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Abstrakt 
Presnosť algoritmov r o z p o z n á v a n i a t v á r e je v ý r a z n e ovp lyvňovaná kval i tou v s t u p n ý c h ob­
rázkov. Cieľom p r á c e je vyhodno t i ť kval i tu ob rázkov tvá r í p o u ž i t í m konvolučnej neurónovej 
siete. D á t a , na k t o r ý c h bolo u s k u t o č n e n é t r énovan ie vzn ik l i r ô z n y m i d e g r a d á c i a m i fotiek 
z Ce l ebA datasetu. Výs l edná ap l ikác ia u rču je kval i tu s n í m o k na zák lade p red ikovaných 
p r a v d e p o d o b n o s t í j edno t l i vých degradác i í . 

Abstract 
The precision of face recognition algorithms is heavily influenced by the quali ty of input 
images. The a i m of the work is to evaluate the quali ty of face images using a convolutional 
neural network. The data on which the testing was carried out were created by various 
degradations of photos from the Ce l ebA dataset. The resulting applicat ion determines the 
quali ty of images based on the predicted probabilities of ind iv idua l degradations. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Technológia r o z p o z n á v a n i a t vá r e nadobudla široké uplatnenie v rôznych sférach vďaka svojej 
schopnosti presnej a spoľahlivej identif ikácie jednotlivcov na zák l ade j ed inečných charak­
te r i s t ík ich t vá r e . D a n ú technológ iu je m o ž n é použiť nielen pr i ú lohách autent i f ikác ie ako 
n a p r í k l a d odomykanie osobných za r i aden í a potvrdzovanie f inančných t r ansakc i í , ale aj p r i 
identifikácii p o d o z r i v ý c h alebo nezves tných osôb zachy tených k a m e r o v ý m i s y s t é m a m i . Tie to 
sys t émy slúžia k monitorovaniu vere jného priestranstva a sú súčasťou k a ž d é h o r o z v i n u t é h o 
mesta. 

V kontexte rozpoznávan i a t v á r e je presnosť t ý c h t o s y s t é m o v priamo o v p l y v n e n á kval i ­
tou v s t u p n ý c h sn ímok . Nekva l i t né s n í m k y sú sn ímky, na k t o r ý c h je n á r o č n é (alebo takmer 
nemožné ) ex t rahovať kľúčové č r ty t v á r e sn ímane j osoby, na ktorej sa rozpoznávan ie vy­
konáva. Ide o r o z m a z a n é sn ímky, s n í m k y obsahu júce š u m či k o m p r e s n é artefakty, alebo 
snímky, na k t o r ý c h je o b m e d z e n á viditeľnosť kľúčových č ŕ t t vá r e z d ô v o d u n ízkeho roz­
líšenia kamery, n e r o v n o m e r n é h o osvetlenia tvá re , ro t ác ie hlavy alebo oklúzie spôsobene j 
objektmi ako sú s lnečné okuliare, masky, pokr ievky hlavy a pod. 

Rozmazanie s n í m k y je s p ô s o b e n é n e d o s t a t o č n ý m z a o s t r e n í m sn ímac ieho zariadenia na 
t v á r jednotl ivca alebo pohybom sn ímac ieho zariadenia či s n í m a n é h o objektu. Š u m m ô ž e byť 
spôsobený n á h o d n ý m i s ignálmi v e lek t ron ických komponentoch, alebo zvýšenou cit l ivosťou 
kamery (ISO), k t o r á n a s t á v a pr i s n í m a n í v slabom osvet lení . K o m p r e s n é artefakty vzni ­
ka jú pr i kompresii ob razových d á t za úče lom prenosu cez sieť, alebo u š e t r e t r e n i a p a m ä t i 
potrebnej k ich uloženiu . 

Schopnosť vyhodnotenia kval i ty s n í m k y je dô lež i tým n á s t r o j o m pr i účeloch rozpozná ­
vania tvá re , p r e tože u r č e n í m „ v h o d n o s t i " s n í m k y je m o ž n é vybrať na jvhodne j š iu s n í m k u 
zo sekvencie ob razových d á t pre navýšen ie presnosti a min ima l i zác iu výpoč tove j záťaže 
rozpoznávac ích sys t émov . 

