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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim tvari pomoci konvoluénich neuronovych siti a jejich
problémy v dnesni dobé, jako jsou variabilita podz, osvétleni a vyrazu. Shrnuje dosavadni
pristupy, architektury a nejnovéjsi chybové funkce. Déle se vénuje metodam pro rotaci
obliceje pomoci GAN siti. V ramci prace jsou navrzeny a natrénovany 3 neuronové siti pro
rozpoznavani tvari. Nejlepsi z nich dosdhla presnosti 99.38% na datasetu LFW a 88.08% na
datasetu CPLFW. Déle je navrzena sit pro rotaci obliceje PCGAN, ktera muze byt pouzita
pro ucely frontalizace obliceje ¢i augmentace dat. Sit je vyhodnocena na datasetu Multi-PIE
a pomoci frontalizace zvysuje uspésnost identifikace.

Abstract

This thesis deals with facial recognition using convolutional neural networks and with their
current problems, which are pose, lighting and expression variance. It summarizes existing
approaches, architectures and most recent loss functions. Further it deals with methods
for rotating 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 rotation network PCGAN is designed,
which can be used for face frontalization or data augmentation purposes. This network is
evaluated on Multi-PIE dataset and using the face frontalization it increases identification
accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité maji v oblasti zpracovani obrazu stale vétsi vyuziti. S nartstajicim vypo-
¢etnim vykonem, novych a lepsich architektur, poc¢tem a velikosti datasetl je stdle snazsi
aplikovat tyto metody na problémy, které v minulosti nebylo mozné uspokojivé resit strojove
a automatizované. Rozpoznavani tvari je jedna z oblasti zpracovani obrazu, ve které doslo
v posledni dobé k obrovskému posunu [46]. V biometrickych systémech je velice podstatnou
slozkou, protoze ze Sance, ze obli¢eje 2 riuznych osob jsou identické je velmi nizka. Z toho
diavodu se mohou systémy pro rozpoznavani tvari vyuzivat v mnoha sektorech a zajistovat
tak bezpecnost.

V minulosti, jesté pfed zpopularizovanim neuronovych siti, se pouzivaly metody s rucné
vytvorenymi piiznaky, jako je naptiklad metoda LBP [1]. Problémem téchto metod bylo, ze
nemeély dostatecné rozliSovaci schopnosti a neblizily se ani ispésnostem, které mél clovék.
Ukéazalo se, ze vyuzitim neuronovych siti lze dosdhnout lepsich vysledki.

Nejvétsi prialom byl zaznamenan v roce 2014, kdy byla publikovana prace vyzkumnikta
ze spolecnosti Facebook [46], ktef{ na datasetu LEW [20] dosdhli GispéSnosti srovnatelné
s uspésnosti, ktera byla dosazena na zakladé rozhodovani lidi. Od této doby bylo zvefejnéno
mnoho dalsich praci na toto téma a spolu s nimi i nové a vétsi trénovaci datasety, které se
pro tuto tlohu pouzivaji.

I pres vyznamny pokrok se vysledky v experimentdlnim prostiedi podstatné lisi od vy-
sledkt v redlném prostredi [48]. Problémy délaji Spatné nasvicené oblic¢eje, nizkd kvalita
snimki, extrémni natoceni obliceju, variabilita vyrazl, zakryté ¢asti obli¢eju, a jiné. V po-
sledni dobé vznikd mnoho praci, kde je snahou se s témito problémy néjakym zptisobem
vyporadat [9].

ReSenfm variability natoc¢eniq obliceje miize byt napiiklad 3D zarovnani obliceje [46],
diky ¢emuz sif nemusi byt tolik invariantni vici rotaci. Jinou moznosti je rozsitrit trénovaci
dataset syntetickymi daty, které pokryvaji vySe uvedené problematické situace [31]. Tim se
sit dokaze 1épe vyrovnat s témito pripady.

Je mozné také vyuzit hlubokych neuronovych siti, které se primo nauci oblicej fron-
talizovat (Gi obecné syntetizovat) [59]. S pfichodem GAN siti [11], které se dokazi naucit
produkovat snimky odpovidajici dané distribuci trénovacich dat, se ukazalo, Ze jsou pro
tyto problémy vhodné a dokazi doplnit chybéjici neviditelné ¢asti obliceje [19, 21, 47].

Tato prace se zabyva zhodnocenim dosavadnich pristupti pro rozpoznavani tvari pomoci
konvoluénich neuronovych siti se zaméfenim na zlepSeni vyse popsanych problémi. Kon-
krétné se prace zaméruje na problematiku variability p6z. Préice se sklada ze 2 ¢asti. Prvni
cast je vénovana kompletnimu shrnuti pristupu k rozpoznavani tvaii s vyuzitim neurono-
vych siti a dale pak navrhnutim a natrénovanim konkrétni sité. Cilem je natrénovat sit



tak, aby produkovala co nejvice diskriminativni nékolika dimenziondlni ptiznakovy vektor,
ktery je invariantni vici uvedenym problémiam. Druhd ¢ast se vénuje metodam pro tpravu
zabéru obliceju, konkrétné zménam pdz obliceju. Cilem je vytvorit sif, ktera rotuje oblicej
z libovolné pézy do libovolné pézy. Duraz je kladen na to, aby vystup ze sité mohl byt
déle vyuzit pro potieby rozpoznavani. Obecné se takova sit muze pouzit pro normalizaci
(frontalizaci) obli¢eje pfi predzpracovani dat, nebo pro rozsifeni datové sady.

Prace je rozdélena do nékolika kapitol. V kapitole 2 je vénovan prostor pristupim a
metoddm pro rozpoznavani tvari pomoci neuronovych siti. Je zde naznacen kompletni po-
stup pro rozpoznavani tvari spolu s vyvojem architektur siti a jejich trénovani. Jsou zde
popsany metody, které aktudlné dosahuji nejlepsich vysledku (tzv. state-of-the-art metody).
Kapitola 3 se vénuje shrnuti pristupid pro syntézu obli¢eji a zhodnoceni jejich vysledkt.
Dalsi kapitola 4 obsahuje struc¢ny vycet pouzitych ¢i v dnesni dobé nejvice vyuzivanych
datasett. Déle nasleduje kapitola 5, ktera nastinuje navrh pro obé ¢asti prace. V kapitole
6 jsou popsany experimenty, které byly provedeny a celkové vyhodnoceni.



Kapitola 2

Neuronové sité pro rozpoznavani
tvari

Rozpoznavani tvaii se sklada z nékolika klicovych kroku [48]. Prvnim z kroku je spravna
detekce obliceje ze snimku, kdy se ziskdva oblast ve které se oblicej nachézi (tzv. bounding
bor).

Dalsim krokem je zarovnani tohoto obli¢eje do kanonického tvaru, kdy cilem je, aby
Casti obliceju byly po zarovnani, pokud mozno na stejnych lokacich pro rtzné snimky.
K tomu je nutné ziskat vyznacéné body obliceje, pomoci kterych se obli¢eje zarovnavaji.
Cilem zarovnani je usnadnit praci modelu pro extrakci priznakového vektoru.

Pomoci modelu pro extrakci priznakového vektoru je poté z tohoto snimku obliceje
extrahovan kompaktni diskriminativni priznakovy vektor reprezentujici identitu ze snimku.
Tyto ptiznakové vektory by mély mit tu vlastnost, ze snimky s obliceji nalezici stejné identité
by mély patiit do podobného vektorového prostoru. Vektory patfici stejnym osobam by
si tedy mély byt velmi podobné a naopak vektory nepatrici stejnym osobam co nejméné
podobné a tim splnovat mezitfidni separabilitu a vnitrotridni kompaktnost.

Vektory 1ze poté vzajemné porovnavat a tim provadét 2 zakladni tlohy p¥i rozpoznavani
tvari, kterymi jsou verifikace a identifikace. Ulohou verifikace je rozhodnout, zda-li 2
obli¢eje nalezi stejné osobé & nikoliv. Jedna se tedy o porovnavani 1:1. Uloha identifikace
spocCiva v rozhodovani, zda-li se identita ze snimku nachéazi v existujici databézi identit a
pokud ano, tak o jakou identitu se jedna. Jedné se tedy o porovnavani 1:N.

V této kapitole jsou postupné popsany vsechny klicové kroky pfi rozpoznavani tvari.
Zaroven jsou zde popsiany metody trénovani konvolucnich neuronovych siti pro ziskani vyse
uvedeného ptiznakového vektoru, které jsou dile nazyvany jako sité pro extrakci priznako-
vého vektoru.

2.1 Detekce obliceje

Prvnim krokem v rozpoznavani tvaii je spravnd lokalizace obliceje. Cilem detekce je ziskat
ze vstupnich snimku ty oblasti, ve kterych se nachazi oblicej (ukdzka detekce je na obrézku
2.1). V minulosti se vyuzivaly pfistupy, které nepouzivaly neuronové sité. Prikladem mize
byt napiiklad detektor obliceje od pani Viola a Jones [49], coz je kaskddovy detektor, ktery
pracuje s integralnim obrazem a Haarovymi ptiznaky. Tyto detektory byly rychlé a pomérné
presné pro frontalni snimky, nicméné s vétsim natocenim obliceje presnost detekce rapidné
klesa. S nastupem neuronovych siti se zacaly pouzivat detektory na nich zalozené. Presnost



Obrazek 2.1: Ukazka detekce vice obliceju v jednom snimku.

vice natocenych obliceju se zvysila, zaroven se snizila mira Spatnych detekci. Obecné doslo
ke zefektivnéni detekce a proto je dnes mozné detekovat obliceje v redlném case. Dale jsou
popsané dvé vybrané metody pro detekci obli¢eje, které byly vyuzity pro detekci obliceju
v této praci.

Multi-task Cascaded Convolutional Network

Multi-task Cascaded Convolutional Network Neboli MTCNN [60] je neuronova sit pro de-
tekei obliceju v obraze. Sklada se ze 3 siti, kde prvni nejmensi sit (tzv. P-Net) vybere nékolik
kandidatnich oblasti, kde je urcita Sance, ze se nachézeji obli¢eje. VSechny kandidatni ob-
lasti jsou poté vstupem do dalsi vétsi sité (R-Net), kterda redukuje takové oblasti, kde se
obli¢eje nenachazi. Zbylé oblasti jsou vstupem do posledni nejvétsi sité (O-Net), kterd opét
redukuje oblasti, které neobsahuji tvare a zaroven pro oblasti, kde se tvafe nachazeji ziska
pozice 5 vyznacénych bodu (o€i, nos, koutky 1st) a soutadnice tzv. bounding boxr (obdél-
nikovéa oblast, kde se obli¢ej nachézi). Autori uvadéji, ze diky tomu, ze byla sit trénovéna
vicetucelové (detekce oblasti i lokalizace vyznacénych bodu) bylo dosazeno lepsich vysledki.
I presto, Ze tato prace vznikla v roce 2013, je MTCNN sit dodnes hojné vyuzivana diky
dobrému pomeéru rychlosti a presnosti.

Single Shot Scale-invariant Face Detector

Zkricené S3FD [61] je dalsf sit pro detekci obli¢ej@i v obraze. V této praci se inspiruji
z Faster R-CNN [36] a z SSD [27] detektoru. Piinosem této prace je zlepseni detekce malych
obliceju a redukce falesné detekovanych obli¢eji. Detekce dokéaze probihat v realném case
na grafické karts. Uspé&Snost detekce je vyssi nez v ptipadé MTCNN detektoru, nicméné
vzhledem k tomu, Ze je sif zaloZena na robustni architekture VGG16 [43] je detekce oproti
MTCNN pomalejsi.

2.2 Zarovnani obliceje

Po ziskéani oblasti, kde se nachazi oblicej, je dalsim krokem ziskani klicovych bodt v obliceji,
které budou vyuzity pro transformaci obli¢eje do kanonického tvaru. Model pracujici se
zarovnanymi obli¢eji nemusi byt diky zarovnani priliS prostorové a méritkem invariantni,
coz dale vede k lepsim vysledktum. Pro samotné zarovnani je v drtivé vétsiné pripadl potieba
znat pozice vyznacnych bodu v obliceji.
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Obrézek 2.2: Model obli¢eje s 68 vyznaénymi body v obli¢eji (pfevzato z https://
ibug.doc.ic.ac.uk/resources/facial-point-annotations/)

Detekce vyznacénych bodua v oblic¢eji
Pozice vyznaénych bodu v obliceji se mohou ziskdvat soucasné s detekei obliceje (jako tomu
je v ptipadé MTCNN [60]) nebo dodateéné z detekované oblasti, kterou ziskal detektor.

Moznym pristupem pro ziskani lokaci je vyuzit regrese teplotnich map jako v préaci pana
Bulata a Tzimoropoulose [4]. V této praci se snazi z jiz detekovanych oblasti obliceje na-
1ézt 68 vyznaénych bodu v obli¢eji (model obli¢eje s témito body je zndzornén na obriazku
2.2). Pro tyto ucely vyuzivaji sit, kterd byla diive vyuzita pro odhad po6zy lidského téla,
nazyvanou HourGlass [33]. 68 vyzna¢nych bodu je reprezentoviano pomoci teplotnich map
vykreslenych gaussovymi funkcemi, kde stied urcuje lokaci daného bodi. Pro cely tréno-
vani je vytvoreno 68 map, které se sit pomoci regrese uc¢i odhadnout. Podobnym pristupem
dokézali ziskat i 3D soufadnice bodu v obliceji.

