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Abstrakt

Prace se zabyva vyuzitim rekurentnich neuronovych siti v oblasti pocitacového vidéni. V
teoretické ¢asti jsou popsény zékladni poznatky o umélych neuronovych sitich se zaméfenim
na rekurentni architektury. Dale jsou zde prezentovany nékteré z jejich moznych aplikaci
a nasazeni pii reSeni redlnych problémi. Prakticka cast prace je vénovana rozpoznéavani
obliceju ze sekvence snimk® pomoci Elmanovy jednoduché rekurentni sité. K uceni jsou
pouzity algoritmy backpropagation a backpropagation through time.

Abstract

The thesis concentrates on using recurrent neural networks in computer vision. The theo-
retical part describes the basic knowledge about artificial neural networks with focus on a
recurrent architecture. There are presented some of possible applications of the recurrent
neural networks which could be used for a solution of real problems. The practical part
concentrates on face recognition from an image sequence using the Elman simple recurrent
network. For training there are used the backpropagation and backpropagation through
time algorithms.

Klicova slova

neuron, vicevrstvy perceptron, backpropagation, rekurentni neuronové sité, Elmanova sit,
backpropagation through time, rozpoznavani obliceji, eigenfaces, pocitacové vidéni, uméla
inteligence

Keywords

neuron, multilayer perceptron, backpropagation, recurrent neural networks, Elman network,
backpropagation through time, face recognition, eigenfaces, computer vision, artificial in-
telligence

Citace
Jan Kfiepsky: Rekurentni neuronové sité v pocitacovém vidéni, diplomovéa prace, Brno, FIT
VUT v Brne, 2011



Rekurentni neuronové sité v pocitacovém vidéni

Prohlaseni

Prohlaguji, ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim Ing. Michala
Spanéla, Ph.D. a uvedl jsem vSechny literarni zdroje, ze kterych jsem cerpal.

Jan Krepsky
25. kvétna 2011

Podékovani
Velky dik patii Ing. Michalu Spanélovi, Ph.D. za cenné rady a vstiicny piistup pii vedeni
mé diplomové prace. Dale bych na tomto misté chtél podékovat Ing. Tomasi Mikolovi a
Ing. Karlu Veselému z UPGM FIT VUT v Brné za jejich ochotu a pomoc pii implementaci
nekterych algoritm.

(© Jan Kfiepsky, 2011.

Tato prace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informac-
nich technologii. Prdce je chranéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udéleni opravneni
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadi.



Obsah

1 Uvod 5
2 Teorie neuronovych siti 6
2.1 Motivace . . . . . . . e e e e e e e e e e e e 6
2.2 Biologicky zaklad . . . . . . ... L 6
2.3 Formalni neuron . . . . . . . . . ... e 7
2.4 Vicevrstva perceptronova sit . . . . . . . . . ... L. L 9
2.5 Jordanova a Elmanova sit . . . . ... .. ... ... ... ... ... ... . 14
2.6 Long short—term memory . . . . . . .. . .. ... ... o 16
2.7 Hopfieldova sit . . . . . . . . . . e 17
3 Vyuziti rekurentnich neuronovych siti v pocitac¢ovém vidéni 21
3.1 Detekce jedouciho vozidla . . . . . .. ... Lo o oo 21
3.2 Detekce a trekovani obliceje s verifikaci pomoci RNN . . . . .. .. .. ... 23
3.3 Rozpoznavani obliceje ze sekvence snimkt . . . . . . ... ..o 26
3.4 Rozpoznavani ruc¢né psaného pisma . . . . . . . . ... 26
4 Rozpoznavani obli¢eju 31
4.1 Vyuziti metod detekce a identifikace obliceja . . . . . . . . ... L. 31
4.2 Detekce obliCeje . . . . . .. 31
4.3 Metody pouzivané pro identifikaci . . . . . .. ... oo 32
5 Navrh systému pro rozpoznavani obli¢eje ze sekvence snimka pomoci
RNN 36
5.1 Principmetody . . . . . . .. e 36
5.2 Sady trénovacich a testovacich dat . . . .. ... ... ... ... ... .. 37
5.3 Fazeuceni . . . . . . . . .. 37
5.4 Faze rozpozndvani . . . . . . . ... L e e 42
6 Implementace 44
6.1 Knihovna RNNFLib. . . . .. .. . . o o L 44
6.2 Programy RNNTrainDataCreator, RNNFaceTrainer a RNNFaceRecognizer 44
6.3 Knihovny OpenCV a Emgu CV . . . . . . ... ... . .. 45
6.4 Encog Java and DotNet Neural Network Framework . . . .. ... .. ... 45
6.5 ViPER: Ground Truth Editor . . . . . . .. ... ... ... .. ....... 45



7 Testovani a vysledky
7.1 Prabéh trénovani . . . . . .. Lo L
7.2 Popis testovacich dat . . . . . ... o o oL
7.3 Analyza vystuptsiti . . . . . ..
7.4 Srovnani algoritmid BP a BPTT . ... ... ... .. ... .........
7.5 Vliv typu dat pouzitych pro PCA . . . . . . . . . .. ... .. .. ......
7.6 Srovnani s béznym rozpozndvanim zalozenym na eigenfaces . . . . .. . ..
7.7 Prehled dosazenych vysledkd . . . ... ... ... oo
7.8 Zhodnoceni vysledkti . . . . . . ... L
7.9 Moznosti budouctho vyvoje . . . . . .. .. Lo L

8 Zavér
Literatura

A Ukazka trénovacich snimku vybranych z databaze VidTIMIT

47
47
48
48
50
51
o1
51
52
53

56

57

60



Seznam pouzitych zkratek

AAM
ANN
ASM
BLSTM
BP
BPTT
BRNN
CCD
CNC
CNS
CSvV
EPS
HMM
HNN
ICA
LGPL
LSTM
MLP
OpenCL
OpenCV
PCA
PNG
RNN

Active Appearance Model

Artificial neural network

Active Shape Model

Bidirectional long short-term memory
Backpropagation

Backpropagation through time
Bidirectional recurrent neural network
Charge—coupled device
Connectionist temporal classification
Centralni nervova soustava
Comma-—separated values
Encapsulated PostScript

Hidden Markov Model

Hopfield neural network
Independent Component Analysis
GNU Lesser General Public License
Long short-term memory

Multilayer perceptron

Open Computing Language

Open Source Computer Vision
Principal Component Analysis
Portable Network Graphics

Recurrent neural netwotk



RNNFlib
SFRM
SRN
TFRM
XML

Recurrent Neural Network Face Recognition Library
Single—face reference model

Simple recurrent network

Three—face reference model

Extensible Markup Language



Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se stale Castéji setkavame s vyuzitim umélé inteligence v oblasti in-
formacnich technologii. Ukazkou jsou expertni a agentni systémy, genetické algoritmy nebo
neuronové sité. Praxe ukazuje, Ze se tyto metody stavaji nenahraditelnou soucasti pfi reseni
nejriznéjsich uloh, kdy potfebujeme napodobit lidské chovani. Umélé neuronové sité, in-
spirované svou skutecnou biologickou ptfedlohou, jsou schopny ucit se a vyuzivat pak na-
bytych zkuSenosti pfi feseni dalsich ukold. Diky jejich vlastnostem nachézeji uplatnéni pii
rozpoznavani reci, predikci ¢asovych fad, fizeni vyrobnich procesd, ale i v pocitacovém vi-
déni. Rekurentni neuronové sité (RNN), specifické svou cyklickou architekturou, jsou jejich
podmnozinou. Existuje cela fada jejich variant, z nichz kazda je vhodnéa pro jiny typ dlohy.

Cilem této préace je prostudovat dostupné materialy na téma aplikace rekurentnich siti
v pocitacovém vidéni. Z téch byla vybrana problematika rozpoznavani obliceju, jiz je véno-
vana prakticka ¢ast diplomové prace. Funkcemi detekce a identifikace obli¢eji dnes disponuji
i levna, vSeobecné rozsirena mobilni zafizeni a digitalni fotoaparaty. Diky tomu se s nimi jiz
kazdy uzivatel informacnich technologii muze bézné setkat. I presto je v této oblasti stale
spousta nedostatkli, na kterych se neustale pracuje. Kromé aplikaci uréenych pro zabavu
je spravné rozpoznani totiz dilezité i v pripadé biometrickych systémt, které mohou za-
jistovat nasi bezpeénost. Mize se jednat napi. o pfistupové termindly nebo programy pro
prihlasovani do informacnich systémii, kde je jejich vysoka presnost nezbytna.

Rozpoznévani obliceji provadime ze sekvence snimkt. K extrakci pfiznakid je pouzito
metody vlastnich obliceji — eigenfaces. Systém pracuje s Elmanovou rekurentni neuronovou
siti. Pomoci algoritmti backpropagation a backpropagation through time se ji snazime naudit
predikovat nasledujici snimky v sekvenci a této vlastnosti nadale vyuzivame pro samotnou
identifikaci neznamé osoby. Soucasti prace je otestovani nékolika riznych pristupi ke ziskani
priznakovych vektort, uceni a nakonec i rozpoznavani. Navrzeny systém je také porovnan
s béznou metodou zaloZenou na eigenfaces a hledani nejbliz§iho souseda.

V druhé kapitole jsou vysvétleny zaklady teorie umélych neuronovych siti se zamérenim
na rekurentni topologie. Je popsan vicevrstvy perceptron, Elmanova a Jordanova sit, long
short—term memory a Hopfieldova sit a principy jejich trénovani. Tteti kapitola popisuje
nékterd mozné vyuziti rekurentnich siti v oblasti pocitacového vidéni. Jsou zde prezento-
vany nékteré ze zajimavych ¢lankt vénujicich se této problematice. Dalsi, ¢tvrta, kapitola
se vénuje identifikaci obli¢eju. Zabyva se popisem technik detekce obli¢eje v obraze a me-
todami extrakce priznakt. V paté kapitole predstavime navrzenou metodu rozpoznavani
obliceje ze sekvence snimk® pomoci Elmanovy jednoduché sité. Nasleduje Sesta kapitola,
popisujici detaily ohledné samotné implementace a pouzitych knihoven a nastroji. Pred-
posledni kapitola je vénovana experimentiim a testovani implementovanych algoritma. M4
za ukol seznamit ¢tenafe s testovanim navrzeného systému, zhodnotit dosazené vysledky a
uvést moznosti budouciho vyvoje.



Kapitola 2

Teorie neuronovych siti

V této kapitole se ctendr seznami se zdkladnimi pojmy z teorie neuronovych siti. Je
zde popsana analogie umélych siti s témi biologickymi, pojem formalni neuron, perceptron
a vicevrstva perceptronovéa sit, véetné principu jejiho uceni. Z rekurentnich neuronovych
siti jsou pak predstaveny Elmanova, Jordanova a Hopfieldova sit. Cést této kapitoly jsem
prevzal ze své bakalarské prace [14].

2.1 Motivace

Casto se v informacnich technologiich setkdvame s problémy jen tézko feSitelnymi kla-
sickymi vypocetnimi metodami. Pro rozpoznavani pisma, feci, detekci nebo segmentaci
objekti v obraze, predikci, fizeni a jinych tloh proto musime sdhnout po nékteré z metod
umélé inteligence. Jednou z nich jsou i umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks —
ANN). Vznik tohoto oboru se datuje do roku 1943, kdy panové W. McCulloch a W. Pitts
prisli s prvnim modelem forméalniho neuronu.

Uméla neuronové sit je matematickym modelem inspirovanym nervovou soustavou ¢lo-
véka. Diky jejim schopnostem uceni se a vyuzivani ziskanych zkuSenosti k feseni novych
ukolid napodobujicich lidskou inteligenci se stava stale uzivanéjsim nastrojem v nejriiznéjsich
aplikacich informatiky.

2.2 Biologicky zaklad

Nervova soustava slouzi ke komunikaci ¢lovéka s okolnim svétem a k pfenosu, zpracovani
a uchovani ziskanych informaci. V lidském téle je nékolik druhti receptort (¢idel), které pfi-
jimaji mechanické, termické, svételné a chemické informace z vnéjsiho i vnitiniho prostiedi
organismu. Pfi podrazdéni receptoru vznika elektricky vzruch, ktery je veden do ruznych
trovni CNS a po zpracovani je vysledny vzruch veden do vykonnych orgénu (efektort).

Zakladni jednotkou nervové soustavy je meuron (obr. 2.1), jenz se skladad z nékolika
desitek dendriti, kterymi je vzruch pfivadén do téla neuronu (soma). Vzruch déle putuje
jedinou vystupni drahou — axonem. Ten je obalen myelinovou pochvou a muze dosahovat
délky pres jeden metr. Na svém konci se vétvi a je zakoncen tzv. synapsemi, které tvori
spoje mezi jednotlivymi neurony. Synapse lze rozdélit na ezcitacni, které umoznuji Siteni
vzruchu dal, a inhibicni, které jej utlumuji. Béhem lidského Zivota tyto spoje vznikaji a
pretvareji se, coz je principem uceni. Jeden neuron je propojen s cca 10 az 100 000 dalsimi
neurony a tim je vlastné tvorend celd neuronova sit. Vzhledem k tomu, Ze hustota neuront



synapse
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Obréazek 2.1: Skuteény neuron (zdroj: http://www.utexas.edu/courses/bio365r/
Images/neuron. JPG)

v mozku je asi 7-8 -10%mm 3, jedna se o velmi slozity systém, ktery je doposud predmétem
zkoumani [22, 26].

2.3 Formalni neuron

Pokud chceme matematicky popsat neuronovou sit, musime nejdiive definovat jeji za-
kladni prvek — formalni neuron. Ten do jisté miry napodobuje skuteény neuron a jeho
struktura je znazornéna na obrazku 2.2. Cervené jsou znizornény ¢asti odpovidajici svému
biologickému vzoru. Vstupni vektor (x1,...,2,) zde zna¢i dendrity, pficemz kazdy vstup
je ohodnocen synaptickou vdhou wi, ..., w, udavajici miru, jakou se dany vstup podili na
vystupu neuronu. Tyto vahy modeluji propustnost synapsi. Vnitrni potencidal £ je potom
spocitan pomoci néjaké agregacni funkce, nej¢astéji vazené sumy:

=1

Vystup neuronu je potom déan jako y = f(§), kde f je tzv. aktivacni (prenosovd) funkce.
U formalniho neuronu se pouziva ostrd nelinearita (obr. 2.3a) dana jako:

| 1 pro§>h
ro={; beiz) (22

Tato funkce je inspirovana vlastnostmi biologického neuronu. Pokud vnitini potencial do-
sahne hodnoty prahu, je vzruch pfedan k dalsimu neuronu. Nékdy mezi vstupy pocitame i
vstup zp ohodnocen zapornym prahem (bias). Vystup neuronu je potom popséan nasleduji-
cim vztahem:

f(§)={(1) g;ggig , kdefzi;wixi. (2.3)
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Xn

Obrazek 2.2: Formalni neuron, x1,...x, vstupy, wi,...,w, synaptické vahy, zy formalni
vstup, wg bias, h prah, £ vnitini potencial, f aktiva¢ni funkce, y vystup

Existuji ale i dalsi typy pfenosovych funkci. Piikladem je tfeba signum, nebo sigmoida (obr.
2.3b) popsana rovnici

1
f(f):m7

kde A je parametr strmosti (gain). Pouziva se i jeji varianta, tzv. symetrickd sigmoida, coz
neni nic jiného nez hyperbolicky tangens Az. Vybér aktivacni funkce se provadi na zakladé
typu fesené ulohy, ale i v zavislosti na poloze neuronu v siti.

(2.4)

o
Iy \

(a) ostra nelinearita (b) sigmoida

Obrazek 2.3: Piiklady aktivac¢nich funkei. Pfevzato z [22].

Ukolem neurontu je tedy transformovat vektor vstupnich hodnot na jednu vystupni hod-
notu na zakladé uréené prenosové funkce. Vystup neuronu se vsak mutze dale rozvétvovat a
napojovat na vstupy dal$ich neuront, ¢imz je tvofena neuronova sit. Vyse popsany model
umélého neuronu s vazenym souctem vstupu jakozto agregacni funkci pro vypocet vnitiniho
potenciélu a ostrou nelinearitou jakozto aktivacni funkci se oznacuje jako perceptron (F.
Rosenblatt, 1957) [6, 22].

Funkce perceptronu se dé dobie znézornit graficky. Vstupy neuronu si predstavme jako
soufadnice bodu v n-rozmérném prostoru, kde n udava pocet vstupt. Rovnice nadroviny
takového prostoru ma tvar

Zwixi + wo = 0. (25)
=1

Pro dva vstupy tedy méme rovnici roviny, pro tii vstupy rovnici prostoru atd. Nadrovina
potom déli tento vstupni prostor na dva podprostory. Pro nazornost predpokladejme 2D



prostor, kde je nadrovinou primka dana obecnou rovnici wyx1 + woxo + wy = 0 se smérnici
—% a posunem vuéi ose zo vyjadFenym jako _%)' Tato hraniéni pfimka nam rozdéli vstupni
rovinu na dvé poloroviny a klasifikuje tak vstupy do dvou tfid. Takto lze vyfesit napriklad
operace AND nebo OR, jelikoz jejich body lze rozdélit do dvou disjunktnich mnozin pomoci
jedné primky — jsou linedrné separabilni. Naopak operaci XOR takto vyresit nelze, jelikoz
k oddéleni bodu [0,0],[1,1] a [1,0], [0, 1] ndm uz jedna pfimka nestac¢i (obr. 2.4). Pro tuto
tlohu uz bychom museli vyuzit vicevrstvou sit. Rikdme, Ze problém je linedrné neseparabilni

22, 16, 26].

