 

Síť VGG [43] m á p o j m e n o v á n í podle v ý z k u m n é skupiny z Oxfordu {Visual Geometry 
Group). Tato síť obsadila v roce 2014 ve s te jné soutěž i {ILSVRC) 2. m í s t o v klasifikaci. 
Zde je z k o u m á n o j a k ý v l iv m á využ i t í h lubš ích sít í , k t e r é využívaj í 3 x 3 konvoluční filtry. 
V y h o d n o c o v á n y byly s í tě od 11 v r s t v ý c h až po sí tě , k t e r é maj í 19 vrstev. VGG síť je 
v y u ž i t a pro rozpoznáván í tvá ř í n a p ř í k l a d v p rác i Deep Face [34]. Síť je p o m ě r n ě velká a 
doba inference je v p o r o v n á n í s dnes využ ívanými s í t ěmi r e l a t i vně d louhá . 

1 http: / / image-net.org/challenges/LSVRC / 
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N a 1. m í s t ě v klasifikaci na ILSVRC v t o m t é ž roce 2014 se umís t i l a síť GoogLeNet 
[45]. H l a v n í m p ř í n o s e m t é t o p r á c e je vy tvo řen í nového Inception modulu . Tento blok je 
rozdělen do 4 vě tv í , kde se k a ž d á vě tev zaměřu je na něco j i ného . P r v n í vě tev p rovád í 
pouze l x l konvoluci a t í m pouze snižuje dimenzional i tu . D r u h á a t ř e t í vě tev nejprve sníží 
dimenzional i tu vs tupu a p o t é p rovád í konvoluce s konvolučn ími j á d r y o velikosti 3 x 3 a 5 x 5. 
Díky m e n š í m u p o č t u k a n á l u se v ý r a z n ě sníží v ý p o č e t n í n á r o č n o s t t ě c h t o konvoluci. Pos ledn í 
vě tev p rovád í 3 x 3 max-pool ing s krokem 2 a nás leduje o p ě t snížení dimenzionality. Nakonec 
se výs ledky z j edno t l i vých vrstev konka tenu j í a dá le se m ů ž e p rovádě t j akáko l iv operace 
(nás ledovat m ů ž e k l idně dalš í Inception modul) . Tato architektura je v y u ž i t a n a p ř í k l a d 
v p rác i NAN [57]. 

O rok pozděj i zví tězi la síť s n á z v e m ResNet [17]. A u t o ř i využi l i jako zák ladn í s t rukturu 
sí tě síť VGG, ale vytvoř i l i p ropo jen í , k t e r é by mělo řeši t p r o b l é m degradace s h lubš ími 
s í těmi . J e d n á se o p r o b l é m , kdy síť d o s á h n e bodu, kdy už nelze zlepši t p ře snos t a da l š ím 
t r é n o v á n í m se tato síť rychle degraduje. Zák l adn í myš lenkou je p ř e d p o k l a d , že když se n a u č í 
čás t h l u b o k é s í tě pouze produkovat ident ické v ý s t u p y jako vrstva předcházej íc í tu to h lubš í 
čás t , chyba bude ne jhůře s t e jná jako bez p ř i d á n í t é t o h l u b o k é čás t i . P r o b l é m ale b y l ten, že se 
h luboké vrs tvy n e d o k á z a l y n a u č i t produkovat s te jný v ý s t u p . Z toho d ů v o d u navrhnul i a u t o ř i 
p ropo jen í , k t e r é pouze p řeskaku je několik vrstev a p o t é je seč teno s v ý s t u p e m t ě c h t o vrstev. 
A r g u m e n t u j í t í m , že je j e d n o d u š š í , aby se vrstvy, k t e r é jsou t í m t o p r o p o j e n í m přeskočeny, 
nauč i ly produkovat nu lový v ý s t u p t ěch to vrstev, než aby se nauč i ly produkovat iden t ický 
v ý s t u p . Ukáza lo se, že d íky t ě m t o p r o p o j e n í m lze n a t r é n o v a t velmi h l u b o k é s í tě a nijak 
se nezvyšuje v ý p o č e t n í n á r o č n o s t sít í . Z á k l a d n í m i bloky jsou BasicBlock a BottleNeck. 
BasicBlock je blok složený z 2 konvolučních vrstev, k t e r é p rovád í 3 x 3 konvoluci. BottleNeck 
nahrazuje tyto dvě vrs tvy t ř e m i vrs tvami. Nejprve je provedena redukce dimenzionali ty 
p o m o c í 1 x 1 na 1/4 p ů v o d n í h o p o č t u k a n á l u , p o t é je provedena konvoluce 3 x 3 a p o t é se 
p o m o c í l x l konvoluce v r á t í p o č e t k a n á l ů na p ů v o d n í hodnotu. 

N a toto navazuje pos ledn í zde z m í n ě n ý typ architektury, k t e r ý m je síť SENet nebo n ě k d y 
t a k é SeResNet [18], k t e r á zví tězi la v ILSVRC-2017. A u t o ř i rozšiřují ResNet síť o Squueze-
and-Excitation blok, j ehož úče lem je ohodnotit k a ž d ý k a n á l p ř í znakových map podle toho 
jak moc p ř ínosný je. K a ž d ý k a n á l je v y n á s o b e n výs l ednou hodnotou a až takto u p r a v e n é 
př íznakové mapy jsou seč tené s r ez iduá ln i čás t í . Navýšen í v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i je o 0.26% 
a snížení top5 chyby je o 1% na v y h o d n o c o v a c í m datasetu sou těže ILSVRC-2017. 

Sítě ResNet a SeResNet jsou dnes nejvíc využ ívány a existuje několik jejich derivací . 
V p rác i ArcFace [8] využívaj í síť, k t e r á m á m í s t o v s t u p n í velikost 224 x 224 velikost 2 x 
menš í . Z t é t o s í tě je v y p u š t ě n krok o velikost 2 v p r v n í konvoluci. Zároveň upravi l i způsob 
finálního v ý p o č t u p ř í znakového vektoru. P o v ý s t u p u z pos ledn ího r ez iduá ln ího b loku je pro­
vedena Batch normalizace [22], dropout, p lně p r o p o j e n á vrstva a o p ě t Batch normalizace, 
což je finální v ý s t u p ze sí tě . 

2.4 Způsoby t rénování a chybové funkce 

Hned po a r c h i t e k t u ř e s í tě je da lš í dů lež i tou čás t i z p ů s o b e m , j a k ý m se s í tě t rénuj í . Klíčová je 
zde chybová funkce, p o m o c í k t e r é se síť učí a up ravu j í se hodnoty p a r a m e t r ů . Ukáza lo se, že 
p o u ž i t í m sofistikovanější chybové funkce lze v ý z n a m n ě urychli t t r énován í a zá roveň zlepšit 
p řesnos t výs ledné s í tě . P ř í k l a d e m je t ř e b a AM-Softmax [51] chybová funkce, p o m o c í k te ré 
byla n a t r é n o v a n á síť, jejíž výs ledky jsou s rovna t e lné se sít í , k t e r á byla t r é n o v á n a p o m o c í 
TripletLoss [41] chybové funkce, p ř i čemž pro její t r énován í b y l využ i t dataset ř ádově 200 x 
menš í . 
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Softmax vrstva 

O b r á z e k 2.4: TVénovací s t ruktura s v y u ž i t í m softmax funkce. Ze v s t u p n í h o s n í m k u se ex­
trahuje p ř í znakový vektor, ten je p o t é vstupem do p lně p r o p o j e n é vrs tvy a p o m o c í softmax 
chybové vrs tvy se p o č í t á chyba. 

Softmax 
Jak je výše zmíněno , na rozpoznáván í lze nah l íže t jako na klasifikační p r o b l é m . V prac ích 
DeepID [44] a DeepFace [46] využil i tento p ř í s t u p pro t r énován í s í tě pro extrakci p ř í zna­
kového vektoru. Z á k l a d n í m pr incipem je zde n e u r o n o v á síť, jejíž v ý s t u p e m je někol ikadi-
menz ioná ln í p ř í znakový vektor, k t e r ý reprezentuje obl ičej . P ř i t r énován í je za tuto pos ledn í 
vrs tvu p ř i d á n a jedna p lně p r o p o j e n á vrstva, kde p o č e t n e u r o n o n ů o d p o v í d á p o č t u identit, 
k t e r é m á síť rozpoznat. S c h é m a je na o b r á z k u 2.4. V ý s t u p z t é t o pos ledn í vrs tvy je vstu­
pem do Softmax [24] ak t ivačn í funkce a spolu s Cross-entropy [24] chybovou funkcí je síť 
t r é n o v á n a . T y t o dvě funkce dohromady tvoř í p ředp i s 

^ = £ - ^ ( ^ - j , (2.1) 

kde i je index t r énovac ího vzorku, yi u d á v á index odpovída j íc í s p r á v n é i den t i t ě , fVi je 
v ý s t u p n í hodnota softmax funkce na indexu yi, f j je v ý s t u p n í hodnota softmax funkce 
na indexu j . Cí lem je tedy to, aby hodnota na indexu odpovída j íc í cílové i den t i t ě byla co 
nejvyšší . Tato vrstva, nebo l épe řečeno blok, je využ i t pouze př i t r énován í . P o n a t r é n o v á n í 
se tento blok o d s t r a n í a pracuje se pouze s p ř í z n a k o v ý m vektorem, k t e r ý je dá le použ i t pro 
dalš í p o r o v n á v á n í s o s t a t n í m i p ř í z n a k o v ý m i vektory. Tento vektor je čas to normal i zován , 
n a p ř í k l a d podle jeho L2 normy [34]. 

Contrastive Loss 
Ukáza lo se, že Softmax chybová funkce nen í dos tačuj íc í pro n a t r é n o v á n í uspokoj ivě dis-
k r imina t i vn í ch p ř í znakových v e k t o r ů . D ů v o d e m je, že Softmax chybová funkce nedokáže 
d o s t a t e č n ě general izovať i pro subjekty, k t e r é nejsou v t r énovac í sadě . P ř e d p i s chybové 
funkce d o b ř e řeší mez i t ř í dn í separabilitu, ale n e m u s í d o s t a t e č n ě redukovat v n i t r o t ř í d n í va­
r iab i l i tu [48]. Pro to se dá le začalo použ íva t me t r i cké učení , j ehož cí lem je, aby vektory, k t e ré 
náleží s te jné i den t i t ě měly mezi sebou co ne jmenš í vzdá lenos t a naopak vektory, k t e r é jsou 
rozdí lné mě ly vzdá lenos t co největš í . P ro to byly využ i ty chybové funkce, k t e r é ma j í tyto 
met r i cké vlastnosti p ř í m o z a k o m p o n o v a n é ve v l a s t n í m p ředp i su . Contrastive Loss [16] je 
jedna z využ ívaných chybových funkcí [57] a její p ředp i s je 

9 



Negativní 
Negativní 

Výchozí 

Pozitivní 
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O b r á z e k 2.5: Grafické z n á z o r n ě n í pr inc ipu učení p o m o c í triplet loss. Cíl je snižovat vzdále­
nost výchoz ího vzorku s p o z i t i v n í m a zvyšovat vzdá lenos t výchoz ího a n e g a t i v n í h o vzorku. 

kde i a j jsou indexy s n í m k ů v s t u p n í h o p á r u , f i a f j jsou př íznakové vektory, yij je rovno 1 
v p ř í p a d ě , že p á r náleží s te jné i den t i t ě a 0 v o p a č n é m p ř í p a d ě , m je konstanta, k t e r á 
definuje velikost hranice pro t r énován í . Vs tupem pro tuto funkci jsou tedy v ž d y dvojice 
s te jných či rozdí lných p ř í znakových vek to rů . 

Triplet Loss 
P o d o b n ě na s te jných me t r i ckých vlastnostech funguje chybová funkce s n á z v e m Triplet Loss 
[41], k t e r á se snaž í př ibl íž i t vektory pa t ř í c í s te jné i den t i t ě a oddá l i t vektory pa t ř í c í r ozd í lným 
i d e n t i t á m (jak je z n á z o r n ě n o na o b r á z k u 2.5). Narozd í l od Contrastive Loss využ ívá trojic, 
kde vždy 2 vzorky p a t ř í s te jné i den t i t ě a 1 vzorek p a t ř í i den t i t ě j iné . Triplet Loss m á p ředp i s 

kde fa je vektor, vůč i k t e r é m u se porovnáva j í vektory fp a fn, fp je vektor reprezentu j íc í 
stejnou identi tu jako vektor fa a / „ je vektor, k t e r ý reprezentuje j inou identi tu než vektor 
fa. a je konstanta definující rozhoduj íc í hranici pro t r énován í . P o d o b n ě jako u Contrastive 
Loss je zde p r o b l é m s v h o d n ý m n a s t a v e n í m t é t o hodnoty. P o m o c í t é t o chybové funkce je 
t r é n o v á n o n a p ř í k l a d v p rác i FaceNet [41]. Č a s t o se využ ívá p ř e d t r é n o v á n í nejprve p o m o c í 
Softmax chybové funkce a až p o t é p o m o c í Triplet chybové funkce, s te jně jako v jejich prác i . 

P ro zlepšení dosažených výs ledků u Contrastive a Triplet Loss se př i t r énován í využ ívá 
tzv. Hard mining [48], př i k t e r é m docház í k v ý b ě r u t akových t rénovac ích dvojic (resp. 
trojic), k t e r é jsou ob t í žné . O b t í ž n ý m i dvojicemi (resp. trojicemi) jsou myš leny n a p ř í k l a d 
v izuá lně p o d o b n é obličeje, k t e r é náleží rozd í lným i d e n t i t á m , nebo naopak v izuá lně velmi 
odl išné obličeje, k t e r é ale náleží s te jné iden t i t ě . Tento p ř í s t u p cíleně podporuje zvyšování 
v n i t r o t ř í d n í kompaktnost i a zvyšování m e z i t ř í d n í separovatelnosti. 