Jinou moznost{ je ziskat vyznacné body z 3D masky obli¢eje. V praci pana Fenga et
al. [10] natrénovali pomérné jednoduchou sit typu enkéder — dekdder. Vstupem do této sité
je snimek o maximélnich rozmérech 256 pixelu. Vystupem je pozi¢ni mapa, jejiz hodnoty
pixeli udavaji pozice bodt v kostce o rozmérech 256 x 256 x 256. Kazdy pixel na pozi¢ni
mapé odpovida vzdy stejnému bodu v obliceji. Sit je diky své jednoduchosti rychlé a i pres
svou velikost dosahuje pomérné dobrych vysledki. Pomoci bodu z pozi¢nich map lze také
rekonstruovat 3D masku obliceje pivodniho snimku.

2D zarovnani

Pro 2D zarovnani jsou pouzity ziskané vyznacné body v obli¢eji. S vyuzitim zdrojovych a
cilovych vyznacénych bodia v oblic¢eji jsou vypocteny transformace, které prevadi obliceje do
kanonického tvaru. Vyuzivat se mohou naptiklad afinni [34] nebo podobnostni transformace
[29, 53, 8]. Nutno zminit, Ze afinn{ transformace muze pfi extrémné natoc¢eném obliceji zpi-
sobit deformaci obli¢eje. Podobnostni transformace takovou vlastnosti netrpi. Na obrazku
2.3 jsou porovnany tyto 2 transformace. U afinni transformace je ukéazka deformace obli-
ceje. Napravo je ukazka podobnostni transformace, u které k deformaci nedochézi. Aktualni
state-of-the-art metody [8] vyuzivaji pravé podobnostni transformaci pro 2D zarovnani.
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(a) Vstupni nezarovnany sni- (b) Snimek zarovnany pomoc (¢) Snimek zarovnany po-

mek s vykreslenymi 5 body afinni transformace s vyuzi- moci podobnostni transfor-
v obli¢eji (o¢i, nos, koutky tim o¢i a stredu tst. mace s vyuzitim o¢i, nosu a
ust). koutk tst.

Obrazek 2.3: Ukazka 2D zarovnani pomoci afinni a podobnostni transformace.

3D zarovnani
3D zarovnani se tizce poji se syntetickymi ipravami oblic¢eje. Proto je 3D zarovnani popsino
v sekci 3, kterd se vénuje syntéze obliceje.

2.3 Architektury siti

vvvvv

béhu nékolika let se diky hlubsi znalosti u¢eni neuronovych siti a jejich fungovani architek-
tury siti transformovaly v takové, které jsou rychlejsi, 1épe se uci a dosahuji lepsich vysledku
na aplikovanych tlohach. Stejné tak to plati i v oblasti rozpoznavani tvari.

Jedna z moznosti, jak nahlizet na problematiku rozpoznavani tvaii je povazovat ji za
klasifika¢ni problém [48]. Kazdou identitu lze reprezentovat jako t¥idu pii klasifikaci. Neni
tedy nahodou, Ze se v oblasti rozpoznavani tvari vyuzivaji stejné ¢i podobné architektury
jako pfi klasifikaci objekti. Vsechny déle zminéné architektury byly zpopularizovany diky
Gspéchtim v soutézi ILSVRC'. Vyzkumné skupina ze Stanfordu, kterd za touto soutézi
stoji, kazdoro¢né vyhlasovala tlohy, ve kterych mohli vyzkumnici odeslat svoje feSeni a
porovnat vysledky svych metod s metodami ostatnich vyzkumniki. Jednou z dloh byla
pravé klasifikace objektu.

V roce 2012 byla publikovana architektura neuronové sité AlexNet [26], kterd v rdmci
této soutéze v daném roce dosahla nejlepsich vysledkua. Sit obsahuje 60 miliont parametra
a 650 000 neuront. SloZena je z 5 konvolucénich vrstev prolozené max-pooling vrstvami. Pro
zrychleni trénovani vyuzili nesaturované aktivacéni funkce zvané ReL U [32]. Tato sit, resp.
jeji derivace, je vyuzita napriklad v praci pana Sankaranarayanana et al. [40, 39].

Sit VGG [43] mé pojmenovani podle vyzkumné skupiny z Oxfordu (Visual Geometry
Group). Tato sit obsadila v roce 2014 ve stejné soutézi (ILSVRC') 2. misto v klasifikaci.
Zde je zkoumano jaky vliv ma vyuziti hlubsich siti, které vyuzivaji 3 x 3 konvolué¢ni filtry.
Vyhodnocovany byly sité od 11 vrstvych az po sité, které maji 19 vrstev. VGG sit je
vyuzita pro rozpoznavani tvari napiiklad v praci Deep Face [34]. Sit je pomérné velkd a
doba inference je v porovnani s dnes vyuzivanymi sitémi relativné dlouha.

"http://image-net.org/challenges/LSVRC/
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Na 1. misté v klasifikaci na ILSVRC v tomtéz roce 2014 se umistila sit GoogLeNet
[45]. Hlavnim pfinosem této prace je vytvoreni nového Inception modulu. Tento blok je
rozdélen do 4 vétvi, kde se kazda vétev zaméruje na néco jiného. Prvni vétev provadi
pouze 1 x 1 konvoluci a tim pouze snizuje dimenzionalitu. Druhd a tret{ vétev nejprve snizi
dimenzionalitu vstupu a poté provadi konvoluce s konvolu¢nimi jadry o velikosti 3x 3 a 5x 5.
Diky mensimu poctu kanalu se vyrazné snizi vypocetni naro¢nost téchto konvoluci. Posledni
vétev provadi 3 x 3 max-pooling s krokem 2 a nasleduje opét snizeni dimenzionality. Nakonec
se vysledky z jednotlivych vrstev konkatenuji a déle se mtze provadét jakakoliv operace
(nasledovat muze klidné dalsi Inception modul). Tato architektura je vyuzita napiiklad
v praci NAN [57].

O rok pozdéji zvitézila sit s ndzvem ResNet [17]. Autofi vyuzili jako zédkladni strukturu
sité sit VGG, ale vytvorili propojeni, které by mélo resit problém degradace s hlubsimi
sitémi. Jedna se o problém, kdy sit dosdhne bodu, kdy uz nelze zlepsit presnost a dalsim
trénovanim se tato sif rychle degraduje. Zakladni myslenkou je predpoklad, ze kdyz se nauci
¢ast hluboké sité pouze produkovat identické vystupy jako vrstva predchazejici tuto hlubsi
Cast, chyba bude nejhiife stejna jako bez pridani této hluboké ¢asti. Problém ale byl ten, Ze se
hluboké vrstvy nedokazaly naucit produkovat stejny vystup. Z toho divodu navrhnuli autori
propojeni, které pouze preskakuje nékolik vrstev a poté je secteno s vystupem téchto vrstev.
Argumentuji tim, Ze je jednodussi, aby se vrstvy, které jsou timto propojenim preskoceny,
naucily produkovat nulovy vystup téchto vrstev, nez aby se naucily produkovat identicky
vystup. Ukéazalo se, ze diky témto propojenim lze natrénovat velmi hluboké sité a nijak
se nezvysuje vypocetni narocnost siti. Zakladnimi bloky jsou BasicBlock a BottleNeck.
BasicBlock je blok slozeny z 2 konvoluc¢nich vrstev, které provadi 3 x 3 konvoluci. BottleNeck
nahrazuje tyto dvé vrstvy tfemi vrstvami. Nejprve je provedena redukce dimenzionality
pomoci 1 x 1 na 1/4 puvodniho poctu kandlu, poté je provedena konvoluce 3 x 3 a poté se
pomoci 1 x 1 konvoluce vrati pocet kanali na puvodni hodnotu.

Na toto navazuje posledni zde zminény typ architektury, kterym je sit SENet nebo nékdy
také SeResNet [18], kterd zvitézila v ILSVRC-2017. Autori rozsifuji ResNet sit o Squueze-
and-Ezxcitation blok, jehoz tcelem je ohodnotit kazdy kandl priznakovych map podle toho
jak moc prinosny je. Kazdy kandl je vynasoben vyslednou hodnotou a az takto upravené
priznakové mapy jsou sectené s rezidudlni ¢asti. NavySeni vypocetni ndroc¢nosti je o 0.26%
a snizen{ topb chyby je o 1% na vyhodnocovacim datasetu soutéze ILSVRC-2017.

Sité ResNet a SeResNet jsou dnes nejvic vyuzivany a existuje nékolik jejich derivaci.
V praci ArcFace [8] vyuzivaji sit, kterd méd misto vstupni velikost 224 x 224 velikost 2x
mensi. Z této sité je vypustén krok o velikost 2 v prvni konvoluci. Zaroven upravili zptisob
finalniho vypoctu priznakového vektoru. Po vystupu z posledniho rezidudlniho bloku je pro-
vedena Batch normalizace [22], dropout, plné propojend vrstva a opét Batch normalizace,
coz je findlni vystup ze sité.

2.4 Zpiusoby trénovani a chybové funkce

Hned po architekture sité je dalsi dilezitou ¢asti zpusobem, jakym se sité trénuji. Klicova je
zde chybova funkce, pomoci které se sif uci a upravuji se hodnoty parametri. Ukazalo se, ze
pouzitim sofistikovanéjsi chybové funkce lze vyznamné urychlit trénovani a zaroven zlepsit
presnost vysledné sité. Piikladem je tfeba AM-Softmaz [51] chybova funkce, pomoci které
byla natrénovand sit, jejiz vysledky jsou srovnatelné se siti, ktera byla trénovana pomoci
TripletLoss [41] chybové funkce, pficemz pro jeji trénovani byl vyuzit dataset radové 200 x
mensi.
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Obrazek 2.4: Trénovaci struktura s vyuzitim softmax funkce. Ze vstupniho snimku se ex-
trahuje priznakovy vektor, ten je poté vstupem do plné propojené vrstvy a pomoci softmax
chybové vrstvy se pocita chyba.

Softmax

Jak je vySe zminéno, na rozpoznavani lze nahlizet jako na klasifika¢ni problém. V pracich
DeeplD [44] a DeepFace [46] vyuzili tento pristup pro trénovani sité pro extrakci p¥izna-
kového vektoru. Zakladnim principem je zde neuronova sit, jejiz vystupem je nékolikadi-
menzionalni priznakovy vektor, ktery reprezentuje oblicej. Pfi trénovani je za tuto posledni
vrstvu priddna jedna plné propojena vrstva, kde pocet neurononti odpovida poc¢tu identit,
které ma sit rozpoznat. Schéma je na obrazku 2.4. Vystup z této posledni vrstvy je vstu-
pem do Softmaz [24] aktivaéni funkce a spolu s Cross-entropy [24] chybovou funkci je sit
trénovana. Tyto dvé funkce dohromady tvori predpis

L; = Z—log(W) (2.1)

kde i je index trénovaciho vzorku, y; udavad index odpovidajici spravné identité, f,, je
vystupni hodnota softmax funkce na indexu y;, f; je vystupni hodnota softmax funkce
na indexu j. Cilem je tedy to, aby hodnota na indexu odpovidajici cilové identité byla co
nejvyssi. Tato vrstva, nebo 1épe Teceno blok, je vyuzit pouze prfi trénovani. Po natrénovani
se tento blok odstrani a pracuje se pouze s piiznakovym vektorem, ktery je dale pouzit pro
dalsi porovnavani s ostatnimi priznakovymi vektory. Tento vektor je Casto normalizovan,
napiiklad podle jeho Ly normy [34].

Contrastive Loss

Ukéazalo se, ze Softmaz chybova funkce neni dostacujici pro natrénovani uspokojivé dis-
kriminativnich priznakovych vektoru. Duvodem je, ze Softmax chybova funkce nedokaze
dostateéné generalizovat i pro subjekty, které nejsou v trénovaci sadé. Predpis chybové
funkce dobre fesi mezitfidni separabilitu, ale nemusi dostateéné redukovat vnitrotridni va-
riabilitu [48]. Proto se déle zacalo pouzivat metrické uceni, jehoz cilem je, aby vektory, které
nalezi stejné identité mély mezi sebou co nejmensi vzdalenost a naopak vektory, které jsou
rozdilné mély vzdalenost co nejvétsi. Proto byly vyuzity chybové funkce, které maji tyto
metrické vlastnosti pfimo zakomponované ve vlastnim predpisu. Contrastive Loss [16] je
jedna z vyuzivanych chybovych funkei [57] a jeji predpis je
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Obrazek 2.5: Grafické znazornéni principu uceni pomoci triplet loss. Cil je snizovat vzdale-
nost vychoziho vzorku s pozitivnim a zvySovat vzdalenost vychoziho a negativniho vzorku.