\
<(')/[0, 0]

p1 p1 p2

Obrazek 2.4: Linearné separabilni a neseparabilni problémy.

2.4 Vicevrstva perceptronova sit

Uméléa neuronové sit se sklada z nékolika vzajemné propojenych neuronti. Jejich pocet a
vzéjemné propojeni urcéuje topologit nebo také architekturu sité. RozliSujeme dva zakladni
typy: acyklickou (doptednou) a cyklickou (rekurentni). V pfipadé dopfedné sité jsou neurony
usporadany do vrstev, kde vystupy neuroni z jedné vrstvy jsou zaroven vstupy neuront
vrstvy nasledujici. Vrstvy lze rozd€lit na vstupni, skryté a vystupni, pficemz signal se siii
pouze jednim smérem. U rekurentni sité jsou nékteré z neuront zapojeny do kruhu, sifeni
signalu tedy muze byt jak dopiedné, tak zpétné.

Vicevrstva sit perceptront (vicevrstvy perceptron) je slozena z nékolika vrstev per-
ceptrond, pfi¢emz vystupy jednoho neuronu jsou privedeny na vstupy vSech neuronti nésle-
dujici vrstvy. Stejné tak kazdy vstup je priveden na vstupy vSech neuront v prvni (vstupni)
vrstvé. Jedna se tedy o plné propojenou dopiednou sit. Obrazek 2.5 popisuje architekturu
tTivrstvé perceptronové sité se tifemi vstupy a dvéma vystupy.

Vyuzijme znalosti o formalnim neuronu z predchozi podkapitoly. Prvni vrstva nam
pomoci nadrovin rozdéluje vstupni prostor na n poloprostort, kde n udava pocet neuront
v této vrstvé. Druhd vrstva kombinuje tyto poloprostory. Je tedy mozné vytvorit oteviené
nebo uzaviené konvexni oblasti. Dalsi vrstva opét kombinuje vystupy predchozi vrstvy, ¢imz
muzeme spojit konvexni itvary do nekonvexnich. Takto mizeme pokracovat az k vystupni

Pro to, aby ndm sif fungovala spravné, je nutné nalezité nastavit vahy sité. To se d&je
béhem procesu uéeni. Slouzi k tomu tzv. trénovaci mnoZina, coz je mnozina vzori, kde jsou
znamy vstupy sité a k nim pozadované vystupy. Kdyz fesime realny problém, vétSinou neni
mozné postihnout vSechny mozné pripady vstupnich hodnot. Proto z nich vybirdme pouze



vystupni vrstva

skryta vrstva

vstupni vrstva

vstupy sité

Obrazek 2.5: Priklad architektury tfivrstvé perceptronové sité se tfemi vstupy a dvéma
vystupy.

reprezentativni vzorek popisujici charakteristické rysy vstupnich dat a predpokladame, ze
ostatni hodnoty budou témto vybranym hodnotam podobné. Pieneseno do euklidovského
prostoru, body predstavujici vstupni data budou blizko sebe (viz plna a prazdna kolecka
na obrazku 2.6). Trosku nadnesené si to lze pfedstavit tak, Ze nikdo nemize mit v mozku
uloZeny vSechny mozné podoby pismene ,,A“. Nicméné, kdyZ nékde toto pismeno uvidime
napsané, pozname jej, jelikoz bude podobné tém, které jiz zname. Tedy méame uréitou
predstavu o tom, jak pismeno ,A“ asi vypada. V prvni t¥idé jsme ¢ist neuméli — hodnoty
synaptickych vah neurontt v nasem mozku starajicich se o rozpoznavani pismen byly nasta-
veny nahodné. Postupné jsme se vSak ucili ¢ist a setkavali se s rtiznymi typy pisma, ¢imz
se tyto vahy upravovali.

Na zacatku jsou tedy vahy sité zvoleny nahodné a béhem jejiho uceni jsou postupné
modifikovany, aby dané vzory dokézala sit spravné klasifikovat. Opét si to ukazme na jed-
noduchém problému ve dvourozmérném prostoru znizornéném na obrazku 2.6. Cilem je
natrénovat sit tak, aby od sebe dokézala odlisit dvé skupiny vzori — plné a prazdna ko-
lecka. Vahy wi a w9 jsou na zacatku zvoleny ndhodné, ¢ili i poloha hraniéni pfimky p; bude
nahodna. Jak se béhem uceni tyto vahy méni, méni se s nimi i smérnice a posunuti piimky;,
dokud neoddéluje pozadované vzory do dvou disjunktnich mnozin. Jeji konecné poloha je
na obrazku oznacena jako po.

%2

Obrazek 2.6: Ilustrace adaptace vah béhem uceni.
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2.4.1 Algoritmus backpropagation

Pro uceni vicevrstvé perceptronové sité se pouziva algortimus zpétného siteni chyby
(backpropagation — BP). Tento proces mé dvé faze — aktivni (vybavovaci) a adaptivni. Ve
vybavovaci fazi se na vstupy sité prilozi vzor a postupné se pocitaji vystupy jednotlivych
neuront od vstupni po vystupni vrstvu na zakladé jejich vnitiniho potencidlu a dané ak-
tivacni funkce. Ve fazi adaptivni se potom zpétnym Sifenim chyby do predchozich vrstev
modifikuji vAhy mezi neurony. [24]

Informace o tomto algoritmu jsem ¢erpal prevazné z [37], kde je mimo jiné uveden
i prehledny pseudokdd pro jeho pfipadnou implementaci. Dalsim vhodnym zdrojem jsou
WWW stranky [1]. Zde je naopak k dispozici velmi zdafila grafickd reprezentace celého
prubéhu aktivni i adaptivni faze uceni pro jeho snadnéjsi pochopeni.

Pro dalsi vyklad si zavedeme nasledujici znaceni:

ny pocet neuront vrstvy [ (ng =n, np, =m)

d m~rozmeérny pozadovany vystupni vektor sité

o m-rozmérny skuteény vystupni vektor sité

Lz (nj—1 + 1)-rozmérny vstupni vektor neuront vrstvy I
Ly n;-rozmérny vystupni vektor neurontl vrstvy [

w;;  véha synapse i-tého vstupu j-tého neuronu vrstvy [
w;  chyba j-tého neuronu vrstvy [

~ =~

Uprava hodnot vah sité probiha dle vztahu

fwji(t 4 1) = "wji(t) + Alwys. (2.6)
Zmény vah vypocitame ze vztahu
oF OF 01@ OF éﬂyj 8lfj l 8lfj
THa = Tl o = T = W0
0'wj; 0'¢; Qwy; 0'y; 0'€j Dwy; 0wy
kde p je mala kladnad konstanta (0 < p < 1) oznacovana jako parametr uceni, anglicky
learning rate a

l
iji:

(2.7)

OF OF 0ly;

d'¢; d'y; 0
V rovnici 2.1 jsme si definovali vzorec pro vypocet vnitiniho potencidlu neuronu. Prepisme
jej dle nasi konvence:

ni—1

lfj = E Wyi - (2.9)
=0
Potom muzeme psat

Alei = uléjlﬂfi. (210)

Pro popsanou aktiva¢ni funkei - sigmoidu (rovnice 2.4) déle plati

dyi l !
algj = yj(l - yj). (211)
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Chybu sité pro aktualni trénovaci vzorek spocitdme dle rovnice

_

m nr

E= 03— 0 = 5 3 (d; 'y (2.12)

Pro vystupni vrstvu tento vztah staci zderivovat. Pak dostavame

orE I
aLy] - (d]

Dosazenim vztahu 2.13 do rovnice 2.8 dostavame pfimo vztah pro chyby neuroni vystupni
vrstvy:

Yj)- (2.13)

OF 0y, oLy,
L¢ _ ) ( . _ L . J
- — (d; - Ly) (2.14)
J aLyj ang J J ang
a dale dosazenim vztahu 2.11 pak konkrétné pro sigmoidalni aktivacni funkci:
boj = (dj — Py APy (1= Pyy). (2.15)
Mizeme odvodit rovnici pro vypocet chyby vSech neuroni v ostatnich vrstach:
m -1
0"y
- 151
16j = Z( O wk‘j)alflgj. (2.16)
k=1 J
a opét konkrétné pro sigmodu:
ng
Tl = (we) N Ty (1 =y, (2.17)

k=1
Nesmime zapomenout dodat, Ze uceni vétsinout ukonc¢ujeme na zékladé primérné chyby
sité pro celou trénovaci mnozinu. Pro jeji vypocet nejcastéji pouzivame kvadraticky prumeér,
znamy také jako Root Mean Square. Pokud F; oznac¢ime jako chybu sité na jednom trénova-
cim vzorku (rovnice 2.12) a P jako pocet vzort, potom celkovou chybu sité E,.,,s spo¢itdme

dle rovnice:
P 2
N
Erps = \/Z'LPU. (2.18)

2.4.2 Metody zlepSujici chovani sité

V této podkapitole si uvedeme nékteré metody, které se pouzivaji pro zlepseni pribéhu
uceni a chovani site.

Pocet neuronu sité

Vhodny pocet perceptronti ve skrytjch vrstvach volime vzdy pro konkrétni tlohu, a to na
zékladé heuristik. Naptiklad sif se dvéma skrytymi vrstvami by méla v prvni skryté vrstve
mit o néco vice neuront nez ve vrstvé vstupni a ve druhé skryté vrstvé aritmeticky prameér
mezi po¢tem neuront v pfedchozi a vystupni vrstvé. Pokud bude neuronti mélo, sit nedokaze
spravné rozpoznat zavislosti mezi jednotlivymi vzory. Naopak pokud bude neuront hodné,
roste doba uceni, ale hlavné klesa schopnost tzv. generalizace. Sit bude dobfe rozpoznévat

12



vSechny vzory z trénovaci mnoziny, ale nedokaze klasifikovat ostatni vzory v trénovacich
datech neobsazené. Tento jev nazyvame pretrénovdni (overfitting). Proto parametry sité
samoziejmé upravujeme dle potieby, hlavné podle vysledki testovani.

chyba
chyba testovaci mnoziny
chyba trénovaci mnoziny
nejlepSi generalizace égs
Obrazek 2.7: Typicky pribéh chyby béhem uceni
Crossvalidace

Pretrénovani lze piedejit pouzitim tzv. crossvalidacni mnoziny. Casto tedy vzorova
vstupni data, kterd mame k dispozici, rozdélime do dvou mnozin. Uéeni nadale probiha
na trénovacich datech, ale chybu sité potom pocitdme na datech crossvalida¢nich. Této
technice fikdme kiizové ovérovani spravnosti neboli crossvalidation. Obrazek 2.7 ukazuje
typicky pribéh chyby pii trénovéani. Nejlepsi generalizace tedy sit dosahuje v momentg,
kdy je chyba na testovacich datech nejmensi.

Momentum

Sit typu vicevrstvy perceptron vyuziva béhem trénovéani gradientni metodu. Stavé se,
ze sif uvéazne v lokdlnim minimu. Je to zpisobeno tim, Ze nelze pokracovat ve sméru mini-
malizace chybové funkce. Jednim z nejpouzivanéjsich zptisobti, jak tomu zabranit, je pouzit
tzv. momentum.

Jiz zname vztah 2.10 pro vypocet zmény vahy mezi jednotlivymi neurony. Zmeéna vahy se
ale nemusi fidit pouze aktualnim gradientem, ale mizeme sem zahrnout i predchozi zménu
véahy - hybnost (momentum). Tu si vSak musime béhem procesu uéeni nékam ukléddat. Tedy:

Alei(t) = ,u,ldjlxi + CkAlei(t — 1) (2.19)

Hodnotu koeficientu o volime z intervalu (0, 1).[24]

Dynamicky parametr ucéeni

Velikost parametru uceni g vyznamné ovliviiuje chovani sit€, zejména rychlost konver-
gence k reseni. P¥i malé hodnoté p klesa chyba pomalu. Pokud naopak zvolime parametr
uceni prilis velky, je sice uceni rychlejsi, ale mtze dojit k divergenci. Proto se doporucuje pa-
rametr uceni dynamicky meénit béhem trénovani. Jednim ze zptsobu je pouzit nasledujiciho
vztahu:
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_ Mo

1+ &
kde obvykle 0.1 < pp < 0.9, k je epocha (krok uceni) a K znad¢i vétsi kladnou konstantu.
Dalsim ze zptsobil je ménit parametr uceni dle zjisténé chyby na crossvalida¢ni mnoziné.
Napft. pokud zjistime, ze tato chyba v aktudlnim kroku stoupla oproti predchozimu, vyna-
sobime parametr uceni néjakou zvolenou konstantou v rozsahu (0, 1). [37, 24, 10]

w (2.20)

Velikost trénovaci mnozZiny

Dilezitou roli hraje také velikost trénovaci mnoziny. Zdroj [25] uvadi, Ze minimalni
pocet vzord P by mél byt

14 n
P>—-I1
“1-a ®1-a

kde |W| je pocet vah v siti, a pozadovana pfesnost z intervalu (0,1) a n pocet neuront.

(2.21)

2.5 Jordanova a Elmanova sit

Dopredné sité nachézeji uplatnéni tam, kde vystup sité zavisi pouze na aktualnim
vstupu. Existuji ale i problémy, kde je ke spravnému spocteni vystupu nutné znat i historii,
tedy pfredchozi stavy sité. To lze vyfeSit pridanim zpétnych synapsi do architektury sité
tak, jak tomu je napf. u Jordanovy a Elmanovy sité. Obé byvaji ¢asto souhrné nazyvany
jednoduché rekurentni sité (Simple Recurrent Networks — SRN). Jejich autory jsou S. Jor-
dan (1986) a J. Elman (1990). Obé disponuji ¢tyfmi vrstvami — vstupni, skrytou, vystupni
a jednou kontextovou (context layer). Neurony kontextové vrstvy byvaji nékdy oznacovany
jako state units, jelikoZz svym zptsobem uchovavaji vnitini stav sité.

V piipadé Jordanovy sité jsou v kazdém kroku do kontextové vrstvy zkopirovany ak-
tivace neuront vrstvy vystupni. U Elmanovy sité se kopiruje vystup vrstvy skryté — toto
je zasadni rozdil mezi témito druhy SRN. Vahy mezi vystupni a skrytou, resp. skrytou a
kontextovou vrstvou, jsou pevné a maji hodnotu 1. Kontextova vrstva obsahuje pravé tolik
neurond, kolik neuront mé vrstva, jejiz vystup je kopirovan. Kazdy z nich je potom pro-
pojen se vSemi neurony skryté vrstvy. Diky tomu mtiZze stav neuront skryté vrstvy v case
t ovlivnit jejich stav v ¢ase ¢t + 1. Ilustrace topologie siti je na obrazku 2.8. [17, 20]

Shrnuti fungovani Elmanovy sité:
1. aktivace (vnitfni stavy) neuront kontextové vrstvy nastav na 0, ¢t =1

2. z ptilozeného vstupniho vektoru a obsahu kontextové vrstvy vypocti stavy neuront
skryté vrstvy

3. vypocCti vystup sité
4. zkopiruj obsah skryté vrstvy do kontextové
5. t < t+1, jdi na bod 2

K uceni jednoduchych rekurentnich siti 1ze pouzit algoritmus backpropagation, popsany
v kapitole 2.4.1. Pokud si ale budeme uchovavat stav skryté vrstvy pro vice predchozich
¢asovych krokii, mizeme pouzit algoritmus zpétného Sifeni chyby v case (backpropagation
through time).
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Output layer l san | Output layer

One-to-one
fixed weight

. connections
Hidden layer L1 Hidden layer

One-to-one
fixed weight
connections

Input layer wee Input layer

Obrazek 2.8: Jordanova (vlevo) a Elmanova (vpravo) sit. Pfevzato z [19].

2.5.1 Algoritmus backpropagation through time

Algoritmus zpétného Sifeni chyby v ¢ase (backpropagation through time — BPTT)
je jednoduchym rozsifenim algoritmu backpropagation (kap. 2.4.1) pro rekurentni neuro-
nové sité [2, 15]. Vypocet chyb pfi zpétném sifeni je ovlivnén i chybami z predchozich
¢asovych kroku. Jeho zdkladnim principem je rozvinuti (angl. unfolding) rekurentni sité
na vicevrstvou dopiednou sif. Zde jiz mtzeme s jistymi tpravami pouzit klasického BP.
P1i tomto rozvinuti kazda z vrstev nové vzniklé dopfedné sité reprezentuje jednu rekurenci
v case. Celkovy pocet vrstev udava pocet ¢asovych krokt do minulosti (oznacéme 7). Efekt
rozvinuti je znazornén na obrazku 2.9.