Center Loss 
Ve snaze o n a t r é n o v á n í d i sk r imina t i vn í ch p ř í znakových v e k t o r ů vzn ik la nová chybovoá 
funkce j m é n e m Center Loss [54]. Z á k l a d n í m myš lenkou je s t anoven í s t ř edových vek to rů , 
k t e r á definují danou t ř í d u a chyba se p o č í t á podle vzdá lenos t i od s t ř edového vektoru t ř ídy , 
do k t e r é vzorek s p a d á . S t ředové vektory by se ideá lně mě ly p o č í t a t jako p r ů m ě r n é vektory 
n a p ř í č všemi vektory z d a n é t ř ídy, což je ale časově n á r o č n é . Pro to a u t o ř i poč í t a j í p r ů m ě r n ý 
vektor vždy v r á m c i t r énovac í mini-batche. Výs lednou chybovou funkci kombinuj í společně 
s klasickou Softmax chybovou funkcí a výs ledný p ř edp i s funkce je 

L=\\fa-fP\\l + a<\\fa-fn (2.3) 
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O b r á z e k 2.6: Grafické znázo rněn í pr inc ipu L-Softmax chybové funkce na p ř í k l a d u b i n á r n í 
klasifikace. P o r o v n á n y jsou rozhodovac í hranice L-Softmax a Softmax chybových funkcí. 
P ř e v z a t o z [28] 

kde Cs je Softmax chybová funkce, k t e r á je p o p s á n a výše , A je konstanta, k t e r á u d á v á 
váhu Cc Center Loss chybové funkce, i je index t r énovac ího vzorku, m je poče t t rénovac ích 
vzorků , yi je index t ř ídy, j je index složky vektoru, n je velikost vektoru, k t e r ý o d p o v í d á po­
č t u t ř íd . P o k u d je A = 0, pak se j e d n á o pouhou Softmax chybovou funkci. V experimentech 
zjist i l i , že v jejich p ř í p a d ě nej lepších výs ledků bylo dosaženo s A = 0.003. 

L-Softmax Loss 
O d roku 2017 zača ly vznikat chybové funkce, k t e r é jsou založené na úhlové (resp. cosi-
nové) vzdá lenos t i . P r v n í p r ů l o m o v o u chybovou funkcí je L-Softmax Loss [28]. Zde a u t o ř i 
navázal i na chybové funkce, k t e r é se snaž í vynut i t co největš í v n i t r o t ř í d n í kompaktnost a 
mez i t ř í dn í separabili tu. Softmax ak t ivačn í v rs tvu v ž d y př i t r énován í p ř edcház í p lně propo­
j e n á vrstva. A u t o ř i tedy přepsa l i podobu softmax chybové funkce a zakomponovali do ní i 
p lně propojenou vrs tvu . Ukáza l i , že se chybová funkce d á zapsat pomoci funkce cos jako 

V p ř í p a d ě b i n á r n í klasifikace se pro vzorek x t ř í d y 1 snaž í docíl i t toho, aby plat i lo 
Wfx > W^x, kde ska lá rn í součiny se daj í p ř e p s a t na || W i || ||a;|| cos{9\) > \\W2\W\xW cos(02)-

Zde si a u t o ř i řekli , že chtěj í z t íž i t k r i t é r i u m pro klasifikaci a provedli z m ě n u k r i t é r i a na 
| |VFi | | | | x | | cos{m9i) > \\W2\W\xW cos(02), kde m G M Am > 1 a 9\ G (0, ^ ) . Kons tan ta m tedy 
určuje úh lovou oblast, k t e r á rozděluje hranice pro klasifikaci do t ř íd , jak je z n á z o r n ě n o na 
o b r á z k u 2.6. P r o speciá ln í p ř í p a d m = 1 se j e d n á o klasickou Softmax chybovou funkci. 

S ohledem na j e d n o d u š š í d o p ř e d n ý a z p ě t n ý p r ů c h o d , z p ě t n o u propagaci chyby a mo­
n o t ó n n o s t chybové funkce je p ředp i s upraven na 

•:i= 

(2.4) 

(2.5) 

(2.6) 
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ý(9) = (-l)kcos(m6) — 2k, 9 G [ kir (k + 1)TT (2.7) 
m m 

kde k G [O, m — 1] A k G M, m e M je konstanta definující úh lovou oblast, i je index 
t r énovac ího vzorku, \ji je index t ř í d y d a n é h o vzorku, Xi je p ř í znakový vektor a WVi je vektor 
vah neuronu m z p lně p r o p o j e n é vrstvy. P ř i ve lkém p o č t u t ř í d je konvergence obt ížnějš í než 
u Softmax chybové funkce a z toho d ů v o d u je v y u ž i t a kombinace Softmax funkce s L-
Softmax p o d o b n ě jako tomu je u Center Loss. 

A-Softmax Loss 
N a L-Softmax navázal i a u t o ř i SphereFace [29] s A-Softmax chybovou funkcí, k t e ř í navíc 
př idávaj í normalizaci vah p lně p r o p o j e n é vrs tvy tak, že | |W | |2 = 1- T í m dosáhl i toho, že 
se vektory budou n a c h á z e t na hyperkouli a výs l edná chyba záleží pouze na ú h l u mezi Xi a 
WVi. S hodnotou parametru m = 4 bylo docí leno lepších výs ledků jako v L-Softmax. 

A M - S o f t m a x , Large M a r g i n Cosine Loss 
U L-Softmax a A-Softmax je p ř i d á n a rozhodovac í oblast pro rozhodován í do chybové funkce 
p o m o c í n á s o b e n í ú h l u 9. V p rác i AM-Softmax [51] a CosFace [53] př icházej í s o b m ě n o u , 
kdy vk láda j í rozhodovac í oblast do funkce m í s t o n á s o b e n í m p o u h ý m o d e č t e n í m konstanty m 
(cos(9) — m). A u t o ř i AM-Softmax tento p ř í s t u p porovnáva j í s L-Softmax a A-Softmax, kde 
je jejich AM-Softmax mnohem j e d n o d u š š í , in tu i t ivně jš í a t a k é vede k j e d n o d u š š í m u v ý p o č t u 
gradientu př i t r énován í . Opro t i A-Softmax je zde v y u ž i t a normalizace jak vah (|| || = 1), 
tak p ř í znakových v e k t o r ů ( | |xj | | = 1). U k á z a l o se to t i ž , že norma p ř í znakového vektoru 
definuje jeho kval i tu [35]. P o k u d je L2 norma vyšší pak s n í m k y obsahuj í vě t š inou kval i tn í 
obličeje (frontální , d o b ř e z a r o v n a n é , n e r o z m a z a n é , apod.). P o k u d je norma nižší, obličeje 
na sn ímcích jsou r o z m á z n e , n a t o č e n é a obecně nekva l i tn í . D íky t é t o normalizaci se zlepšují 
výs ledky v n e k o n t r o l o v a n é m pros t ř ed í . 

P r o b l é m e m u normalizace p ř í znakových v e k t o r ů je ten, že vede ke stagnaci chyby, proto 
za úče lem zaj i š tění konvergence př i t r énován í použi l i , s te jně jako v p rác i NormFace [52], 
parametr s, k t e r ý m n o r m o v a n ý vektor násob í . Hodnota parametru s je nastavena fixně na 
s = 30. Výs ledný p ředp i s t é t o chybové funkce je 

kde s je výše p o p s a n ý parametr, m je konstanta p o u ž i t á pro definici meze př i rozhodován í 
a iV je p o č e t t r énovac ích vzorků . O s t a t n í parametry jsou s te jné jako v rovnicích 2.6. 

ArcFace 
Nejnovější chybovou funkcí, k t e r á t a k t é ž využ ívá úh lovou vzdá lenos t je funkce ArcFace [8]. 
Zde je rozhodovac í oblast v ložena p ř i č t e n í m parametru m k ú h l u 9 (tzn. cos{9+m). P ř e d p i s 
t é t o chybové funkce je tedy 

kde všechny parametry jsou s te jné jako v rovnici 2.6, ale m je úh lová oblast p ř i d á n a při­
č t e n í m k ú h l u . A u t o ř i e x p e r i m e n t á l n ě zj is t i l i , že pro jejich konfigurace byla ne jvhodnějš í 

N 

(2.9) 
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O b r á z e k 2.7: P o r o v n á n í chybových funkcí Softmax [24], SphereFace [29], CosFace [53, 51], 
ArcFace [8] a jejich rozhodovac ích ob las t í p ř i b i n á r n í klasifikaci. 

hodnota m = 0.5 a s = 64. A u t o ř i a r g u m e n t u j í , že jejich n a v r ž e n á úhlová oblast m á nejlepší 
geometrickou vlastnost. N a o b r á z k u 2.7 jsou vykresleny geomet r ické p o r o v n á n í chybových 
funkcí př i b i n á r n í klasifikaci. 

Tak též je zde def inována o b e c n á chybová funkce, k t e r á do sebe agreguje vě t š inu úh lových 
chybových funkcí p o p s a n ý c h v t é t o sekci. Jej í p ředp i s je 

L 
1 

N 

N ^ 
log-

=s (cos(mi0yi+m2)-m3j 

gSCOSÖj 

(2.10) 

kde m\ je parametr z A-Softmax [29], je nový parametr z t é t o p r á c e a 7713 je parametr 
z AM-Softmax [51] a CosFace [53]. O s t a t n í parametry jsou s te jné jako v rovnici 2.8. P r o 
ArcFace je 777-2 = 0.5. 

Pokud jsou v h o d n ě n a s t a v e n é parametry mx, kde x G {1 ,2 ,3} , pak tato chybová funkce 
m ů ž e interpretovat Softmax, A-Softmax, AM-Softmax, CosFace a s a m o z ř e j m ě i ArcFace. 
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Kapitola 3 

Syntéza obličejů 

Jak je v ú v o d u n a z n a č e n o , a k t u á l n í m p r o b l é m e m rozpoznáván í tvá ř í v r e á l n é m p r o s t ř e d í 
je velká var iabi l i ta póz , osvět lení , vý razů , věku, z a k r y t í čás t í obličeje a mnoho dalš ích pro­
b lémů. O b e c n ě existuj í 2 z p ů s o b y jak se s t í m t o p r o b l é m e m v y r o v n á v a t . J e d n í m z p ů s o b e m 
je z í skání a vy tvo řen í co nej rozsáhlejš ích t rénovac ích dat, k t e r é budou d o s t a t e č n ě p o k r ý v a t 
výše u v e d e n é problémy. D r u h ý m z p ů s o b e m , k t e r ý řeší var iabi l i tu póz a čás t ečně z a k r y t é 
obličeje, je normalizace [21] t ě c h t o s n í m k ů do f rontá ln í podoby tak, aby obličej směřoval 
k p o m y s l n é m u f o t o a p a r á t u . V tomto p ř í p a d ě ale docház í k vysoké z t r á tovos t i informací 
kvůl i n a t o č e n í obličeje. 

Tvorba rozsáh lých d a t o v ý c h sad pro t r énován í je nejen časově, ale i finančně n á r o č n á . 
D a t a nen í p o t ř e b a jenom získat , ale i s p r á v n ě anotovat. Jednou z m o ž n o s t í je využ í t au­
t o m a t i z o v a n ý c h p rocesů pro z ískání dat, ale p r o b l é m e m tohoto p ř í s t u p u je velké m n o ž s t v í 
š p a t n ě a n o t o v a n ý c h dat, což vede k h o r š í m v ý s l e d k ů m [50]. P ř í k l a d e m m ů ž e bý t dataset 
MS-Celeb-lM [15], kde se chybovost dat či jejich a n o t a c í blíží 60%. Využi t í syn te t i ckých 
dat je proto jednou z m o ž n o s t í jak se t ě m t o p r o b l é m ů m vyhnout. 

S p ř í c h o d e m GAN [11] sí t í , k t e r é se využívaj í n a p ř í k l a d pro transformaci stylu nebo 
super resoluci [23], vznikaj í p ráce , k t e r é prováděj í syn t ézu obličejů. Zák l adn í pr incip t r é ­
nování GAN s í t í je n e u s t á l ý souboj mezi d i s k r i m i n á t o r e m a g e n e r á t o r e m . D i s k r i m i n á t o r 
m á datovou sadu a snaž í se r o z p o z n á v a t synteticky vygene rované s n í m k y g e n e r á t o r e m od 
p ravých s n í m k ů z d a t o v é sady. G e n e r á t o r se učí generovat s n í m k y takové , aby byla co nej-
větš í šance , že je d i s k r i m i n á t o r označ í jako p ravé . D íky tomu je m o ž n é g e n e r á t o r p o u ž í t na 
dop lněn í čás t í obličeje, k t e r é nejsou kvůl i n a t o č e n í v id i te lné . 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y n ě k t e r é p ř í s t u p y jak pro frontalizaci obličeje, tak pro 
obecné ú p r a v y z á b ě r u obličejů. P r á c e se h l av n ě věnuje end-to-end s y n t e t i c k ý m ú p r a v á m 
obličeje p o m o c í GAN sí t í . 