Lij = (1 = yij)maz(0,m — || fi = fill3) + i, |l fi = £513 (2.2)

kde 7 a j jsou indexy snimkii vstupniho paru, f; a f; jsou piiznakové vektory, y; ; je rovno 1
v piipadé, ze par (i,7) nalezi stejné identité a 0 v opacném piipadé. m je konstanta, ktera
definuje velikost hranice pro trénovani. Vstupem pro tuto funkci jsou tedy vzdy dvojice
stejnych ¢i rozdilnych priznakovych vektoru.

Triplet Loss

Podobné na stejnych metrickych vlastnostech funguje chybova funkce s nazvem Triplet Loss
[41], kterd se snazi priblizit vektory pattici stejné identité a oddalit vektory patiici rozdilngym
identitdm (jak je zndzornéno na obrazku 2.5). Narozdil od Contrastive Loss vyuziva trojic,
kde vzdy 2 vzorky patfi stejné identité a 1 vzorek patii identité jiné. Triplet Loss méa predpis

L=|fa=fplz+a<|fa—fall3 (2.3)

kde f, je vektor, vici kterému se porovnavaji vektory f, a f,, fp je vektor reprezentujici
stejnou identitu jako vektor f, a f,, je vektor, ktery reprezentuje jinou identitu nez vektor
fa- @ je konstanta definujici rozhodujici hranici pro trénovani. Podobné jako u Contrastive
Loss je zde problém s vhodnym nastavenim této hodnoty. Pomoci této chybové funkce je
trénovano napiiklad v praci FaceNet [41]. Casto se vyuziva predtrénovani nejprve pomoci
Softmax chybové funkce a az poté pomoci Triplet chybové funkce, stejné jako v jejich praci.

Pro zlepsSeni dosazenych vysledku u Contrastive a Triplet Loss se pri trénovani vyuziva
tzv. Hard mining [48], pfi kterém dochézi k vybéru takovych trénovacich dvojic (resp.
trojic), které jsou obtizné. Obtiznymi dvojicemi (resp. trojicemi) jsou mysleny napiiklad
vizudlné podobné obliceje, které nalezi rozdilnym identitdm, nebo naopak vizudlné velmi
odlisné obliceje, které ale nalezi stejné identité. Tento pristup cilené podporuje zvysovani
vnitrotiidni kompaktnosti a zvysovani mezitiidni separovatelnosti.

Center Loss

Ve snaze o natrénovani diskriminativnich ptiznakovych vektorid vznikla novd chybovoa
funkce jménem Center Loss [54]. Zékladnim myslenkou je stanoveni stiedovych vektort,
kterd definuji danou tfidu a chyba se pocita podle vzdalenosti od stfedového vektoru tiidy,
do které vzorek spada. Stredové vektory by se idealné mély pocitat jako prumeérné vektory
napri¢ vSemi vektory z dané tridy, coz je ale ¢asové narocné. Proto autori poc¢itaji primérny
vektor vzdy v rameci trénovaci mini-batche. Vyslednou chybovou funkci kombinuji spole¢né
s klasickou Softmaz chybovou funkci a vysledny predpis funkce je
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Obrazek 2.6: Grafické znazornéni principu L-Softmax chybové funkce na piikladu binarni
klasifikace. Porovnany jsou rozhodovaci hranice L-Softmax a Softmax chybovych funkei.
Prevzato z [28]

m eWz’f*‘ri—’—byi )\ m
i 2
L=Ls+Nc=— E logm+§ E i — ey,ll2 (24)
=1 2167 ’ i=1

kde Lg je Softmazx chybova funkce, ktera je popsina vyse, A je konstanta, kterd udava
vahu Lo Center Loss chybové funkce, ¢ je index trénovaciho vzorku, m je pocet trénovacich
vzorkd, y; je index tridy, j je index slozky vektoru, n je velikost vektoru, ktery odpovida po-
¢tu tiid. Pokud je A = 0, pak se jedna o pouhou Softmaz chybovou funkci. V experimentech
zjistili, ze v jejich pripadé nejlepsich vysledkt bylo dosazeno s A = 0.003.

L-Softmax Loss

Od roku 2017 zacaly vznikat chybové funkce, které jsou zalozené na thlové (resp. cosi-
nové) vzdélenosti. Prvni prilomovou chybovou funkei je L-Softmax Loss [28]. Zde autori
navazali na chybové funkce, které se snazi vynutit co nejvétsi vnitrotiidni kompaktnost a
mezitiidni separabilitu. Softmax aktivacni vrstvu vzdy pii trénovani predchézi plné propo-
jena vrstva. Autori tedy prepsali podobu softmax chybové funkce a zakomponovali do ni i
plné propojenou vrstvu. Ukazali, ze se chybova funkce da zapsat pomoci funkce cos jako

elWy; llllzillcos(0y,) )

Li=log <Zj W T Tleos(d;) (25)

V pripadé binarni klasifikace se pro vzorek x tfidy 1 snazi docilit toho, aby platilo
Wz > Wiz, kde skalarni souéiny se daji piepsat na ||[Wy|||z|| cos(61) > ||[Wal|||z|| cos(6).
Zde si autori Tekli, ze chtéji ztizit kritérium pro klasifikaci a provedli zménu kritéria na
|[Whl[||lz|| cos(mBy) > [|[Wa|||z| cos(82), kde m € N'Am > 1 a6 € (0, I-). Konstanta m tedy
urc¢uje uhlovou oblast, ktera rozdéluje hranice pro klasifikaci do tfid, jak je zndzornéno na
obrazku 2.6. Pro specialni pripad m = 1 se jedna o klasickou Softmaz chybovou funkci.

S ohledem na jednodussi dopfedny a zpétny pruchod, zpétnou propagaci chyby a mo-
noténnost chybové funkce je predpis upraven na

Li=

Wy, [l 14 (0y,)
log( ¢’ ’ )

T o900, 4 5 Tl loos@) (2.6)
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m

kde k € [0,m — 1] Ak € N, m € N je konstanta definujici tthlovou oblast, i je index
trénovaciho vzorku, y; je index t¥idy daného vzorku, z; je piiznakovy vektor a W, je vektor
vah neuronu y; z plné propojené vrstvy. Pri velkém poctu tiid je konvergence obtiznéjsi nez
u Softmax chybové funkce a z toho divodu je vyuzita kombinace Softmazr funkce s L-
Softmazx podobné jako tomu je u Center Loss.

A-Softmax Loss

Na L-Softmazx navéazali autori SphereFace [29] s A-Softmazx chybovou funkci, ktefi navic
pridévaji normalizaci vah plné propojené vrstvy tak, ze |W|l2 = 1. Tim dosahli toho, ze
se vektory budou nachazet na hyperkouli a vysledna chyba zélezi pouze na thlu mezi z; a
Wy,. S hodnotou parametru m = 4 bylo docileno lepsich vysledki jako v L-Softmaz.

AM-Softmax, Large Margin Cosine Loss
U L-Softmaz a A-Softmaz je pridana rozhodovaci oblast pro rozhodovani do chybové funkce
pomoci nasobeni ihlu 6. V praci AM-Softmazx [51] a CosFace [53] prichdzeji s obménou,
kdy vkladaji rozhodovaci oblast do funkce misto nasobenim pouhym odectenim konstanty m
(cos() —m). Autori AM-Softmaz tento pristup porovnavaji s L-Softmazx a A-Softmaz, kde
je jejich A M-Softmax mnohem jednodussi, intuitivnéjsi a také vede k jednodussimu vypoctu
gradientu pfi trénovani. Oproti A-Softmaz je zde vyuzita normalizace jak vah (||| = 1),
tak pfiznakovych vektoru (||z;|| = 1). Ukézalo se totiz, ze norma priznakového vektoru
definuje jeho kvalitu [35]. Pokud je Lz norma vyssi pak snimky obsahuji vétsinou kvalitni
obli¢eje (frontélni, dobfe zarovnané, nerozmazané, apod.). Pokud je norma nizsi, obliceje
na snimcich jsou rozmazné, natocené a obecné nekvalitni. Diky této normalizaci se zlepsuji
vysledky v nekontrolovaném prostredi.

Problémem u normalizace priznakovych vektoru je ten, ze vede ke stagnaci chyby, proto
za Ucelem zajisténi konvergence pfi trénovani pouzili, stejné jako v préaci NormFace [52],
parametr s, kterym normovany vektor nasobi. Hodnota parametru s je nastavena fixné na
s = 30. Vysledny predpis této chybové funkce je

es(cos(Oyi )—m)

N
1
L=—-—= ) log — — :
N ; es(cos(by;)—m) Zj=1,j7éyi es(cos(05))

(2.8)

kde s je vysSe popsany parametr, m je konstanta pouzitd pro definici meze pii rozhodovani
a N je pocet trénovacich vzorkt. Ostatni parametry jsou stejné jako v rovnicich 2.6.

ArcFace

Nejnovéjsi chybovou funkei, kterd taktéz vyuziva thlovou vzdalenost je funkce ArcFace [8].
Zde je rozhodovaci oblast vlozena pfi¢tenim parametru m k thlu 0 (tzn. cos(6+m). Predpis
této chybové funkce je tedy

1 N s(cos(Oyi +m))

L:_NZZOQ ¢

Y
— s (cos(Oy‘—i—m)) n scosb;
=1 e S Y €70

(2.9)

kde vSechny parametry jsou stejné jako v rovnici 2.6, ale m je uhlova oblast pridana pri-
¢tenim k thlu. Autofi experimentalné zjistili, Ze pro jejich konfigurace byla nejvhodnéjsi
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Obréazek 2.7: Porovnani chybovych funkei Softmax [24], SphereFace [29], CosFace [53, 51],
ArcFace [8] a jejich rozhodovacich oblasti pfi bindrni klasifikaci.

hodnota m = 0.5 a s = 64. Autori argumentuji, Ze jejich navrzena tthlova oblast ma nejlepsi
geometrickou vlastnost. Na obrazku 2.7 jsou vykresleny geometrické porovnani chybovych
funkei pri binarni klasifikaci.

Taktéz je zde definovana obecna chybova funkce, ktera do sebe agreguje vétsinu thlovych
chybovych funkei popsanych v této sekci. Jeji predpis je

s (cos(mﬁyi +m2)—m3)

1 N
L=—-——> log (2.10)
N ; eS(COS(mleyi+m2)_m3) + Z;’;Lj;ﬁyi esc0s0;

kde my je parametr z A-Softmazx [29], ms je novy parametr z této prace a ms je parametr
z AM-Softmaz [51] a CosFace [53]. Ostatni parametry jsou stejné jako v rovnici 2.8. Pro
ArcFace je mo = 0.5.

Pokud jsou vhodné nastavené parametry m,, kde z € {1,2,3}, pak tato chybova funkce
muze interpretovat Softmaz, A-Softmazx, AM-Softmazx, CosFace a samoziejmé i ArcFace.
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Kapitola 3

Syntéza obliceju

Jak je v tvodu naznaceno, aktuilnim problémem rozpoznavani tvari v realném prostiedi
je velkd variabilita pdz, osvétleni, vyrazua, véku, zakryti ¢asti obli¢eje a mnoho dalsich pro-
blému. Obecné existuji 2 zpusoby jak se s timto problémem vyrovnavat. Jednim zptisobem
je ziskani a vytvoreni co nejrozsdhlejsich trénovacich dat, které budou dostateéné pokryvat
vyse uvedené problémy. Druhym zptsobem, ktery fesi variabilitu péz a c¢astecné zakryté
obliceje, je normalizace [21] téchto snimku do frontdlni podoby tak, aby oblicej sméfoval
k pomyslnému fotoaparatu. V tomto pripadé ale dochazi k vysoké ztratovosti informaci
kvili natoceni obliceje.

Tvorba rozsahlych datovych sad pro trénovani je nejen Casové, ale i finan¢né narocna.
Data neni potreba jenom ziskat, ale i spravné anotovat. Jednou z moznosti je vyuzit au-
tomatizovanych procesu pro ziskani dat, ale problémem tohoto pristupu je velké mnozstvi
Spatné anotovanych dat, coz vede k hor$im vysledkim [50]. Pfikladem muze byt dataset
MS-Celeb-1M [15], kde se chybovost dat ¢ jejich anotaci blizi 60%. Vyuziti syntetickych
dat je proto jednou z moznosti jak se témto problémtm vyhnout.

S ptrichodem GAN [11] siti, které se vyuzivaji naptiklad pro transformaci stylu nebo
super resoluci [23], vznikaji prace, které provadéji syntézu oblic¢eju. Zakladni princip tré-
novani GAN siti je neustaly souboj mezi diskrimindtorem a generatorem. Diskriminator
mé datovou sadu a snazi se rozpoznavat synteticky vygenerované snimky generatorem od
pravych snimku z datové sady. Generator se uci generovat snimky takové, aby byla co nej-
vétsi Sance, ze je diskriminator oznaci jako pravé. Diky tomu je mozné generator pouzit na
doplnéni ¢asti obliceje, které nejsou kvuli natoceni viditelné.