Z rovnice 2.16 dostavame vztah pro vypocet chyby v predchozich vrstvach (Case):

m Loy (+ —
%u—nzgx@mmmggg_ﬂ (222)

Je dilezité si uvédomit vztahy mezi jednotlivymi vahami u takto rozvinuté sité. U vah
w mezi skrytou a vystupni vrstvou neni zadna rekurence a tak je upravujeme stejné jako
u BP. Tedy dle vztahu 2.10:

Alwj; = pb8;(1) (1) (2.23)

Vahy mezi vstupni a skrytou vrstvou (v) a vahy mezi skrytymi vrstvami (u) jsou potom
spole¢né pro vSechny vrstvy. Kazda z nich nam dava prispévek do celkové zmény vahy.
Adaptaci vah u a v provadime aZ nardz, po spocteni téchto celkovych prispévka ze vSech
predchozich ¢asovych kroki:

Alyj; = le5j(t)xi(t)v Aluj; = le5j(t)yi(t -1 (2.24)
=1 =1

Z uvedeného je zfejmé, Ze algoritmus BPTT bude mit daleko vétsi naroky na pamét. Cim
vétsi parametr 7 zvolime, tim vice paméti budeme pfi uceni potiebovat. Standardni RNN|
vyuzivajici k trénovani gradientni metody (jako napiiklad Elmanova sif), nejsou schopny
vyuzivat informaci o kontextu po delsi dobu. Cim vice do minulosti totiz jdeme, tim je pro-
pagovand chyba mensi a mensi, az vymizi uplné. Tak ztracime informaci o kontextu. Tento
problém je v literatute [2, 9] oznaCovan jako vanishing gradient effect. Efekt je ilustrovan
na obrazku 2.11a. Pravé z tohoto divodu v praxi parametr 7 ¢asto omezujeme na néjakou
rozumnou hodnotu.
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Weights w

Output State/hidden

Weights v Weights u

Weights w
State/hidden — [t | [ statemiaden ¢-1) ]
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Weights v Weights u (dela% " Weights v Weights u
| Input (t-1) | | stateridden (t2) |

Input | | Previous state

Weights v Weights u

| Input (t-2) | | statehidden (t3) |

Obrazek 2.9: Efekt rozvinuti Elmanovy rekurentni sité na dopfednou sit (7 = 3). Pfevzato

z [2].

Jednou z velkych vyhod trénovani pomoci BPTT je ta, Ze muzeme sit ucit po sekven-
cich. Pokud nadm pfi trénovani zalezi na potradi vzort, napt. pfi predikci, muZzeme postupné
predklddat jednotlivé vzory ve zvoleném poradi. Po vycerpani vSech vzord aktudlni sek-
vence vymazeme obsahy kontextovych vrstev a pokracujeme dalsi sekvenci. Tak nedojde
k ovlivnéni adaptace vah daty z pfedchozich sekvenci.

2.6 Long short—term memory

V predchozim textu jsme zminili tzv. vanishing gradient effect. Jednim z typt reku-
rentnich neuronovych siti, navrzenych ve snaze tomuto problému zabranit, je pravé long
short—term memory (LSTM) [9]. Poprvé byl tento druh sité publikovan v roce 1997. Skryta
vsrtva LSTM se sklada z pamétovych blokt. Kazdy takovy blok obsahuje nékolik rekurentné
propojenych bunék slouzicich k uchovani kontextu mezi jednotlivymi kroky sité. Dale jsou
zde t¥i druhy bran — input gate, forget gate a output gate. Ty maji za kol ¥idit to, kdy
je bunkam umoznéno ukladat nové informace, popf. kdy ulozené informace davat na sviij
vystup. Diky nim je mozné uchovavat si informace o kontextu po delsi dobu. Napf. dokud
je vstupni brana zaviend (tzn. jeji aktivace je blizko 0), aktivace buriky neni ovlivnéna
novymi vstupy sité a zustava nezménéna. Stéjné tak aktivace bunky je dostupna pouze
v okamziku, kdy je oteviend vystupni brana. Rekurentni spoj vnitini bunky je fizen tfeti
,zapominaci® (forget) branou. Cili zavienim této brany je zabranéno uchovavani kontextu.
Dokud je vstupni brana zaviena a ,zapominaci“ brana zavienda, nedochéazi ke zméné obsahu
bunky. Znazornéni jedné bunky LSTM je na obrazku 2.10. Ilustrace fizeni takové bunky
pomoci bran potom naleznete na obrazku 2.11b.

K uceni LSTM lze pouzit algoritmus BPTT, popsany v kapitole 2.5.1. Vyuziti tento
typ sité nachézi predevsim v predikci casovych fad, robotice, rozpoznavani feci, kompozici
hudby a uceni rytmt pocitacem, uceni gramatik, ale v neposledni fadé také rozpoznavani
ru¢né psaného pisma [35].
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NET OUTPUT

OUTPUT GATE

FORGET GATE

NET INPUT

Obrézek 2.10: Pamétovy blok LSTM. Buiika (cervéné) ma rekurentni spoj s pevnou vahou
1,0. Tti brany (zelené) sbiraji informace ze zbytku sité a kontroluji stav bunky pomoci
multiplikativnich jednotek (modfe). Funkce g a h jsou zvolené aktiva¢éni funkce. Vnitini
propojeni mezi buiikou a branami se nazyvaji peephole weights. Pievzato z [9].

2.7 Hopfieldova sit

Vynalez Hopfieldovy sité (Hopfield neural network — HNN) se ptiklada pantim McCullo-
hovi a Pittsovi a datuje se do roku 1943. Nicméné znadmou se stala az diky Hopfieldovi na
pocatku 80. let dvacatého stoleti. Hopfield pii jeji analyze vyuzil analogie s fyzikalni te-
orii magnetickych materiadlt a rozpracoval vyuziti energetické funkce, kterd je nutna pro
spravné fungovani sité. Z ni jsou odvozena pravidla pro uceni a vybavovani. V soucasnosti
existuje mnoho variant tohoto modelu, které se snazi zlepsit jeho chovani. Jedna se o druh
autoasociativni paméti. [24, 22]

2.7.1 Topologie sité

Hopfieldova sif je druh cyklické plné rekurentni sité s m neurony, kde kazdy neuron
je zaroven vstupni i vystupni. Neuronii je pravé tolik, kolik je vstupid. Vystupy jednoho
neuronu jsou zaroven vstupy vsech ostatnich. Vahu mezi i-tym a j-tym neuronem oznacme
jako w;;. Jelikoz vahy jsou stejné v obou smérech (tj. w;; = wj;) a na vstupy neuront nejsou
vedeny jejich vlastni vystupy (tedy w;; = 0), vznika tak symetrickd matice vah s nulami na
diagonéle:

0 w12 w1z ... Win
w12 0 w23 ... Wyp
W= | wiz waz 0 ... ws (2.25)
| wip w2 w3z ... 0]

Tlustrace této topologie je na obrazku 2.12. Kazdy neuron mé jeden externi vstup — jsou
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Obrazek 2.11: (a) vanishing gradient effect, (b) Ukazka zachovani informace o kontextu
u LSTM. Diagram zachycuje stav sité s jednim paméfovym blokem v ¢ase. Aktivace input,
output a forget gate jsou zobrazeny pod, nad, resp. vlevo od pamétového bloku (o zcela
oteviend, — zcela zaviena). Prevzato z [9].

xl X2 xu—l xn

Obrazek 2.12: Topologie Hopfieldovy sité. Prevzato z [24].

oznaceny x1,x2,...,Zy a jeden externi vystup — ty jsou oznaceny yi, ¥y, . . . , Yn. Po skoncéeni
vybavovaci faze jsou na téchto vystupech odpovidajici vystupy sité. Hodnoty vstupu, staviu
i vystupi jsou bipolarni, tj. nabyvaji hodnot z mnoziny {—1; 1}. Stejné, jak tomu je u jinych
druhti neuront, i v tomto pfipadé ma neuron svilj vnitini potencial £&. Ten se pocita jako
vazeny soucet vstuptl, a protoze jsou vahy celociselné, bude i hodnota potencidlu celoci-
selna. Neuron aktivuje svij vystup pomoci aktivacni funkce f, kterou nejéasteji byva ostra
nelinerialita. Jeji pfedpis je témér totozny jako 2.3, az na hodnoty vystupi:

ro={ 1 ez 20

2.7.2 Proces uceni

Narozdil od dopredné sité a uc¢eni pomoci zpétného Siteni chyby, je v pripadé Hopfieldovy
neuronové sité uceni neitera¢nim procesem. Pro kazdy vzor vytvorime diléi matici o velikosti
n xn. Ta bude obsahovat prvky vzniklé vynasobenim ¢-tého a j-této vstupu. Nasobime tedy
kazdy prvek s kazdym, s vyjimkou totoznych vstupt (i = j). Stejné jako matice vah, je
i tato matice symetrickd s nulami na diagonale. Jeji prvky jsou v8ak z mnoziny {—1;1}.
Sectenim vsech téchto s dil¢ich matic jednotlivych vzort dostaneme vyslednou matici vah
W. Nastaveni vah na zakladé vstupnich vzort se ¥idi tzv. Hebbovym zdkonem. Ten tika, ze
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pokud jsou dva spolu propojené neurony aktivni, pak jsou jejich vazby zesileny a naopak.
Tento zakon je zahrnut ve vztahu pro vypocet vah mezi neurony:

s o L

wij = { g:k:l Tkilhj  PrO L7 (2.27)
pro i = j,

kde xy;, resp. xy; jsou i-té, resp. j-té prvky k-tého trénovaciho vzoru. Vzor je taktéz binarni,

¢ili Thkis Thj € {—1, 1}.

2.7.3 Vybavovani v Hopfieldové siti

Vybavovani je itera¢ni proces. Nejprve jsou v ¢ase t = 0 hodnoty vSech vystupt nasta-
veny na hodnoty odpovidajicich vstupti. Stavy jsou déle v kazdém kroku aktualizovany dle
vzahu

yj(t+1) =f (Zwijyj(t)> , 1=12....n, (2.28)
=1

kde f je uvedena aktivacni funkce 2.26. V kazdé iteraci jsou vystupy prepocitany a slouzi
znovu jako vstupy sité. Tento déj opakujeme, dokud se stavy neurontt méni. Tedy v mo-
menté, kdy jsou pfi dvou po sobé jdoucich iteracich stavy vSech neuronti shodné, vybavovaci
fazi ukoncéime. Ziskané vystupy pak odpovidaji vybavenému vzoru.

2.7.4 Vlastnosti sité

Pokud chceme Hopfieldovu sit pouzivat jako autoasociativni pamét, musime myslet na
jejl omezeni. Jednim z nich je, Ze kapacita paméti je ur¢ena pomérem poctu trénovacich
vzordl s a po¢tu neurond n. Pokud sif nau¢ime na prili§ mnoho vzor®, miZe béhem vyba-
vovani konvergovat k néjakému zvlastnimu obrazci, na ktery naucena nebyla. K vyvarovani
se této chyby je nutné dodrzet pravidlo s < 0, 138n. Pro 10 vzoru je to minimalné 73 bodt,
z ¢ehoz plyne velikost vahové matice 732 = 5329 vah. Dalsim omezenim je nutnost volit
trénovaci vzory s co nejvyssi vzajemnou Hammingovou vzdalenosti (tj. aby se lisily na co
nejvice pozicich a byly si tak co nejméné podobné). Naopak vyhodou tohoto druhu neuro-
nové sité je, ze automaticky zna vSechny inverzni vzory k tém, na néz byla natrénovana.

2.7.5 Priklad pouziti
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Obrazek 2.13: Piiklad trénovacich vzortu pro Hopfieldovu sit (vlevo) a jednotlivé faze pii
vybavovani vzoru (vpravo). Prevzato z [24].
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Vyuziti Hopfieldovy sité si mizeme demonstrovat na nasledujicim piikladu. Méjme 8
trénovacich vzort z obrazku 2.13 vlevo. Velikost kazdého z nich je 10x12 bod1, coz ndm dava
120 neuront v siti a 120? = 14 400 vah mezi nimi. Je vidét, Ze vzory byly zvoleny tak, aby se
od sebe co nejvice lisily. Vstupy sité byly sestaveny po fadcich obrazce, pficemz bil4 barva
reprezentuje hodnotu +1, ¢ernd naopak hodnotu —1. Po nauceni sité byl vybran obrazek
¢islice ,,3%, ktery byl znehodnocen 25% $umem. Cili 30 nahodnych pixelt bylo invertovano.
Takto poskozeny obrazec byl pfedlozen na vstupy sité. Jednotlivé iterace vybavovaci faze
jsou vidét na obrazku 2.13 vpravo. Béhem sedmi provedenych iteraci postupné dochézelo
ke zlepSovani vystupu sité, az byl ve findle rozpoznan puvodni vzor.
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Kapitola 3

Vyuziti rekurentnich neuronovych
siti v pocitacovém vidéni

V této kapitole jsou prezentovany nékteré ze zajimavych aplikaci rekurentnich neurono-
vych siti v pocitacovém vidéni. Jedné se o kratky pfehled problémi, kde RNN nasly svoje
uplatnéni. Snahou je demonstrovat mozné pristupy k feseni takovych tloh a ukazat mista,
kde mohou byt RNN s vyhodou pouzity. Kazdy z predlozenych prikladi je zaloZzen na jiném
modelu RNN. Pro hlubsi pochopeni problematiky jsou uvedeny odkazy na ptvodni prace.

3.1 Detekce jedouciho vozidla

Panové Inagaki, Sato a Umezaki z Japonska v roce 2003 publikovali ¢lanek ,A Recurrent
Neural Network Approach to Rear Vehicle Detection Which Consider State Dependency“
[13]. Pfedstavuji v ném novy piistup k detekci pohybujiciho se vozidla ve videu pofizeném
ze zadniho okna automobilu jedouciho pfed nim. U postupt zalozenych na pocitacovém
vidéni vyvojari ¢asto musi Celit nejriznéjsim zménam v obraze, jako je pocasi, perspek-
tiva, osvétleni apod. Vsechny tyto aspekty samoziejmé komplikuji spravnou detekci. Hodné
pristupt pouziva k detekci pouze jeden snimek. Spolehlivost téchto metod je pomérné ne-
jista, pokud jsou zatizeny redlnymi vlivy, tedy hlavné oslnénim sluncem a odlesky, kdy se
sledované vozidlo na chvili ztrati z dohledu. Narozdil od béznych metod se tedy autori snazi
vyuzit souvislosti mezi jednotlivymi snimky a z tohoto diivodu vyuzivaji pravé rekurentni
neuronové sité.

Architektura pouzité sité je vidét na obrazku 3.1. Stavy neuront vystupni vrstvy jsou
pfivedeny na vstupy vrstvy skryté, coz odpovida architekture Jordanovy sité. Jestli ale
byla néjak upravena, autoii bohuzel neuvadi. Jako uéici algoritmus byl pouzit Backpropa-
gation through time. Pri uceni byly na vstupy prikladany po sobé jdouci snimky, z nichz
v kazdém byly nejprve Sobelovym operatorem zvyraznény horizontalni a vertikalni hrany
a nasledné byl zmensSen na rozmér 72 x 48 pixeld. Z toho plyne, Ze velikost vstupni a vy-
stupni vrstvy sité byla 3456 neurontl. Skryta vrstva obsahovala béhem experimetovani 48,
64, 96 nebo 128 neuronil. Uc¢eni probihalo na 12 pofizenych scénéach, testovani potom na
dalsich 5. Data obsahovala odlisné barvy vozidel, rizné zmény jejich trajektorie, ptedjizdéni
a proménlivou vzdalenost sledovaného auta od kamery. V 11% snimkt byly automobily ne-
ziretelné viditelné kvili Spatnym svételnym podminkam, resp. priliSnému sluneé¢nimu svitu.
Snimky byly porizeny CCD kamerou na japonskych silnicich za denniho svétla. Obraz byl
ve 256 stupnich Sedi velikosti 720 x 480 pixel. Ocekavanym vystupem RNN byl binarni
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Obrézek 3.1: Architektura pouzité sité.

obraz, kde bylo bilou barvou ozna¢eno pozadi a ¢ernou oblast automobilu (viz obrazek 3.2).

(©

Obrazek 3.2: Ukazka trénovacich dat: (a) pofizena sekvence snimku, (b) obrazky s deteko-
vanymi hranami, (c) ofekdvané vystupy sité.

7 trénovacich dat byl vzdy vybran nahodny interval, ktery byl opakované piedkladan
siti. Vzdy, kdyz byla prilozena nova scéna, byly vadhy zpétnovazebnich spoji uvedeny do
ptvodniho stavu. Ukonceni uciciho procesu bylo podminéno nasledujici rovnici:

N

1 1
B =+ tz_g 5 (Fout(t) © Reri(t)), (3.1)
kde R, znadi oblasti, kde jsou vystupy y; > 0.2, R.; pozadovana oblast ve vystupu sité
a N je pocet snimkd. Kdyz F; piekrocilo zvoleny prah, bylo uceni skonceno. Pti néasledné
evaluaci vysledkd detekce vozidla bylo pouZito kritérium
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Rou Rcm’
Reval = ;Q (3.2)

Kazdy snimek, kde pomeér R, dosadhl prahu 0.5, byl vyhodnocen jako spravné urceny.
Jak je vidét na obrazku 3.3, po 1000 epochéach uceni je na vystupu nékolik izolovanych
pixelt. Sif reagovala na oblasti s vysokou hustotou hran na vstupu, ale nikoliv jiz na ty
s hustotou nizkou. Po 5000 epochéch izolované pixely zmizely, avSak sit porad nedavala
patficné vystupy v oblastech s nizkou hustotou hran. Teprve po 10000 epochéch byl po-
zorovan odpovidajici vystup i na tyto oblasti. Vystupni obraz se velmi podobal vzoru, na
ktery byla sit naucena.