3.1 Syntéza založená na 3D modelech obličeje 

J e d n í m ze s ta r š ích p ř í k l a d ů využ i t í syn tézy obličeje m ů ž e bý t 3D z a r o v n á n í v p rác i pana 
Taigmana et a l . [46]. V t é t o p rác i v r á m c i p ř e d z p r a c o v á n í dat, k t e r é byly p o t é vstupem 
do neu ronové s í tě , prováděl i 3D z a r o v n á n í obličeje. Nejprve p o m o c í jednoho SVR (Support 
Vector Regressor) detekovali 6 v ý z n a č n ý c h b o d ů v obličeji, p o m o c í k t e r ý c h provedli 2D 
fronzalizaci obličeje. Dá le v tomto z a r o v n a n é m a o ř í z n u t é m s n í m k u obličeje detekovali po­
moc í d r u h é h o S V R 67 b o d ů . Z p r ů m ě r o v á n í m někol ika 3D skenů obličeje vytvoř i l i gener ický 
3D model, na k t e r é m m a n u á l n ě umís t i l i 67 b o d ů . T í m získali korespondenci b o d ů deteko-

14 



váných a b o d ů m a n u á l n ě vyznačených . D íky tomu p o t é bylo m o ž n é transformovat obličej 
do f rontá ln í polohy (a obecně do l ibovolné polohy). Z a k r y t é čás t i vyřešil i v y u ž i t í m syme­
t r i ckých b o d ů z d r u h é strany obličeje. Nejen d íky t é t o frontalizaci by l i schopní d o s á h n o u t 
v t é d o b ě state-o f-the-art výs ledků . 

T é m ě ř s t e jného p ř í s t u p u využi l i pan M a s i et a l . [31], k t e ř í se p o m o c í t é t o metody roz­
hodl i rozšíř i t t r énovac í sadu. Jako zák ladn í dataset pro augmentaci obličejů využi l i CASIA-
WebFace Dataset [58], k t e r ý obsahuje př ib l ižně 0.5 mi l ionu s n í m k ů př ib l ižně 10 t is íců osob. 
Narozd í l od výše u v e d e n é h o p ř í s t u p u nehledali korespondence de tekovaných b o d ů pouze 
s body na j e d n é masce, ale využi l i 10 různých 3D masek. P o m o c í t ě ch to masek dokáza l i 
m ě n i t tvar obličeje. Zároveň obličeje rotovali do 5 různých ú h l ů ({0° , ± 4 0 ° , ± 7 5 ° } ) . Tak též 
j e š t ě měni l i v ý r a z y ú p r a v a m i 3D masek tak, aby masky mě ly o t e v ř e n o u pusu, zav řenou 
pusu, nebo se usmíval i . Touto augmentaci dat dokáza l i zlepši t výs ledky na datasetu LFW 
[20] o 2.7%. 

P ř i rotaci obličejů se z t r ác í informace o nev id i t e lných čás tech . Existuje několik z p ů s o b ů 
jak se s touto z t r á t o u vyrovnat . V prác i UV-GAN [7] převáděj í s n í m k y obličejů na U V mapy 
a chybějící čás t i se snaž í doplnit p o m o c í GAN s í t í . Nejprve se p rovád í detekce obličeje a 
za rovnán í . P o t é se p o m o c í 3DMM [3] odhadne 3D maska obličeje. Z t é t o masky obličeje 
se z íská z-buffering a lgori tmem informace o tom, j a k é čás t i obličeje jsou v id i te lné a j aké 
nikol iv. Z masky se vy tvo ř í U V mapa, ve k t e r é se dop ln í čás t i , k t e r é nejsou v id i te lné , p o m o c í 
Gaussova š u m u . Takto u p r a v e n á mapa je p o t é vs tupem do g e n e r á t o r u , k t e r ý se snaž í doplnit 
chybějící čás t i tak, aby byla zachována identi ta a fo toreal is t ičnost obličeje. 

Síť je p o t é t r é n o v á n a kombinac í někol ika chybových funkcí vče tně adve r sa r i á ln ího t r é ­
nování . G e n e r á t o r m á architekturu typu U-Net [37]. 2 d i s k r i m i n á t o r y se s t a ra j í o g lobáln í a 
lokální s t rukturu obličeje. P r o zachování identity je v y u ž i t a n a t r é n o v a n á síť ResNet-27 na 
datasetu CasiaWEBFace [58]. 

Tuto síť p o t é použi l i pro augmentaci dat př i t r énován í a d íky tomu dokáza l i zlepšit 
p řesnos t na CFP datasetu [42] o 6%, p ro tože se síť lépe nauč i l a extrahovat vektory, k t e ré 
jsou více i nva r i an tn í vůči póze . 

3.2 End-to-end syntéza obličeje 

Jak je výše uvedeno, GAN s í tě [11] ma j í tu vlastnost, že se dokáž í n a u č i t produkovat t aková 
v ý s t u p n í data, k t e r á se p o d o b a j í dis t r ibuci dat z t rénovac í sady. D í k y t é t o vlastnosti jsou 
čas to použ ívány jako p r o s t ř e d e k pro dop lněn í chyběj ících čás t í obrazu. V t é t o sekci jsou 
p o p s a n é v y b r a n é metody, k t e r é prováděj í end-to-end s yn t ézu s v y u ž i t í m GAN sí t í . 

T P - G A N 
V prác i pana Huanga et a l . [21] navrhnul i síť TP-GAN, k t e r á p rovád í frontalizaci obličeje 
z l ibovolně r o t o v a n é h o obličeje. Frontal izaci p rovád í d v o u c e s t n ý gene rá to r , k t e r ý je složen 
ze 2 sí t í t ypu enkóde r -dekóde r . Jedna síť se s t a r á o lokální oblasti očí, nosu a pusy a snaží 
se ty to čás t i obličeje frontalizovat s a m o s t a t n ě . Tato síť bude dá le referována jako lokální 
síť. J edno t l i vé f ronta l izované čás t i jsou p o t é s loženy dohromady na fixní pozice. D r u h á síť 
se snaž í frontalizovat celý obličej a dá le bude referována jako g lobáln í síť. Složené lokální 
čás t i a v ý s t u p z g lobáln í s í tě jsou p o t é k o n k a t e n o v á n y a p o m o c í j e d n é konvoluční vrs tvy je 
v y t v o ř e n finální v ý s t u p g e n e r á t o r u . 
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D i s k r i m i n á t o r m á architekturu jako jednoduchou klasifikační síť. D i s k r i m i n á t o r produ­
kuje 2 x 2 p r a v d ě p o d o b n o s t n í mapy n a m í s t o j e d n é ska lá rn í hodnoty. D íky tomu se m ů ž e 
d i s k r i m i n á t o r z aměř i t na j edno t l ivé oblasti s a m o s t a t n ě . 

Cí lem t r énován í je optimalizovat min-max p rob l ém, k t e r ý je definovaný jako 

m i n m a x E I F „ P r I F ) l o g D 0 D ( I F ) + ElP^P,lP)log(l - D8d(G8d(Ip))), (3.1) 

kde DgD a Gqg jsou p o s t u p n ě d i s k r i m i n á t o r a g e n e r á t o r a Od & Og jsou jejich parametry, 
IF je f rontá ln í sn ímek, IF je profilový sn ímek. 

P ro t r é n o v á n í bylo využ i t o několik chybových funkcí, k t e r é jsou nakonec váhově sečteny. 
P r v n í a nej zák ladně jš í je L\ chybová funkce n a p ř í č pixely s p ř e d p i s e m 

j WH 

L p i x e l = W x H E 5ľ|̂ ed ~ I9x,y ' (3-2) 
x=ly=l 

kde W a H jsou r o z m ě r y v ý s t u p n í c h (resp. v s t u p n í c h s n í m k ů ) , I^yd je hodnota pixelu na 
pozici x, y z gene rovaného s n í m k u a I^y je hodnota na pozici x, y cí lového s n í m k u . Tato 
chybová funkce je zá roveň p o u ž i t a na p o d v z o r k o v a n é p r ů b ě ž n é výs ledky s r o z m ě r y 64 x 64 
a 32 x 32. A u t o ř i t v r d í , že d íky apl ikaci t é t o chybové funkce na více r o z m ě r n ý c h v ý s t u p e c h 
docház í k rychle jš ímu t r énován í , ale výs ledky jsou d íky tomu příl iš vyh lazené . 

Dalš í chybová funkce využ ívá vlastnosti , že l idské obličeje jsou skoro symet r i cké . D íky 
tomu je m o ž n é rekonstruovat čás t i , k t e r é nejsou kvůl i n a t o č e n í obličeje v id i te lné . S y m e t r i c k á 
chybová funkce m á p ředp i s 

W/2 H 

L s y m = W/2 x H E m | 7 ^ 6 d ~ lVw-(x-\),y ' (3-3) 
x=l y=l 

kde W a H jsou r o z m ě r y v ý s t u p n í c h (resp. v s t u p n í c h s n í m k ů ) , Ix^yd je hodnota pixelu na 
pozici x, y z generovaného s n í m k u a I^-^-i) y J e hodnota na pixelu symetricky odpov ída ­
j íc ímu na pozic i x, y. 

P ř i syn téze obličeje pro rozpoznáván í t vá ř í je kr i t ické, aby se touto syn tézou nezměni l a 
identita. Z toho d ů v o d u a u t o ř i využil i chybovou funkci, k t e r á zachovává identi tu. Zároveň 
na ní lze pohl íže t i jako na Perceptual chybovou funkcci [23]. C h y b o v á funkce je p o č í t á n a 
z pos ledn ích 2 vrstev s í tě LightCNN [55], kterou a u t o ř i do t rénova l i na or ig ináln ích sn ímcích 
Multi-PIE datasetu [14] a její p ř edp i s je 

2 Wi Hi 

L*v = E W^LU E Y\WP)Ív - F(G(Predm,y\, (3.4) 
i=l x=ly=l 

kde i je index vrstvy, Wi a Hi j sou r o z m ě r y t é t o ak t ivačn í mapy vrs tvy i, F(x)1 je v ý s t u p n í 
hodnota ak t ivačn í mapy v r tvy i , G je g e n e r á t o r a IF a IPred jsou profilový a syn te t i zovaný 
obličej . 

Dá le je v y u ž i t a adve r sa r i á ln í chybová funkce pro rozhodován í , jestl i se j e d n á o reá lné 
f rontá lní s n í m k y nebo s n í m k y syn te t ické . Funkce m á p ředp i s 

1 N 

Ladv = -Y/-l°9(DeD(GeG(IF))), (3.5) 
n=l 
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M e t o d a ± 9 0 ° ± 7 5 ° ± 6 0 ° ± 4 5 ° ± 3 0 ° ± 1 5 ° 

LightCNN [55] 
TP-GAN [21] 

5.51 % 
64.64 % 

24.18 % 
77.43 % 

62.09 % 
87.72 % 

92.13 % 
95.38 % 

97.38 % 
98.06 % 

98.59 % 
98.68 % 

Tabulka 3.1: Výs ledky identifikace na datasetu Multi-PIE podle protokolu Setting 2 (pro­
tokol p o p s á n v sekci 4.2). Výs ledky jsou p o r o v n á n y s LightCNN sí t í . 

ť 
ŕ-

O b r á z e k 3.1: U k á z k a syn tézy s í tě TP-GAN na t es tovac í s adě datasetu Multi-PLE. Nalevo 
je zdro jový sn ímek , u p r o s t ř e d je cílový sn ímek a napravo je syn te t i cký sn ímek . 

kde N je p o č e t vzorků , GgG je gene rá to r , DgD je d i sk r iminá to r , l£ je profilový ob rázek 
Jako pos ledn í je v y u ž i t a Total variation regularization chybová funkce [23], k t e r á m á za 

cíl redukovat š u m . P ř e d p i s je 

W-l H-l 

^=EE W - | + W - *5?i |> ( 3 - 6 ) 
í = i j=i 

kde / f ^ e d je hodnota na pozicích i, j p r ed ikovaného s n í m k u , W a H je š í řka a výška 
p red ikovaného sn ímku . 

Dohromady je výs l edná funkce d á n a p ř e d p i s e m 

LSyn = Lpixei + \\LSym + \2Ladv + ^Z^ip + (3-7) 

kde A i - A4 jsou hyperparametry, k t e r é a u t o ř i empiricky nastavil i na A i = 0.3, A2 = 10 , 
A 3 = 3 x 1 0 " 3 , A 4 = 1 0 " 4 . 

M e t o d u vyhodnot i l i na datasetu Multi-PLE [14] podle protokolu Setting 2 [59]. Tento 
protokol je vysvě t len v sekci 6.2. Výs ledky lze v idě t v tabulce 3.1. U k á z k u syn te t i ckých 
s n í m k ů a or ig ináln ích s n í m k ů lze v idě t na o b r á z k u 3.1. 

P r o b l é m tohoto p ř í s t u p u je, že t r énován í t akové s í tě je velmi časově n á r o č n é , p ro tože 
se m u s í t r énova t 4 r ů z n é lokální s í tě pro frontalizaci ob las t í očí, nosu a pusy a dá le j eš tě 
1 g lobáln í síť pro zachování g lobáln í informace. D a l š í m p r o b l é m e m je omezen í pouze pro 
p rováděn í frontalizace a n e m o ž n o s t využ i t í t é t o t r énovac í architektury pro t r énován í syn tézy 
obličeje do l ibovolné pózy. 

C A P G 
N a toto navazuj í a u t o ř i se s í t í zvanou CAPG [19], k t e ř í navrhnuli architekturu, k t e r á u m o ž ­
ňuje rotovat obličej z l ibovolného do l ibovolného n a t o č e n í . Informaci o zd ro jovém a cí lovém 
n a t o č e n í se p ř e d á v á p o m o c í t ep lo tn í ch map, vykres lených p o m o c í lokací očí , nosu a k o u t k ů 
ús t . P ro cílovou t e p l o t n í mapu použi l i z p r ů m ě r o v a n é lokace očí , nosu a k o u t k ů ús t . 