V této kapitole jsou popsany nékteré pristupy jak pro frontalizaci obliceje, tak pro
obecné upravy zabéru obli¢eji. Price se hlavné vénuje end-to-end syntetickym uUpravam
obliceje pomoci GAN siti.

3.1 Syntéza zalozena na 3D modelech obliceje

Jednim ze starsich piikladt vyuziti syntézy obliceje muze byt 3D zarovnani v praci pana
Taigmana et al. [46]. V této praci v ramci predzpracovani dat, které byly poté vstupem
do neuronové sité, provadéli 3D zarovnani obli¢eje. Nejprve pomoci jednoho SVR (Support
Vector Regressor) detekovali 6 vyznacénych bodu v obli¢eji, pomoci kterych provedli 2D
fronzalizaci obli¢eje. Déle v tomto zarovnaném a oriznutém snimku obliceje detekovali po-
moci druhého SVR 67 bodt. Zprimérovanim nékolika 3D skenti obliceje vytvorili genericky
3D model, na kterém manualné umistili 67 boda. Tim ziskali korespondenci boda deteko-
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vanych a bodi manualné vyznacenych. Diky tomu poté bylo mozné transformovat oblicej
do frontédlni polohy (a obecné do libovolné polohy). Zakryté ¢asti vytesili vyuzitim syme-
trickych bodu z druhé strany obli¢eje. Nejen diky této frontalizaci byli schopni dosdhnout
v té dobé state-of-the-art vysledk.

Témér stejného pristupu vyuzili pan Masi et al. [31], ktef{ se pomoci této metody roz-
hodli rozsitit trénovaci sadu. Jako zakladni dataset pro augmentaci obliceji vyuzili CASIA-
WebFace Dataset [58], ktery obsahuje ptiblizné 0.5 milionu snimku ptiblizné 10 tisict osob.
Narozdil od vyse uvedeného pristupu nehledali korespondence detekovanych bodt pouze
s body na jedné masce, ale vyuzili 10 riznych 3D masek. Pomoci téchto masek dokéazali
meénit tvar obli¢eje. Zaroven oblic¢eje rotovali do 5 riznych uhla ({0°, £40°, £75°}). Taktéz
jesté ménili vyrazy tpravami 3D masek tak, aby masky mély otevienou pusu, zavienou
pusu, nebo se usmivali. Touto augmentaci dat dokazali zlepsit vysledky na datasetu LF'W
[20] 0 2.7%.

Pri rotaci obli¢eju se ztraci informace o neviditelnych ¢astech. Existuje nékolik zpusobiu
jak se s touto ztratou vyrovnat. V praci UV-GAN [7] prevadéji snimky obli¢eji na UV mapy
a chybéjici ¢asti se snazi doplnit pomoci GAN siti. Nejprve se provadi detekce obliceje a
zarovnani. Poté se pomoci 3DMM [3] odhadne 3D maska obliceje. Z této masky obliceje
se ziska z-buffering algoritmem informace o tom, jaké ¢asti obli¢eje jsou viditelné a jaké
nikoliv. Z masky se vytvori UV mapa, ve které se doplni ¢asti, které nejsou viditelné, pomoci
Gaussova sumu. Takto upravena mapa je poté vstupem do generatoru, ktery se snazi doplnit
chybéjici ¢asti tak, aby byla zachovana identita a fotorealisti¢nost oblic¢eje.

Sit je poté trénovana kombinaci nékolika chybovych funkci véetné adversaridlniho tré-
novani. Generator ma architekturu typu U-Net [37]. 2 diskriminatory se staraji o globdlni a
lokalni strukturu oblic¢eje. Pro zachovani identity je vyuzita natrénovana sit ResNet-27 na
datasetu Casia WEBFace [58].

Tuto sit poté pouzili pro augmentaci dat pri trénovani a diky tomu dokézali zlepsit
presnost na CFP datasetu [42] o 6%, protoze se sit 1épe naucila extrahovat vektory, které
jsou vice invariantni vici poze.

3.2 End-to-end syntéza obliceje

Jak je vySe uvedeno, GAN sité [11] maji tu vlastnost, ze se dokazi naucit produkovat takova
vystupni data, ktera se podobaji distribuci dat z trénovaci sady. Diky této vlastnosti jsou
Casto pouzivany jako prostredek pro doplnéni chybéjicich ¢asti obrazu. V této sekci jsou
popsané vybrané metody, které provadéji end-to-end syntézu s vyuzitim GAN siti.

TP-GAN

V préci pana Huanga et al. [21] navrhnuli sit TP-GAN, ktera provadi frontalizaci obliceje
z libovolné rotovaného obli¢eje. Frontalizaci provadi dvoucestny generator, ktery je slozen
ze 2 siti typu enkdder-dekdder. Jedna sit se stard o lokalni oblasti o¢i, nosu a pusy a snazi
se tyto Casti obliceje frontalizovat samostatné. Tato sit bude déle referovana jako lokalni
sit. Jednotlivé frontalizované ¢asti jsou poté slozeny dohromady na fixni pozice. Druha sit
se snazi frontalizovat cely oblicej a dale bude referovana jako globdlni sit. Slozené lokalni
Casti a vystup z globalni sité jsou poté konkatenoviny a pomoci jedné konvoluéni vrstvy je
vytvoren findlni vystup generdtoru.
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Diskriminator méa architekturu jako jednoduchou klasifika¢ni sit. Diskriminator produ-
kuje 2 x 2 pravdépodobnostni mapy namisto jedné skalarni hodnoty. Diky tomu se miize
diskriminator zamérit na jednotlivé oblasti samostatné.

Cilem trénovani je optimalizovat min-max problém, ktery je definovany jako

minmax Eyr . p(rr)logDp, (I") + Erp oprylog(1 — Do,y (G, (I7))), (3.1)
G D
kde Dy, a Gy, jsou postupné diskrimindtor a generator a 0p a 6 jsou jejich parametry,
I je frontalni snimek, I” je profilovy snimek.

Pro trénovani bylo vyuzito nékolik chybovych funkci, které jsou nakonec vahovée secteny.
Prvni a nejzakladnéjsi je L1 chybova funkce napri¢ pixely s predpisem

gt
B Ir,y ’

(3.2)

kde W a H jsou rozméry vystupnich (resp. vstupnich snimki), IZ'; d je hodnota pixelu na

pozici x,y z generovaného snimku a Igfy je hodnota na pozici z,y cilového snimku. Tato
chybova funkce je zaroven pouzita na podvzorkované prubézné vysledky s rozméry 64 x 64
a 32 x 32. Autori tvrdi, ze diky aplikaci této chybové funkce na vice rozmérnych vystupech
dochézi k rychlejsimu trénovani, ale vysledky jsou diky tomu prilis vyhlazené.

Dalsi chybova funkce vyuziva vlastnosti, ze lidské obliceje jsou skoro symetrické. Diky
tomu je mozné rekonstruovat ¢asti, které nejsou kvili natoceni obliceje viditelné. Symetricka
chybova funkce ma predpis

W/2 H
Lo = z/z ®3)
wm—wmxﬂ WDy’ '

kde W a H jsou rozméry vystupnich (resp. vstupnich snimku), Ipred .y je hodnota pixelu na

I I’/’;ed( D je hodnota na pixelu symetricky odpovida-

pozici x, y z generovaného snimku a
jicimu na pozici x, y.

P1i syntéze obliceje pro rozpoznavani tvaii je kritické, aby se touto syntézou nezmeénila
identita. Z toho duvodu autofi vyuzili chybovou funkci, kterd zachovava identitu. Zaroven
na ni lze pohliZet i jako na Perceptual chybovou funkcci [23]. Chybové funkce je poc¢itédna
z poslednich 2 vrstev sité Light CNN [55], kterou autori dotrénovali na origindlnich snimcich

Multi-PIE datasetu [14] a jeji predpis je

R, — PG

2y (3.4)

kde i je index vrstvy, W; a H; jsou rozméry této aktivaéni mapy vrstvy 4, F'(z)" je vystupni
hodnota aktivaéni mapy vrtvy i, G je generdtor a I” a IP"*? jsou profilovy a syntetizovany
oblicej.

Dale je vyuzita adversaridlni chybova funkce pro rozhodovani, jestli se jedna o realné
frontalni snimky nebo snimky syntetické. Funkce méa predpis

N
Ludo = 3 D ~109(Duy (Goo (I1), (35)

n=1
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Metoda | £90° £75° +60° +45° +30° +15°

LightCNN [55] | 551 % 2418 % 62.09% 9213 % 9738 % 98.59 %
TP-GAN [21] | 64.64 % 77.43% 87.72% 95.38% 98.06% 98.68%

Tabulka 3.1: Vysledky identifikace na datasetu Multi-PIE podle protokolu Setting 2 (pro-
tokol popsan v sekei 4.2). Vysledky jsou porovnany s LightCNN siti.

Obrazek 3.1: Ukazka syntézy sité TP-GAN na testovaci sadé datasetu Multi-PIE. Nalevo
je zdrojovy snimek, uprostied je cilovy snimek a napravo je synteticky snimek.

kde N je pocet vzorki, Gy, je generator, Dy, je diskrimindtor, IP je profilovy obrazek
Jako posledni je vyuzita Total variation regularization chybové funkce [23], kterd ma za
cil redukovat Sum. Predpis je

W-1H-1
pred pred
I - L

me Ipred _ Ipred (36)

Ltv - i,j+1

=1 j=1

kde Ifj ;ed je hodnota na pozicich ¢, j predikovaného snimku, W a H je sitka a vyska
predikovaného snimku.
Dohromady je vysledna funkce dana predpisem

Lsyn = Lpizet + M Lsym + A2Lady + A3Lip + AL, (3.7)

kde A1 - A4 jsou hyperparametry, které autoii empiricky nastavili na A\; = 0.3, Ao = 1073,
A3 =3x1073, \y = 1074

Metodu vyhodnotili na datasetu Multi-PIE [14] podle protokolu Setting 2 [59]. Tento
protokol je vysvétlen v sekci 6.2. Vysledky lze vidét v tabulce 3.1. Ukazku syntetickych
snimkt a originalnich snimku lze vidét na obrazku 3.1.

Problém tohoto pristupu je, ze trénovani takové sité je velmi casové narocné, protoze
se musi trénovat 4 ruzné lokalni sité pro frontalizaci oblasti o¢i, nosu a pusy a dale jesté
1 globalni sif pro zachovani globalni informace. Dalsim problémem je omezeni pouze pro
provadéni frontalizace a nemoznost vyuziti této trénovaci architektury pro trénovani syntézy
obliceje do libovolné pdzy.

CAPG

Na toto navazuji autori se siti zvanou CAPG [19], ktefi navrhnuli architekturu, kterd umoz-

nuje rotovat obli¢ej z libovolného do libovolného natoceni. Informaci o zdrojovém a cilovém

natoceni se predava pomoci teplotnich map, vykreslenych pomoci lokaci o¢i, nosu a koutku

ust. Pro cilovou teplotni mapu pouzili zprimeérované lokace o¢i, nosu a koutku tst.
Oproti autorum TP-GAN vyuzili pouze jednu sit pro rotaci, kterd odpovida architekture

globalni sité z TP-GAN. Spole¢né se vstupnim obli¢ejem do této sité konkatenuji teplotni
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Metoda | £90° £75° +60° +45° +£30° +15°

LightCNN [55] 5.51 % 2418 %  62.09% 9213 % 9738 %  98.59 %
CAPG-GAN [19] | 66.05 % 83.05 % 90.63 % 97.33 % 99.56 % 99.82 %

Tabulka 3.2: Vysledky identifikace na datasetu Multi-PIE podle protokolu Setting 2 (pro-
tokol popsan v sekei 4.2). Vysledky jsou porovnany s LightCNN siti.

Obrazek 3.2: Ukazka syntézy sité CPGAN na testovaci sadé datasetu Multi-PIE. Nalevo je
zdrojovy snimek, uprostied je cilovy snimek a napravo je synteticky snimek.

mapu s vykreslenymi zdrojovymi a cilovymi lokacemi bodu. Jako diskriminator vyuzivaji 2
ruzné sité. Jedna sit diskriminatoru dostéva na vstup zdrojovy a cilovy (resp. vygenerovany)
snimek. Druhd sit dostava na vstup cilovy (resp. vygenerovany) snimek a teplotni mapu
cilovych bodu. Stejné jako v TP-GAN jsou u diskriminatori vystupem pravdépodobnostni
mapy, ale zde zvolili velikost téchto map 6 x 6.

Pro trénovani je vyuzita adversarialni chybova funkce a Lq chybova funkce stejné jako
v TP-GAN. Déle vyuzili stejnou, taktéz dotrénovanou, sit Light CNN [55] na datasetu Multi-
PIE pro zachovani identity s chybovou funkci

Lip =[BT = B0, 25, PO+ Froi™) = Fro(GUs. 25, P70 (39)

kde I7 je cilovy snimek, I° je zdrojovy snimek, P a PT jsou teplotni mapy zdrojovych
a cilovych bodi udavajici zdrojovou a cilovou pézu, F), je vystup posledni pooling vrsty a
F. je vystup posledni plné propojené vrstvy sité Light CNN, ||| a||||5 je Frobennova norma
a L9 norma.