- . . A - . a kﬂ.

Input pattern Target pattern 1000 times 5000 times 10000 times

Obrazek 3.3: Vystupy sité béhem trénovani. Vlevo vstup a ocekavany vystup, vpravo vy-
stupy sité po 1000, 5000 a 10000 epochéch uceni.

Vysledky ukazuji, Ze se rekurentni sit dokédzala naudit detekovat jedouci automobily
tak, jak bylo pozadovano. Navic se velice dobfe vyporadava i s velkymi zménami v jasu
a okolnim osvétleni. Je to tim, ze bere v potaz i predchozi snimky, jejichz vliv ztstava
zakédovan ve vnitinim stavu sité. Odpovéd sité tedy neni vzdy na jeden aktualni snimek,
ale je ovlivnéna i pfedchozim stavem sité. Kdy ale popsand metoda selhava, jsou situace,
kdy sledované auto nahle méni svoji polohu vici pfedem natrénované trajektorii.

Autofi se ve svém ¢lanku vénuji i srovnani pristupu vyuzivajicim RNN s klasickymi vice-
vrstvymi perceptrony (MLP). Zjistili, ze na stejnych datech, na kterych sit nebyla naucena,
dosahuje RNN uspésnosti 93,4%, narozdil od sité typu MLP, kterd dosahuje tspé&Snosti
pouze 80%. Vicevrstvy perceptron casto déaval vystup, kde byla chybné oznacena vozidla
jedouci opa¢nym smérem. Timto neduhem rekurentni neuronové sit netrpi, coz bude opét
vlivem souvislosti mezi nasledujicimi snimky, kterou si tato sit uchovéava. Klasicka dopredné
sit mé totiz v jednom ¢asovém okamziku informace pouze o aktualnim obraze.

3.2 Detekce a trekovani obliceje s verifikaci pomoci RNN

V roce 2006 byl publikovan ¢lanek ,Recurrent Neural Network Verifier for Face De-
tection and Tracking “ jehoz autory jsou S. Yoon, G. Hur a J. Kim [36]. Autofi se ve své
praci vénuji detekovani obliceje ve videosekvekci a jeho naslednému trekovani. Popisuji ro-
bustni algoritmus, kde nejprve vyuzivaji barvy kiize a gradientu k oznaceni kandidatskych
oblasti v obraze, odpovidajicim obli¢eji, a nasledné geometrikych piiznaki, jez jsou pfed-
lozeny Hopfieldové neuronové siti. Ta potom provadi verifikaci, zda se opravdu jednd
o obli¢ej. Neuronové sit tedy Fesi ¢ast tlohy, kdy dochézi k ,,potvrzeni“ vysledki predchozich
kroku algoritmu.

U aplikaci pocitacového vidéni, jako je toto, je velmi dilézité, aby priznaky ziskévané
z obrazu, byly invariantni vi¢i posunuti, rotaci a zméné méritka. K extrakci geometric-
kych priznaki byla oblast ziskana pfedchozi segmentaci, v niz by se mél oblic¢ej vyskytovat,
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prevedena na binarni obraz. K tomu bylo pouZito dynamického prahovani. Nasledné byly
detekovany okrajové (rohové) body jednotlivych ¢asti obli¢eje. Konkrétné to bylo nasledu-
jicich osm: vnéjsi a vnitini koutky pravého a levého oka, okraje nosu a koutky tst. Vychazi
z toho, Ze nejvice informaci je ulozeno pravé v bodech, kde dochézi k nejvétsimu zakiiveni
tvard. Algoritmus provadéjici tuto detekci autofi publikovali jiz dfivé. Odkaz na ¢lanek je
uveden pfimo v [36]. Mezi takto ziskanymi body muzeme hledat dalsi pfiznaky — thly a
vzdalenosti mezi nimi.

00000000

Obréazek 3.4: Znazornéni vstupnich dat pro verifikaci.

Z popsanych priznakt byl sestaven modelovy graf. Kazdy uzel tak nesl vlastni, lokalni
priznak a priznaky ve vztahu k ostatnim uzlim. Ke znézornéni procesu verifikace bylo
vytvofeno dvourozmérné pole uzli. Radky odpovidaly vyznamnym bodfim v modelovém
(referen¢nim) obraze a sloupce zase tém v obraze vstupnim. Stav kazdého uzlu odpovida
mife, jakou se od sebe lisi odpovidajici si body v porovnavanych obrazech. Nap¥. bilou
barvou je na obrazku 3.4 znizornéna shoda obou bodt. Sed4 neopak znaéi neshodu. Obecné
i-tému bodu v modelovém obraze a k-tému bodu ve vstupnim obraze nalezi uzel s indexy
(i, k). Toto pole je tak vlastné analogii pro zapojeni neuront v Hopfieldové siti. Pokud tedy
maji byt oba objekty navzijem verifikovany, mély by vSechny uzly na hlavni diagondle
mit po ustaleni stavu sité bilou barvu (hodnotu 1). Problém verifikace je tak popsan jako
optimaliza¢ni tloha, ktera je vhodna k feSeni neuronovymi sitémi.

Obrazek 3.5 znazornuje dva mozné vysledky verifikace. Nahote je ukdzka tspésné verifi-
kace, kdy byly vsechny body sesouhlaseny. Dole je naopak vysledek netspésné verifikace. TTi
pary ptiznakovych bodi si odpovidaly, tedy ¢. 2 (vnitini koutky pravych oéi), 6 (levé okraje
nost) a 8 (levé koutky tst) — tj. uzly o soufadnicich (2,2), (6,6) a (8,8). Jednicka mimo
diagonalu znac¢i nespréavné sparovani. Tieba jednicka na soutadnicich (3,5) je v disledku
toho, Ze vnitini koutek oka na modelovém objektu byl oznacen jako pravy okraj nosu ob-
jektu vstupniho. Je zfejmé, Ze uzel ma hodnotu 0, kdyZ vyznamnému bodu v modelu nebyl
prifazen zadny bod ze vstupniho obrazu. Verifikace v tomto pfipadé selhava, jelikoZ pro po-
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zitivni verifikaci je potfeba minimalné péti jedni¢ek na diagondle (tedy sesouhlaseni alespon
5 z 8 pari bodi).

(1 0000000
01 00O0TO0GO0OU
1o 0100000
D001 0000
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0 0 000D D 1]
[0 0 00000 0]
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Obrazek 3.5: Ukazka tspésné verifikace (a) a chybné verifikace (b).

Autofi ve své praci pouzivaji dvou rozdilnych modelt pro popis obli¢eje. Jsou to three—
face reference model (TFRM), kdy je tvar popsana tfemi obrazy — zepfedu, zleva a zprava
a single—face reference model (SFRM), kdy je obli¢ej popsan jedinym snimkem zeptedu.
V pripadé, Ze byl pri testovani pouzit TFRM, byl vstupni obrazek porovnan se vsemi tfemi
modelovymi a stacilo, kdyz doslo ke shodé alespon u jednoho z nich. Testovaci sada obsa-
hovala 400 sekvenci snimki. Kazdy obrazek obsahoval stejny oblicej, ale vzdy v jiné pozici,
mefitku a jinym vyrazem ve tvari. Z této databdze byly vybirany jak referencni, tak testo-
vaci obrazky. Nejprve je v ¢lanku uvedeno srovnani SFRM a TFRM v piipadé, kdy byly pro
verifikaci vybirany ndhodné obrazky z databaze. Model SFRM dokéazal tispésné verifikovat
az 94,14%, TFRM az 100% objektt ze vsech 17. V dalsim testu jiz nebyly modelové snimky
vybirany ndhodné€, nybrz porovnani probéhlo vzdy mezi dvéma nasledujicimi snimky v sek-
venci. Zminény algoritmus v tomto pripadé dosahl jesté lepsich vysledki, nicméné selhaval
ve chvilich, kdy doslo ke Spatné segmentaci obli¢eje na jednom z obrazkd. V tfetim testu
byly simulovany situace, kdy 2 nebo 3 z vyznamnych bodd kvili chybné detekci viibec
ve snimcich nebyly zastoupeny. Vysledky ukazuji, Ze i v tomto pripadé byl TFRM odol-
néjsi, spravné verifikace dosahoval az ve 74,51% pripadi oproti SFRM, jehoz tispé&snost byla
pouze 68,63%. Navic model TFRM nebyl tolik nachylny na zmény v nastaveni tolerance.
Posledni z prezentovanych testii popisuje stabilitu systému ve chvilich, kdy byly jednotlivé
priznakové body posunuty mimo svou puvodni polohu, opét kvili jejich Spatné detekci.
Oba modely dosahovaly tspésnosti az 100% v zavislosti na zvolené toleranci. Sila TFRM
se projevuje v mensi nachylnosti na tyto zmény.

Z provedenych testt vyplyva, ze HNN je schopna tispésné plnit tlohu verifikace pfi tre-
kovani obli¢eju ve videosekvenci. Autofi zvolili pfistup vyuZivajici rekurentni neuronovou
sit pouze z diivodu zvySeni presnosti pfi feSeni tohoto problému. Pokud jsou vizudlni pii-
znaky, tedy barva, gradienty a geometrie zkoumaného objektu vhodné zkombinovany, 1ze
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diky vybranému modelu neuronové sité dosdhnout kvalitnich vysledkt. Bohuzel v publiko-
vaném ¢lanku nejsou uvedena konkrétni srovnani v pristupu bez a s vyuzitim popsaného
verifikatoru. Dale autofi uvadéji, ze budouci vyvoj by mohl byt misto verifikace obliceju
zameéten na jejich rozpoznéavani.

3.3 Rozpoznavani obli¢eje ze sekvence snimku

Dalsi mozné vyuziti RNN v oblasti pocitacového vidéni lze nalézt v praci od S. Gonga
a kolektivu autori s nazvem ,, Tracking and Recognition of Face Sequences® [3]. Autofi
se zde zabyvaji problematikou sledovani obliceje ve videosekvenci a jejich néasledné identi-
fikaci. K identifikaci pouzivali dopfednou neuronovou sit, ale v zavéru ¢lanku, konkrétné
v podkapitole ,, Learning Temporal Signatures in Face Sequence”, uvadi i experimenty s El-
manovou rekurentni neuronovou siti.

7 videosekvence bylo vybrano 5 snimkl tvare, z nichz kazdy odpovidal jinému sméru
pohledu (méniciho se po 45°) Z obrazkt byly metodou eigenfaces (viz podkapitola 4.3.1)
extrahovany priznakové vektory. Dale byla zkoumana zména téchto piiznakovych vektort
v Case, kterou autori definovali jako euklidovskou vzdalenost vektord dvou po sobé jdoucich
snimk. Jelikoz byla PCA analyza provadéna pro kazdou trénovanou osobu zvlast, byl
priznakovy prostor rozdélen do podprostori, kde kazdy z nich odpovidal pravé jednomu
¢lovéku. Pro 3 rtizné obliceje tedy byly natrénovany 3 nezévislé neuronové sité. Vstupem
byl priznakovy vektor a pozadovanyn vystupem vektor nasledujiciho snimku v sekvenci.
Trénovani probéhlo algoritmem backpropagation. Sif se tedy méla naucit predpovidat dalsi
snimek v fadé.

V popsaném experimentu pouzili pro kazdou ze 3 osob 10 sekvenci obrazkt tvari, kaz-
dou o 5 snimcich. Nésledné mohlo byt pro kazdy podprostor vypocitano 50 priznakovach
vektori, pricemz z celkového poctu 49 eigenfaces bylo vzato pouze prvnich 20. Na téchto
datech byly natrénovany tii RNN, kazda pro jednu osobu. Vstupni a vystupni vrstva mély
20 neuront, skryta a kontextova potom 30. U¢ici proces trval 6 000 epoch. Poté bylo cilem
ovérit, zda natrénované sité dokazi spravné rozpoznat sekvenci obrazkt od neznamého clo-
véka. Vzali tedy novou sekvenci snimkt od jedné z onéch 3 osob, z nichz promitnutim do
tfech podprostorii obli¢eji vypocitali nové 3 priznakové vektory. Ty pak byly pfilozeny na
vstupy odpovidajicich siti. V grafu na obrazku 3.6 jsou zaneseny euklidovské vzdalenosti
mezi po sobé jdoucimi vstupy sité a po sobé jdoucimi vystupy sité. Je mozno pozorovat,
ze dvojice ktivek téchto vzdalenosti jsou si nejblize na obrazku tplné vlevo. Pravé ty od-
povidaji pfiznakovym vektortim identifikované osoby. Lze tedy usoudit, Ze neuronova sit
uspésné predpovidala nésledujici snimky. Z toho divodu se jejich pfiznaky ménily nejpo-
dobnéji pravé u té sité, patfici neznamé osobé. Znamena to také, ze zména priznakovych
vektortt obrazkt tvaii v case popisuje druh temporalnich priznaktt v dynamicky se mé-
nici scéné. Clanek se touto problematikou bohuzel zabyva jen okrajové, takze chybi dalsi
obséhlejsi testy a experimenty.

3.4 Rozpoznavani ruc¢né psaného pisma

Zajimavou oblasti pocitacového vidéni je bezesporu rozpoznavani pisma. Zvlasté pak,
jde-li o pismo ru¢né psané. Timto tématem se zabyvaji autofi A. Graves, M. Liwicki, S.
Fernandez a kol. ve svém clanku ,,A Novel Connectionist System for Unconstrained Han-
dwriting Recognition“ z roku 2009.
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Obrazek 3.6: Euklidovské vzdalenosti mezi po sobé jdoucimi pfiznakovymi vektory.

Rozpoznéavani ru¢né psaného pisma obvykle rozdélujeme do dvou skupin — online a of-
fline zpracovani. Pri online zpracovani mame k dispozici posloupnost souradnic pera v ¢ase,
zatimco pri tom offlinovém je vstupem pouze samotny obrazek. Diky jednodussi extrakci
priznak prinasi online pristup obvykle lepsi vysledky. Dalsi velky rozdil je potom v rozpo-
znavani izolovanych pismen nebo slov a celych fadkl textu. Druhé varianta je samoziejmeé
kterd klademe na podobu vstupnich dat naSeho systému. Pokud bude schopen pfijimat
napi. pouze Cislice nebo tiskaci pismo, nepijde o tak tézky tkol, jako kdyz vstupni data
budou neomezena. Tak jako tak, vytvoieni spolehlivého univerzalniho systému pro zpraco-
vani a rozpoznavani ru¢né psaného textu je dodnes otevienym problémém.

Autofi se v ¢lanku vénuji neomezenému spojitému rozpoznavani ruéné psaného pisma a
to jak online, tak offline varianté. Misto, k tomuto c¢elu zfejmé nejpouzivanéjsich, skrytych
Markovovych modelt (Hidden Markov Models - HMM') se rozhodli vyzkouset rekurentni
neuronovou sit typu bidirectional long short—term memory. Jednim z dtvodu je ten, Ze
u HMM vystupni pravdépodobnost zavisi pouze na aktudlnim stavu. Je tedy ponékud
tézké zaznamenavat néjaky kontext. Model LSTM byl pouzit také proto, ze pro trénovani
klasickych RNN je nutné mit odd€lena trénovaci data pro kazdy vstup a to je ¢ini pouzitelné
pouze pro rozpoznavani jednotlivych izolovanych znakf.

3.4.1 Zpracovani online dat

Online data pro experimenty byla pofizena na tabuli se specidlnim zafizenim eBeam
pro snimani pohybu pera. Vystupem tohoto zafizeni byly soufadnice bodii (z,y) spoleéné
s Casovymi znackami. Zaznam byl provadén pouze v dobé, kdy pero bylo v pohybu a
v kontaktu s tabuli. Tyto jednotlivé iseky autofi nazvali strokes (do ¢eStiny mozno pielozit
jako tah nebo 1hoz). Po kratké tpravé chybéjicich a Sumovych bodi byla data uloZena ve
formatu XML se vzorkovaci frekvenci 30-70 bodu za sekundu.

http://en.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_model
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Obrazek 3.7: Ukazka predzpracovani rozpoznavaného textu. Prevzato z [9].

Jelikoz kazdé pismo mé jinou vysku, sklon a smér, byla prvnim krokem piedzpracovani
normalizace trénovacich dat — viz ukazka na obrazku 3.7. Autofi také zminuji vypozorovany
fakt, ze se styl pisma psaného na tabuli lisi od pisma psaného na papir. I to museli vzit pii
normalizaci v potaz. Stejné tak bylo nutné normalizovat rychlost psani. Soufadnice tedy
byly transformovany tak, aby byly rovnomérné rozmistény vzdy se stejnou mezerou mezi
dvéma sousednimi body.