Opro t i a u t o r ů m TP-GAN využi l i pouze jednu síť pro rotaci, k t e r á o d p o v í d á a r c h i t e k t u ř e 
g lobální s í tě z TP-GAN. Společně se v s t u p n í m obl ičejem do t é t o s í tě konka t enu j í t e p l o t n í 
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Metoda ± 9 0 ° ± 7 5 ° ± 6 0 ° ± 4 5 ° ± 3 0 ° ± 1 5 ° 

LightCNN [55] 
CAPG-GAN [19] 

5.51 % 
66.05 % 

24.18 % 62.09 % 92.13 % 97.38 % 98.59 % 
83.05 % 90.63 % 97.33 % 99.56 % 99.82 % 

Tabulka 3.2: Výs ledky identifikace na datasetu Multi-PIE podle protokolu Setting 2 (pro 
tokol p o p s á n v sekci 4.2). Výs ledky jsou p o r o v n á n y s LightCNN sí t í . 

i U r - I -
T J Si t J 

- • • T • •' 1 ^^^^J l^ ^̂ ^̂ p ^̂ ^̂ ^ - • • T • •' 1 ^^^^J l^ ^̂ ^̂ p ^̂ ^̂ ^ 

1 ÍFFfT^ 
O b r á z e k 3.2: U k á z k a syn tézy s í tě CPGAN na tes tovac í sadě datasetu Multi-PIE. Nalevo je 
zdro jový sn ímek , u p r o s t ř e d je cílový sn ímek a napravo je syn te t i cký sn ímek . 

mapu s vykres lenými zd ro jovými a c í lovými lokacemi b o d ů . Jako d i s k r i m i n á t o r využívaj í 2 
r ů z n é s í tě . Jedna síť d i s k r i m i n á t o r u d o s t á v á na vstup zdro jový a cílový (resp. vygenerovaný) 
sn ímek . D r u h á síť dos t ává na vstup cílový (resp. vygenerovaný) sn ímek a t e p l o t n í mapu 
cílových b o d ů . S te jně jako v TP-GAN jsou u d i s k r i m i n á t o r u v ý s t u p e m p r a v d ě p o d o b n o s t n í 
mapy, ale zde zvol i l i velikost t ě ch to map 6 x 6 . 

P ro t r é n o v á n í je v y u ž i t a adve r sa r i á ln í chybová funkce a L\ chybová funkce s te jně jako 
v TP-GAN. Dá le využil i stejnou, t a k t é ž d o t r é n o v a n o u , síť LightCNN [55] na datasetu Multi-
PIE pro zachování identity s chybovou funkcí 

L l;f) Fp(n-Fp(G(Is,Ps,P+)) + Fíc{ľ) -Ffe(G{I»,P»,F*)) TS TDS (3-8) 

kde IT je cílový sn ímek , Is je zdro jový sn ímek , Ps a PT jsou t e p l o t n í mapy zdro jových 
a cí lových b o d ů udávaj íc í zdrojovou a cílovou pózu , Fp je v ý s t u p pos ledn í pool ing vrsty a 
Ffc je v ý s t u p pos ledn í p lně p r o p o j e n é vrs tvy s í tě LightCNN, \ \\\F a | | | | 2 je Frobennova norma 
a L2 norma. 

Dohromady tyto chybové funkce jsou váhově seč teny p o m o c í váhových h y p e r p a r a m e t r ů 
a chybová funkce je 

L = \ 1 L plX (3-9) 

kde a\ — 05 jsou hyperparametry, Lpjx je L\ chybová funkce a L™dv a Lp^dv jsou adversa r i á ln í 
chybové funkce, k t e r é jsou s te jné jako v TP-GAN, Lip je chybová funkce pro zachování 
identity a Ltv je chybová funkce pro redukci š u m u . 

Ste jně jako u p ředchoz í metody a u t o ř i vyhodnocovali ú spěšnos t syn tézy mimo j iné po­
moc í protokolu Setting 2 na datasetu Multi-PIE [14]. Výs ledky jsou v tabulce 3.2 a u k á z k a 
syn te t i zovaných s n í m k ů na o b r á z k u 3.2. 
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Kapitola 4 

Datasety 

V t é t o kapitole je věnován prostor pro výče t d a t a s e t ů , k t e r é je m o ž n é využ í t pro t r énován í 
sítí pro rozpoznáván í tvář í , pro v y h o d n o c e n í t ě c h t o sí t í a pro syn t ézu obličejů. U k a ž d é h o 
datasetu je s t r u č n ý popis a statistiky. 

4.1 Trénovací datasety 

C A S I A - W e b F a c e 
C A S I A - W e b F a c e dataset [58] obsahuje 494 414 o b r á z k ů celkem 10 575 osob. K a ž d á osoba 
m á m i n i m á l n ě 2 sn ímky, m a x i m á l n ě 804 a p r ů m ě r n ě 47 s n í m k ů . Bohuže l je u tohoto 
datasetu p r o b l é m s vě t š ím p o č t e m š p a t n ě a n o t o v a n ý c h dat, t u d í ž je v h o d n é p ř e d využ íván ím 
tohoto datasetu tyto data odstranit. V d o b ě p s a n í t é t o p r á c e nen í j iž dataset d o s t u p n ý ke 
s t ažen í z or ig ináln ích webových s t r á n e k . 

V G G F a c e 2 
Dataset VGGFacež [6] navazuje na dataset VGGFace [34] a je j e d n í m z a k t u á l n ě největš ích 
veřejně d o s t u p n ý c h d a t a s e t ů , k t e r ý neobsahuje příliš š u m u (chybných detekcí , š p a t n ý c h ano­
tac í , apod.). Obsahuje 3.31 mi l ionu o b r á z k ů celkem 9 131 s u b j e k t ů . V datasetu k a ž d é m u 
subjektu náleží m i n i m á l n ě 80 s n í m k ů a m a x i m á l n ě 843. P r ů m ě r n ý p o č e t s n í m k ů na osobu 
je 362.6. S n í m k y byly s t aženy z vyh ledávače o b r á z k ů z Googlu a obsahuj í vysokou varianci 
v n a t o č e n í obličeje, v osvět lení , ve věku a rase s u b j e k t ů . Součás t í datasetu jsou anotace 
obsahuj íc í pozice očí, nosu a k o u t k ů ús t . Tento dataset je čás t ečně m a n u á l n ě vyč i š těn a 
a u t o ř i udávaj í , že dataset obsahuje m a x i m á l n ě 4% š u m u . Opro t i svému předcháze j íc ímu 
datasetu je větší , obsahuje m é n ě š u m u a modely n a t r é n o v a n é na tomto datasetu dosahuj í 
vyšších p ře snos t í na t e s tovac í sadě . 

M S - C e l e b - l M 
Dal š ím z rozsáh lých d a t a s e t ů je dataset MS-Celeb-lM [15], k t e r ý je zároveň j e d n í m ze stan­
d a r d n í c h d a t s e t ů pro v y h o d n o c o v á n í . MS-Celeb-lM obsahuje 10 mi l ionů o b r á z k ů celkem 
100 t is íc s u b j e k t ů . P r ů m ě r n ě k a ž d é m u subjektu náleží 105 s n í m k ů . Tento dataset nen í 
m a n u á l n ě č i š těný a z toho d ů v o d u obsahuje př ib l ižně 60% š u m u - tzn . vyč i š t ěný dataset 
obsahuje př ib l ižně 3.8 mi l ionu s n í m k ů náležící 85 t i s í cům o s o b á m . 

I M D b - F a c e 
V roce 2018 v z n i k l dataset IMDb-Face [50] a jeho v ý h o d o u je, že obsahuje 1.7 mi l ionu 

19 



s n í m k ů pro 59 t is íc osob, k t e r é byly m a n u á l n ě vyč i š t ěné z p ů v o d n í c h 2 mi l ionů s n í m k ů -
to z n a m e n á , že je zde m i n i m á l n í p o č e t chybných ano t ac í , de tekcí , apod. . P r ů m ě r n ě k a ž d á 
osobě m á 29 s n í m k ů . Jak n á z e v vypov ídá , tyto s n í m k y byly z í skány z I M D b 1 s t r á n e k . Tento 
dataset obsahuje v p o r o v n á n í s VGGFace2 datasetem více s n í m k ů , ve k t e rých jsou obličeje 
n a t o č e n é v e x t r é m n í c h úhlech, ale m á zase m e n š í p r ů m ě r n ý poče t s n í m k ů na osobu (29). 

M u l t i P I E 
MultiPIE [14] je j e d i n ý m vě t š ím a k t u á l n ě veřejně d o s t u p n ý m datasetem, k t e r ý obsahuje 
s n í m k y z í skané v jednu chvíli z někol ika různých ú h l ů . N a c h á z í se zde přes 750 000 s n í m k ů 
s n í m a n é z 15 r ůzných úh lů , 19 r ůzných svě te lných p o d m í n e k a rozdí lných výrazech v ob­
ličeji. S n í m k y náleží celkem 337 s u b j e k t ů m . S n í m k y byly n a s n í m a n é v celkem 4 sezeních, 
kde se více než 100 osob zúčas tn i lo více sezení . Sezení byla provedeny s č a s o v ý m odstupem, 
d íky tomu jsou zde vě tš í variance u s te jných identit. 

4.2 Datasety pro vyhodnocení 

M u l t i P I E 
Protokol n a z v a n ý Setting 2 by l v y t v o ř e n v p rác i pana Y i m a et a l . [59]. A u t o ř i vytvoř i l i tento 
protokol za úče lem v y h o d n o c e n í identifikace po p roveden í frontalizace obličeje. Trénován í 
a t e s tován í p r o b í h á na sn ímcích všech sezení, kde ma j í osoby n e u t r á l n í vý raz . Trénovací 
sadě pak náleží 200 p rvn í ch identit datasetu a tes tovac í zbylých 137 identit . Těch to 137 
identit m á celkem 72 000 s n í m k ů . Dá le definují galerii s n í m k ů , vůči k t e r é se budou s n í m k y 
z tes tovac í sady p o r o v n á v a t a bude se p o m o c í nich vyhodnocovat ú spěšnos t identifikace. 
Galerie s n í m k ů obsahuje 137 f rontá lních s n í m k ů nascv ícené p o m o c í svě t la def inovaného jako 
ID7, což je svět lo , k t e r é mí ř í p ř í m o na obličej . 

Labeled Faces in the W i l d 
Tento dataset [20] je s t a n d a r d n í m v y h o d n o c o v a c í m protokolem, k t e r ý je v oblasti rozpo­
znáván í t vá ř í od roku 2007. Obsahuje několik d r u h ů verif ikačních p ro toko lů , k a ž d ý s j i n ý m i 
p o d m í n k a m i (nap ř ík l ad oh ledně využ i t í ano t ac í , dat mimo dataset, apod.). Všechny proto­
koly využívaj í 10-fold cross-validation. V datasetu se nacház í 13 233 s n í m k ů celkem 5 749 
osob, kde celkem 1 680 m á více jak jeden sn ímek . Obličeje ve sn ímcích z datasetu jsou 
vě t š inou f rontá ln í a p ř e s to , že jsou s n í m k y z í skané za reá lných p o d m í n e k , nejsou s n í m k y 
příliš ob t í žné (co se n a t o č e n í , osvět lení , z a k r y t í a j iných v l a s tnos t í t ýče ) . 

Cross Pose Labeled Faces in the W i l d 
Dataset CPLFW [62] navazuje na dataset LFW, k t e r ý upravuje dvojice tak, aby v ž d y jedna 
z dvojic mě la vyšší úhe l n a t o č e n í obličeje. Tento dataset obsahuje náročně j š í s n í m k y (kvůl i 
póze) a oproti p ů v o d n í m u LFW datasetu se p ře snos t na tomto datasetu snížila o 8% — 20%. 
Jak z n á z v u vyplývá , tento dataset se zaměřu je na obt ížnějš í pózy. Dataset obsahuje 6000 
dvojic, kde 3 000 dvojic jsou sn ímky, na k t e rých se nacház í s te jné identi tou a 3 000 kde 
jsou rozdí lné identity. 

x https: //www.imdb.com/ 
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Kapitola 5 

Návrh řešení a implementace 

P r á c e je rozdě lena na 2 čás t i , p r v n í čás t se zabývá n á v r h e m a n a t r é n o v á n í m neuronové 
sí tě pro rozpoznáván í tvá ř í . C í l em je j i n a t r é n o v a t tak, aby d o k á z a l a extrahovat p ř í znakový 
vektor, k t e r ý je co nejvíce d i s k r i m i n a t i v n í a co nejvíce reprezentoval identi tu ze v s t u p n í h o 
sn ímku . 

Druhou čás t í je nav ržen í a n a t r é n o v á n í neu ronové sí tě , k t e r á generuje syn te t ické obličeje 
ro tac í z l ibovolné pózy do l ibovolné pózy d r u h é . Hlavn í d ů r a z je kladen na to, aby výs ledné 
obličeje vypadaly fotorealisticky a byla zachována identi ta p ů v o d n í h o obličeje. A d íky tomu 
aby byla m o ž n o s t použ í t tyto syn te t i zované s n í m k y pro rozpoznáván í . 

5.1 Síť pro rozpoznávání tváří 

Jak je v sekci 2.3 shrnuto, tzv. p á t e ř n í c h sí t í pro extrakci p ř í znakového vektoru existuje ně­
kolik. P r o e x p e r i m e n t o v á n í jsem zvol i l s í tě SeResNet-IR18, SeResNet-IR34, SeResNet-IR50. 
Z n á z v u t ě c h t o sí t í vyp lývá , že se j e d n á o Squueze-and-excitation rozší ření Re izudá ln í ch sít í . 
Dá le tyto s í tě maj í rozš í řený z á k l a d n í r ez iduá ln i blok IRBasicBlock, k t e r ý je p o p s a n ý v sekci 
2.3. Tento blok navíc obsahuje ak t ivačn í vrs tvu jako pos ledn í vrs tvu př i v ý s t u p u z tohoto 
bloku, s c h é m a bloku je na o b r á z k u 5.1. 