Dohromady tyto chybové funkce jsou vahové seCteny pomoci vahovych hyperparametri
a chybova funkce je

L = MLyiz + XML + A3LP + MLy + A5 Ly, (3.9)

adv adv
kde a1 — a5 jsou hyperparametry, Ly;; je L1 chybova funkce a Lffdv a L‘sz jsou adversaridlni
chybové funkce, které jsou stejné jako v TP-GAN, L;, je chybova funkce pro zachovani
identity a Ly, je chybova funkce pro redukci Sumu.
Stejné jako u predchozi metody autofi vyhodnocovali Gspésnost syntézy mimo jiné po-
moci protokolu Setting 2 na datasetu Multi-PIE [14]. Vysledky jsou v tabulce 3.2 a ukazka
syntetizovanych snimkt na obrazku 3.2.
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Kapitola 4

Datasety

V této kapitole je vénovan prostor pro vycet dataseti, které je mozné vyuzit pro trénovani
siti pro rozpoznavani tvari, pro vyhodnoceni téchto siti a pro syntézu oblic¢eji. U kazdého
datasetu je stru¢ny popis a statistiky.

4.1 'Trénovaci datasety

CASIA-WebFace

CASTA-WebFace dataset [58] obsahuje 494 414 obréazku celkem 10 575 osob. Kazda osoba
mé miniméalné 2 snimky, maximalné 804 a prumérné 47 snimkd. Bohuzel je u tohoto
datasetu problém s vétSim poctem Spatné anotovanych dat, tudiz je vhodné pred vyuzivanim
tohoto datasetu tyto data odstranit. V dobé psani této prace neni jiz dataset dostupny ke
stazeni z origindlnich webovych stranek.

VGGFace2

Dataset VGGFace2 [6] navazuje na dataset VGGFace [34] a je jednim z aktudlné nejvétsich
verejné dostupnych datasett, ktery neobsahuje prilis Sumu (chybnych detekei, Spatnych ano-
taci, apod.). Obsahuje 3.31 milionu obrazku celkem 9 131 subjektti. V datasetu kazdému
subjektu nalezi miniméalné 80 snimkd a maximalné 843. Primérny pocet snimki na osobu
je 362.6. Snimky byly stazeny z vyhledavace obrazka z Googlu a obsahuji vysokou varianci
v natoceni oblieje, v osvétleni, ve véku a rase subjekti. Soucasti datasetu jsou anotace
obsahujici pozice o¢i, nosu a koutku tust. Tento dataset je ¢astecné manudlné vycistén a
autori udavaji, ze dataset obsahuje maximélné 4% Sumu. Oproti svému predchazejicimu
datasetu je vétsi, obsahuje méné Sumu a modely natrénované na tomto datasetu dosahuji
vyssich presnosti na testovaci sadeé.

MS-Celeb-1M

Dalsim z rozséhlych datasett je dataset MS-Celeb-1M [15], ktery je zaroven jednim ze stan-
dardnich datsetti pro vyhodnocovani. MS-Celeb-1M obsahuje 10 miliontd obrazka celkem
100 tisic subjekti. Pramérné kazdému subjektu nalezi 105 snimku. Tento dataset neni
manualné ¢istény a z toho duvodu obsahuje priblizné 60% Sumu — tzn. vycistény dataset
obsahuje priblizné 3.8 milionu snimku nélezici 85 tisiciim osobam.

IMDb-Face
V roce 2018 vznikl dataset IMDb-Face [50] a jeho vyhodou je, Ze obsahuje 1.7 milionu
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snimkl pro 59 tisic osob, které byly manualné vycisténé z puvodnich 2 miliond snimka —
to znamen4, Ze je zde minimalni pocet chybnych anotaci, detekci, apod.. Prumérné kazda
osobé mé 29 snimki. Jak nazev vypovid4, tyto snimky byly ziskdny z IMDb' stranek. Tento
dataset obsahuje v porovnani s VGGFace2 datasetem vice snimkti, ve kterych jsou obliceje
natocené v extrémnich dhlech, ale ma zase mensi prumérny pocet snimku na osobu (29).

MultiPIE

MultiPIE [14] je jedinym vétsim aktudlné verejné dostupnym datasetem, ktery obsahuje
snimky ziskané v jednu chvili z nékolika rtiznych thli. Nachézi se zde pres 750 000 snimkt
snimané z 15 riznych thld, 19 riznych svételnych podminek a rozdilnych vyrazech v ob-
liceji. Snimky nalezi celkem 337 subjekttim. Snimky byly nasnimané v celkem 4 sezenich,
kde se vice nez 100 osob zucastnilo vice sezeni. Sezeni byla provedeny s ¢asovym odstupem,
diky tomu jsou zde vétsi variance u stejnych identit.

4.2 Datasety pro vyhodnoceni

MultiPIE

Protokol nazvany Setting 2 byl vytvotren v praci pana Yima et al. [59]. Autofi vytvorili tento
protokol za ucelem vyhodnoceni identifikace po provedeni frontalizace obliceje. Trénovani
a testovani probihd na snimcich vSech sezeni, kde maji osoby neutrdlni vyraz. Trénovaci
sadé pak nalezi 200 prvnich identit datasetu a testovaci zbylych 137 identit. Téchto 137
identit ma celkem 72 000 snimkt. Dale definuji galerii snimk, vici které se budou snimky
z testovaci sady porovnavat a bude se pomoci nich vyhodnocovat uspésnost identifikace.
Galerie snimki obsahuje 137 frontalnich snimk nascvicené pomoci svétla definovaného jako
ID7, coz je svétlo, které miri primo na oblice;j.

Labeled Faces in the Wild

Tento dataset [20] je standardnim vyhodnocovacim protokolem, ktery je v oblasti rozpo-
znavani tvari od roku 2007. Obsahuje nékolik druht verifika¢nich protokoli, kazdy s jinymi
podminkami (napfiklad ohledné vyuziti anotaci, dat mimo dataset, apod.). VSechny proto-
koly vyuzivaji 10-fold cross-validation. V datasetu se nachazi 13 233 snimkt celkem 5 749
osob, kde celkem 1 680 ma vice jak jeden snimek. Obliceje ve snimcich z datasetu jsou
vétsinou frontalni a presto, ze jsou snimky ziskané za redlnych podminek, nejsou snimky
prili§ obtizné (co se natoceni, osvétleni, zakryti a jinych vlastnosti tyce).

Cross Pose Labeled Faces in the Wild

Dataset CPLFW [62] navazuje na dataset LFW, ktery upravuje dvojice tak, aby vzdy jedna
z dvojic méla vyssi ihel natoceni obliceje. Tento dataset obsahuje naroénéjsi snimky (kvuli
péze) a oproti puvodnimu LFW datasetu se presnost na tomto datasetu snizila o 8% —20%.
Jak z nazvu vyplyva, tento dataset se zaméruje na obtiznéjsi pézy. Dataset obsahuje 6000
dvojic, kde 3 000 dvojic jsou snimky, na kterych se nachazi stejné identitou a 3 000 kde
jsou rozdilné identity.

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

Navrh reseni a implementace

Préace je rozdélena na 2 c¢asti, prvni ¢ast se zabyva ndvrhem a natrénovanim neuronové
sité pro rozpoznavani tvari. Cilem je ji natrénovat tak, aby dokazala extrahovat piiznakovy
vektor, ktery je co nejvice diskriminativni a co nejvice reprezentoval identitu ze vstupniho
snimku.

Druhou ¢asti je navrzeni a natrénovani neuronové sité, kterd generuje syntetické obliceje
rotaci z libovolné pézy do libovolné pézy druhé. Hlavni duraz je kladen na to, aby vysledné
obliceje vypadaly fotorealisticky a byla zachovana identita ptiivodniho obli¢eje. A diky tomu
aby byla moznost pouzit tyto syntetizované snimky pro rozpoznavani.

5.1 Sit pro rozpoznavani tvari

Jak je v sekci 2.3 shrnuto, tzv. paternich siti pro extrakci priznakového vektoru existuje né-
kolik. Pro experimentovani jsem zvolil sité SeResNet-IR18, SeResNet-IR34, SeResNet-IR50.
7 nazvu téchto siti vyplyva, ze se jedna o Squueze-and-excitation rozsireni Reizudalnich siti.
Dale tyto sité maji rozsireny zakladni rezidualni blok IR BasicBlock, ktery je popsany v sekci
2.3. Tento blok navic obsahuje aktivac¢ni vrstvu jako posledni vrstvu pfi vystupu z tohoto
bloku, schéma bloku je na obrazku 5.1.

Pro trénovani byl zvolen dataset VG GFace2 [6], ktery tidajné obsahuje maximalné 4%
chybnych dat a zaroven obsahuje velké mnozstvi snimki na osobu. Z toho duvodu je vhodny
pro pouziti. Vstupni snimky byly zarovndny pomoci podobnostni transformace (popsané
v sekei 2.2) s vyuzitim lokaci bodi o¢i, nosu a koutku tst. Tyto body byly zarovnény
na pozice [38,51], [73,51], [56, 71], [41, 92], [70, 92], které odpovidaji postupné levému oku,
pravému oku, nosu, levému koutku a pravému koutku pri velikosti snimku 112 x 112. Ukazka
zarovnani je na obrazku 2.3. Vstupem do sit{ jsou tedy barevné, zarovnané snimky obliceju
o velikosti 112 x 112. Vystupem je 512 dimenzionalni piiznakovy vektor.

Uspésnosti siti jsou vyhodnoceny na datasetech LEW [20] a CPLFW [62]. Z toho dii-
vodu bylo nutné odstranit z trénovaciho datasetu vsechny identity, které se nachézi v né-
kterém z datasett pro vyhodnoceni. Celkem bylo odstranéno 593 identit a pocet identit a
snimku byl redukovan na postupné 8 538 a 3 062 209. Pro ziskani podobnosti (resp. skére)
2 vektori je pouzita cosinova podobnost.

Jako chybové funkce jsem zvolil AM-Softmaz [51] a ArcFace [8], obé jsou popsané v sekci
2.4. PTi trénovéani je priddna dalsi plné propojend vrstva (kterd normalizuje své vihy a
vstupni vektor podle Ly normy) s 8 538 neurony a dale se trénuje jako klasifika¢ni problém
s vyuzitim uvedenych chybovych funkci.
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Obrazek 5.1: Architektura bloku IRBasicBlock

5.2 Sit pro sytézu obliceju

Dalsi ¢ésti je sit pro syntézu obliceji. Cilem je, aby se sit dokdzala naucit rotovat (resp.
syntetizovat) oblicej z libovolné pézy do libovolné pézy druhé a zaroven byla zachovéna
identita a bylo mozné vystupy této sité pouzit pro ucely rozpoznavani tvari. Pro tuto tlohu
jsem navrhnul architekturu podobnou tém v CAPG [19] a TP-GAN [21] a pojmenoval ji
PCGAN. Architektura je zndzornéna na obrazku 5.2.

Zékladem této architektury je generator, ktery provadi rotaci, diskriminator, ktery
se uci spravné klasifikovat redlné a syntetické snimky a sit pro reprezentaci identity
z obliceje, kterd je pouzita pro zachovani identity pfi trénovani. Trénovani probihd pomoci
nékolika chybovych funkci, které jsou postupné popsany nize.

Diskriminator

Generator

Pravdépodobnostni
mapy

i

Diskriminator

Obrazek 5.2: Zakladni architektura navrzené sit¢ PCGAN. Vstupem pro generator je zdro-
jovy snimek a kéd poézy, vystupem je synteticky snimek, ktery se snazi diskriminator
spravné, za pomoci vykreslenych vyznacénych bodi, v obliceji klasifikovat za falesny nebo
pravy (pomoci pravdépodobnostnich map).
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zdrojovy kéd péz cilovy kéd péz

Ubly 90 -75 -60 -45 -30 -15 0 15 30 45 60 75 90|-90 -75 -60 -45 -30 -15 0 15 30 45 60 75 90

90 °© 0°] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1[0 0 0 0 0 0 1 0 0o 0 0 0 ©0
0° -45°| 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 00 0 0 1 0 0 0 0 0o 0 0 0 ©0
0° 10°] 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0O 0 0[O0 0 0 0 0 0 033 067 0 0O 0 0 O
33° -28°] 0 0 0 0 0 0O 0 0 08 02 0 0 0[O0 0 0 0 0.87 0.13 0 0 0O 0 0 0 O

Tabulka 5.1: Ukazka formatu kéda pédz, ktery vstupuje spolu se vstupnim snimkem do
generatoru pro syntézu obliceje.