Nasledovala extrakce ptiznakt. Priznakt pro online zpracovani bylo celkem 25 pro kaz-
dou soufadnici (z,y) a byly rozdéleny do dvou skupin. Zde jsou vypsany pouze nékteré

7 nich:

1. Temporalni ptiznaky ziskdné z predchozich a nésledujicich sousednich bodt v c¢ase:

binarni udaj, zda se pero dotykalo tabule ¢i nikoliv
rychlost v daném bodé

x-ova soutfadnice po filtraci horni propusti

y-ova soufadnice po normalizaci

kosinus a sinus thlu mezi Gséckami k predchozimu a nasledujicimu bodu sekvence
(zakfiveni)

A — Az . B
m (viz obrazek 3.8)

kosinus a sinus thlu « mezi horizontalni osou fadku a tiseCkou mezi prvnim a
poslednim bodem sledovaného okoli

pomér

délka tsecky mezi prvnim a poslednim bodem sledovaného okoli vydélena

maz (Axz(t), Ay(t))

pramérny ¢tverec vzdalenosti d? kazdého bodu sledovaného okoli od tsecky pro-
lozené jeho prvnim a poslednim bodem

2. Prostorové priznaky ziskané z obrazku pisma (matice bodu):

pocet bodt nad corpus line a pod baseline (piimky uréujici horni, resp. dolni
okraj malych pismen) ve svislém okoli zkoumaného bodu

pocet ¢ernych bodl v okoli 3 x 3 daného bodu

3.4.2 Zpracovani offline dat

Pro extrakci priznaka byla u tohoto pristupu pouzita metoda klouzavého okna. Z kaz-
dého radku textu tak vznikla posloupnost 9 prvkych vektort; sitka okna byla 1 pixel. Opét
jsou zminény pouze nékteré vybrané priznaky:
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Ay(t)

Ax(t)

Obrazek 3.8: Sledované okoli bodu (z(t), y(t)). Na tomto obrazku jsou uvazovany 3 pred-
chozi a 3 nasledujici sousedni body. Pfevzato z [9].
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e pozice nejvyssiho a nejnizsiho pixelu + rychlost jejich zmény s ohledem na sousedni
okna

pocet prechodi z ¢erné do bilé barvy a pomér cernych pixelid mezi nejvyssim a nej-
nizsim pixelem

3.4.3 Proces rozpoznavani

Jak jiz bylo zminéno v tvodu této podkapitoly, autofi ve svém dile pouzili RNN typu
bidirectional long short—term memory. Sit typu LSTM jiZz byla popséana v kapitole 2.6.
Pro mnoho tloh je dobré mit informace o kontextu nejenom piedeslém, ale také budoucim.
Kupiikladu u rozpoznavani pisma chceme znat okoli pismene jak vpravo, tak vlevo od néj.
Pravé proto vznikly obousmérné rekurentni sité (bidirectional recurrent neural networks —
BRNN) umoznujici pfistup ke kontextu z obou stran. Obsahuji dvé skryté vrstvy. Jedna
zpracovava vstupni sekvenci odpfedu dozadu, druha pak naopak. Obé jsou potom napojeny
na jednu vystupni vrstvu. Kombinaci BRNN a LSTM dostavame bidirectional LSTM, tedy
BLSTM.

Tradi¢ni RNN vyzaduji pro jejich trénovani predsegmentovana data — mnozinu dvojic
(vstupni vektor, vystupni vektor). U aplikaci, jakou je napf. rozpoznévani ruéné psaného
pisma se ale potykame se zadsadnim problémem — takova data je obtizné spravné segmen-
tovat. Navic je potfeba nezavislé vystupni vektory podrobit néjakému dalSimu zpracovani
(post-processing) a prevést je tak do pozadové formy, v tomto piipadé posloupnosti znakt
nebo slov. Specialné k ucelu oznacovani sekvenci (sequence labelling) byl navrzen novy typ
vystupni vrstvy RNN, oznacovany jako connectionist temporal classification (CNC). Ten
nevyzaduje predsegmentovana data a na svij vystup dava pravdépodobnosti jednotlivych
znacek. Vrstva obsahuje pravé tolik vypocetnich jednotek, kolik ma byt systém schopen
rozeznavat ruznych znacek (znaku) plus dvé navic — ,blank“ a ,no label“. Soucet vystup-
nich pravdépodobnosti je 1. Pro ziskdni vyslednych sekvenci slov bylo zjisténé rozlozeni
pravdépodobnosti jednotlivych znak? predlozeno slovnikovému a jazykovému modelu. Pro
podrobné;jsi informace odkazuji na ptivodni ¢lanek [9].

Diagram 3.9 ilustruje fungovani celého systému. Konkrétni model RNN, ktery byl zmi-
nén v tomto ¢lanku, obsahoval 100 paméfovych blokt v obou skrytych vrstvach LSTM.
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Vystupni CNC vrstva potom meéla 81 uzli. Pocet vstupii zavisel na typu zpracovani dat —
25 pro online a 9 pro offline pristup.

Dictionary and
Language Mode|

CTC Outputs

BLSTM Layers

Preprocessed
Inputs

T _
Oncr Rﬂmm‘) Hanawiting

Obrazek 3.9: Schéma systému pro rozpoznavani rucné psaného pisma, popis v textu. Pre-
vzato z [9].

3.4.4 Dosazené vysledky

P1i vyhodnocovani vysledkti predstaveného systému se autori vénovali predevsim srov-
nani se systémem zaloZzenym na HMM. Pfi zpracovani online i offline dat vykazuje jejich
ptistup o mnoho lepsi vysledky — viz tabulka 3.1. Dokonce i ve srovnani s komeréni aplikaci
Microsoft tablet PC handwriting recognizer si vede lépe. Dosazené vysledky se samoziejmé
lisily v zavislosti na velikosti pouzitého slovniku a dalSich parametrech. Pro detailni popis
provedenych test opét odkazuji na ptvodni ¢lanek. Zvoleny model rekurentni neuronové
sité se kazdopadné ukazal jako velice vhodny pro tento typ tlohy. Testovani probihalo na
databazich IAM Handwriting Database? a IAM On-Line Handwriting Database®.

Online data Offline data

Systém | Presnost slov | Presnost znaku | Presnost slov | Presnost znaka
HMM 65,0 % - 64,5 % -
RNN 79,7% + 0,3% | 88,5% + 0,05% 74,1% +0,8% | 81,8% £ 0,6 %

Tabulka 3.1: Vysledky systému pro rozpoznavani rucné psaného pisma zaloZeného na
BLSTM ve srovnani s HMM.

Zhttp://www.iam.unibe.ch/fki/databases/iam-handwriting-database
3http://www.iam.unibe.ch/fki/databases/iam-on-line-handwriting-database
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Kapitola 4

Rozpoznavani obliceju

V této kapitole jsou vysvétleny pojmy detekce, identifikace a verifikace obliceje a jsou
vzpomenuty aplikace téchto technik v riznych odvétvich lidské ¢innosti. Pobrobnéji je vy-
svétlena metoda eigenfaces pro rozpoznavani obliceju.

4.1 Vyuziti metod detekce a identifikace oblic¢eju

V dnesni dobé existuje mnoho oblasti vyuziti metod detekce a rozpoznavani lidské tvare
v obraze, popt. ve videu. Je to predevsim z divodu masivniho rozsifeni snimacich a vypocet-
nich zafizeni mezi Sirokou vefejnost. Témeér kazdy digitalni fotoaparat jiz disponuje funkci
pro detekci obliceje nebo rovnou detekci ismévu. Jde také o zabavné aplikace typu Picasa
od spol. Google, které touto funkci uzivatelim usnadnuji tfidéni a oznacovani fotografii
v jejich albech. Nékteri vyrobci dodéavaji ke svym webkameram software, ktery umoziuje
Velkym pfinosem jsou tyto techniky i v biometrii. Po otiscich prsti je to totiz nejpouzi-
vanéjsi biometrickéd vlastnost. Existuji zafizeni provadéjici ovéfovani uzivateli pravé podle
obliceje — mohou to byt pfistupové terminaly v tovarnach, ale i programy pro usnadnéni
ptihlasovani napt. do operac¢niho systému pocitace. Vyuziti nachazime i v kriminalistice ke
sledovani nebo rozpoznavani podezielych osob nebo na riznych ufadech k ovéfeni totoznosti
osoby, ktera se mize doméhat jistych davek nebo vstupu do zemé. Nékteré automobilky
dokonce jiz nabizi moderni systémy do jejich vozi, které jsou mimojiné schopny odhalit
zaviené oCi a upozornit tak ridice na mozny mikrospanek za volantem.

V pripadé detekce obli¢eje mluvime o urceni oblasti obrazu, kterd tento oblicej obsa-
huje. Rozlisujeme ale i pojmy identifikace (rozpozndvani) a verifikace obliceje. Identifikace
je porovnévaci proces (1:N), kdy z databdze vybirdme takovou tvér, kterd je té hledané
nejpodobnéjsi. V piipadé verifikace jde o ovéfeni (1:1), zda si dvé zadané tvare odpovidaji,
resp. zda obé patfi stejnému jedinci. [23, 5]

4.2 Detekce obliceje

Zakladnim predpokladem pro tispé€sné rozpoznani obliceje je jeho korektni detekce v ob-
raze. Ne vzdy totiz mame k dispozici piimo fotografii s portrétem osoby. Castéji jde spise
o surové fotografie, kde se kromé samotné tvare nachazi i dalsi objekty. Jde tedy o proces,
kdy se snazime urcit, zda se v daném obraze obli¢ej vyskytuje, ¢i nikoliv. Pokud ano, lze
tuto oblast lokalizovat a nasledné postoupit dals$imu zpracovani. Nemusi vsak jit jen o de-
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tekci obliceje jako celku. Muzeme chtit oznacit i jeho jednotlivé ¢asti, tedy oci, tsta a nos.
Rozsifenim muze byt i urceni sméru pohledu.

Pristupt k lokalizaci lidské tvare v obraze existuje mnoho. Znalostni metody vyuzivaji
definovanych pravidel, které popisuji ,,typickou tvar“. Vime, ze kazdy oblicej se sklada ze
dvou o¢i, které jsou symetrické. Mezi nimi se nachazi nos a pod nim usta. Mohou byt také
definovany relativni vzdalenosti mezi jednotlivymi ¢astmi. Mame také metody vyuzivajici
invariatnich ryst, tedy rysi, které nepodléhaji proménnym podminkam osvétleni nebo na-
toceni oblic¢eje. Mize jit napf. o zkoumani distribuce Sedé barvy v obraze. I kdyz dva jedinci
maji rozdilny vzhled, tak oblast o¢i bude vzdy tmavsi nez celo atp. Dalsi casto pouzivanou
technikou je detekce obliceje na zakladé barvy kize. Pokud obraz prevedeme do barevného
modelu YCbCr', miizeme pozorovat, Ze barva lidské kiize v tomto modelu zaujiméa uréity
kompaktni podprostor. Ohranic¢enim tohoto podprostoru lze klasifikovat jednotlivé oblasti
obrazu.

Vsechny tyto algortimy se musi umét vypotradat s fadou proménnych vlastnosti obrazii.
Jsou jimi natoceni obliceje, rozliéné typy pozadi, vyraz ve tvari, nehomogenni osvétleni, ale
i celkové osvétleni scény. Svou roli pak také hraje to, zda osoba na fotografii nosi bryle ¢i
mé vousy. Nékteré z téchto neduhii mizeme eliminovat napt. ekvalizaci histogramu (zména
kontrastu obrazu) nebo nékterymi druhy filtrace. [32, 11]

4.3 Metody pouzZivané pro identifikaci

Metod pro extrakci piiznakii z obrazu tvéare a jejich nasledné vyuziti pro tcely rozpo-
znévani obliceju existuje celd fada. Zminme napt. klasifikdtor AdaBoost, statistické modely
AAM (Active Appearance Model) a ASM (Active Shape Model), analyzu nezavislych kom-
ponent (ICA) nebo analyzu hlavnich komponent (PCA) [29, 30]. Jelikoz tato prace neni
primarné o rozpoznavani oblic¢eju, ale o rekurentnich neuronovych sitich, podrobnéji si po-
piSeme pouze posledni zminénou metodu, tedy PCA a techniku eigenfaces, kterda bude
pouzita v praktické ¢asti prace.

4.3.1 Eigenfaces

V této podkapitole bude popsan princip metody analyzy hlavnich komponent (PCA)
a jejl vyuziti pro rozpoznavani obli¢eju. Pro uvedeni do kontextu budou vysvétleny také
pojmy vlastni vektor a vlastni ¢islo, spadajici do oblasti linedrni algebry.

Vlastni vektory, vlastni ¢isla

Vlastnim vektorem (eigenvector) ¢tvercové matice A je oznacovan takovy nenulovy vek-
tor v, jehoz smér se po vynasobeni matici neméni. Koeficient A\, o ktery se méni velikost
vektoru, se potom nazyva vlastni ¢islo (eigenvalue).

Av = v (4.1)

Predpona eigen- vzesla z némeckého slova ,eigen“, coz znamend vlastni. Od toho také
nazev eigenfaces, tedy vlastni obliceje.

Rovnici 4.1 muZzeme zapsat také jako (A — AE)v = 0, kde E znaéi jednotkovou matici
fadu n. Determinant A(\) = |A — AE| nazyvame charakteristicky polynom matice A.

http://en.wikipedia.org/wiki/YCbCr
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Tento polynom stupné n mé v oboru komplexnich ¢isel ny kofeni, kde 1 < n) < n. Rovnice
4.2 se pak nazyva charakteristicka rovnice matice A a jejimi kofeny jsou pravé vlastni
¢isla matice A.

det(A — \E) = 0 (4.2)

Dle predchozi rovnice vypoc¢teme vSechna vlastni ¢isla A;. Vypocet vlastniho vektoru v;
uz je jednoduchym fesenim homogenni soustavy rovnic

(A — )\Z‘E)’UZ‘ =0 (4.3)

Ke kazdému vlastnimu ¢islu A; existuje m; linedrné nezavislych vlastnich vektoru, kde
1 < m; < n; je geometrickd nadsobnost vlastniho c¢isla A; a n; oznacujeme jako algebraickou
nasobnost vlastniho ¢isla, tj. ndsobnost kofene \; charakteristického polynomu matice. [34,

]

Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (angl. Principal Component Analysis — PCA) je statisticka
metoda pro redukci dimenze priznakového prostoru tak, aby ztstalo zachovano co nejvétsi
mnozstvi informace. Byla objevena v roce 1901 K. Pearsonem. Cilem je nalezeni ortogo-
nalni baze, kterda bude co nejlépe popisovat distribuci dat v piivodnim prostoru. Jedna se
tedy o linearni transformaci, kterd prevadi korelované vstupni proménné na nové, neko-
relované proménné, nazvané hlavni komponenty. Pfi¢emz pocet hlavnich komponent je
mensi nebo roven poc¢tu puavodnich proménnych a jsou sefazeny dle rozptylu, od nejvétsiho
k nejmensimu. V novém prostoru, tvofeném onou ortogonalni bazi, bude tedy na prvni
soufadnici lezet prvni hlavni komponenta, ktera popisuje nejvétsi variabilitu dat v prostoru
puvodnim. Ukézka PCA analyzy 2D dat je na obrazku 4.1. Pomoci této metody mutzeme
tedy i z dat ve vysokodimenzionalnim prostoru vyextrahovat jakési vzory urcujici jejich
vzadjemnou podobnost a rozdily. [33, 29]
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Obréazek 4.1: Ukdzka PCA s hlavnimi komponentami pc; a pes. Prevzato z [12].

Pouziti analyzy hlavnich komponent si ukdzeme pfimo pro ticely rozpoznévani obliceji,
ikdyz jeji vyuziti je samoziejmé daleko obecnéjsi.
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Identifikace obli¢eje pomoci PCA

Obrazky oblicejit miZzeme jednoduse reprezentovat jako sloupcové vektory 'y, I'a, ..., Ty
Délku vektoru oznac¢me N, je rovna Sifce krat vysce obrazku. Samozifejmé podminkou je,
ze vSechny obrazky maji stejné rozméry. Vypocitame primérny oblicej jako aritmeticky
prumeér téchto vektori:

M
V= Z; I (4.4)
1=
Odectenim pramérného obli¢eje od ptvodnich zjistime, jak se od sebe lisi. Tedy

O, =T;— U (4.5)

Z takto vypocitanych vektorid ®; muzeme urcit kovarianéni matici C':

M
1 T T
C=+; ;‘I%‘I% = AAT, (4.6)

kde matice A = [®1®5 ... ®y7] mérozmér N x M. Matice AAT ma tedy dimenzi N2, coz vsak
byva prili§ mnoho (napf. pro obrazky o rozmérech 256 x 256 pixeli ma dimenzi 65536). Z ni
potfebujeme spocitat vlastni vektory, coz by vSak bylo vypocetné velice naro¢né. Obliceju
ale typicky byva daleko méné, nez je dimenze prostoru (M < N). Ozna¢me v; vlastnimi
vektory matice AT A, jejiz dimenze je pouze M x N. Potom (AT A)v; = \v;, kde \; jsou
vlastni é&isla. Z toho A(AT A)v; = A(N\wv;), coz znamend (AAT)(Av;) = N\i(Av;) a Av; jsou
vlastni vektory matice C = AA”. Nemusime tedy vlastni vektory kovarianéni matice poéitat
pfimo z ni, ale miiZeme pouzit o mnoho mensi matici AT A, kterd ma stejna vlastni ¢isla.
Vysledné vlastni vektory u; matice C jsou tedy

U1
v Mo
U; = A’Ui = [@1@2 e <I)M] . = Zvlch)k (47)
- k=1
U

Dale z toho plyne jeden dilezity zévér, ze vlastnich vektort ptislusejicim kladnym vlastnim
hodnotam je M — 1.

Eigenfaces nejsou nic jiného, nez znormalizované vlastni vektory, jejichz hodnoty pieve-
deme do intervalu (0, 255) tak, aby mohly byt zobrazeny. Obrézek 4.2 ukazuje pro 4 vstupni
obrazky obli¢eji primérny oblic¢ej a vSechny 3 eigenfaces.