Revolúc iu poč í t ačového videnia p r e d s t a v u j ú konvolučné neu rónové siete, k t o r é u m o ž ­
ňujú r o b u s t n é a efekt ívne spracovanie d á t p r i rôznych ú lohách , ako n a p r í k l a d detekcia, 
rozpoznávan ie alebo extrakcia kľúčových č ŕ t t vá re . 

Apl ikác ia p o p í s a n á v tejto prác i využ íva konvolučnú n e u r ó n o v ú sieť a r c h i t e k t ú r y Res-
Net, k t o r á predikuje pravdepodobnosti j edno t l i vých typov p o š k o d e n í sn ímky. N a zák lade 
t ý c h t o p r a v d e p o d o b n o s t í a váh p r i r a d e n ý c h d a n ý m typom poškoden ia , k t o r é bol i u rčené 
na zák lade podobnosti p ô v o d n ý c h a poškodených sn ímok z Ce l ebA datasetu, je v y p o č í t a n é 
skóre, k t o r é určuje kval i tu vstupnej sn ímky. 
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Kapitola 2 

Rozpoznávanie osôb podľa tváre 

Technológia rozpoznávan i a t v á r e je b iome t r i cká m e t ó d a , k t o r á sa z a k l a d á na identifikácii 
jednotlivcov na zák lade ich cha rak t e r i s t i ckých č ŕ t t vá r e . R o z p o z n á v a n i e t v á r e je podprob-
l é m o m v r á m c i š iršieho kontextu r o z p o z n á v a n i a vzorov, kde je obraz r ep rezen tovaný ako 
matica pixelov rôznych h o d n ô t , a algori tmy r o z p o z n á v a n i a t v á r e identif ikujú jednotlivcov 
na zák l ade č ŕ t t v á r e , k t o r é sú zakódované v t ý c h t o d á t a c h [60]. 

Rozpoznávan i e osôb podľa t vá re v š i r šom zmysle z a h ŕ ň a súvis iace technológie , v r á t a n e 
detekcie tvá re , u rčovan ia jej presnej pozície a zarovnania tvá re , extrakcie kľúčových čŕ t 
a rozpoznávan ie identity osoby. P o s t u p n o s ť t ý c h t o operác i í p r i sp racovan í s n í m k y t v á r e je 
zob razená na o b r á z k u 2.1. 

Vstupná 
snímka 

Detekcia 
tváre ~+ Zarovnanie 

tváre -> Extrakcia 
čŕt tváre 

Rozpoznávanie 
tváre Verifikácia 

Obr . 2.1: Tok spracovania d á t p r i r ozpoznávan í t vá re . 

Detekcia t v á r e predstavuje proces lokalizácie a identif ikácie p r í t o m n o s t i t vá r í v r á m c i 
v s t u p n é h o o b r á z k a . V ý s t u p o m detekcie je zvyča jne o h r a n i č e n á oblasť obsahu júca t v á r 
vo forme š tvo rca alebo obd ĺžn ika . 

P r i z a rovnávan í t vá r e sa lokal izujú cha rak te r i s t i cké body na identifikovanej tvá r i , ako 
n a p r í k l a d stred očí, k ú t i k y ús t a šp ička nosa. V ý s t u p zarovnania obsahuje s ú r a d n i c e t ý c h t o 
cha rak te r i s t i ckých bodov alebo s a m o t n ý obrázok , k t o r ý bo l z a r o v n a n ý (alebo inak norma­
lizovaný) na zák lade t ý c h t o bodov. 

Ex t rakc ia r e l evan tných č ŕ t zo z a r o v n a n ý c h ob las t í m á za účel zachyt iť charak te r i s t i cké 
vlastnosti t vá r e . V ý s t u p o m tohto procesu je feature vector (op ísaný v sekcií 2.2) obsahujúc i 
informácie o š t r u k t ú r e tvá re , k t o r é m o ž n o použiť p r i samotnom rozpoznávan í . 

Rozpoznanie t vá re je proces identif ikácie jednotl ivca, p r i k torom d o c h á d z a k po rovná ­
vaniu e x t r a h o v a n ý c h č ŕ t s hodnotami v d a t a b á z e . Jeho v ý s t u p o m je identi ta r o z p o z n a n é h o 
jednotlivca. 