P ro t r énován í by l zvolen dataset VGGFacež [6], k t e r ý ú d a j n ě obsahuje m a x i m á l n ě 4% 
chybných dat a zá roveň obsahuje velké m n o ž s t v í s n í m k ů na osobu. Z toho d ů v o d u je v h o d n ý 
pro použ i t í . V s t u p n í s n í m k y byly z a r o v n á n y p o m o c í p o d o b n o s t n í transformace ( p o p s a n é 
v sekci 2.2) s v y u ž i t í m lokací b o d ů očí, nosu a k o u t k ů ús t . T y t o body byly z a r o v n á n y 
na pozice [38,51], [73,51], [56,71], [41,92], [70,92], k t e r é odpov ída j í p o s t u p n ě levému oku, 
p r a v é m u oku, nosu, l evému koutku a p r a v é m u koutku př i velikosti s n í m k u 112 x 112. U k á z k a 
za rovnán í je na o b r á z k u 2.3. Vs tupem do s í t í jsou tedy b a r e v n é , z a r o v n a n é s n í m k y obličejů 
o velikosti 112 x 112. V ý s t u p e m je 512 d imenz ioná ln í p ř í znakový vektor. 

Úspěšnos t i s í t í jsou vyhodnoceny na datasetech LFW [20] a CPLFW [62]. Z toho dů­
vodu bylo n u t n é odstranit z t r énovac ího datasetu všechny identity, k t e r é se nacház í v ně­
k t e r é m z d a t a s e t ů pro v y h o d n o c e n í . Celkem bylo o d s t r a n ě n o 593 identit a p o č e t identit a 
s n í m k ů by l r edukován na p o s t u p n ě 8 538 a 3 062 209. P r o z ískání podobnosti (resp. skóre) 
2 v e k t o r ů je p o u ž i t a cosinová podobnost. 

Jako chybové funkce jsem zvol i l AM-Softmax [51] a ArcFace [8], obě jsou p o p s a n é v sekci 
2.4. P ř i t r énován í je p ř i d á n a dalš í p lně p r o p o j e n á vrstva (k t e r á normalizuje své váhy a 
v s t u p n í vektor podle L<i normy) s 8 538 neurony a dá le se t r énu je jako klasifikační p r o b l é m 
s v y u ž i t í m uvedených chybových funkcí. 
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O b r á z e k 5.1: Arch i tek tu ra b loku IRBas i cB lock 

5.2 Síť pro sytézu obličejů 

Dalš í čás t í je síť pro syn t ézu obličejů. C í lem je, aby se síť d o k á z a l a n a u č i t rotovat (resp. 
syntetizovat) obličej z l ibovolné p ó z y do l ibovolné p ó z y d r u h é a zá roveň byla zachována 
identita a bylo m o ž n é v ý s t u p y t é t o s í tě použ í t pro účely r o z p o z n á v á n í tvá ř í . P r o tu to ú lohu 
jsem navrhnul architekturu podobnou t ě m v CAP G [19] a TP-GAN [21] a pojmenoval j i 
PCGAN. Arch i tek tu ra je z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 5.2. 

Z á k l a d e m t é t o architektury je g e n e r á t o r , k t e r ý p rovád í rotaci, d i s k r i m i n á t o r , k t e r ý 
se učí s p r á v n ě klasifikovat r eá lné a syn te t ické s n í m k y a síť pro reprezentaci identity 
z o b l i č e j e , k t e r á je p o u ž i t a pro zachování identity př i t r énován í . T rénován í p r o b í h á p o m o c í 
někol ika chybových funkcí, k t e r é jsou p o s t u p n ě p o p s á n y níže. 

Generátor Diskr iminátor 

Pravděpodobnostní 
mapy 

Diskriminátor Diskriminátor 
1 

O b r á z e k 5.2: Zák l adn í architektura n a v r ž e n é s í tě PCGAN. Vs tupem pro g e n e r á t o r je zdro­
jový sn ímek a kód pózy, v ý s t u p e m je syn te t i cký sn ímek , k t e r ý se snaž í d i s k r i m i n á t o r 
sp r ávně , za pomoci vykres lených v ý z n a č n ý c h b o d ů , v obličeji klasifikovat za falešný nebo 
p r a v ý (pomoc í p r a v d ě p o d o b n o s t n í c h map). 
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Úhly 
-90 -75 -60 -45 -;« 

drojoyý kód póz 
-15 0 15 ;S() 45 60 75 90 -90 -75 -60 -45 -30 

(íloy\ 
-15 

kód póz 
0 15 45 00 75 90 

90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 
0 0 -45 c 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
0 o 1 0 c 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.33 0.67 0 0 0 0 0 

33 ° -28 ° 0 0 0 0 0 0 0 0 0.8 0.2 0 0 0 0 0 0 0 0.87 0.13 0 0 0 0 0 0 0 

Tabulka 5.1: U k á z k a f o r m á t u k ó d ů póz , k t e r ý vstupuje spolu se v s t u p n í m s n í m k e m do 
g e n e r á t o r u pro syn t ézu obličeje. 

Ř í z e n í rotace 
Pro u s n a d n ě n í p r á c e g e n e r á t o r u m u je p o s k y t o v á n a informace jakou rotaci m á p rovádě t . 
Rotace je ř í zena p o m o c í vektoru definující zdro jový a cílový kód pózy, k t e r ý vstupuje spo­
lečně se v s t u p n í m s n í m k e m do g e n e r á t o r u . Vzhledem k tomu, že b y l pro t r énován í použ i t 
dataset Multi-PIE [14] a v tomto datasetu jsou n a s n í m á n y obličeje v 13 r ů z n ý c h pózách , je 
tento kód vektorem o velikosti 26 reá lných číslech. P r v n í c h 13 hodnot u d á v á zdrojovou p ó z u 
a dalš ích 13 hodnot cílovou pózu . Indexy odpov ída j í ú h l ů m , k t e r é jsou se řazeny od —90° 
do 90° s krokem 15° a n a s t a v e n í m hodnoty 1 na 2 indexy ně jakého z ú h l ů je def inována 
zdrojová a cílová p ó z a obličeje. Tato reprezentace je zvolena do budoucna, aby bylo m o ž n é 
p o m o c í interpolace p r o v á d ě t n a t o č e n í z l ibovolných ú h l ů do l ibovolných ú h l ů . Zdrojové a cí­
lové úh ly lze tedy definovat n a s t a v e n í m hodnoty 1 na pozici bázového ú h l u nebo za p o m o c í 
váženého s o u č t u dvou sousedních bázových ú h l ů na zák l adě rovnice 

a = k1bi +k2bi+1, (5.1) 

kde a je výs ledný úhel , k\, k2 £ (0,1) jsou koeficienty, k t e r é budou na pozicích i, i + 1 a 
p la t í , že k\ = \ — k2. Dá le b i a bi+\ jsou bázové úh ly na pozicích i a i + 1, p ř i čemž i G (0,11). 
U k á z k y n ě k t e r ý c h v y b r a n ý c h k ó d ů jsou v tabulce 5.1. Tento kód je k o n k a t e n o v á n k vektoru, 
k t e r ý je v ý s t u p e m z enkóderové čás t i g e n e r á t o r u , společně s gaussovských š u m e m , jak je 
dá le p o p s á n o 

G e n e r á t o r 
S h r n u t í celé architektury g e n e r á t o r u , vče tně specifikace p a r a m e t r ů a v s t u p ů , je v tabulce 
5.2. G e n e r á t o r se s k l á d á z enkóderové čás t i redukuj íc í v s t u p n í sn ímek až na 512 dimenzi­
oná ln í vektor a dekóderové čás t i . E n k ó d e r o v á čás t je s ložena z 5 rez iduá ln ích zák ladn ích 
b loků {BasicBlock) p o p s a n ý c h v sekci 2.3. T y t o vrs tvy maj í konvoluční filtry o velikosti 
p o s t u p n ě 7 ,5 ,3 ,3 ,3 a ak t ivačn í funkci jsem zvol i l LeakyRElu [30]. Všechny vrstvy, k r o m ě 
p rvn í , snižují prostorovou velikost. P o s t u p n ě je velikost sn ížena ze v s t u p n í velikosti 128 x 128 
na velikost 8 x 8. Se sn ížen ím p ros to rové velikosti se zvyšuje p o č e t k a n á l ů . P o t é nás leduje 
p lně p r o p o j e n á vrstva s 512 neurony jejíž v ý s t u p pok raču j e do Maxout v rs tvy [12], k t e r á 
produkuje výs ledný 256 d imenz ioná ln í vektor. Jak je výše n a z n a č e n o , k tomuto vektoru 
se konkatenuje kód póz a t a k é 100 d imenz ioná ln í vektor s t a n d a r d n í h o gaussovského š u m u , 
s te jně jako v č láncích TP-GAN [21] a CAPG [19]. 

Takto k o n k a t e n o v a n ý 382 d imenz ioná ln í vektor je vs tupem do dekodé ru , kde vstupuje 
do dalš í p lně p r o p o j e n é vrstvy, k t e r á m á 4096 n e u r o n ů . D e k o d é r je s ložen ze 3 čás t í . P r v ­
n í m krokem je p řeveden í vektoru o velikosti 4096 na mapy 8 x 8 x 64. T y t o mapy jsou 
p o t é vstupem do p r v n í dekonvolučn í čás t i . P r v n í dekonvoluce m á j á d r o 4 x 4 a p rovád í se 
s krokem 4. P o t é nás leduj í 2 dekonvoluce, k a ž d á s j á d r e m 2 x 2 a krokem 2. Po dekonvoluci 
nás leduje vždy rez iduá ln i blok. Druhou čás t í je posloupnost 4 dekonvoluci s j á d r e m 2 x 2 
a kroken 2, k t e r á ke s v ý m v s t u p ů m konkatenuje v ý s t u p y z b loků e n k ó d e r u z odpovída j íc í 
ú rovně . V pos ledn ích 2 dekonvolucích ke vs tupu nav íc konkatenuje p o d v z o r k o v a n é v s t u p n í 
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Název vrstvy Vstup Fi l t ry /Krok/Typ Vstupní velikost Výstupní velikost 
convO_0 Is 7 x 7 /1 /K 128 x 128 x 3 128 x 128 x 64 
convO_l convO_0 5 x 5 /2 /K 128 x 128 x 64 64 x 64 x 64 
conv0_2 convO_l 3 x 3 /2 /K 64 x 64 x 64 32 x 32 x 128 
conv0_3 conv0_2 3 x 3 /2 /K 32 x 32 x 128 16 x 16 x 256 
conv0_4 conv0_3 3 x 3 /2 /K 16 x 16 x 256 8 x 8 x 512 

fcl conv0_4 - / - / F 33768 512 
maxout fcl - / 2 / M 512 256 

fc2 maxout, pose_code, noise - / - / F 382 4096 
dcO_l fc2 4 x 4 /4/D 8 x 8 x 64 32 x 32 x 32 
dc0_2 dcO_l 2 x 2/2/D 32 x 32 x 32 64 x 64 x 16 
dc0_3 dc0_2 2 x 2/2/D 64 x 64 x 16 128 x 128 x 8 
d c l _ l fc2, conv0_4 2 x 2/2/D 8 x 8 x 576 16 x 16 x 512 
dcl_2 d c l _ l , conv0_3 2 x 2/2/D 16 x 16 x 768 32 x 32 x 256 
dcl_3 dcl_2, conv0_2, I§2, dcO_l 2 x 2/2/D 32 x 32 x 419 64 x 64 x 128 
dcl_4 dcl_3, convO_l, 7f4, dc0_2 2 x 2/2/D 64 x 64 x 211 128 x 128 x 64 

convl_0 dcl_2 3 x 3 /1 /K 32 x 32 x 256 32 x 32 x 3 
convl_l dcl_3 3 x 3 /1 /K 64 x 64 x 128 64 x 64 x 3 
convl_2 dcl_4, convO_0, Is, dc0_3 5 x 5 /1 /K 128 x 128 x 139 128 x 128 x 64 
convl_3 convl_2 3 x 3 /1 /K 128 x 128 x 64 128 x 128 x 32 
convl_4 convl_3 3 x 3 /1 /K 128 x 128 x 32 128 x 128 x 3 

Tabulka 5.2: Arch i tek tu ra gene rá to rové s í tě pro syn t ézu obličejů. 

N á z e v v r s tvy V s t u p F i l t r y / K r o k V s t u p n í velikost V ý s t u p n í velikost 
c o n v l I D , I L 5 x 5/1 128 x 128 x 4 128 x 128 x 64 
conv2 c o n v l 3 x 3/2 128 x 128 x 64 64 x 64 x 128 
conv3 conv2 3 x 3/2 64 x 64 x 128 32 x 32 x 256 
conv4 conv3 3 x 3/2 32 x 32 x 256 16 x 16 x 512 
conv5 conv4 3 x 3/2 16 x 16 x 512 8 x 8 x 512 
conv6 conv5 3 x 3/1 8 x 8 x 512 6 x 6 x 1 

Tabulka 5.3: Arch i tek tu ra d i s k r i m i n á t o r u 

s n í m k y o rozměrech 32 x 32 a 64 x 64 a v ý s t u p y pos ledn ích 2 b loků z p r v n í čás t i dekodé ru . 
V pos ledn í čás t i se již nep rovád í dekonvoluce, ale p o m o c í r ez iduá ln ího bloku se v y t v á ř í 2 
podvzo rkované výs ledné s n í m k y (opě t s r o z m ě r y 32 x 32 a 64 x 64). Výs ledný sn ímek vzn iká 
z k o n k a t e n o v a n ý c h v ý s t u p ů 2 pos ledn ích dekonvolučních vrstev a v s t u p n í h o s n í m k u , k te ré 
jsou vstupem do 3 rez iduá ln ích b loků . V ý s t u p e m z g e n e r á t o r u jsou 3 s n í m k y o rozměrech 
32 x 32, 64 x 64 a 128 x 128. 