Rizeni rotace

Pro usnadnéni priace generdatoru mu je poskytovana informace jakou rotaci ma provadét.
Rotace je fizena pomoci vektoru definujici zdrojovy a cilovy kdéd pozy, ktery vstupuje spo-
le¢né se vstupnim snimkem do generatoru. Vzhledem k tomu, Ze byl pro trénovani pouzit
dataset Multi-PIE [14] a v tomto datasetu jsou nasnimany obli¢eje v 13 ruznych pézach, je
tento kdd vektorem o velikosti 26 realnych ¢islech. Prvnich 13 hodnot udava zdrojovou pézu
a dalsich 13 hodnot cilovou pézu. Indexy odpovidaji tthlim, které jsou sefazeny od —90°
do 90° s krokem 15° a nastavenim hodnoty 1 na 2 indexy néjakého z thlua je definovana
zdrojova a cilova pdza oblic¢eje. Tato reprezentace je zvolena do budoucna, aby bylo mozné
pomoci interpolace provadét natoceni z libovolnych thla do libovolnych thla. Zdrojové a ci-
lové thly lze tedy definovat nastavenim hodnoty 1 na pozici bazového tihlu nebo za pomoci
vazeného souctu dvou sousednich bazovych thli na zdkladé rovnice

a=kib; + k‘gbi_H, (5.1)

kde a je vysledny thel, ki, k2 € (0,1) jsou koeficienty, které budou na pozicich i, i + 1 a
plati, ze k1 = 1—ko. Déle b; a b1 jsou bazové tihly na pozicich i a i+ 1, pficemz ¢ € (0,11).
Ukazky nékterych vybranych kodi jsou v tabulce 5.1. Tento kod je konkatenovan k vektoru,
ktery je vystupem z enkdderové ¢asti generatoru, spoleéné s gaussovskych Sumem, jak je
déle popsano

Generator

Shrnuti celé architektury generatoru, véetné specifikace parametri a vstupi, je v tabulce
5.2. Generator se sklada z enkdderové c¢asti redukujici vstupni snimek az na 512 dimenzi-
onalni vektor a dekdderové casti. Enkoderova ¢ast je slozena z 5 rezidudlnich zakladnich
bloktu (BasicBlock) popsanych v sekci 2.3. Tyto vrstvy maji konvoluéni filtry o velikosti
postupné 7, 5,3, 3,3 a aktivaéni funkci jsem zvolil LeakyREIlu [30]. VSechny vrstvy, kromé
prvni, snizuji prostorovou velikost. Postupné je velikost snizena ze vstupni velikosti 128 x 128
na velikost 8 x 8. Se snizenim prostorové velikosti se zvysSuje pocet kanali. Poté nasleduje
plné propojend vrstva s 512 neurony jejiz vystup pokracuje do Mazout vrstvy [12], kterd
produkuje vysledny 256 dimenzionalni vektor. Jak je vyse naznaceno, k tomuto vektoru
se konkatenuje kod péz a také 100 dimenzionalni vektor standardntho gaussovského Sumu,
stejné jako v ¢lancich TP-GAN [21] a CAPG [19].

Takto konkatenovany 382 dimenziondlni vektor je vstupem do dekodéru, kde vstupuje
do dalsi plné propojené vrstvy, kterd ma 4096 neurontu. Dekdder je slozen ze 3 ¢asti. Prv-
nim krokem je prevedeni vektoru o velikosti 4096 na mapy 8 x 8 x 64. Tyto mapy jsou
poté vstupem do prvni dekonvolu¢ni ¢asti. Prvni dekonvoluce méa jadro 4 x 4 a provadi se
s krokem 4. Poté nasleduji 2 dekonvoluce, kazda s jadrem 2 x 2 a krokem 2. Po dekonvoluci
nasleduje vzdy rezidualni blok. Druhou ¢asti je posloupnost 4 dekonvoluci s jadrem 2 x 2
a kroken 2, ktera ke svym vstuptim konkatenuje vystupy z bloku enkdéderu z odpovidajici
arovneé. V poslednich 2 dekonvolucich ke vstupu navic konkatenuje podvzorkované vstupni
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Nazev vrstvy Vstup Filtry/Krok/Typ | Vstupni velikost | Vystupni velikost
conv(_0 I° 7x7/1/K 128 x 128 x 3 128 x 128 x 64
conv(_1 conv(_0 5x5/2/K 128 x 128 x 64 64 x 64 x 64
conv(_2 conv(_1 3 x3/2/K 64 x 64 x 64 32 x 32 x 128
conv(_3 conv(_2 3 x3/2/K 32 x 32 x 128 16 x 16 x 256
conv(_4 conv0_3 3 x3/2/K 16 x 16 x 256 8 x 8 x 512

fel conv0_4 -/-/F 33768 512
maxout fel -/2/M 512 256
fc2 maxout, pose_code, noise -/-/F 382 4096
de0_1 fc2 4x4/4/D 8 x 8 x 64 32 x 32 x 32
dc0_2 dc0_1 2x2/2/D 32 x 32 x 32 64 x 64 x 16
dc0_3 dc0_2 2x2/2/D 64 x 64 x 16 128 x 128 x 8
del_1 fc2, conv0_4 2x2/2/D 8 x 8 x 576 16 x 16 x 512
del_2 dcl_1, conv0_3 2x2/2/D 16 x 16 x 768 32 x 32 x 256
del_3 dcl_2, conv0_2, 1392, de0_1 2x2/2/D 32 x 32 x 419 64 x 64 x 128
decl_4 dcl_3, conv0_1, Iéi, dc0_2 2x2/2/D 64 x 64 x 211 128 x 128 x 64
convl_0 del_2 3x3/1/K 32 x 32 x 256 32x32x3
convl_1 del_3 3x3/1/K 64 x 64 x 128 64 x 64 x 3
convl_2 del_4, conv0_0, IS, dc0_3 5x5/1/K 128 x 128 x 139 128 x 128 x 64
convl_3 convl_2 3x3/1/K 128 x 128 x 64 128 x 128 x 32
convl_4 convl_3 3x3/1/K 128 x 128 x 32 128 x 128 x 3

Tabulka 5.2: Architektura generatorové sité pro syntézu oblic¢eju.

Néazev vrstvy | Vstup | Filtry/Krok | Vstupni velikost | Vystupni velikost
convl P I 5x5/1 128 x 128 x 4 128 x 128 x 64
conv2 convl 3 x3/2 128 x 128 x 64 64 x 64 x 128
conv3 conv2 3 x3/2 64 x 64 x 128 32 x 32 x 256
conv4 conv3 3 x3/2 32 x 32 x 256 16 x 16 x 512
convb conv4 3 x3/2 16 x 16 x 512 8 x 8 x 512
conv6 convh 3x3/1 8 x 8 x 512 6x6x1

Tabulka 5.3: Architektura diskrimindtoru

snimky o rozmérech 32 x 32 a 64 x 64 a vystupy poslednich 2 blokt z prvni ¢asti dekodéru.
V posledni ¢asti se jiz neprovadi dekonvoluce, ale pomoci rezidudlniho bloku se vytvari 2
podvzorkované vysledné snimky (opét s rozméry 32 x 32 a 64 x 64). Vysledny snimek vznika
z konkatenovanych vystupt 2 poslednich dekonvolu¢nich vrstev a vstupniho snimku, které
jsou vstupem do 3 rezidualnich blokt. Vystupem z generatoru jsou 3 snimky o rozmérech
32 x 32, 64 x 64 a 128 x 128.

Diskriminator

Zakladni architektura diskrimindtoru je popsana i s parametry v tabulce 5.3. Vstupem
do diskrimindtoru je vygenerovany snimek ¢i redlny cilovy snimek konkatenovany s vy-
kreslenymi vyzna¢nymi 68 body obliceje. Bloky se skladaji z konvolu¢ni vrstvy, instanéni
normaliza¢ni vrstvy a LeakyRElu. Bloky convl, conv2, conv3 obsahuji 2 zietézené bloky
za sebou, ostatni obsahuji pouze jeden blok. Posledni blok ma jako aktivaci Sigmoidu, a
vystupem je 6 x 6 pravdépodobnostni mapa.

Data

Pro trénovani byl pouzit Multi-PIE dataset, ktery je popsian v sekci 4.1. Bohuzel tento
dataset neobsahuje ani soufadnice obli¢eje ani vyzna¢né body v obliceji. Z toho duvodu
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jsem provedl anotaci tohoto datasetu pomoci FAN [5]. Jak je popsdno vySe, dataaset byl
sniméan v nékolika sezenich z nékolika pohledii a s riznym osvétlenim. Podstatné zde je, ze
pri zméné osvétleni byl oblicej stale na stejném misté a dochazelo k zanedbatelnym pohybim
(pfiviené o¢i kvuli zméné osvétleni v prubéhu snimani, apod.). Nékteré snimky jsou kvili
Spatnému osvétleni velice tmavé a pro detektor je velice obtizné spravné lokalizovat body
v oblic¢eji a nékdy dokonce i detekovat obli¢ej. Diky vyse uvedené vlastnosti ale lze detekovat
oblicej postupné od nejlepsich thlia osvétleni az po nejhorsi, dokud se nepovede oblicej
detekovat. Pokud se podari oblicej detekovat a v ném i vyznacné body, lze tyto body pouzit
i pro zbyvajici snimky s jingym osvétlenim, které jesté nebyly zpracovany. Timto zptisobem
byl zpracovan cely dataset. Nutno podotknout, ze u extrémnich vyrazt, kdy mély subjekty
extrémné otevienou pusu, se ¢asto nepodarilo body detekovat spravné (snimky s témito
vyrazy proto nebyly pouzity pro trénovani na celém datasetu).

Pro syntézu z libovolné polohy do libovolné polohy existuje celkem 156 kombinaci zdro-
jovych a cilovych péz. Proto jsou kombinace zredukovany z libovolné nefrontalni pézy do
frontalni pozy a z frontalni pézy do libovolné jiné pézy. Pokud za sebe poskliadame tyto dveé
transformace, obli¢ej muze byt rotovan do libovolné pdzy s mezikrokem frontalizace. K tré-
novani je tedy potieba pouze 24 kombinaci z ptuvodnich 156 kombinaci. Dvojice snimku
se generuji tak, aby snimky pochézely ze stejného sezeni a bylo i stejné osvétleni. Pozice
kamer, ze kterych byly snimky nasnimané, se voli podle zadané zdrojové a cilové pozy.

Zdrojové a cilové snimky o velikosti 128 x 128 jsou zarovnany pomoci afinni transformace,
kde zdrojové body jsou stied oéi a stred tst. Cilové body jsou na souradnicich [63, 58] stied
o¢i a [63,105] stied tst. Tento pristup je zvolen z toho divodu, ze je vhodné mit oblicej vzdy
pod stejnym vertikdlnim thlem (v tomto pfipadé pomyslné kolmy podle pFimky definované
uvedenymi dvéma body). Diky tomu sit nebude muset byt p¥ili§ invariantni vzhledem k této
rotaci. A sit muze ocekavat tyto oblasti vzdy na stejném (¢i podobném misté).

Chybové funkce

Stejné jako v uvedenych pracich [19, 21] jsem pouzil kombinaci nékolika chybovych funkei.
Nejzakladnéjsi chybovou funkci je pixelova chyba v podobé vahované L; chybové funkce.
V situaci, kdy je obli¢ej nato¢eny pod thlem vétsim jako 45° je skoro polovina snimku
slozena pouze z nepodstatného pozadi. Z toho duvodu jsem vyuzil 68 vyznacénych bodi,
které jsem ziskal z anotaci snimk, k ziskani konvexni obalky téchto bodu. Konvexni obalka
je poté jesté rozsifena o 20% sifky obliceje z toho divodu, aby byly konvexni obalkou
pokryty vSechny podstatné oblasti i s ohledem na nepresnou detekci bodu a jiné objekty
nalezici k obli¢eji. Pomoci této konvexni obalky je vytvorena maska stejnych rozmeéru jako
snimek s oblicejem. Hodnoty, které jsou svou lokaci uvnitt této obdlky maji hodnotu 1 a
ostatni body hodnotu 0.5. Tato maska je nasledné normalizovana tak, aby jeji primérna
hodnota byla 1, coz je provadéno podle rovnice

M
Mavg’

M, = (5.2)
kde M je piivodni maska, Mg, je primérnd hodnota napii¢ celou maskou a M, je norma-
lizovana maska. Ukazka vytvoreni masky z pfislusnych bodt v oblic¢eji je na obrazku 5.3.
Tato normalizovana maska je poté pouzita v Ly pixelové chybé, kterda ma predpis

W H
1
Lpize DD | A | X My, (53)
W x H po



Obrazek 5.3: Ukazka masek obli¢eju pro vahovanou L; chybovou funkci.

kde W a H jsou Sitka a vyska vstupnich a vystupnich snimkt, x,y jsou indexy udavajici
pozici pixelu, IT7; 4 je predikovana hodnota pixelu, I1¢', je cilova hodnota pixelu a M,y je
vaha pixelu definovany normalizovanou maskou. Chybova funkce je taktéz aplikovina na
podvzorkované mezivysledky sité o rozmérech 64 x 64 a 32 x 32, kdy cilovy snimek je taktéz
stejné podvzorkovany a stejné tak i maska. Diky této vicerozmérné chybové funkci se sit
trénuje rychleji, ale snimky jsou kvuli tomu piilis vyhlazené.