Obrazek 4.2: Vstupni obrazky obli¢eji (vlevo), prumérny oblicej (uprostied) a eigenfaces
(vpravo).

Kazdy vstupni vektor I mizeme promitnout do redukovaného prostoru oblic¢eji (face-
space) dle nasledujiciho vzorce:
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ul (D — 0)

Ak ’
K projekci nemusime pouZit vSechny vektory, proto M’ < M. Obvykle se voli pouze néko-
lik prvnich vlastnich tvari. Dalsi uz totiz tak dobfe nepopisuji distribuci dat v ptivodnim
prostoru a spise odpovidaji Sumu. Vektor 2 = [wiws...wys] obsahuje vahy jednotlivych
eigenfaces jakozto miru jejich prispévku do obrazku tvare. Tento vektor vah pouzivame jako
ptiznakovy vektor pii rozpoznavani obliceji. Jak probiha slozeni obrazku tvafe z primeér-
ného obliceje a eigenfaces je ndzorné ukadzano na obrazku 4.3.

prok =1,..., M. (4.8)

WE =

Oblice) Pramérny oblicej Linearmni kombinace eigenfaces

+ )

Obrazek 4.3: Slozeni obrazku tvare z pramérného obliceje a vlastnich obli¢eji. Prevzato
z [30].

Princip metody eigenfaces k identifikaci obliceju je tedy takovy, ze provedeme analyzu
vlastnich kompoment na sadé snimkid znadmych obliceji a ulozime si prumérny oblicej,
vlastni vektory, ¢isla a ptriznakové vektory téchto obliceji. Nasledné, kdyz obdrzime obrazek
neznamého obliceje, provedeme jeho projekci do prostoru téchto obliceji, ¢imz ziskame novy
priznakovy vektor. Dale spocitame Euklidovské vzdalenosti ke vSem ulozenym vektortm
priznakt y:

er = |12 — Qull. (4.9)

Nalezeni prislusejiciho oblic¢eje je otazkou nalezeni nejblizsiho souseda mezi témito vektory,
tedy vektoru s nejmensi euklidovskou vzdalenosti. [4, 31, &]
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Kapitola 5

Navrh systému pro rozpoznavani
obliceje ze sekvence snimkii

pomoci RNN

Praktickéd ¢ast diplomové prace je vénovana rozpoznavani obliceje ze sekvence obrazk
pomoci Elmanovy jednoduché rekurentni sité (kap. 2.5). Inspirace vzesla z ¢lanku ,, Tracking
and Recognition of Face Sequences* jiz popsaného v kapitole 3.3. Napad prezentovany jeho
autory nas zaujal, a tak jsme se rozhodli na néj navazat. Experimenty popsané v pivodnim
¢lanku nejsou nijak rozsahlé, byly totiz provadény pouze na velmi malé testovaci sadé.
Podrobnosti o implementaci zde také neni ptili§ mnoho, coz jsou dalsi z divodi, pro¢ se
timto tématem déle zabyvat.

V této kapitole je popsan princip metody. Cely postup je rozdélen do tii fazi — ziskani
trénovacich dat, trénovani a nakonec samotné rozpoznavani.

5.1 Princip metody

Vétsina bézné pouzivanych metod pro identifikaci obli¢eji vyuziva pouze jednoho snimku
nebo nékolika snimkt nezavisle na sobé. Nami navrzeny systém vyuziva celou sekvenci ob-
razku (viz. ukédzka na obrazku 5.1) a hleda v nich temporalni pfiznaky. Diky tomuto pfistupu
by teoreticky mohl dosahovat lepsich vysledkti. Ve vice obrazcich lze totiz najit vice sméro-
datnych informaci nez v jednom. Navic mizeme vyuzit souvislosti mezi jednotlivymi snimky.
Princip metody si popiseme v bodech, které budou dale popsany podrobnéji.

1. Pofidime videonahravky lidskych obliceji vykonévajicich pfedem uréeny pohyb.

2. Vybereme z nich nékolik snimkt s uréitym natocenim hlavy a detekujeme oblast
obliceje.

3. Nad obrazky provedeme PCA analyzu (eigenfaces) a ziskame tak priznakové vektory.
Takto si postupné vytvorime celou trénovaci mnozinu.

4. Pro kazdého jedince natrénujeme rekurentni neuronovou sit schopnou predikovat na-
sledujici snimek v sekvenci.

5. Pr1i rozpoznavani dostaneme sekvenci snimki nezndmé osoby. Ptiznakové vektory zis-
kame projekci téchto obrazkt do prostoru znamych obliceji.
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6. Tyto vektory postupné piedlozime vSem natrénovanym sitim.

7. Predpokladame, ze sit naucend konkrétné pro rozpoznavanou osobu, bude predikce
schopna 1épe nez sité ostatni. Takto mizeme identifikovat nezndmého jedince.

S AR S

Obréazek 5.1: Ukazka sekvence obrazki oblicejt.

5.2 Sady trénovacich a testovacich dat

K provadéni experimenti je nutné si poridit vhodna testovaci a trénovaci data. Na
internetu je k dispozici spousta volné dostupnych databézi obli¢ejii. Bohuzel pouze malo
z nich obsahuje jejich sekvence, které by navic byly pouzitelné pro tuto praci. Jednou z nich
je databaze VidTIMIT.

5.2.1 Databaze VidTIMIT

Plnym nazvem ,The VidTIMIT Audio-Video Dataset“' je databaze audiovizualnich
nahravek od 43 dobrovolnikii (z toho 19 Zen a 24 muzi). Vznikla na Griffith University
v Queenslandu v Australii. Nataceni probihalo na tfi ¢asti, od kazdého jedince jsou zde
tedy k dispozici tii zaznamy. Mezi prvni a druhou ¢asti byla pauza ptiblizné 7 dni, mezi
druhou a tfeti asi 6 dni. Diky tomu mtzeme pozorovat zmény v hlase, obleceni, ¢i li¢eni
jednotlivych lidi. Nastaveni pfiblizeni kamery bylo v prubéhu také lehce ndhodné ménéno.
Vsechny sekvence zachycuji pohyb hlavy zepfedu doprava, doleva, zpét na stied, nahoru a
dolti. Béhem toho lidé odiikavaji naucené véty. Jelikoz se tato prace nezabyva zpracovanim
fe¢i, mizeme audio slozku ignorovat. Primérné sekvence je dlouha 4,25s a je slozena ze
106 snimkd.

Pozadi scény je homogenni a mé modrou barvu. Osvétleni probéhlo béznymi zafivkami
a jednou lampou primo pfred snimanou osobou. Vsechny svételné zdroje byly z duvodu
rozptyleni svétla prekryty bilym kancelafskym papirem. Videa jsou ulozena jako sekvence
o¢islovanych obrazki ve formatu JPG s rozlisenim 512 x 384 pixelt (na $itku) a 90% trovni
komprese. Na obrazku 5.2 je vybér z jedné z obsazenych videosekvenci. [27]

5.3 Faze udeni

Tato podkapitola popisuje jednotlivé casti trénovaci faze algoritmu. Schéma muzete
nalézt na obrazku 5.5.

http://archive.itee.uq.edu.au/"conrad/vidtimit/
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Obrazek 5.2: Vybér snimki jedné ze sekvenci databéze VidTIMIT.

5.3.1 Extrakce priznakovych vektoru

Vybér odpovidajicich snimkti z videi a lokalizace oblicejii probihala ru¢né. Ukazku néko-
lika vybranych snimkt najdete v piiloze A. K tomuto ucelu byl pouzit nastroj ViPER-GT
(kap. 6.5). Nésledné byly vSechny obrézky normalizoviany zmensenim na stejnou velikost a
upravenim kontrastu ekvalizaci histogramu. Pro ziskani pfiznaki z obrazku byla zvolena
technika eigenfaces. Zde existuji dva mozné pfistupy.

Prvni z pfistupt kopiruje zminény ¢lanek. Tedy Ze PCA analjza byla provadéna pro
snimky oblic¢eje jedné osoby, nezavisle na sméru pohledu. Pokud tedy mame k dispozici
data od 10 osob a pro kazdou z nich 5 sekvenci o 5 snimcich, bude analyza probihat celkem
10x.

90R 45R 0 451  90L

Person1@ @ @‘ @ @)PCA
Personz@ @ ﬁ @)PCA

rwsnn () T3 €7 G Q1 )eor

Person 1|{

Person 2|{

Person n|{®

(b)

Obrézek 5.3: Dva mozné zpusoby, jak provadét PCA analyzu. (a) V zavislosti na sméru
pohledu, (b) nezavisle na sméru pohledu, pro kazdou osobu zvlast.

Takovéto pouziti metody vlastnich oblic¢eju je pomérné netradi¢ni. Eigenfaces totiz popi-
suji rysy spolecné pro vSechny zkoumané objekty. Rozumnéjsi se tedy zda rozdélit mnozinu
vSech dostupnych obrazkit dle sméru pohledu a provést PCA zvlast pro kazdou jednu
podmnozinu. Pro stejnou datovou sadu jako v predchozim pripadé zde analyza probéhne
pouze 5%, jelikoz mame 5 rozdilnych smért pohledu. I tento zptisob byl vyzkouSen. Rozdil
mezi obéma pristupy je demonstrovan na obrazku 5.3.

Pro kazdou osobu a kazdy snimek obdrzime z PCA analyzy jeden pfiznakovy vektor.
U snimki zname smér pohledu, takze je mizeme seradit do sekvence. Z péti vybranych
obrazki vytvorime nasledujici sekvenci o 8 obrazcich:

0 — 45R — 90R — 45R — 0 — 45L — 90L — 45L
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Cisla zde znaci tihel a R, resp. L pravou, resp. levou stranu (z pohledu natocené osoby).
Ukézka takové sekvence je na obrazku 5.1. Jde samoziejmé jen o ilustraci, ve skutec-
nosti nejsou pouzity samotné obrazky, ale jim odpovidajici pfiznakové vektory. Vychazime
z toho, Ze v pfipadé readlného nasazeni implementovaného rozpoznéavaciho systému by uzi-
vatel pristoupil ¢elem ke kamefe a nasledné provedl pohyb hlavy doprava, poté doleva a
nakonec by zase skoncil pohledem do kamery. Sekvence extrahovanjch pfiznakovych vek-
tord ndm tvori nasi trénovaci mnozinu.

5.3.2 Umeélé rozsifeni datové sady

Jelikoz mame k dispozici pouze t¥i nahravky od kazdé osoby, je mozné si datovou sadu
uméle rozsitit. Tedy ruéné vybrané snimky z téchto sekvenci ,rozhybat“ a vytvorit tak
dalsi, mirné posunuté v ¢ase a v prostoru. U kazdého obrazku zname jeho poradi a oblast
obli¢eje. Neni nic jednodussiho, nez béhem generovani trénovacich dat do trénovaci sady
zahrnout i obrazky s trochu jinak natocenym a detekovanym obli¢ejem. Zvolenou oblast
tvare mlzeme posunout horizontalné, vertikdlné, ale taktéz ji lze roztahnout, ¢i zménsit.
Priklad takto umeéle vytvorenych snimkt je na obrazku 5.4.

Obrazek 5.4: Uméle vytvorené (posunuté) snimky obli¢eje — Giplné vlevo je origindlni snimek,
zbytek obrazki byl dogenerovan.

5.3.3 Normalizace vstupu

Surové vstupni vektory, které obdrzime z PCA analyzy, je nutné jesté pfed pfedlozenim
neuronové siti normalizovat do urcitého intervalu. V nasem pfipadé je to idealné (0.1,0.9)
[10]. Bylo vypozorovano, Ze hodnoty vsech polozek pfiznakovych vektori maji pfiblizné
normélni (Gaussovo) rozdéleni pravdépodobnosti. Proto muzeme vyuzit pravidlo t¥i sigma.
To nam fika, ze pravdépodobnost, ze se hodnota ndhodné veli¢iny bude od stfedni hod-
noty lisit o trojnasobek smérodatné odchylky, je vetsi nebo rovna 99 %. Spocitame tedy
smérodatnou odchylku:

o= iZ(x )2 (5.1)

kde T je aritmeticky prumér

Nasledné mtzeme provést normalizaci hodnot:
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, a — Mming
a

=———— —x(h—=10)+1, 5.3

|maz, — ming| ( ) (5:3)
kde min, = * — 30, max, = T + 30, | je spodni a h horni hranice zvoleného intervalu.
Hodnoty min,; a mazx, je nutné si ulozit pro pouziti v rozpoznéavaci fazi. Polozky vstupnich
vektoru zde totiz budeme opét normalizovat stejnym zpisobem v zavislosti na trénovacich
datech.

5.3.4 Trénovani neuronovych siti

Elmanova sitf ndm slouzi pro predikci dalsiho snimku v sekvenci. Trénovaci sada se tedy
skladé z dvojic — vstupu a pozadovaného vystupu sité, kde vstupem je vzdy piiznakovy
vektor jednoho snimku a vystupem vektor snimku néasledujiciho.

Elmanovu rekurentni neuronovou sif lze ucit bud klasickym algoritmem backpropa-
gation nebo algoritmem backpropagation through time. Oba jiz byly popsany v kapitole 2.
Samoziejmé musime mit na paméti kontinualitu vstupt. U dopfedné sité na potradi trénova-
cich vzorl v trénovaci mnoziné nezalezi. U Elmanovy RNN je ale vystup v jednom okamziku
zavisly i na predchozim vstupu, proto prikladame vektory vzdy ve spravném poradi.

Diky tomu, ze ndm posledni snimek v sekvenci predikuje opét ten prvni, mizeme u tré-
novani pomoci BP kazdou sekvenci vstupnich/vystupnich vektora v trénovaci mnoziné né-
kolikrat cyklicky zopakovat. V piipadé BPTT po poslednim vzoru kazdé sekvence nesmime
zapomenout vymazat obsah kontextové vrstvy. Porovnani obou variant trénovaciho algo-
ritmu bude provedeno v kapitole 7.

Jak jiz bylo zminéno dfive, neni nutné a vétsinou ani prihodné, pouzivat pfiznakovy
vektor cely. Bereme tedy v tivahu pouze jeho nékolik prvnich prvka. Empiricky bylo zjisténo,
ze idealni je pouzit jich pfiblizné 10 %.

40



%

Choosing useful frames from the
video files & face detection Feature
extraction
Person 1
. 90R 45k 0 450 90L
i (3 (" TN N D ) ) )

Video 1 kg/. —> | Sequence 1 F?’ 1"/; /A:i' § @

AN SN ) = \
Video 2 :‘(’0 —> | Sequence 2 é(?,’ @ .. K ; /

Video k ’f:::; —> | Sequence k ((? @ S ’;g !
e \ )
Person 2
4 = -
Video 1 !{:E:; —>| Sequence 1 Q w f;(q @
VideoZ’i::oiO —>| Sequence 2 (:?\] @ % S g .
Video k }’g:;/; _"\S‘*q”e"cek C”: @ G /ﬁ:} )

Person 1

Sequence 1 &_I 1 J CJU \J U o\) U

Sequence 2 U U (;;U '\Jf Lf \) U

Training patterns:
for sequence 1 to k:

CDETDEDED
T-9E-9CE-0E-9

~,  Training the networks to be able to
predict next image in the sequence

Elman network 1

Configuration
for Person 1
Copy
(delayed)
‘ Input ‘ ‘ Context ‘

Person 2
Sequence 1 U U £ U Kj \j @ KJV
Sequence 2 UL, DN &[ &G tJ

Training patterns:

CDEDEDED
COEDHEDED

J

Elman network 2

Hidden
Copy
(delayed)

‘ Input ‘ ‘ Context ‘

Configuration

for Person 2

N\ J
Person n
A 4
. () / -3\ 3 N
Video 1 A.o/. —»{ Sequence 1 '/'::3 @ S Q p . <
erson n
= = e TSV T T T,
VideoZi(:;:; Sequence 2 (‘:-;} S b 8 ZSS-;) Sequence 1({F ¥o5 £ 10 CF (O ¢
\ saence 2 b}“l sl Elman network n )
709, D ¥ e TS
videork g8 1| seaencer )] [E25) (€7 5:71[) soreo (T EHOTTD
~ Training patterns: —> Configuration
/\J‘}/ \< \<‘ for sequence 1 to k: for Person n
Copy
PCA Data)(PCA Data)PCA Data)(PCA Data\(PCA Data)| | —~—— —2— —2— —% (delayed)
(o e fere o) | S @D EoED| | =4 e ™
CDEDE=0E=0)
5. 6. 7. 8

. J/

Obrézek 5.5: Schéma trénovaci faze algoritmu.



5.4 Faze rozpoznavani

7Z trénovaci faze mame ulozeny vysledky PCA analjzy, tedy pramérné obliceje a vlastni
vektory, konfigurace neuronovych siti a minimalni a maximalni hodnoty priznakovych vek-
tord pro normalizaci vstupti. Narozdil od klasické metody eigenfaces nebudeme béhem
rozpoznavani potiebovat vahy jednotlivych vlastnich obli¢eji osob z trénovaci mnoziny.