Celkový ú spech algoritmov r o z p o z n á v a n i a osôb závisí na kvalite extrakcie p r íznakov , 
presnosti p o r o v n á v a n i a a dostupnosti d o s t a t o č n é h o m n o ž s t v a referenčných úda jov na t ré ­
novanie a overenie s y s t é m u . V m o d e r n ý c h s y s t é m o c h sa čas to využíva jú m e t ó d y h l b o k é h o 
učen ia a neu rónové siete na zlepšenie výkonu a schopnosti a d a p t á c i e na rôzne podmienky. 
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2.1 Zariadenia pre snímanie tváre 

P r i r ozpoznávan í t vá r e sa využíva jú rôzne typy sn ímac ích za r i aden í a technológie , k to ré 
p o m á h a j ú pr i z a c h y t á v a n í a ana lýze ob razových d á t tvá re . Pokroky v t echnológ iách zazna­
m e n á v a n i a u m o ž ň u j ú nové p r í s t u p y v ana lýze a sp racovan í obrazu. 

C C T V (Closed Circuit Television) kamery 

Sú t r a d i č n é z á z n a m o v é zariadenia, k t o r é sa použ íva jú na monitorovanie rôznych vere jných 
alebo s ú k r o m n ý c h priestorov. T e r m í n „closed-circui t" v y c h á d z a z faktu, že s ignály t ý c h t o 
kamier sú p r e n á š a n é cez u z a v r e t ú sieť a d á t a sa konver tu jú n a p r í k l a d na D V R formát . 
Podmienky pr i r ozpoznávan í t v á r e pomocou C C T V sú náročne jš ie ako pr i kontrolovanom 
rozpoznávan í , n a j m ä kvôli r ô z n y m podmienkam osvetlenia a pózy jednotlivcov [59]. 

IP kamery 

IP kamery sú v dnešne j dobe j e d n ý m z na jpoužívane jš ích typov b e z p e č n o s t n ý c h sn ímac ích 
za r iaden í . IP (Internet Protocol) kamery konver tu jú v i d e o z á z n a m y do I P paketov, k t o r é sú 
p r e n á š a n é cez i n t e r n e t o v ú sieť. V závislost i od inš ta lačne j konfigurácie ( nap r ík l ad káblové 
pripojenie k i n t e r n ý m s ieťam alebo pripojenie kamery k riadiacemu sys t ému) je m o ž n é IP 
kamery považovať za novodobý variant C C T V [21]. 

K a m e r y na o s o b n é p o u ž i t i e 

K a m e r y na osobné použ i t i e sú zväčša kamery p r ipo jené k p o č í t a č u , laptopu alebo smar t fónu . 
Sú n a v r h n u t é pre ind iv iduá lne využ i t i e ich v l a s tn íka . Vzhľadom na technologický pokrok 
pos ledných rokov m ô ž u byť tieto kamery p o u ž i t é aj na účely r o z p o z n á v a n i a tvá re , n a p r í k l a d 
identif ikáciou pr i o d o m y k a n í telefónu alebo b a n k o v ý c h apl ikáci í [64]. 

3D kamery 

Využívajú sa pr i z achy távan í informáci í o h ĺbke obrazu spolu s v i zuá lnymi d á t a m i . Tie to 
kamery m ô ž u používať t echnológ iu s te reoskopického videnia, kde sa pr i v ý p o č t e h ĺ b k y spo­
l iehajú na m a l é rozdiely medzi s n í m k a m i z a c h y t e n ý m i v i ace rými šošovkami . P r e d s t a v u j ú 
pokroč i lý p r í s t u p k technológi i r o z p o z n á v a n i a tvá re , keďže zachy táva jú informácie o trojroz­
mernom u s p o r i a d a n í objektov. Tento p r í s t u p m ô ž e viesť k z lepšeniu presnosti a spoľahl ivost i 
r ozpoznávan i a t vá r e v p o r o v n a n í s t r a d i č n ý m i 2D kamerami [23]. 