D i s k r i m i n á t o r 
Zák ladn í architektura d i s k r i m i n á t o r u je p o p s á n a i s parametry v tabulce 5.3. Vs tupem 
do d i s k r i m i n á t o r u je vygenerovaný sn ímek či reá lný cílový sn ímek k o n k a t e n o v a n ý s vy­
kres lenými v ý z n a č n ý m i 68 body obličeje. B l o k y se sk ládaj í z konvoluční vrstvy, i n s t a n č n í 
no rma l i začn í vrs tvy a L e a k y R E l u . B l o k y c o n v l , conv2, conv3 obsahuj í 2 z ře tězené bloky 
za sebou, o s t a t n í obsahuj í pouze jeden blok. Pos l edn í blok m á jako akt ivaci Sigmoidu, a 
v ý s t u p e m je 6 x 6 p r a v d ě p o d o b n o s t n í mapa. 

D a t a 
Pro t r énován í by l použ i t Multi-PIE dataset, k t e r ý je p o p s á n v sekci 4.1. Bohuže l tento 
dataset neobsahuje ani sou řadn i ce obličeje ani v ý z n a č n é body v obličeji. Z toho d ů v o d u 
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jsem provedl anotaci tohoto datasetu p o m o c í FA N [5]. Jak je p o p s á n o výše , dataaset by l 
s n í m á n v někol ika sezeních z někol ika p o h l e d ů a s r ů z n ý m osvě t len ím. P o d s t a t n é zde je, že 
př i z m ě n ě osvět lení by l obličej s t á le na s t e j ném m í s t ě a docháze lo k z a n e d b a t e l n ý m p o h y b ů m 
(př iv řené oči kvůl i z m ě n ě osvět lení v p r ů b ě h u sn ímán í , apod.). N ě k t e r é s n í m k y jsou kvůl i 
š p a t n é m u osvět lení velice t m a v é a pro detektor je velice ob t í žné s p r á v n ě lokalizovat body 
v obličeji a n ě k d y dokonce i detekovat obličej . D íky výše u v e d e n é vlastnosti ale lze detekovat 
obličej p o s t u p n ě od nej lepších ú h l ů osvět lení až po nejhorší , dokud se nepovede obličej 
detekovat. P o k u d se p o d a ř í obličej detekovat a v n ě m i v ý z n a č n é body, lze tyto body použ í t 
i pro zbývající s n í m k y s j i n ý m osvě t len ím, k t e r é j e š t ě nebyly zpracovány. T í m t o z p ů s o b e m 
by l zp racován celý dataset. Nutno podotknout, že u e x t r é m n í c h vý razů , kdy měly subjekty 
e x t r é m n ě o t e v ř e n o u pusu, se čas to n e p o d a ř i l o body detekovat s p r á v n ě ( sn ímky s t ě m i t o 
v ý r a z y proto nebyly p o u ž i t y pro t r énován í na celém datasetu). 

Pro syn t ézu z l ibovolné polohy do l ibovolné polohy existuje celkem 156 kombinac í zdro­
jových a cí lových póz . Pro to jsou kombinace z redukovány z l ibovolné nef rontá ln í pózy do 
frontá lní pózy a z f rontá lní pózy do l ibovolné j iné pózy. P o k u d za sebe p o s k l á d á m e tyto dvě 
transformace, obličej m ů ž e bý t ro tován do l ibovolné p ó z y s mezikrokem frontalizace. K t ré ­
nování je tedy p o t ř e b a pouze 24 kombinac í z p ů v o d n í c h 156 kombinac í . Dvojice s n í m k ů 
se generuj í tak, aby s n í m k y pocháze ly ze s te jného sezení a bylo i s te jné osvět lení . Pozice 
kamer, ze k t e rých byly s n í m k y n a s n í m a n é , se volí podle z a d a n é zdrojové a cílové pózy. 

Zdrojové a cílové s n í m k y o velikosti 128 x 128 jsou z a r o v n á n y p o m o c í afinní transformace, 
kde zdrojové body jsou s t ř e d očí a s t ř e d ú s t . Cílové body jsou na souřadn ic í ch [63, 58] s t ř ed 
očí a [63,105] s t ř ed ú s t . Tento p ř í s t u p je zvolen z toho d ů v o d u , že je v h o d n é mí t obličej vždy 
pod s t e j n ý m ve r t i ká ln ím ú h l e m (v tomto p ř í p a d ě p o m y s l n ě ko lmý podle p ř í m k y definované 
u v e d e n ý m i d v ě m a body) . D í k y tomu síť nebude muset bý t příl iš i nva r i an tn í vzhledem k t é t o 
rotaci. A síť m ů ž e očekáva t ty to oblasti v ž d y na s t e j n é m (či p o d o b n é m mís t ě ) . 

C h y b o v é funkce 
Stejně jako v uvedených prac ích [19, 21] jsem použi l kombinaci někol ika chybových funkcí. 
Nej zák ladně jš í chybovou funkcí je pixelová chyba v p o d o b ě váhované L\ chybové funkce. 
V situaci, kdy je obličej n a t o č e n ý pod ú h l e m vě t š ím jako 45° je skoro polovina s n í m k u 
s ložena pouze z n e p o d s t a t n é h o pozad í . Z toho d ů v o d u jsem využi l 68 v ý z n a č n ý c h b o d ů , 
k t e r é jsem získal z a n o t a c í s n í m k ů , k z ískání konvexní obá lky t ě c h t o b o d ů . Konvexn í obá lka 
je p o t é j e š t ě rozš í řena o 20% šířky obličeje z toho d ů v o d u , aby byly konvexní obá lkou 
pokryty všechny p o d s t a t n é oblasti i s ohledem na n e p ř e s n o u detekci b o d ů a j iné objekty 
náležící k obličeji. P o m o c í t é t o konvexní obá lky je v y t v o ř e n a maska s te jných r o z m ě r ů jako 
sn ímek s obl ičejem. Hodnoty, k t e r é jsou svou lokací u v n i t ř t é t o obá lky maj í hodnotu 1 a 
o s t a t n í body hodnotu 0.5. Tato maska je ná s l edně n o r m a l i z o v á n a tak, aby její p r ů m ě r n á 
hodnota byla 1, což je p r o v á d ě n o podle rovnice 

kde M je p ů v o d n í maska, Mavg je p r ů m ě r n á hodnota n a p ř í č celou maskou a Mn je norma­
lizovaná maska. U k á z k a vy tvo řen í masky z p ř í s lušných b o d ů v obličeji je na o b r á z k u 5.3. 
Tato n o r m a l i z o v a n á maska je p o t é p o u ž i t a v L\ pixelové chybě , k t e r á m á p ředp i s 

W H 

(5.3) 
x=l y=l 
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O b r á z e k 5.3: U k á z k a masek obličejů pro váhovanou L\ chybovou funkci. 

kde W a H jsou š í řka a výška v s t u p n í c h a v ý s t u p n í c h sn ímků , x, y jsou indexy udávaj íc í 
pozici pixelu, Ix^yd je p red ikovaná hodnota pixelu, I^y je cílová hodnota pixelu a MXiV je 
v á h a pixelu definovaný normalizovanou maskou. C h y b o v á funkce je t a k t é ž ap l ikována na 
podvzo rkované mez ivýs ledky s í tě o rozměrech 64 x 64 a 32 x 32, kdy cílový sn ímek je t a k t é ž 
s te jně p o d v z o r k o v a n ý a s te jně tak i maska. D í k y t é t o v íce rozměrné chybové funkci se síť 
t r énu je rychleji, ale s n í m k y jsou kvůl i tomu příl iš vyh lazené . 

P ro zachování identity (což je kr i t icky důlež i té , jak je výše zmíněno) je p o u ž i t a funkce 
pro zachování identity, na kterou se d á h ledě t i jako na perceptuální chybovou funkci [23]. 
P ro reprezentaci identity ze s n í m k u obličeje, jsem vybra l síť LightCNN [55] s te jně jako 
v p ředchoz ích p rac ích [21, 19]. P o u ž i t a je k o n k r é t n ě verze LightCNN-29-V2. C h y b o v á funkce 
m á p ředp i s 

L l;f) FP(IT) - Fp(G(IS, P)) ^ + FFC{IT) - Ffc{G{IS, P)) (5.4) 

kde I T je cílový sn ímek , IS je zdro jový sn ímek , P je výše p o p s a n ý kód póz , Fp je v ý s t u p do 
pos ledn í pool ing vrsty a Ffc je v ý s t u p p ř e d p o s l e d n í p lně p r o p o j e n é vrs tvy s í tě LightCNN, 
| | \ \ F a || | | 2 je Frobennova a L<i norma. 

Dá le je p o u ž i t a adve r sa r i á ln í chybová funkce [11], jejíž c í lem je př ibl íž i t generované 
s n í m k y dis t r ibuci d a t o v é sady, kterou m á k dispozici d i s k r i m i n á t o r . Tato funkce je p o u ž i t a 
za úče lem dop lněn í čás t í , k t e r é nejsou na zdro jovém s n í m k u v id i te lné a celkově pro gene­
rování s n í m k ů , k t e r é jsou více real is t ické. G e n e r á t o r a d i s k r i m i n á t o r se snaž í optimalizovat 
následuj íc í min-max p r o b l é m 

minmaxEjT^p,ITdogDeD(IT,ĹT) + E^^pnodog^ - DQd(GQd(IS,P),LT)), (5.5) 

kde I T je cílový sn ímek , / je vygene rovaný sn ímek g e n e r á t o r e m , IS je zdro jový sn ímek , LT 

jsou vykres lený v ý z n a č n é body obličeje v cí lovém s n í m k u , P je kód póz , DQD je d i s k r i m i n á t o r 
a GQG je gene rá to r . 

Z toho plyne, že chybová funkce pro g e n e r á t o r je 

Lodv = -log(DED(GED(IS,P),LT)), (5.6) 
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kde IT je cílový sn ímek , IG je vygene rovaný sn ímek g e n e r á t o r e m , IS je zdro jový sn ímek , LT 

jsou vykres lené v ý z n a č n é body obličeje v cí lovém s n í m k u , P je kód póz , DQD je d i s k r i m i n á t o r 
a GQG je gene rá to r . 

Pos ledn í p o u ž i t o u chybovou funkcí je Total variation regularization [23] chybová funkce, 
k t e r á se snaž í zredukovat š u m ve v ý s t u p n í c h sn ímcích . Jej í p ř edp i s je 

W-l H-l 

i=l j=l 

pred j-pred 
i,j ~ i+1,3 + 

jpred j-pred (5.7) 

Celková chybová funkce je váhový součet j edno t l i vých funkcí, což dává p ředp i s 

m i n m a x L = \\Lpixei + X2Ladv + X3Lip + A 4 L t o , (5.8) 
do 8D 

kde Lpixei, Ladv, Lip, LfV jsou výče p o p s a n é chybové funkce a A i — A4 jsou hyperparametry, 
k t e r é jsou p o p s a n é dá le v sekci 6.2. 

P o d o b n ě jako v p o p s a n ý c h prac ích [21, 19] byla síť LightCNN d o t r é n o v á n a na originál­
ních sn ímcích datasetu Multi-PIE [14]. 

5.3 Implementace 

P r á c e je i m p l e m e n t o v á n a v jazyce Python1 verze 3.6.7. P r o p rác i s n e u r o n o v ý m i s í t ěmi 
je využ i t framework PyTorch2. T rénováno bylo na s t ro j ích v ý p o č e t n í h o centra MetaCent-
ram3, k o n k r é t n ě byly experimenty p rováděny na grafické k a r t ě N v i d i a GeForce G T X 1080TI 
(11GB) . 

mttps:/ /www.python.org/ 
2 https: / /pytorch.org/ 
3https: / / metavo.metacentrum.cz/cs/ 
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Kapitola 6 

Experimenty a vyhodnocení 

V r á m c i t é t o p r á c e bylo e x p e r i m e n t o v á n o s někol ika s í t ěmi a c h y b o v ý m i funkcemi pro 
rozpoznáván í tvá ř í . Výs ledkem jsou poznatky o parametrech, k t e r é se osvědčily př i t r énován í 
t ě c h t o sít í . 

Druhou rozsáhlejš í čás t í tvo ř í experimenty se s í t ěmi pro syn t ézu obličejů. Zde jsou 
zmíněny z á k l a d n í p r o b l é m y tohoto t r énován í , z h o d n o c e n í p ř í nosu j edno t l i vých chybových 
funkcí a s h r n u t í var iac í architektur. Závě rem jsou zde zhodnoceny kva l i t a t ivn í a kvanti ta­
t i vn í výsledky, k t e r ý c h bylo dosaženo . 

6.1 Síť pro rozpoznávání tváří 

V r á m c i e x p e r i m e n t ů byly t r é n o v á n y 3 r ů z n ě velké s í tě pro rozpoznáván í tvá ř í . S í tě byly 
založeny na SEResnet [18] s modifikacemi z p ů s o b u z ískání p ř í znakového vektoru a struk­
turou zák l adn ího b loku (což je p o p s á n o v sekci 5.1). K o n k r é t n ě byly t r é n o v á n y s í tě SENet-
18E-IR, SENet-34E-IR, SENet-50E-IR. P r o jejich t r énován í byly využ i ty chybové funkce 
Am-Softmax [51] a ArcFace [8]. 