Na vstupu opét obdrzime videonahravku pohybu hlavy od neznamého c¢lovéka. Nasim
cilem je urcit, ktera osoba z ptivodni mnoziny je na ni zachycena. Vybereme tedy 5 snimk
s potfebnym smeérem pohledu a detekujeme v nich obliceje. Obrazky je samoziejmé nutné
zmensSit, resp. zvétsit na urcenou konstantni velikost a provést ekvalizaci histogramu k vy-
rovnani konstrastu. Z obrazku slozime sekvenci 8 snimki, vSe stejné jako pii trénovani.
Ptiznakové vektory obdrzime projekci obrazkt do redukovaného prostoru oblicejii — viz
rovnice 4.8. Pfipomenime, Ze pokud probéhla PCA analyza v zavislosti na sméru pohledu,
budeme projekci provadét pouze 5x a stejné priznaky budou pouzity pro vSechny sité. Po-
kud jsme ale PCA délali nezédvisle na sméru pohledu, tedy pro kazdou osobu zvlast, budeme
muset zvIast provést i projekci pro kazdého jedince, resp. ,jeho“ sif. Po normalizaci jsou
vstupni vektory postupné predkladany vSem neuronovym sitim a jsou zaznamenavany jejich
vystupy.

V ptvodnim c¢lanku autofi samotnou identifikaci osoby provadeéli tak, ze porovnali
prubéhy Euklidovskych vzdalenosti mezi dvéma po sobé jdoucimi vstupy a pribéhy vzda-
lenosti mezi dvéma vystupy. Udéavaji, ze u sité natrénované na datech rozpoznavané osoby
jsou tyto pribéhy nejvice podobné (obr. 3.6).Dalsim moznym zptisobem je sledovat vzda-
lenosti mezi vystupnim vektorem a korespondujicim vstupem. Tedy pokud nam sit pro
pohled 45° vpravo predikuje smér 90° vpravo, porovname vzdalenosti aktualniho vstupu a
predchoziho vystupu. Predpokladame, Ze sit naseho neznamého jedince bude predikci pro-
vadét nejlépe, a tedy vzdalenosti mezi vektory budou nejmensi. Obé varianty budou opét
zkoumény v kapitole 7. Schéma celé rozpoznévaci faze naleznete na obr. 5.6.
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Kapitola 6

Implementace

6.1 Knihovna RNNFlib

Vysledkem praktické ¢asti diplomové prace je predevsim knihovna RNNFI1ib — Recurrent
Neural Networks based Face Recognition Library. Obsahuje t¥idy pro pfipravu trénovacich
dat z videi anotovanych prostiednictvim nastroje ViPER (viz. dale), tvorbu sekvenci ob-
licejovych snimki, pfedzpracovani obrazk a extrakci ptiznakt. Zahrnuje dva modely Elma-
novy RNN — jeden z externi knihovny Encog s uéicim algoritmem backpropagation a jeden
vlastni, jez k trénovani pouziva algoritmus backpropagation through time. Jelikoz se jedna
o experimentalni projekt, je zde i podpora pro tvorbu reporti s vysledky rozpoznavani
s moznosti exportu do CSV formatu a automatickym generovanim grafii. Ke generovani
grafi byl pouzit program gnuplot'. Samoziejmosti je logovani priibéhu jednotlivych algo-
ritmi véetné délky jejich trvani pro ulehceni analyzy programu apod.

Knihovna byla implementovana v jazyce C# v prostfedi .NET Framework 4 za vyuziti
knihoven Encog a Emgu CV. Podrobnéjsi informace lze nalézt v programové dokumentaci
na prilozeném DVD.

6.2 Programy RNNTrainDataCreator, RNNFaceTrainer
a RNNFaceRecognizer

Vsechny tfi tyto programy jsou zalozeny na knihovné RNNFlib. Jak jiz napovida sa-
motny nazev, RNNTrainDataCreator slouzi k tvorbé trénovacich dat. Na vstupu jsou
videa se zadznamy pohybt hlavy a soubor s metadaty z Viper—-GT toolkitu. Na vystupu
potom sekvence predzpracovanych obrazkt obli¢eji. Program RINNFaceTrainer byl vy-
tvoren k trénovani rekurentnich neuronovych siti. Ze vstupnich dat vytvofi trénovaci sadu
a natrénuje sité prostfednictvim algoritmu BP nebo BPTT. Vsechna potfebna data dokaze
ulozit pro pozdéjsi pouziti v programu RNNFaceRecognizer. Ten se stard o samotné
rozpoznavani. Ze sekvenci snimkt od neznamych osob extrahuje priznaky, predlozi je nau-
¢enym sitim a analyzuje vysledky rozpoznavani. Zaroven generuje reporty ve formatu CSV a
grafy ve formatech PNG a EPS. Do grafické podoby lze pievést i vystupy siti. Kazdému ne-
zndmému jedinci je pritfazen nejpravdépodobnéjsi, resp. nejpodobnéjsi kandidat z ptivodni
databaze znamych osob.

Ve vsech tfech pripadech se jednd o konzolové aplikace. Nastaveni vSech parametri
probiha prostiednictvim konfigura¢nich soubort.

http://www.gnuplot.info/
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6.3 Knihovny OpenCV a Emgu CV

OpenCV? je open source knihovna pro praci s obrazem ptivodné vyvinuta spole¢nosti
Intel. Je zaméfena predevsim na pocitacové vidéni (CV — Computer Vision). Je napsana
v jazyce C a C++, coz znamend, ze bézi pod opera¢nimi systémy Windows, Linux a Mac
OS X. Existuji i rozhrani pro jazyky Python, Ruby aj. Velky dtraz je kladen na real-time
aplikace a diky optimalizacim dokéZe vyuzit pfednosti vicejadrovych procesori. Nabizi pres
500 funkci pro zpracovani obrazu, detekci objekti, strojové uceni, praci s kamerou a mnoho
dalsich. Dnesni aktualni verze je 2.2. [3]

ProtoZze je naSe aplikace napsdna v jazyce C#, bylo nutné pouzit néjaky wrapper
knihovny OpenCV pro .NET Framework. Jednim z nich je EmguCV. Umoziiuje volani
funkci OpenCV z prostiedi .NET, ptficemz podporovanymi jazyky jsou C#, Visual Basic,
Visual C++, IronPython a dalsi. Knihovna mutze byt zkompilovana v prostiedi frameworku
Mono?, coz ji ¢ini spustitelnou i pod opera¢nimi systémy Linux a Mac OS X. Pouziti Em-
guCV pfinasi spoustu vyhod, zejména objektové orientovany pfistup programovani, garbage
collector a propojeni se vSemi funkcemi MS .NET Frameworku. Kromé moznosti volani na-
tivnich funkci OpenCV jsou zde implementovany dvé zakladni tfidy — Image a Matrix,
nabizejici plné vyuziti pfednosti technologie .NET. [7]

6.4 Encog Java and DotNet Neural Network Framework

Encog je pokrocily framework pro praci s neuronovymi sitémi a strojové uceni. Od
roku 2008 je vyvijena spolec¢nosti Heaton Research Inc., v jejimz cele stoji p. Jeff Heaton.
Poskytuje tfidy k vytvoreni mnoha druhti neuronovych siti s nejriznéjsimi typy trénova-
cich algoritmt, stejné tak jako tiidy pro zpracovani, normalizaci, ukladani a nacitani dat.
Pro zvysSeni vykonu je zde moznost vyuzit k vypoctim jazyk OpenCL a procesor grafické
karty. Existuji verze pro Javu, .NET Framework a Silverlight. Pro snadnéjsi modelovani a
trénovani neuronovych siti je zde i grafické uzivatelské rozhrani. Knihovna je dobfe doku-
mentovand, dodavana se spoustou nazornych priklada. Diky aktivnimu vyvoji ma i slusnou
technickou podporu na strankach projektu. Je Sifitelna pod licenci LGPL. Jediné, co zde
pro nase Gcely schazi, je implementace algoritmu BPTT. [10]

6.5 VIiPER: Ground Truth Editor

The Video Performance Evaluation Resource Kit’s Ground Truth tool nebo zkracené
ViPER-GT [18] je graficky néstroj pro anotaci videa. Video lze oznackovat metadaty.
Kromé data potizeni videa nebo klicovych slov popisujicich jeho obsah lze oznacovat i
jednotlivé snimky nebo oblasti v nich. Uzivatel si mize vytvorit vlastni schéma, skladajici
se z tzv. deskriptorti. Deskriptorem mtize byt napf. oblicej. Ten je pak tvoien nékolika
atributy. V pripadé oblic¢eje to miize byt jméno osoby, obdélnik ohranicujici oblast obliceje,
smér natoceni hlavy, poloha o¢i apod. K dispozici je nékolik geometrickych atributii (bod,
obdélnik, kruznice, elipsa, polygon) a nékolik nevizualnich (fetézec, ¢islo, boolovska hodnota
nebo vyétovy typ). Desktiptory potom lze oznacit samostatné snimky nebo jejich sekvence.

Préce s timto nastrojem je velice snadné, uzivatelské rozhrani je pomérné privétivé. Na
obrazku 6.1 je ukazka ze samotné aplikace béhém anotovani. Program je napsan v jazyce

Zhttp://opencv.willowgarage .com/
3http://www.mono-project.com
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Java.

Produktem anotace je soubor ve formatu XML s metadaty dle vytvorenych schémat.
Nasleduje ukazka c¢asti kédu popisujiciho jeden snimek s oblicejem. Prezentované schéma
bylo pouzito v této praci.

<object framespan="1:1 27:27 82:82 188:188 243:243" id="0" name="FACE">
<attribute name="RECT">
<data:bbox framespan="1:1" height="226" width="207" x="154" y="92"/>
<data:bbox framespan="27:27" height="220" width="200" x="143" y="97"/>
<data:bbox framespan="82:82" height="216" width="197" x="102" y="104"/>
<data:bbox framespan="188:188" height="222" width="204" x="162" y="92"/>
<data:bbox framespan="243:243" height="217" width="198" x="213" y="100"/>
</attribute>
<attribute name="DIR">
<data:lvalue framespan="1:1" value="0"/>
<data:lvalue framespan="27:27" value="45R"/>
<data:lvalue framespan="82:82" value="90R"/>
<data:lvalue framespan="188:188" value="45L"/>
<data:lvalue framespan="243:243" value="90L"/>
</attribute>
</object>

[ http:/ /viper-toolkit.sourceforge.net/ stuff/lamp-moving.mpg - ] i =

! @ Person @ Text | @ File 1

VoD *Mame Location - Face

B 0 Huiping (221 100)(229 113)(244 111)(24:
1 ® 1 Daniel 1217554162 NULL

B 2 Ryan 0112 162 129 NULL

C J4 »
€ yya+| [ Create ) ( Delete ) ( Duplicate
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Obrazek 6.1: Ukazka z aplikace VIPER-GT. Pfevzato z [18].
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Kapitola 7

Testovani a vysledky

V této kapitole si uvedeme vysledky provedenych experimentti a srovnhadme rtizné vari-
anty jednotlivych ¢asti navrzeného systému. Mimo jiné mezi sebou porovname algoritmy
backpropagation a backpropagation through time, zhodnotime dva mozné pristupy, ja-
kymi lze provadét PCA analyzu a porovname nas systém vyuzivajici rekurentnich neurono-
vych siti s béznym rozpoznavanim zalozenym na eigenfaces a nalezeni nejblizsiho souseda.
Ptehled vysledkd vybranych testd je prezentovan v podkapitole 7.7.

7.1 Prubéh trénovani

Jak jsme uvedli vyse, z databaze VidTIMIT jsme méli k dispozici 3 videonahravky od
kazdé ze 43 osob. Ve vSech testech byly pro tcely trénovani pouzity 2 z nich a na zbylé,
treti, se provadélo testovani systému. AvSsak pouhé dvé trénovaci sekvence jsou pro kvalitni
uceni neuronovych siti ponékud malo. Proto jsme vyuzili dvou zptisobil rozsifeni trénovaci
mnoziny. Jeden z nich byl popsan v kapitole 5.3.2. Jedna se o jakési ,,rozhybani“ rucné vy-
branych snimkt. Z kazdé ze dvou sekvenci jsme vytvotily dalsi 3 ,,umeélé“. Tak ndm vzniklo
celkem 8 trénovacich sekvenci, z nichz nékteré byly vyuzivany pro crossvalidaci. Stejnym
zplsobem samoziejmé mizeme zveétsit i testovaci sadu, ¢imz lze 1épe ovérit schopnost ge-
neralizace naseho systému a jeho odolnost vi¢i posunutym ¢i jinak odlisnym vstupnim
obrazklim. Druhym, ¢astéji pouzivanych zpiisobem, bylo ze dvou videi ru¢né vytvorit ne 2,
ale 3 trénovaci sekvence. Ru¢ni vybér zarucil, ze vzdy byly vybrany mirné odlisné snimky.

Pro samotné trénovani jsme pouzili Elmanovy rekurentni sité se sigmoidalnimi aktiva-
¢nimi funkcemi ve skrytych a vystupnich vrstvach. Béhem trénovani byl dynamicky mé-
nén parametr uéeni (learning rate). Momentum bylo fixné nastaveno na hodnotu 0, 9. Pro
ukonceni uceni jsme stanovili tii podminky:

1. maximalni pocet epoch

2. maximalni pozadovana chyba — pokud chyba sité klesla pod tuto konstantu, tré-
novani bylo ukonceno

3. minimalni pfirustek — pokud byla po nékolik epoch chyba sité mensi, nez stanovena
konstanta, uceni bylo ukonceno

Velikost parametru BPTT, tedy ,,paméti“ sité, byla pfedmétem testti. Ukazku priubéhu
chyby sité (rovnice 2.18) na trénovaci a valida¢ni mnoziné naleznete na obrazku 7.1. Primérné
pocty epoch a Casy potfebné k uceni budou uvedeny dale.
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Obrézek 7.1: Pribéh chyby béhem uceni

7.2 Popis testovacich dat

U vsech testt jsme pouzivali dvé rizné mnoziny testovacich dat. Abychom to nemuseli
u kazdého konkrétniho testu uvadét znovu, popisme si zde, jak testovani probihalo. V prv-
nim pripadé byla v testovaci sadé pouze 1 sekvence obrazka pro kazdou osobu. Obrazky
byly z videonahravek vybrany ru¢né. V druhém pfipadé jsme z této jedné sekvence ,roz-
hybanim“ vytvorili dalsi 3, ¢imz padem jsme testovaci sadu rozsirili na 4 sekvence. Stejné
jako u trénovaci mnoziny jsme toto délali z divodu lepsiho ovéfeni schopnosti generalizace
u natrénovanych neuronovych siti. Pokud nebude explicitné uvedeno jinak, byly pro vsechny
nasledujici testy pouzity tyto dva druhy testovacich mnozin. Kazdy test byl spustén 4x a

vysledky byly zprimeérovany.

7.3 Analyza vystupu siti

noceni vystupi siti. Jde tedy o samotnou identifikaci neznamého jedince. Zde se ukézalo, ze
postup, ktery pouzili autofi v referenénim ¢lanku [2], je naprosto nevhodny. Zptusob autoru
aplikovany na na$i trénovaci a testovaci sadu dosahoval spésnosti okolo 0 %.

V grafu 7.2a vidime prubéhy vzdalenosti u sité, kterd odpovida rozpoznivané osobé
(byla na ni nauena) a v grafu 7.2b potom odezvy sité, jez byla naterénovana na jiném
¢lovéku. Dle uvedeného ¢lanku by ¢ervend kiivka (vzdélenosti mezi nasledujicimi vstupy) a
zelend kiivka (vzdéalenosti mezi nasledujicimi vystupy) mély mit podobnéjsi pribéh v grafu
vlevo. Jak ale vidime, je tomu pfesné naopak. Srovnani pribéhu podobnosti téchto vzdale-
nosti tedy nic nevypovidé o schopnosti predikce, kterou jsme u siti ocekéavali. Pro tplnost,
modra kiivka v téchto grafech znac¢i vzdalenosti mezi vystupem sité a jejim predchozim
vstupem.

Experimentovanim jsme pfisli na zpusob, jak rozpoznavani provadét o mnoho lépe.
Schopnost predikovat nasledujici snimky v sekvenci lze zmérit spo¢tenim vzdalenosti mezi
vystupem sité a predchozim vstupem. Méfime tak vzdalenost mezi tim, co ocekavame, a tim,
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Obrézek 7.2: Priubéhy vzdéalenosti mezi vstupem (¢ervéné), vystupem sité (zelené) a vzda-
lenosti mezi vystupem sité a jejim pfedchozim vstupem (modrie).

co dostaneme. Jedna sekvence sestava z 8 obrazki, takze ziskdme 8 relativnich vzdalenosti.
Pro vypocet vzdalenosti mezi dvéma vektory lze vyuzit Euklidovskou metriku, nicméné
lepsich vysledk jsme dosahli pouzitim normalizované Euklidovské vzdalenosti:

d(Z,7) = (7.1)

kde o je smérodatnd odchylka (rov. 5.1). Dle zjisténych vzdalenosti musime vybrat sit
s nejlepsi predikci. Nabizi se spocitat sumu nebo aritmeticky préimeér vzdéalenosti a vybrat
tu sit, kde tato hodnota bude nejmensi. Opét se ndm béhem experimentt osvédéilo pouziti
harmonického primeéru:

n
H=——+. (7.2)
1
Dlic1
Cely proces identifikace obli¢eje z vystupu siti miZzeme popsat nasledujicimi rovnicemi.
Pokud I, resp. O; je vstupni, resp. vystupni vektor sité v Case t, potom vzdalenost mezi
vystupy a odpovidajicimi vstupy sité ¢ v Case ¢ zapiSme jako

dy(i) = d(I;, O4_1). (7.3)

Primérné vzdalenost je jejich harmonicky primeér:

d(i) = H(dy(3)), (7.4)

kde i = 1,...,N,t =1,...,8 a N je celkovy pocet neuronovych siti. Ze vSech hodnot
prumeéru vybereme identifikovanou osobu R jako

R = argmin d(i). (7.5)

)

Primeér hodnot pro kazdou ze siti si mizeme zanést do grafu. V grafu 7.3a vidime
priklad tspésného rozpoznavani, v grafu 7.3b potom vysledek rozpoznavani chybného.
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Projekci vystupnich vektorti do prostoru obli¢eju lze ziskat vlastni vektory a ty pak
vizualizovat jako obrazky (eigenfaces). Takto miizeme ndzorné demonstrovat schopnost sité
predikovat dalsi snimek v sekvenci. Na obrazku 7.5 vidime nahote obrazky, z nichz byly
extrahovany priznakové vektory a uprostied a dole odezvy siti na tyto vstupy. Obliceje
zobrazené uprostied ndm predpovédéla sif, jez byla na tuto osobu natrénovana. Oblic¢eje
dole odpovidaji vystupim sité naucené na obrazcich jiné osoby.