L I D A R (Light Detection and Ranging) senzory 

Využívajú laserové svetlo na p r e s n é odmeranie vzdialenosti . T ie to senzory m e r a j ú čas , k t o r ý 
je p o t r e b n ý na n á v r a t laserového s ignálu od objektu, a na zák l ade t ý c h t o d á t sa v y t v á r a 
de t a i l ná 3D mapa objektu alebo okolia. V praxi sú L I D A R senzory čas to i m p l e m e n t o v a n é 
v odvetviach robot iky alebo senzorov a u t o n ó m n y c h vozidiel . A j keď n iek to ré osobné zaria­
denia, n a p r í k l a d n i ek to ré modely smar t fónov Samsung a iPhone, m a j ú tieto senzory, ich 
h l avné využ i t i e spoč íva v oblasti rozšírenej reality ( A R ) a m e r a n í vzd ia lenos t í medzi bodmi . 
Napriek existencii n a v r h n u t ý c h r iešení pre rozpoznávan ie t v á r e pomocou t ý c h t o senzorov, 
ako je n a p r í k l a d CloudNet [38], ich široké použ ívan ie v súčasnos t i nie je b e ž n é [46]. 
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2.2 Strojové učenie a neurónové siete 

Strojové učenie ( M L ) je odvetvie umelej inteligencie (AI) , k t o r é sa zameriava na vývoj algo­
r i tmov a t echn ík . Hlavnou myš l ienkou s t ro jového učen ia je umožniť p o č í t a č o m automatizo­
vané učenie sa z d á t a v y t v á r a n i e modelov, k t o r é d o k á ž u vykonávať ú lohy bez exp l ic i tného 
programovania. 

K s p r á v n e m u pochopeniu s t ro jového učen ia je n e v y h n u t n é vysvetl iť kľúčové pojmy spo­
jené s n í m . Dataset, alebo d á t o v á sada, je s ú b o r úda jov pozos táva júc i z v iacerých d á t 
(niekedy n a z ý v a n ý c h ako vzorky) . K a ž d á vzorka, k t o r ú chceme analyzovať je predstavo­
v a n á svoj ím d á t o v ý m bodom. Features sú úda je , k t o r é pop i su jú mera t eľné vlastnosti alebo 
charakteristiky j edno t l i vých vzoriek. K a ž d á vzorka je r e p r e z e n t o v a n á vo vysokorozmernom 
priestore, tzv. Feature space, k t o r ý je definovaný m n o ž i n o u features. S a m o t n á r ep rezen tác i a 
vzorky v tomto priestore sa nazýva Feature vector. T ie to vektory pozos táva jú z h o d n ô t zod­
poveda júc ich každej feature danej vzorky. K meraniu podobnosti (alebo odl išnos t i ) medzi 
vzorkami sa použ íva jú vzdialenostne metriky. N a j j e d n o d u c h š o u vzdialenostnou metr ikou 
je euk l idovská vzdia lenosť . V ý p o č e t normalizovanej 1 euklidovskej vzdialenosti medzi dvomi 
bodmi m ô ž e m e definovať ako [3]: 

dist(A, B) = i/5Ji5 ~ h)2~- (2.1) 
V n 

Kde : n je p o č e t features, ai a bi sú hodnoty j edno t l i vých features d á t o v ý c h bodov A a 
B a dist je vzdialenosť medzi t ý m i t o bodmi . 

Avšak v závislost i od typu d á t sa m ô ž u využívať komplexne jš ie metriky, ako kosinusová 
podobnosť sim m e r a j ú c a kosinus uhlu medzi dvoma vektormi def inovaná ako [32]: 

Ä • B 
sim(A, B) = _ _ = cos(0) (2.2) 

\A\\B\ 

Kde : č i ta teľ predstavuje b o d o v ý súčin vektorov A a B, menova teľ je s ú č i n o m ich nor­
mal izovaných eukl idovských dĺžok a 9 predstavuje uhol medzi vektormi A a B. 

N a zák l ade označen ia d á t p r i ú lohách s t ro jového učen ia m ô ž e m e rozdeliť do dvoch hlav­
ných ka tegór i í , a to nekon t ro lované učenie (unsupervised learning) a kon t ro lované učenie 
(supervised learning). 