Pro zachovani identity (coz je kriticky dulezité, jak je vySe zminéno) je pouzita funkce
pro zachovani identity, na kterou se da hledét i jako na perceptudlni chybovou funkei [23].
Pro reprezentaci identity ze snimku obliceje, jsem vybral sit Light CNN [55] stejné jako
v predchozich pracich [21, 19]. Pouzita je konkrétné verze Light CNN-29-V2. Chybova funkce
mé predpis

Lip = HFp(IT) — B (G(I°, P))HF —1—HFfC(IT) — Fyo(G(I5, P))H2 , (5.4)

kde IT je cilovy snimek, I° je zdrojovy snimek, P je vise popsany kéd poz, F, je vystup do
posledni pooling vrsty a Fy. je vystup pfedposledni plné propojené vrstvy sité LightCNN,
Il = allll, je Frobennova a Lo norma.

Daéle je pouzita adversaridlni chybova funkce [11], jejiz cilem je priblizit generované
snimky distribuci datové sady, kterou ma k dispozici diskrimindtor. Tato funkce je pouzita
za Ucelem doplnéni ¢asti, které nejsou na zdrojovém snimku viditelné a celkové pro gene-
rovani snimk, které jsou vice realistické. Generator a diskriminator se snazi optimalizovat
nasledujici min-max problém

minmax Byrp rylogDe, (1T, L") + Erc. peylog(1 — Dy, (Ge, (I°, P), L"),  (5.5)
G D

kde IT je cilovy snimek, I je vygenerovany snimek generdtorem, I° je zdrojovy snimek, LT
jsou vykresleny vyznacné body obliceje v cilovém snimku, P je kéd péz, Dy, je diskriminator
a Gy, je generator.

7 toho plyne, ze chybova funkce pro generator je

Ladv = —lOg(DgD(GgD(IS,P),LT)), (56)
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kde IT je cilovy snimek, I je vygenerovany snimek generdtorem, I° je zdrojovy snimek, LT
jsou vykreslené vyznacné body obliceje v cilovém snimku, P je kéd p6z, Dy, je diskriminator
a Gy, je generator.

Posledni pouzitou chybovou funkei je Total variation regularization [23] chybova funkce,
kterd se snazi zredukovat Sum ve vystupnich snimcich. Jeji predpis je

W-1H-1
d d
O DIt M e 57)
=1 j=1

Celkova chybova funkce je vahovy soucet jednotlivych funkei, coz dava predpis

HOIIII HéaX L= )‘lezmel + )‘2Ladv + )‘3sz + )\4Ltva (58)
G D
kde Lpizel, Ladvs Lip, Lty jsou vyce popsané chybové funkce a A1 — A4 jsou hyperparametry,
které jsou popsané dale v sekci 6.2.

Podobné jako v popsanych pracich [21, 19] byla sit Light CNN dotrénovana na original-
nich snimcich datasetu Multi-PIE [14].

5.3 Implementace

Prace je implementovana v jazyce Python' verze 3.6.7. Pro praci s neuronovymi sitémi
je vyuzit framework PyTorch’. Trénovano bylo na strojich vypoéetntho centra MetaCent-
rum?, konkrétné byly experimenty provadény na grafické karté Nvidia GeForce GTX 1080T1I
(11GB).

Yhttps:/ /www.python.org/
*https:/ /pytorch.org/
3https://metavo.metacentrum.cz/cs/
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnoceni

V ramci této prace bylo experimentovano s nékolika sitémi a chybovymi funkcemi pro
rozpoznavani tvari. Vysledkem jsou poznatky o parametrech, které se osvéd¢ily pri trénovani
téchto siti.

Druhou rozsahlejsi ¢asti tvori experimenty se sitémi pro syntézu obliceju. Zde jsou
zminény zakladni problémy tohoto trénovani, zhodnoceni pfinosu jednotlivych chybovych
funkei a shrnut{ variaci architektur. Zavérem jsou zde zhodnoceny kvalitativni a kvantita-
tivni vysledky, kterych bylo dosazeno.

6.1 Sit pro rozpoznavani tvari

V ramci experimentti byly trénovany 3 ritzné velké sité pro rozpoznavani tvari. Sité byly
zalozeny na SEResnet [18] s modifikacemi zptsobu ziskani priznakového vektoru a struk-
turou zékladniho bloku (coz je popsano v sekci 5.1). Konkrétné byly trénovany sité SENet-
18E-IR, SENet-84E-IR, SENet-50E-IR. Pro jejich trénovani byly vyuzity chybové funkce
Am-Softmaz [51] a ArcFace [8].

Dataset VGGFace2 [6] pouzity pro trénovani, vycistény od identit, které jsou obsazeny
v datasetech pro vyhodnoceni, byl rozdélen v poméru 19 : 1 na trénovaci a validacni sadu.
Pro trénovani bylo vyuzito 2 752 155 snimku a pro validaci 310 054 snimki.

Vstupni snimky byly normalizovany do rozsahu (—1,1). Trénovaci data byly augmen-
tovany pomoci nahodnych Gprav jasu, kontrastu, saturace a odstinu. Dale nahodné rotace
v rozsahu (—10°,10°), ndhodné translace v rozsahu (—5%,5%) v obou smérech. Ndhodné
se ménilo méfitko v rozsahu (0.9,1.1) v relativnhim poméru a ndhodné zrcadlové otoceni
v pomeéru 1 : 1.

Trénovaci parametry byly pouzité podle puvodnich ¢ldanku [51, 8]. Optimalizdtor byl
zvolen SGD s pocatecni learning rate = 0.1. momentum = 0.9 a weight decay = He 2.
V puvodnich ¢lancich pouzivali trénovaci mini-batche o velikosti 512. Ja jsem kvuli pa-
métovym omezenim pouzil mini-batche o velikost 256 pro sit SENet-18E-IR a 128 pro sit
SENet-18E-IR. Learning rate byla snizovana po 100, 180 a 260 tisicich iteracich 10x.

Nejprve bylo experimentovéano s chybovou funkei AM-Softmaz [51]. Parametry byly
ponechany jako v origindlnim ¢lanku a to na m = 0.32 a s = 30. U nejmensi sité probéhlo
trénovani v poradku a nize v tabulce 6.1 jsou vypsany vysledky. Nicméné u 2 vétsich siti
dochéazelo z pocatku ke stagnaci. Po snizeni learning rate byla stagnace odstranéna. Pozdéji
bylo zjisténo, ze by se chybova funkce méla ménit v zévislosti na velikosti mini-batchi. Proto
byla pocéateéni learning rate snizena u 2 vétsich siti na 0.01 [13].
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Sit/Metoda | LFW CPLFW

Clovek-individudlné 97.27%  81.21%
Clovék-fize 99.85%  85.24%

Center Loss [54] 98.75%  77.48%

SphereFace [29] 99.27%  81.40%

MS1MV2, R100/ArcFace [8] 99.87%  92.08%
SENet-18E-IR /AM-Softmax 99.07%  81.81%
SENet-34E-IR /AM-Softmax 99.15%  82.58%
SENet-50E-IR /AM-Softmax 99.27%  83.21%
SENet-18E-IR/ArcFace(m = 0.3,s = 30) || 99.27%  87.15%
SENet-34E-IR /ArcFace(m = 0.3,s = 30) || 99.33%  87.73%
SENet-50E-IR /ArcFace(m = 0.3,s = 30) || 99.38% 88.08%

Tabulka 6.1: Porovnani vysledkt natrénovanych siti s dalsimi metodami.

Déle bylo experimentovano s ArcFace [8] chybovou funkei. Stejné tak zde byly pouzity
originalni hodnoty parametrt m = 0.5 a s = 64. Problém nastal po 150 tisicich iteracich,
kdy se prestala snizovat chyba. VSak ani po snizeni learning rate se chyba nesnizovala. Po
nékolika experimentech bylo zjisténo, ze idealni hodnoty parametra jsou m = 0.3 a s = 30.

Porovnani vysledkil vsech siti na uvedenych datasetech jsou v tabulce 6.1. Nejlepsich
vysledkt doséhla sif, ktera byla trénovana pomoci ArcFace. Zajimavé je pozorovat, jak se
zlepsila presnost na datasetu CPLFW [62] pouze pouzitim jiné chybové funkce. Zaroven
bylo na tomto datasetu dosazeno lepsich vysledki, nez kterych dosahuji lidé.

6.2 Syntéza obliceji

Trénovani GAN siti je obecné obtizny problém [38], pti kterém muze dojit k nékolika pro-
blémtm. Sité jsou citlivé na hyperparametry a prubéh trénovani obecné neni prilis stabilni.
Z toho duvodu bylo experimentovano inkrementalné jak s chybovymi funkcemi, tak s kom-
plikovanéjsi architekturou, aby se projevily ptfinosy jednotlivych modifikaci.

Prinosy slozitéjsich architektur a vice chybovych funkci
Zakladni architekturou byla architektura podobné U-Net [37] architektuie. Trénovano bylo
pouze pomoci pixelové chyby nékolik tisic iteraci. Na snimku 6.1 jsou zndzornény vysledky 2
siti, kdy jedna vyuziva a druha nevyuziva propojeni vstupnich snimkt do koncové ¢asti de-
kodéru. Jak je ze snimku ziejmé, vyuziti piivodniho snimku dava siti moznost vyuzit primo
lokalni informace obli¢eje a pouzit je do vystupu sité. Je to logické, protoze pri natoceni
obliceje do malého uhlu je plocha neviditelnych oblasti minimalni. Proto pfi frontalizaci
dojde ke transformaci obliceje vice do stfedu. Analogicky pfi provadéni rotace z frontdlni
polohy naptiklad do 90° se vyuzije pouze jedna polovina obli¢eje a jeji lokdlni informace.
Aplikaci Ly chybové funkce na origindlni velikost a k tomu na 2 podvzorkované snimky
se zasadné urychli trénovani a sif se lépe nauci globalni strukturu obli¢eje. Podobné je
na tom pouziti chybové funkce pro zachovani identity. S jejim pouzitim se dokaze lépe
sif naucit vyuzivat lokdlnich informaci ze zdrojovych snimki. Zaroven po vyhodnoceni
podle protokolu Setting 2 na datasetu Multi-PIE [14] bylo dosazeno lepsich vysledki pii
identifikaci nez pouze s L1 chybovou funkci.
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Obrazek 6.1: Ukazka urychleni trénovani pomoci propojeni vstupnich snimkt do dekodérové
¢asti. Prvni faddek je vstupni snimek (natoceni hlavy 30°). Druhy fadek je vystup ze sité
po 10 tisicich iteraci, kterd tato propojeni nemé. Treti fadek je vystup ze sité po 10 tisicich
iteraci, kterd tato propojeni ma. Posledni fadek jsou cilové snimky.

30



Obrazek 6.2: Ukazka jak se sif uc¢i vyuzivat lokdlnich informaci v obli¢eji a tim vice za-
chovava typické rysy identit. Prvni sloupec je zdrojovy oblicej a posledni sloupec je cilovy
sloupec. 2-4 sloupec jsou snimky vzdy po 10 tisicich iteraci trénovani. Radky maji zdrojovy
obli¢ej natoceny postupné do 15°, 45°, 75°, 90°.

Problém nicméné nastava pri vice natocenych oblicejich, kdy sit produkuje pomérné
rozmazané snimky. Rysy, které jsou ale viditelné jsou ve snimcich zachovany. Toto je vidét
v obrazku 6.2, kde je u mirné natoc¢enych snimku (prvni 2 fadky) vidét, jak se sit naucila
vyuzit lokalnich informaci ze vstupnich snimki. U snimku s vice natocenymi oblic¢eji dochazi
k uvedenému rozmazani. Taktéz je na tomto obrazku vidét, ze se sit hned v pocatku nejdrive
naudci v podstaté ofiznout vstupni frontalni obli¢ej podle zadané cilové pézy a poté dochazi
k transformaci ¢asti na sva mista.

Zatim byly na vyobrazeny pouze pripady, kdy se provadély frontalizace obli¢eje. V pri-
padé rotace z frontalni polohy do profilové polohy je vzdy vyuzita polovina obliceje. Na
obrazku 6.3 je ukdzana rotace nékolika obliceju z frontalni polohy.

Fotorealisti¢nost dokaze vyresit adversaridlni chyba. Jak je vySe popsano byl navrhnut
generator a k nému diskriminator. Do diskriminatoru jsou jako trénovaci vzorky realné
snimky spolu s jejich vykreslenymi 68 vyzna¢nymi body v obliceji. Diky tomu se diskri-
minator dokaze naucit nejenom rozliSovat redlné obli¢eje od neredlnych, ale zaroven i to,
ze je obli¢ej natoCeny do odpovidajicitho ihlu. Po aplikaci této funkce se vhodné dopliuji
Casti obliceje, které v puvodni pdze nejsou viditelné a také se odstranuje prilisné vyhlazeni
oblicejli, coz je vidét na snimku 6.4. Taktéz se dopliuje pozadi obliceje, kde je ziejmé, ze
pri frontalizaci se generator naucil generovat opéradla zidle, na kterych subjekty v datasetu
sedi.