Dataset VGGFacež [6] p o u ž i t ý pro t r énován í , vyč i š těný od identit, k t e r é jsou obsaženy 
v datasetech pro v y h o d n o c e n í , by l rozdě len v p o m ě r u 19 : 1 na t r énovac í a va l idační sadu. 
P r o t r énován í bylo využ i to 2 752 155 s n í m k ů a pro validaci 310 054 sn ímků . 

V s t u p n í s n í m k y byly no rma l i zovány do rozsahu (—1,1). Trénovací data byly augmen-
továny p o m o c í n á h o d n ý c h ú p r a v jasu, kontrastu, saturace a o d s t í n u . Dá le n á h o d n é rotace 
v rozsahu (—10°, 10°), n á h o d n é translace v rozsahu (—5%, 5%) v obou směrech . N á h o d n ě 
se měni lo m ě ř í t k o v rozsahu (0.9,1.1) v r e l a t i v n í m p o m ě r u a n á h o d n é zrcadlové o točen í 
v p o m ě r u 1 : 1 . 

Trénovací parametry byly p o u ž i t é podle p ů v o d n í c h č l ánků [51, 8]. O p t i m a l i z á t o r by l 
zvolen SGD s p o č á t e č n í learning rate = 0.1. momentům = 0.9 a weight decay = 5e~ 4 . 
V p ů v o d n í c h článcích používal i t r énovac í mini-batche o velikosti 512. J á jsem kvůl i pa­
m ě ť o v ý m o m e z e n í m použi l mini-batche o velikost 256 pro síť SENet-18E-IR a 128 pro síť 
SENet-18E-IR. Learning rate byla sn ižována po 100, 180 a 260 t isících i te rac ích 10 x . 

Nejprve bylo e x p e r i m e n t o v á n o s chybovou funkcí AM-Softmax [51]. Parametry byly 
p o n e c h á n y jako v o r ig iná ln ím č l ánku a to na m = 0.32 a s = 30. U ne jmenš í s í tě p r o b ě h l o 
t r énován í v p o ř á d k u a níže v tabulce 6.1 jsou v y p s á n y výsledky. N i c m é n ě u 2 větš ích sítí 
docháze lo z p o č á t k u ke stagnaci. P o snížení learning rate byla stagnace o d s t r a n ě n a . Pozděj i 
bylo z j iš těno, že by se chybová funkce mě la m ě n i t v závislost i na velikosti mini-batchi . Pro to 
byla p o č á t e č n í learning rate sn ížena u 2 větš ích s í t í na 0.01 [13]. 
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S í ť / M e t o d a L F W C P L F W 

Clovek-individuálně 97.27% 81.21% 
Clověk-fůze 99.85% 85.24% 

Center Loss [54] 98.75% 77.48% 
SphereFace [29] 

M S 1 M V 2 , R l O O / A r c F a c e [8] 
99.27% 
99.87% 

81.40% 
92.08% 

S E N e t - 1 8 E - I R / A M - S o f t m a x 99.07% 81.81% 
SENe t -34E- IR / A M - S o f t m a x 99.15% 82.58% 
SENe t -50E- IR / A M - S o f t m a x 99.27% 83.21%, 

S E N e t - 1 8 E - I R / A r c F a c e ( m = 0.3, s = 30) 99.27% 87.15% 
S E N e t - 3 4 E - I R / A r c F a c e ( m = 0.3, s = 
S E N e t - 5 0 E - I R / A r c F a c e ( m = 0.3, s = 

30) 
30) 

99.33% 
99.38% 

87.73% 
88.08% 

Tabulka 6.1: P o r o v n á n í výs ledků n a t r é n o v a n ý c h sí t í s da l š ími metodami. 

Dá le bylo e x p e r i m e n t o v á n o s ArcFace [8] chybovou funkcí. S te jně tak zde byly p o u ž i t y 
or ig inální hodnoty p a r a m e t r ů m = 0.5 a s = 64. P r o b l é m nastal po 150 t isících i te rac ích , 
kdy se p ř e s t a l a snižovat chyba. Však ani po snížení learning rate se chyba nesnižovala . P o 
někol ika experimentech bylo z j iš těno, že ideá ln í hodnoty p a r a m e t r ů jsou m = 0 .3a ,s = 30. 

P o r o v n á n í výs ledků všech sí t í na uvedených datasetech jsou v tabulce 6.1. Nejlepších 
výs ledků dosáh l a síť, k t e r á byla t r é n o v á n a p o m o c í ArcFace. Za j ímavé je pozorovat, jak se 
zlepšila p ře snos t na datasetu CPLFW [62] pouze p o u ž i t í m j iné chybové funkce. Zároveň 
bylo na tomto datasetu dosaženo lepších výs ledků , než k t e r ý c h dosahuj í lidé. 

6.2 Syntéza obličejů 

Trénován í GAN s í t í je obecně ob t í žný p r o b l é m [38], př i k t e r é m m ů ž e doj í t k někol ika pro­
b l é m ů m . Sí tě jsou cit l ivé na hyperparametry a p r ů b ě h t r énován í obecně nen í příl iš s tab i ln í . 
Z toho d ů v o d u bylo e x p e r i m e n t o v á n o i n k r e m e n t á l n ě jak s c h y b o v ý m i funkcemi, tak s kom­
plikovanější architekturou, aby se projevily p ř ínosy j edno t l i vých modif ikací . 

P ř í n o s y s l o ž i t ě j š í c h architektur a v í c e c h y b o v ý c h f u n k c í 
Zák ladn í architekturou byla architektura p o d o b n á U-Net [37] a r c h i t e k t u ř e . T rénováno bylo 
pouze p o m o c í pixelové chyby několik t is íc i te rac í . N a s n í m k u 6.1 jsou z n á z o r n ě n y výs ledky 2 
sítí , kdy jedna využ ívá a d r u h á nevyuž ívá p r o p o j e n í v s t u p n í c h s n í m k ů do koncové čás t i de­
kodéru . Jak je ze s n í m k u zře jmé, využ i t í p ů v o d n í h o s n í m k u dává sí t i m o ž n o s t využ í t p ř í m o 
lokální informace obličeje a použ í t je do v ý s t u p u s í tě . Je to logické, p r o t o ž e př i n a t o č e n í 
obličeje do m a l é h o ú h l u je plocha nev id i t e lných ob las t í m i n i m á l n í . P ro to př i frontalizaci 
dojde ke transformaci obličeje více do s t ř e d u . Analogicky př i p rováděn í rotace z f rontá lní 
polohy n a p ř í k l a d do 90° se využi je pouze jedna polovina obličeje a její lokální informace. 

Apl ikac í L\ chybové funkce na or ig iná ln í velikost a k tomu na 2 podvzo rkované s n í m k y 
se z á s a d n ě urychl í t r é n o v á n í a síť se lépe n a u č í g lobáln í s t rukturu obličeje. P o d o b n ě je 
na t o m použ i t í chybové funkce pro zachování identity. S j e j ím p o u ž i t í m se dokáže lépe 
síť n a u č i t využ íva t lokálních informací ze zdro jových s n í m k ů . Zároveň po v y h o d n o c e n í 
podle protokolu Setting 2 na datasetu Multi-PLE [14] bylo dosaženo lepších výs ledků př i 
identifikaci než pouze s L\ chybovou funkcí. 
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O b r á z e k 6.1: U k á z k a u rych len í t r énován í p o m o c í p ropo jen í v s t u p n í c h s n í m k ů do dekodérové 
čás t i . P r v n í ř á d e k je v s t u p n í sn ímek (n a to čen í hlavy 30°) . D r u h ý ř á d e k je v ý s t u p ze sí tě 
po 10 tisících i te rac í , k t e r á tato p r o p o j e n í n e m á . T ř e t í ř á d e k je v ý s t u p ze s í tě po 10 tisících 
i terací , k t e r á tato p r o p o j e n í m á . Pos ledn í ř á d e k jsou cílové sn ímky. 
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O b r á z e k 6.2: U k á z k a jak se síť učí využ íva t lokálních informací v obličeji a t í m více za­
chovává typické rysy identit . P r v n í sloupec je zdro jový obličej a pos ledn í sloupec je cílový 
sloupec. 2-4 sloupec jsou s n í m k y v ž d y po 10 tisících i te rac í t r énován í . Ř á d k y ma j í zdro jový 
obličej n a t o č e n ý p o s t u p n ě do 15°, 45° , 75°, 90° . 

P r o b l é m n i c m é n ě n a s t á v á př i více n a t o č e n ý c h obličejích, kdy síť produkuje p o m ě r n ě 
r o z m a z a n é snímky. Rysy, k t e r é jsou ale v id i t e lné jsou ve sn ímcích zachovány. Toto je v idět 
v o b r á z k u 6.2, kde je u m í r n ě n a t o č e n ý c h s n í m k ů (p rvn í 2 ř á d k y ) v idě t , jak se síť nauč i l a 
využ í t lokálních informací ze v s t u p n í c h s n í m k ů . U s n í m k ů s více n a t o č e n ý m i obličeji docház í 
k u v e d e n é m u r o z m a z á n í . T a k t é ž je na tomto o b r á z k u v idě t , že se síť hned v p o č á t k u nejdř íve 
nauč í v p o d s t a t ě o ř í znou t v s t u p n í f rontá ln í obličej podle z a d a n é cílové p ó z y a p o t é docház í 
k transformaci čás t í na svá mí s t a . 

Z a t í m byly na vyobrazeny pouze p ř ípady , kdy se p rovádě ly frontalizace obličeje. V pří­
p a d ě rotace z f rontá lní polohy do profilové polohy je vždy v y u ž i t a polovina obličeje. N a 
o b r á z k u 6.3 je u k á z á n a rotace někol ika obličejů z f rontá ln í polohy. 

Fo torea l i s t i čnos t dokáže vyřeš i t adve r sa r i á ln í chyba. Jak je výše p o p s á n o b y l navrhnut 
ge ne rá to r a k n ě m u d i s k r i m i n á t o r . D o d i s k r i m i n á t o r u jsou jako t rénovac í vzorky reá lné 
s n í m k y spolu s jejich vykres lenými 68 v ý z n a č n ý m i body v obličeji. D íky tomu se diskri­
m i n á t o r dokáže n a u č i t nejenom rozlišovat reá lné obličeje od nereá lných , ale zá roveň i to, 
že je obličej n a t o č e n ý do odpovída j í c ího úh lu . P o apl ikaci t é t o funkce se v h o d n ě doplňuj í 
čás t i obličeje, k t e r é v p ů v o d n í póze nejsou v id i te lné a t a k é se o d s t r a ň u j e př í l i šné vyh lazen í 
obličejů, což je v idě t na s n í m k u 6.4. Tak též se doplňu je p o z a d í obličeje, kde je z ře jmé, že 
př i frontalizaci se g e n e r á t o r nauč i l generovat o p ě r a d l a židle, na k t e rých subjekty v datasetu 
sedí. 

Parametry t r é n o v á n í 
Hledán í o p t i m á l n í c h p a r a m e t r ů je časově a t í m i v ý p o č e t n ě n á r o č n ý p r o b l é m . Pro to zde 
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O b r á z e k 6.4: U k á z k a efektu adve r sa r i á ln í chybové funkce. P r v n í ř á d e k je v ý s t u p ze s í tě po 
20 t isících i te rac í s p o u ž i t í m pouze pixelové chybové funkce a funkce pro zachování identity. 
D r u h ý ř á d e k je v ý s t u p po p ř i d á n í adve r sa r i á ln í chybové funkce po 5 t isících i te rac ích . T ř e t í 
ř á d e k jsou cílové sn ímky. 
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z m í n í m k o n k r é t n í konfigurace t r énován í , k t e r é se m i osvědčily. Jako o p t i m a l i z á t o r b y l využ i t 
Adam [25], k t e r ý si u m í ne j lépe poradit s hyperparametry, jako v tomto p ř í p a d ě . Learning 
rate by la nastavena na 0.0003 a byla skokově sn ižována , weight decay b y l nastaven na 
l e - 4 a beta parametry byly nastaveny na (0.5,0.999). Velikost Mini-batchí byla 32, ideální 
by byla vyšší , n i c m é n ě se zde n a r á ž í na paměťové l imity. V s t u p n í a v ý s t u p n í s n í m k y byly 
normal i zovány tak, aby rozsah jejich hodnot b y l v intervalu (—1,1) a r o z m ě r y t ě c h t o s n í m k ů 
byly 128 x 128. E x p e r i m e n t o v á n o bylo t a k t é ž s v ý s t u p n í m typem d i s k r i m i n á t o r u , ukáza lo 
se ale, že p r a v d ě p o d o b n o s t n í mapy fungují v tomto k o n k r é t n í m p ř í p a d ě lépe než ska lá rn í 
v ý s t u p . Nejspíš d íky tomu, že se mapy mohou sous t ř ed i t na k o n k r é t n í oblasti. 

Co se t ýče postupu t r énován í , jak je n a z n a č e n o výše, nejprve se síť t r énova la pouze za 
pomoci L\ chybové funkce a funkce pro zachování identity. B y l o t r é n o v á n o 100 t is íc i te rac í 
s learning rate 3 e - 4 , dalš ích 100 t is íc i t e rac í s l e - 4 a finálních 60 t is íc i t e rac í s Ir = l e - 5 . 
O s t a t n í parametry byly s te jné jako výše . Celková chybová funkce m ě l a p ředp i s 

kde parametry ma j í hodnoty A i = 15 a A 2 = 0.08. Dá le byly p ř i d á n y adve r sa r i á ln í a total 
variat ion regularization chybové funkce. Dohromady tvoř í p ředp i s 

kde Lx jsou již p o p s a n é chybové funkce a A3 = 0.06 a A4 = l e - 5 jsou hyperparametry urču­
jící v á h y chybových funkcí. Nu tno poznamenat, že chybové funkce nevy jadřu j í v á h u nebo 
p o m ě r j e d n o t l i v ý c h p ř ínosů chybových funkcí, ale závisí na h o d n o t á c h , k t e rých chybové 
funkce nabývaj í . 