2.2.1 N e k o n t r o l o v a n é u č e n i e 

P r i ana lýze úda jov ča s to n e p o z n á m e s k u t o č n é označen ia d á t (labels) alebo chceme preskú­
mať prirodzene vzn ika júce vzory v d á t a c h . K tomuto účelu sa využíva jú m e t ó d y nekon­
t ro lovaného s t ro jového učen ia (unsupervised ML), ako sú n a p r í k l a d klastrovacie m e t ó d y 2  

(Clustering) alebo redukcia dimenzionali ty d á t . 
Cieľom klas t rovac ích m e t ó d je identifikovať r e l evan tné podskupiny v danej dá tove j sade 

bez vopred definovanej h y p o t é z y v l a s tnos t í , k t o r é by d a n é podskupiny mohl i mať [3]. 
P r í k l a d o m klastrovacej m e t ó d y je k-means clustering [28], kde je p o č e t klastrov, k to ré 

sa m a j ú definovať preddef inovaný parametrom k. K a ž d ý klaster je r ep rezen tovaný jeho 
stredom, čo je umelo v y t v o r e n ý d á t o v ý bod p reds t avu júc i s t r e d n ú hodnotu vše tkých bodov 
p r i r a d e n ý m tomuto klastru. 

1 Normalizovaná euklidovská vzdialenosť dist medzi dvoma bodmi dosahuje hodnoty od 0 do 1, kde d = 0 
predstavuje identické (alebo takmer identické) vektory, a d = 1 predstavuje navzájom ortogonálně vektory. 

2Klaster je podmnožina dát, ktoré majú podobné vlastnosti alebo charakteristiky. 
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N a z a č i a t k u algori tmu sú stredy klastrov {seeds) n á h o d n e u m i e s t n e n é do feature space. 
D a n ý algoritmus sa n á s l e d n e iteruje cez dva kroky, kde sú d á t a najprv p r i r a d e n é k najb­
ližšiemu stredu k láš t e ru , a ná s l edne sa aktualizuje pozíc ia vše tkých stredov na zák lade 
kompozíc ie vyplývajúcej z p rvého kroku. 

Po u r č i t o m p o č t e i te rác i í zvyča jne nastane konvergencia k loká lnym o p t i m á m , kedy 
sa v ý r a z n e nemenia body, k t o r é sú klastrom p r i r a d e n é (obr. 2.2). 

Obr . 2.2: Klastrovanie pomocou k-means a lgori tmu [3]. 

N a r a s t a j ú c i m p o č t o m features, a teda aj p o č t o m rozmerov feature space sa z n a č n e kom­
plikuje proces vizual izácie a a n a l ý z y d á t [3]. 

Pre zmiernenie t ý c h t o p r o b l é m o v m o ž n o up la tn i ť m e t ó d y redukcie dimenzionali ty d á t . 
Tieto m e t ó d y sa snaž ia zachovať čo najviac informáci í z p ô v o d n ý c h d á t o v ý c h priestorov, 
ale zároveň znížiť ich rozmer na menej zloži té p o d m n o ž i n y . Jednou z najčas te jš ích m e t ó d 
je Principal Component Analysis ( P C A ) , k t o r á identifikuje l ineá rne nezávis lé zložky d á t 
s na jväčšou var ianc iou 3 a transformuje d á t a do nového priestoru s m e n š í m p o č t o m dimenzi í . 
P C A je pod robne j š i e p o p í s a n é v sekcii 2.4. 

2.2.2 K o n t r o l o v a n é u č e n i e 

P r i m e t ó d a c h kon t ro lovaného s t ro jového učen ia {Supervised ML) je cieľom algoritmov naučiť 
sa v šeobecné p rav id lá , k t o r é m a p u j ú vstupy na výs tupy , aby bolo m o ž n é predikovať v ý s t u p 
pre nové d á t a (iné d á t a , ako p o č a s procesu učen ia ) , p r i k t o r ý c h sú z n á m e iba ich v s t u p n é 
hodnoty. E x i s t u j ú dve h l avné ka tegór ie kon t ro lovaného učenia , a to klasifikácia, kde je 
v ý s t u p o m zo v s t u p n ý c h d á t k a t e g ó r i a (tzv. trieda), do ktorej v s t u p n é d á t a patr ia, a regresia 
kde sú v ý s t u p n é hodnoty zo v s t u p n ý c h d á t číselné [3]. 