Parametry trénovani
Hledani optimalnich parametru je ¢asové a tim i vypocetné naroény problém. Proto zde
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Obrazek 6.3: Ukazka rotace z frontalni pézy do profilu. Prvni a posledni sloupce zdrojové
snimky a cilové snimky. Mezi nimi zleva doprava vystupy sité po 10 tisicich iteraci.

Obrazek 6.4: Ukéazka efektu adversaridlni chybové funkce. Prvni radek je vystup ze sité po
20 tisicich iteraci s pouzitim pouze pixelové chybové funkce a funkce pro zachovani identity.
Druhy radek je vystup po pridani adversarialni chybové funkce po 5 tisicich iteracich. Trteti
radek jsou cilové snimky.
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zminim konkrétni konfigurace trénovani, které se mi osvédcily. Jako optimalizator byl vyuzit
Adam [25], ktery si umi nejlépe poradit s hyperparametry, jako v tomto ptipadé. Learning
rate byla nastavena na 0.0003 a byla skokové snizovana, weight decay byl nastaven na
le~* a beta parametry byly nastaveny na (0.5,0.999). Velikost Mini-batchi byla 32, idedlni
by byla vyssi, nicméné se zde narazi na pamétové limity. Vstupni a vystupni snimky byly
normalizovany tak, aby rozsah jejich hodnot byl v intervalu (—1, 1) a rozméry téchto snimku
byly 128 x 128. Experimentovano bylo taktéz s vystupnim typem diskriminatoru, ukazalo
se ale, ze pravdépodobnostni mapy funguji v tomto konkrétnim pripadé lépe nez skalarni
vystup. Nejspis diky tomu, Ze se mapy mohou soustredit na konkrétni oblasti.

Co se tyce postupu trénovani, jak je naznaceno vyse, nejprve se sif trénovala pouze za
pomoci L chybové funkce a funkce pro zachovani identity. Bylo trénovano 100 tisic iteraci
s learning rate 3e~*, dalgich 100 tisic iteraci s le~* a finalnich 60 tisic iteraci s Ir = le™.
Ostatni parametry byly stejné jako vyse. Celkova chybova funkce méla predpis

Lpizip = M Lpiz + A2Lip, (6.1)

kde parametry maji hodnoty A\; = 15 a Ay = 0.08. Déle byly pfidany adversarialni a total
variation regularization chybové funkce. Dohromady tvoii predpis

L = Ay Lpiz + A2 Lip + A3Lagy + AL, (6.2)

kde L, jsou jiz popsané chybové funkce a A3 = 0.06 a Ay = le™ jsou hyperparametry uréu-
jici vahy chybovych funkci. Nutno poznamenat, ze chybové funkce nevyjadiuji vahu nebo
pomér jednotlivych pfinost chybovych funkci, ale zavisi na hodnotach, kterych chybové
funkce nabyvaji.

U adversarialni chybové funkce se osvédéilo vyuziti metody One sided label smoothing
[38]. Ta spociva v tom, Ze se u hodnot, které uréuji o jaky snimek se jedna (generovany/-
falesny nebo cilovy/z datové sady) nahrazuje 1 za hodnoty blizké 1 pii trénovani diskri-
minatoru s redlnymi snimky. Cilem je, aby si diskriminator nebyl prilis jisty a tim se vice
stabilizovalo trénovani.

Vyhodnoceni vizualnich vysledku

Sit se naucila zachovavat detaily v obli¢ejich jako jsou rtizné textury v obli¢eji, vousy, bryle,
tvar vlasd, apod.. Na obrazku 6.5 je to na nékolika prikladech vyznaceno. Taktéz je vidét,
ze pri frontalizaci sit dokaze doplnit informace z neviditelné ¢asti obliceje tak, zZe je pomérneé
symetrickd k té druhé ¢asti.

Zaroven diky adversaridlnimu trénovani se sit dokazala naucit pridavat i odlesky a osvét-
leni, které jsou zpusobené riznymi tihly osvétleni pri snimani datasetu (To lze vidét na ob-
razku 6.6). Dokonce nékdy zachovava ptuvodni smér osvétleni nebo nékdy pridava ndhodné
odlesky. Vzhledem k tomu, ze dataset obsahuje subjekty zachycené na stejnych sedadlech,
sit se naucila doplnovat i toto pozadi, coz ale mize byt pro pouziti mimo data tohoto
formatu problémem pro pouziti.

Vyhodnoceni pouzitelnosti pro rozpoznavani tvari

Pro zjisténi, jestli je mozné pouzit generator pro ucely rozpozndvani pomoci generovani
(angl. Recognition via generation) byla sit vyhodnocena pomoci Setting 2 [59] protokolu
datasetu Multi-PIE [14]. Cilem je vyhodnotit p¥inos frontalizace oproti vyuziti puvod-
nich snimkt pro rozpoznavani. Pro extrakci priznakového vektoru byla vyuzita sit Li-
ghtCNN_29 V2, ale pouze natrénovana na datasetu MS-Celeb-1M, tzn. nebyla dotréno-
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Obrazek 6.5: Ukéazka zachovani detaili ze zdrojovych snimku jako jsou vousy, detail vlasi,
pihy, akné, bryle, tvar obod¢i. Prvni fadek obsahuje zdrojové snimky, druhy fadek syntetické
snimky a tieti fadek cilové snimky.

Obrazek 6.6: Ukazka zachovani spravného osvétleni a odleskli a zaroven ukazka rotace
obliceje z frontalni pozy do profilové pdzy. Prvni fadek je vstupni snimek, druhy radek je
vystup produkovany siti a tieti fadek je cilovy snimek.
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Metoda | £90° +75° +60° +45° +30° +15° [ Primér

LightCNN [55] 5.51 % 2418 % 6209 % 9213 % 9738 %  98.59 % 63.31 %
TP-GAN [21] 64.64 % 7743 % 87.72% 9538 %  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 5851 % 7565 % 90.18% 9754 %  99.66 %  99.97 % || 86.91 %

Tabulka 6.2: Identifikace na Multi-PIE

véna na datasetu Multi-PIE. Poté se postupovalo podle protokolu Setting 2 [59], popsany
v sekci 4.2

Jak je v tabulce 6.2 patrné, tspésnost identifikace po frontalizaci se vyrazné zlepsila
u snimk, kde byl obli¢ej nato¢eny do +90°. U ostatnich snimki byla tispésnost identifikace
lehce horsi, nez pri pouziti origindlnich snimkt. Po zprimérovani vysledkt napii¢ vSemi
uhly vychazi, ze vysledna tspésnost identifikace je nepatrné lepsi, nez pti pouziti puvodnich
snimki. Duvodem, Ze nedoslo ke zlepseni jako v predchozich pracich, muze byt, ze nebyly
nalezeny nejoptimélnéjsi parametry pro trénovani. Zaroven byla sit Light CNN trénovana
na MS-Celeb-1M s jingym zarovnianim nez je pouzito pro syntézu.

Diky vyuziti kédu pozy pomoci vektoru lze jednoduse interpolovat hodnoty, které jsou
mimo zdkladni thly natoceni. Lze tak provadét rotaci z jakéhokoliv tthlu do jakéhokoliv
jiného. Kromé rozsahu (—10°,10°) (s vyjimkou 0°) tato interpolace funguje obstojné. Na
obrazku 6.7 je vykreslena ukazka rtzné natoceného obli¢eje po 5°. Diky tomu, Ze rotace
z frontalnich poloh produkuje témér identické snimky jako cilové snimky (coz lze vidét na
obrazku 6.6), ma sit nutné predpoklady pro pouziti pro rozsifeni dat.

Vyhodnoceni pouzitelnosti na snimcich mimo Multi-PIE dataset

Jak je ukdzano na snimku 6.6, rotace obliceje z frontdlni polohy pomoci interpolace funguje
velice dobre na datech, které byly snimany ve stejném formatu jako trénovaci data. Proto
jsem vyzkousel, jak se sit bude chovat, pokud vstupni snimek obli¢eje bude mimo dataset
Multi-PIE. Vybral jsem snimek Colina Farrella z datasetu LFW, a provedl stejnou rotaci
obliceje. Vysledek je vidét na obrazku 6.8, ze kterého plyne, ze navrhnutd sift ma potencidl
pro pouziti pro augmentaci dat.

Pro dalsi kvalitativni vyhodnoceni tspésnosti frontalizace na snimcich byly pouzity
ukazky z predchozich praci, ve kterych autofi frontalizovali 4 osoby z datasetu LFW a
porovnavali s vysledky ostatnich. Z obrazku 6.9 lze tvrdit, ze zachovani identity u sité
PCGAN funguje lépe nez u metody CPGAN. U prvnich 2 snimku se viditelné méni identita
snimku. Zaroven dochazi k priliSnému vyhlazeni a nejsou pouzity oblasti ze zdrojového
obliceje.
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Obrazek 6.7: Vyuziti interpolace kédu péz pro rotaci obli¢eje z testovaci sady Multi-PIE
datasetu. Horni oblicej je vstupni snimek. Dalsi snimky jsou syntetizované obliceje s nato-
¢enim od (—90,90) s krokem 5°.
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Obrazek 6.8: Vyuziti interpolace kodu p6z pro rotaci obli¢eje z datasetu LEW. Horni ob-
licej je vstupni snimek. Dalsi snimky jsou syntetizované obli¢eje s nato¢enim od (—90,90)
s krokem 5°.
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(a) LEW (b) POGAN ~ (¢c) CPGAN [19] (d) TP-GAN [21]  (e) HPEN [56]

Obrazek 6.9: Kvalitativni vyhodnoceni na osobach z datasetu LFW a porovnani s jinymi
metodami.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci je zhodnocen kompletni postup rozpoznavani tvari, véetné toho co predchazi
samotnému rozponavani, jaké se vyuzivaji architektury a jakym zptsobem se sité trénuji.
Jsou zde zminény a popsany aktualné nejnovéjsi a nejlepsi pristupy, diky kterym se dosa-
huje state-of-the-art vysledktiim. Taktéz jsou zde zminény aktualni problémy, které se snazi
vyzkumnici odstranit.

Daéle jsou zde zminény moznosti syntetickych tprav zabéru obli¢eje. Podrobnéji jsou
popsany metody vyuzivajici GAN siti.

V ramci prace byly navrzeny a natrénovany 3 sité pro rozpoznavani tvari, které byly
trénovany pomoci 2 ruznych chybovych funkci. Vysledkem jsou poznatky o pfesnych pa-
rametrech trénovani pro tuto konkrétni konfiguraci. Nejveétsi sit SEResNet-50FE-IR dosahla
presnosti 99.38% na datasetu LE'W a 88.08% na datasetu CPLFW [62], ¢imz doséhla
lepsich vysledkt nez dosahli lidé. Prakticky bylo dokazano, ze s lepsi chybovou funkci lze
dosdhnout lepsich vysledkii na datasetech, které maji vyssi variabilitu poz.

Dalsi casti byl navrh site PCGAN pro rotaci obli¢eju a jeji trénovani. Vystupem této
Casti jsou poznatky o parametrech trénovani, o prinosech jednotlivych chybovych funkci
a architektury. Sit dokdzala zlepsit tispéSnost identifikace a¢ pouze o par desitek %. Diky
zpusobu vlozeni informace o pézach do sité je mozné generovat zabéry pod libovolnym
thlem. Taktéz se ukazalo, ze sit neni omezend funkénosti pouze na datasetu, na kterém se
trénovala, ale dokaze produkovat dobré vysledky i na jinych datasetech. Vysledky rotace
z frontalni poézy jsou velmi pozitivni a sit je tedy potencidlné mozné pouzit pro augmentaci
trénovaci sady.

V budoucnu by bylo vhodné se vice zamérit na zlepseni presnosti identifikace. Jednou
z moznosti by mohlo byt vyuziti ¢asti vektoru produkovaného z enkodérové ¢asti generdatoru
pro trénovani rozpoznavani. Zde by se mohla vyuzit nékterd nova chybova funkce. Tim by
byl kladen vétsi diiraz na zachovani identifikace a mohlo by to vést k lepsim vysledktm.

Zajimavé by také bylo rozsirit touto siti datovou sadu pomoci této sité a vyhodnotit,
jestli sif pro rozpoznavani tvari, kterd se bude na téchto datech trénovat, dosdhne lepsich
vysledk.

Taktéz by bylo vhodné vyzkouset jinou vétsi sit pro extrakci priznakového vektoru, i
presto, ze tim dojde ke zpomaleni trénovani. Piipadné vyzkouset jinou adversaridlni chy-
bovou funkci, napt. Wasserstein [2].
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového

média

data
doc
models
src

video
README.md

obsahuje zarovnané snimky pro demonstraci

obsahuje zdrojové dokumenty k praci a samotnou praci v PDF
obsahuje natrénované sité

obsahuje zdrojové kdédy

obsahuje video, které bylo soucasti zadani

obsahuje podrobné;jsi popis jednotlivych soubort na prilozeném médiu
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