Zajimavym zpusobem, jak se pfesvédcit o tom, jak dobfe dokazi natrénované sité pred-
povidat nasledujici snimky, je cyklicky vyuzit jejich vystup znovu jako vstup. Pokud to takto
provedeme 8x, méli bychom z pouhého jednoho vstupniho obrazku obrzet celou sekvenci.
Ukézku vidime na obr. 7.6.

7.4 Srovnani algoritmu BP a BPTT

V tomto testu porovname dva pouzité trénovaci algoritmy, tedy klasicky backpropa-
gation a backpropagation through time. Implementaci Elmanovy sité a BP nam nabizi
knihovna Encog. Algoritmus BPTT byl implementovan v ramci diplomové prace a je sou-
¢asti knihovny RNNFLib.

Srovnéavat mizeme dle dvou kritérii — Gispésnosti rozpoznavani a rychlosti u¢eni. Co se
tyce tspésnosti, pokud byla sit dostatecéné velkd, daval nam klasicky BP lepsi vysledky. Pro
sité s mensim poctem neuront se nicméné ukazal vyhodnéjsi algoritmus BPTT. V rychlosti
trénovani jednoznacné vede BP. Je to samoziejmé dano principielné — béhem uceni zpétnym
§iteni chyby v Case je potieba daleko vice vypocétl. Velkou roli zde hraje i to, ze nami
implementovany algoritmus, narozdil od BP z knihovny Encog neni pfilis optimalizovany.
Encog napf. dokéze uceni provadét paralelné ve vice vldknech.

V tabulce 7.1 vidime konkrétni vysledky vSech testi. V testech 1. — 8. byl pouzit tré-
novaci algoritmus BPTT. Klasicky BP byl pouzit v pfipadé testt 9. — 12. (tj. tam, kde je
hodnota parametru 7 = 0). Vidime zde také vliv po¢tu neuront ve vstupni a skryté vrstvé
a velikosti parametru 7. Posledni zminény parametr nadm udava, kolik krokt do minulosti
si sit uchovavé kontext béhem trénovaci faze.

Nejvétsi uspésnosti 95,35 % (tedy 41 ze 43 rozpoznanych osob) jsme dosahli v pripadé,
kdy PCA analyza probihala v zévislosti na sméru pohledu, dale 30 ze vSech 128 eigenvektort
bylo pouzito k trénovani, ve skrytych vrstvach jsme méli 45 neuronti a sité€ jsme ucili algorit-
mem backpropagation. Trénovéani na 3 sekvencich si pramérné vyzadalo 396 epoch a zabralo
8 min 40s. Se sitémi se stejnymi parametry, ale trénovanymi pomoci BPTT s 7 = 5, jsme
docilili velice podobné spé&snosti, a to 93,02 %. Zde bylo ovSem primérné potfeba 1587
epoch a uceni zabralo vice, nez 4x del$i dobu, tedy 35 min 53s.

U varianty s crossvalidaci (zopakujme, Ze v tomto pfipadé byly pouzity i uméle vy-
tvofené sekvence) jsme dosahli maximalni Gspésnosti 88,37 %. Bylo to opét s algoritmem
BP. Vstupni vrstvy obsahovaly 34 neuronti, skryté pak 51. K uceni bylo primérné potieba
269 epoch a trvalo 11 min 18s. Algorimus BPTT tady s tsp&Snosti 87,79 % zustava jen
lehce pozadu. Doba potfebna pro natrénovani takovychto siti ovSem byla opét mnohona-
sobné vétsi — celych 48 min 13s.

7 provedenych testd tedy vyplyva, ze pro trénovani Elmanovych siti s dostateénym
poctem neuronti v nasem piipadé staci klasicky algoritmus BP. Dosahuje lepsi tispésnosti
i rychlosti. Mimo jiné se ukazalo, ze u BPTT pfi vyssi hodnoté 7 dochazi ke konvergenci
chyby rychleji. Pokud vhodné rozsifime trénovaci mnozinu, sta¢i ndm k uceni pouze 2
videosekvence od kazdého jedince.
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7.5 Vliv typu dat pouzitych pro PCA

Kratce zhodnotme i dvé varianty, jakymi lze provadét PCA analyzu. Prvnim zptsobem,
prevzatym z referencniho ¢lanku, je analyzovat vzdy najednou obrazky od jednoho ¢lovéka
nezavisle na sméru pohledu. Druhym zptsobem je celou datovou sadu rozdélit dle sméru
pohledu (v nasem pfipadé je to pét smért) a na kazdé takové podmnoziné provést PCA. Uz
pfi prvotni analyze problému se nam druhd z variant jevila jako pfihodnéjsi. A testy nasi
domnénku potvrdily. V tabulce 7.1 si muzete prohlédnout vysledky testt 5., 6. a 10., kdy pii
analyze nebyl tihel pohledu zohlednén. Nejlepsi ispésnosti, jaké jsme dosahli, byla 65,12 %
u algoritmu BPTT. Naproti tomu, kdyz jsme thel pohledu vzali v tvahu, dosahli jsme
priumérné uspésnosti az 95,35 %. Jak vypadaji primérné obli¢eje v pfipadé obou variant
PCA, se muZete podivat na obrazku 7.4.

LR Bk

Obrazek 7.4: Pramérné obliceje dvou variant PCA. Vlevo probihala analyza v zavislosti na
smeéru pohledu, vpravo nikoliv.

7.6 Srovnani s béZznym rozpoznavanim zaloZenym na eigen-
faces

Abychom zjistili, jak je na tom nas systém v porovnani s jinymi zptisoby rozpoznévani,
vyzkousSeli jsme naSe data podrobit rozpoznavani pomoci klasickych eigenfaces.

PCA analyzu jsme provedli v zavislosti na sméru pohledu. Tim jsme dostali 5 rtiznych
oblicejovych prostort. Stejné jako u prezentovaného systému vyuzivajictho RNN jsme kazdy
z péti vybranych snimku sekvence promitli do pfislusného prostoru obli¢ejli, ¢imz jsme
ziskali pfiznakové vektory. Pro kazdy z nich byl potom nalezen nejblizsi soused (pomoci
euklidovské metriky) z databédze a ten byl oznafen jako rozpoznévand osoba. Pokud byl
vysledek spravny alespon pro 3 z 5 obli¢ejii, vyhodnotili jsme tuto jednu konkrétni sekvenci
jako spravné rozpoznanou.

Testovani probihalo na stejnych datech jako u RNN systému. V piipadé, kdy byly v da-
tabazi 3 sady obrazkt od kazdého jedince, vykazovalo rozpoznavani zalozené na eigenfaces
uspésnosti 90,7 %. Ve chvili, kdy jsme do databaze obli¢eju pfidali i ,,umélé“ obrazky (a
testovali na 4 sekvencich), docilili jsme uspésnosti dokonce 95,35 %. Na mensi trénovaci sadé
tedy vitézi nas systém s uspésnosti 93,02 %. Na vétsi, rozsifené sadé, méa potom klasické
rozpoznavani pomoci klasickych eigenfaces stejnou ispésnost jako systém vyuzivajici RNN.

7.7 Prehled dosazenych vysledku

Kombinaci vSsemoznjch parametrti, kterymi lze rozpoznavani ovlivnit, je velké mnoz-
stvi. V nésledujici tabulce uvedme piehled vysledkt vybranych testt, které jsme provedli.
Vétsina z nich byla okomentovana v ramci této kapitoly.
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Testovani probihalo na pocitaci s procesorem Intel Core i5-450M 2.4 GHz s 4GB RAM
a operac¢nim systémem MS Windows 7 s .NET Frameworkem verze 4.
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1. Z4v. 128 3 0 1|13 20 3| 89,53% 2393 | 2361,1 | 35:51
2. ZA&v. 128 3 0 113 20 51 91,28% | 1568,5 | 1590,6 | 23:25
3. Z4v. 128 3 0 1|30 45 3193,02% 2372 | 2405,1 | 41:28
4, ZAv. 128 3 0 1|30 45 5193,02% | 1569,5 | 1586,8 | 35:53
5. nezav. 14 3 0 114 | 21 316512% 2215 | 2390,4 | 22:44
6. nezav. 14 3 0 1|10 15 3| 53,49% | 2143,5 | 2309,8 | 19:40
e Zav. 343 6 2 4| 34 | 51 5| 87,79% 387 | 1346,1 | 48:13
8.* ZAav. 343 6 2 4120 | 30 5| 82,56 % 211 | 1143,1 | 30:46
9. ** Zav. 128 3 0 1113120 0| 80,23% 932 | 1066,5 | 06:26
10 | nezav. | 14| 3| 0| 1]14|21| 0]5349% | 2286,5 | 2467,6 | 15:31
11.%* | zav. 128 3 0 1|30 ]| 45 01 95,35% 389,5 396 | 08:40
12.%* | zav. 343 6 2 4| 34 | 51 0] 8837% 261 268,7 | 11:18

Tabulka 7.1: Souhrn dosazenych vysledki. V databazi bylo 43 riznych osob. Barevné jsou
zvyraznény nejlepsi dosazené vysledky.

*  Beéhem trénovani nebylo pouzito omezujici kritérium maximélni chyby.

** Byla pouzita implementace Elmanovy sité s algoritmem BP z knihovny Encog.

7.8 Zhodnoceni vysledku

Navrzeny systém vyuzivajici rekurentnich neuronovych siti se ukazal byt vhodnym na-
strojem k FeSeni problému rozpoznavéani obli¢eji ze sekvence obrazki. Elmanova sif diky
své architektufe splnila svoji llohu predikce nasledujicich snimku v sekvenci.

Kromé algoritmii prezentovanych v ptivodnim ¢lanku jsme vyzkouseli jiny zptisob ptistup
k PCA analyze, kdy jsme zohlednili smér pohledu osob na obrazcich. Dosahli jsme tak az
0 30 % lepsi tspésnosti. K trénovani rekurentnich siti jsme pouzili algoritmy zpétného $ifeni
chyby a zpétného Sifeni chyby v ¢ase. V tispésSnosti se ve vétsiné pripadd varianta s klasic-
kym BP ukazala jako vhodnéjsi. S BPTT jsme docilili lepsich vysledkt pouze u siti s mensim
poctem neuronti. U uceni pomoci BP hraje ale velkou vyhodu doba potfebna k uceni, ktera
je fadove 4x kratsi, nez u BPTT.

V nejlepsim piipadé se ndm podarilo dosdhnout primérné tspésnosti az 95,35 %. Testo-
vani probéhlo celkem 4x u 43 osob. Pro kazdou z nich byla k dispozici 1 testovaci sekvence.
Spravné jsme tedy rozpoznali 41 lidi ze 43.
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U vysledkt testti je samoziejmé nutné brat v tivahu povahu dat, na nichz byl cely sys-
tém testovan. Vsechna videa pochézeji z jedné databaze. Jsou natocena proti jednolitému
modrému pozadi, jsou téméf rovnomérné osvétlend, nejsou rozmazana, snimky byly vybi-
rany ru¢né apod. Pro dukladnéjsi otestovani by bylo nutné jej konfrontovat s realnéjsimi
daty.

Otazkou také zustava, zda se vyplati takovy zptsob v praxi vyuzivat. Ve srovnani
s béznou metodou rozpoznavani pomoci eigenfaces totiz dosahuje témér shodnych vysledki,
nicméné za cenu vétsi slozitosti, pamétové narocnosti a dlouhé doby potfebné k natrénovani

RNN.

7.9 MozZnosti budouciho vyvoje

Jak jsme uvedli, byl implementovany systém testovan v ,laboratornich podminkach®.
Bylo by tedy urcité velice vhodné ovérit jeho fungovani na rozsahlejsi datové sadé obsahujici
realna data. Zajimavym pokrac¢ovanim prace by byl automaticky vybér snimki z videona-
hravek a zaroven automatickd detekce oblicejii. Rozpoznavaci faze algoritmu by urcité sla
realizovat i v real-time.

Stélo by za to vyzkouSet z nasSich obrazkl extrahovat jiné priznaky, nez jsou vahy vlast-
nich vektorti u metody eigenfaces. Bohuzel neni aplné lehké vybrat vhodny typ priznaki,
aplikovatelny na snimky obliceje ve vSech smérech natoceni. Kromé jinych pfiznakd bychom
také mohli k trénovani pouzit jiny typ rekurentnich siti. Z prezentovanych se nabizi long
short—term memory, kterd v mnohych aplikacich svymi vysledky prevysSuje ostatni typy
NN.

Jelikoz se jednalo o experimentalni téma, nezajimali jsme se pfiliS o rychlost pouzi-
tych algoritmt. Na poli optimalizace by slo provést mnoha vylepseni. Uz jenom samotnym
prepsanim trénovaciho algoritmu BPTT, napt. do jazyka C, bychom zajisté ziskali velké
zrychleni vypocti.
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Obrazek 7.5: Vizualizace odezev sité na zvolené vstupy. Nahote obrazky pouzité ke zis-
kéani ptriznakovych vektortd, uprostied vystupy sité, jez byla naucena pro tuto osobu a dole
vystupy sité€ natrénované na datech jiného jedince.

- o |
— oF vl JB LR

Obrazek 7.6: Demonstrace schopnosti predikce RNN. Siti byl pfedlozen jeden vstupni vektor
a zbytek snimkt sekvence byl predikovan privedenim vystupu zpét na vstup. Z vystupnich
vektora byly ziskany eigenfaces, na kterych lze tuto schopnost vhodné ukazat.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem diplomové prace bylo seznamit se s problematikou uméljch neuronovych siti
se zamérenim na rekurentni architektury a prozkoumat mozné aplikace RNN v oblasti
pocitacového vidéni. Dale vybrat tlohu vhodnou k feSeni za pomoci RNN, zvolené feseni
implementovat a provést experimenty. VSechny body zadani prace byly splnény.

V teoretické ¢asti byla mimo jiné popsana sif typu vicevrstvy perceptron, Jordanova
a Elmanova sit, long short—term memory a Hopfieldova sit. Z trénovacich algoritmi byly
prezentovany backpropagation, backpropagation through time a ucici a vybavovaci faze
u Hopfieldovy sité. Byly vybrany ¢tyfi zajimavé tlohy, které se jejich autofi s tispéchem
rozhodli fesit pomoci RNN. Popisu téchto problémt a principtim jejich feseni byla vénovana
celd jedna kapitola. Jedna z teoretickych kapitol se také vénuje rozpoznavani obliceji, jimz
se potom zabyva celd prakticka ¢ast prace.

Béhem studia byl objeven ¢lanek , Tracking and Recognition of Face Sequences“ [3], kde
se autori mimo jiné zabyvaji rozpoznavanim obliceje ze sekvence snimkt. Nage feseni bylo
do zna¢né miry timto pfistupem inspirovano. Vyuziva se tady techniky eigenfaces ke zis-
kéani ptiznakovych vektort ze vstupnich obrazkt a Elmanovych rekurentnich siti k predikci
nasledujicich snimkt v sekvenci.

7 provedenych testd vyplyva, Ze nami navrzeny a implementovany systém je na pouzité
testovaci sadé schopen dosahnout velice dobrych vysledkii. V nejlepsim piipadé jsme docilili
uspésnosti pies 95 %. Co se tyce spésSnosti rozpoznavéni, je na tom nas systém vzdy stejné
nebo lépe, nez bézné rozpoznavani zaloZené na metodé eigenfaces a hledani nejblizsiho
souseda. Kde ale nés systém pokulhava, je rychlost. Natrénovani neuronovych siti si totiz
vétsinou vyzadalo i nékolik desitek minut.

Elmanova RNN splnila nase ocekavani a ukézala, ze je diky svoji rekurentni architektute
a vnitini paméti schopna spravné predikovat nésledujici obrazky v sekvenci. Toho se nam
s vyhodou podarilo vyuzit pri feSeni problému identifikace osob dle snimkt obliceje.
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Priloha A

Ukazka trénovacich snimku
vybranych z databaze VidTIMIT

Obréazek A.1: Nékolik vybranych obrazki obliceju z trénovaci sady.
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