U adve r sa r i á ln í chybové funkce se osvědčilo využ i t í metody One sided label smoothing 
[38]. T a spoč ívá v tom, že se u hodnot, k t e r é určuj í o j a k ý sn ímek se j e d n á (gene rovaný / -
falešný nebo c í lový/z d a t o v é sady) nahrazuje 1 za hodnoty bl ízké 1 př i t r énován í diskri­
m i n á t o r u s r eá lnými sn ímky. Cí lem je, aby si d i s k r i m i n á t o r nebyl příl iš j i s tý a t í m se více 
stabilizovalo t r énován í . 

V y h o d n o c e n í v i z u á l n í c h v ý s l e d k ů 
Síť se nauč i l a zachovávat detaily v obličejích jako jsou r ů z n é textury v obličeji, vousy, brý le , 
tvar v lasů , apod.. N a o b r á z k u 6.5 je to na někol ika p ř ík ladech vyznačeno . T a k t é ž je v idě t , 
že př i frontalizaci síť dokáže doplnit informace z nev id i t e lné čás t i obličeje tak, že je p o m ě r n ě 
syme t r i cká k t é d r u h é čás t i . 

Zároveň d íky a d v e r s a r i á l n í m u t r énován í se síť d o k á z a l a n a u č i t p ř i dáva t i odlesky a osvět­
lení, k t e r é jsou z p ů s o b e n é r ů z n ý m i úh ly osvět lení př i s n í m á n í datasetu (To lze v idě t na ob­
r á z k u 6.6). Dokonce n ě k d y zachovává p ů v o d n í s m ě r osvět lení nebo n ě k d y p ř idává n á h o d n é 
odlesky. Vzhledem k tomu, že dataset obsahuje subjekty zachycené na s te jných sedadlech, 
síť se nauč i l a dop lňova t i toto pozad í , což ale m ů ž e bý t pro použ i t í mimo data tohoto 
f o r m á t u p r o b l é m e m pro použ i t í . 

V y h o d n o c e n í p o u ž i t e l n o s t i pro r o z p o z n á v á n í t v á ř í 
Pro zjištění , jestl i je m o ž n é použ í t g e n e r á t o r pro účely rozpoznáván í p o m o c í generování 
(angl. Recognition via generation) by la síť vyhodnocena p o m o c í Setting 2 [59] protokolu 
datasetu Multi-PIE [14]. C í lem je vyhodnoti t p ř ínos frontalizace oproti využ i t í původ ­
ních s n í m k ů pro rozpoznáván í . P ro extrakci p ř í znakového vektoru byla v y u ž i t a síť Li-
ghtCNN_29_V2, ale pouze n a t r é n o v a n á na datasetu MS-Celeb-lM, tzn . nebyla d o t r é n o -

<pix,ip — X\Lpix + A 2 - ^ j ; 

L — \\Lpix + \2Lip + X^Ladv + ^iLtv 
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O b r á z e k 6.5: U k á z k a zachování de t a i l ů ze zdro jových s n í m k ů jako jsou vousy, detail v lasů , 
pihy, akné , b rý le , tvar oboč í . P r v n í ř á d e k obsahuje zdrojové sn ímky, d r u h ý ř á d e k synte t ické 
s n í m k y a t ř e t í ř á d e k cílové sn ímky. 

O b r á z e k 6.6: U k á z k a zachování s p r á v n é h o osvět lení a od lesků a zároveň u k á z k a rotace 
obličeje z f rontá ln í pózy do profilové pózy. P r v n í ř á d e k je v s t u p n í sn ímek , d r u h ý ř á d e k je 
v ý s t u p p r o d u k o v a n ý sí t í a t ř e t í ř á d e k je cílový sn ímek . 
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Metoda ±90° ± 7 5 ± 6 0 ± 4 5 ± 3 0 ± 1 5 P růměr 

LightCNN [55] 5.51 % 24.18 % 62.09 % 92.13 % 97.38 % 98.59 % 63.31 % 
TP-GAN [21] 64.64 % 77.43 % 87.72 % 95.38 % 98.06 % 98.68 % 86.99 % 
CAPG-GAN [19] 66.05 % 83.05 % 90.63 % 97.33 % 99.56 % 99.82 % 89.41 % 
LightCNN_29_V2 [55] 37.78 % 83.25 % 96.73 % 99.49 % 99.88 % 99.98 % 86.19 % 
PCGAN 58.51 % 75.65 % 90.18 % 97.54 % 99.66 % 99.97 % 86.91 % 

Tabulka 6.2: Identifikace na M u l t i - P I E 

v á n a na datasetu Multi-PIE. P o t é se postupovalo podle protokolu Setting 2 [59], p o p s a n ý 
v sekci 4.2 

Jak je v tabulce 6.2 p a t r n é , ú spěšnos t identifikace po frontalizaci se v ý r a z n ě zlepšila 
u s n í m k ů , kde by l obličej n a t o č e n ý do ± 9 0 ° . U o s t a t n í c h s n í m k ů byla ú spěšnos t identifikace 
lehce horší , než př i použ i t í or ig inálních s n í m k ů . Po z p r ů m ě r o v á n í výs ledků n a p ř í č všemi 
úh ly vychází , že výs l edná ú spěšnos t identifikace je n e p a t r n ě lepší, než př i použ i t í p ů v o d n í c h 
sn ímků . D ů v o d e m , že nedoš lo ke zlepšení jako v předchoz ích prac ích , m ů ž e bý t , že nebyly 
nalezeny ne jop t imálně j š í parametry pro t r énován í . Zároveň byla síť LightCNN t r é n o v á n a 
na MS-Celeb-lM s j i n ý m z a r o v n á n í m než je p o u ž i t o pro syn tézu . 

Díky využ i t í k ó d u p ó z y p o m o c í vektoru lze j e d n o d u š e interpolovať hodnoty, k t e r é jsou 
mimo z á k l a d n í úh ly n a t o č e n í . Lze tak p rovádě t rotaci z jakéhokol iv ú h l u do jakéhokol iv 
j i ného . K r o m ě rozsahu (—10°, 10°) (s vý j imkou 0°) tato interpolace funguje obs to jně . N a 
o b r á z k u 6.7 je vykreslena u k á z k a r ů z n ě n a t o č e n é h o obličeje po 5° . D íky tomu, že rotace 
z f rontá lních poloh produkuje t é m ě ř ident ické s n í m k y jako cílové s n í m k y (což lze v idě t na 
o b r á z k u 6.6), m á síť n u t n é p ř e d p o k l a d y pro použ i t í pro rozší ření dat. 

V y h o d n o c e n í p o u ž i t e l n o s t i na s n í m c í c h mimo Multi-PIE dataset 
Jak je u k á z á n o na s n í m k u 6.6, rotace obličeje z f rontá lní polohy p o m o c í interpolace funguje 
velice d o b ř e na datech, k t e r é byly s n í m á n y ve s t e jném f o r m á t u jako t rénovac í data. Pro to 
jsem vyzkoušel , jak se síť bude chovat, pokud v s t u p n í sn ímek obličeje bude mimo dataset 
Multi-PIE. V y b r a l jsem sn ímek Colina Farrella z datasetu LFW, a provedl stejnou rotaci 
obličeje. Výsledek je v idě t na o b r á z k u 6.8, ze k t e r é h o plyne, že n a v r h n u t á síť m á po tenc i á l 
pro použ i t í pro augmentaci dat. 

Pro dalš í kva l i t a t i vn í v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i frontalizace na sn ímcích byly použ i t y 
u k á z k y z předchoz ích prac í , ve k t e r ý c h a u t o ř i frontalizovali 4 osoby z datasetu LFW a 
porovnáva l i s výs ledky o s t a t n í c h . Z o b r á z k u 6.9 lze tvrdi t , že zachování identity u sí tě 
PCGAN funguje lépe než u metody CPGAN. U p rvn í ch 2 s n í m k ů se v id i te lně m ě n í identita 
sn ímku . Zároveň docház í k př í l i šnému vyh lazen í a nejsou použ i t y oblasti ze zdro jového 
obličeje. 
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O b r á z e k 6.7: Využi t í interpolace k ó d u póz pro rotaci obličeje z tes tovac í sady Multi-PIE 
datasetu. H o r n í obličej je v s t u p n í sn ímek . Dalš í s n í m k y jsou syn te t i zované obličeje s nato­
čen ím od (—90,90) s krokem 5°. 
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O b r á z e k 6.8: Využi t í interpolace k ó d u póz pro rotaci obličeje z datasetu LFW. H o r n í ob­
ličej je v s t u p n í sn ímek . Dalš í s n í m k y jsou syn te t i zované obličeje s n a t o č e n í m od (—90,90) 
s krokem 5°. 
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(a) LFW (b) PCGAN (c) CPGAN [19] (d) TP-GAN [21] (e) HPEN [56] 

O b r á z e k 6.9: Kva l i t a t ivn í v y h o d n o c e n í na osobách z datasetu LFW a p o r o v n á n í s j i nými 
metodami. 
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Kapitola 7 

Závěr 

V t é t o p rác i je zhodnocen k o m p l e t n í postup r o z p o z n á v á n í tvář í , vče tně toho co p ředcház í 
s a m o t n é m u rozponáván í , j a k é se využívaj í architektury a j a k ý m z p ů s o b e m se s í tě t rénuj í . 
Jsou zde z m í n ě n y a p o p s á n y a k t u á l n ě nejnovější a nej lepší p ř í s tupy , d íky k t e r ý m se dosa­
huje state-o f-the-art v ý s l e d k ů m . T a k t é ž jsou zde z m í n ě n y a k t u á l n í problémy, k t e r é se snaží 
výzkumníc i odstranit. 

Dá le jsou zde z m í n ě n y možnos t i syn te t i ckých ú p r a v z á b ě r ů obličeje. P o d r o b n ě j i jsou 
p o p s á n y metody využívaj ící GAN sí t í . 

V r á m c i p r á c e byly n a v r ž e n y a n a t r é n o v á n y 3 s í tě pro rozpoznáván í tvář í , k t e r é byly 
t r é n o v á n y p o m o c í 2 různých chybových funkcí. Výs ledkem jsou poznatky o p řesných pa­
rametrech t r énován í pro tuto k o n k r é t n í konfiguraci. Největš í síť SEResNet-50E-IR dosáh l a 
p řesnos t i 99.38% na datasetu LFW a 88.08% na datasetu CPLFW [62], č ímž dosáh l a 
lepších výs ledků než dosáhl i l idé. P rak t i cky bylo d o k á z á n o , že s lepší chybovou funkcí lze 
d o s á h n o u t lepších výs ledků na datasetech, k t e r é ma j í vyšší var iabi l i tu póz . 

Dalš í čás t í by l n á v r h s í tě PCGAN pro rotaci obličejů a její t r énován í . V ý s t u p e m t é t o 
čás t i jsou poznatky o parametrech t r énován í , o p ř ínosech j edno t l i vých chybových funkcí 
a architektury. Síť d o k á z a l a zlepši t ú spěšnos t identifikace ač pouze o p á r des í tek %. D íky 
z p ů s o b u vložení informace o pózách do s í tě je m o ž n é generovat z á b ě r y pod l ibovolným 
úh l em. T a k t é ž se ukáza lo , že síť nen í o m e z e n á funkčnos t í pouze na datasetu, na k t e r é m se 
t r énova la , ale dokáže produkovat d o b r é výs ledky i na j iných datasetech. Výs ledky rotace 
z f rontá ln í pózy jsou velmi poz i t ivn í a síť je tedy p o t e n c i á l n ě m o ž n é použ í t pro augmentaci 
t r énovac í sady. 

V budoucnu by bylo v h o d n é se více zaměř i t na z lepšení p řesnos t i identifikace. Jednou 
z m o ž n o s t í by mohlo bý t využ i t í čás t i vektoru p r o d u k o v a n é h o z enkodérové čás t i g e n e r á t o r u 
pro t r énován í rozpoznáván í . Zde by se mohla využ í t n ě k t e r á nová chybová funkce. T í m by 
by l kladen větš í d ů r a z na zachování identifikace a mohlo by to vést k lepš ím výs l edkům. 

Zaj ímavé by t a k é bylo rozšíř i t touto sí t í datovou sadu p o m o c í t é t o s í tě a vyhodnoti t , 
jestli síť pro rozpoznáván í tvář í , k t e r á se bude na t ěch to datech t r énova t , d o s á h n e lepších 
výs ledků . 

Tak též by bylo v h o d n é vyzkouše t j inou větš í síť pro extrakci p ř í znakového vektoru, i 
p ře s to , že t í m dojde ke z p o m a l e n í t r énován í . P ř í p a d n ě vyzkouše t j inou adve r sa r i á ln í chy­
bovou funkci, n a p ř . Wasserstein [2]. 
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Příloha A 

Obsah přiloženého paměťového 
média 

data 
doc 

models 
src 

video 
R E A D M E . m d 

obsahuje z a r o v n a n é s n í m k y pro demonstraci 
obsahuje zdrojové dokumenty k p rác i a samotnou prác i v P D F 
obsahuje n a t r é n o v a n é sí tě 
obsahuje zdrojové k ó d y 
obsahuje video, k t e r é bylo součás t í z a d á n í 
obsahuje p o d r o b n ě j š í popis j e d n o t l i v ý c h s o u b o r ů na p ř i loženém m é d i u 
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