Prelomovou m e t ó d o u kon t ro lovaného učen ia p r i ú lohách klasifikácie aj regresie sú ne­
urónové siete {neural networks - N N ) [25], k t o r é sú schopné automaticky naučiť sa zložité 
vzťahy a r ep rezen tác i e v d á t a c h . Tieto siete sa sk l ada jú z v iacerých vrstiev neu rónov , k to ré 
sp racu jú v s t u p n é d á t a , a generu jú v ý s t u p y na zák lade t ý c h t o d á t . N e u r ó n o v é siete sú pod­
robnejš ie p o p í s a n é nižšie v podsekcii 2.2.2. 

Riešenie p r o b l é m o v viactr iednych klasifikácií pomocou je m o ž n é s t r a t é g i a m i jeden prot i 
v š e t k ý m {One-vs-All - O v A ) alebo jeden prot i j e d n é m u {One-vs-One - OvO)[26]. 

P r i s t r a t ég i í O v A je t r é n o v a n ý s e p a r á t n y b i n á r n y klasi f ikátor pre k a ž d ú tr iedu. P o č a s 
t r énovan i a sa vzorky patriace do a k t u á l n e j tr iedy považujú za p o z i t í v n u tr iedu a vzorky 

3Variancia je štatistický pojem, ktorý vyjadruje mieru, akou sa dáta v dátovej množine líšia od svojho 
priemeru alebo očakávanej hodnoty. 
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zo v š e t k ý c h o s t a t n ý c h t r ied za n e g a t í v n u . V čase predikcie k a ž d ý klasif ikátor vy tvo r í skóre 
a tr ieda s na jvyš š ím skóre je o z n a č e n á ako p r e d p o v e d a n á trieda. 

P r i s t r a t ég i í O v O sa t r énu je b i n á r n y klasif ikátor pre k a ž d ý p á r t r ied. P o č a s t r énovan i a 
je k a ž d ý klasi f ikátor t r é n o v a n ý na p o d m n o ž i n ě úda jov obsahujúce j vzorky iba z tých dvoch 
tried, k t o r é rozlišuje. V čase predikcie k a ž d ý klasif ikátor hlasuje za jednu z tried, a tr ieda 
s na jvyš š ím p o č t o m hlasov je o z n a č e n á za p r e d p o v e d a n ú triedu. 

O v A p r í s t u p je v ý p o č e t n ě efektívnejší p r i p r o b l é m o c h s v y s o k ý m p o č t o m tr ied, za t ia l 
čo O v O býva odolnejš í voči nevyváženos t i úda jov v datasetoch. 

M e t ó d y p o d p o r n ý c h vektorov 

M e t ó d a p o d p o r n ý c h vektorov (Support Vector Machines - S V M ) [66] je kon t ro lovaná me­
t ó d a s t ro jového učen ia p o u ž í v a n á na klasifikáciu d á t p r e d s t a v e n á v roku 1995. Mapuje 
v s t u p n é vektory do vysoko rozmerného priestoru cez l ineá rne alebo ne l ineá rne mapovanie. 
V tomto priestore je s k o n š t r u o v a n á o p t i m á l n a s e p a r a č n á nadrovina (podpriestor o jednu 
dimenziu m e n š í ako p ô v o d n ý ) . 

S V M bol v y v i n u t ý na r iešenie p r o b l é m u klasifikácie dvoch tried, kde cieľom je s epa rác i a 
t ý c h t o tr ied funkciou odvodenej z d o s t u p n ý c h p r ík ladov . V p r ík l ade na o b r á z k u číslo 2.3 
vľavo, m ô ž e m e vidieť veľa možných l ineárnych klasif ikátorov, k t o r é sepa ru jú d á t a . Avšak, 
existuje len jeden l ineárny klasif ikátor , zob razený na o b r á z k u 2.3 vpravo, k t o r ý maxima­
lizuje vzdialenosť medzi nadrovinou a najbl ižš ími bodmi každe j triedy. Tento klasif ikátor 
sa nazýva o p t i m á l n a s e p a r a č n á nadrovina (Opt ima l Separating Hyperplane - O S H ) . P o d ­
p o r n é vektory sú d á t o v é body ležiace najbl ižšie k tejto nadrovine [27]. 

Podporné vektory 

Lineárne klasifikátory Optimálna separačná nadrovina 

Obr. 2.3: Klasif ikácia medzi dvomi t r iedami pomocou S V M . 

V kontexte detekcie tvá r í m ô ž e byť S V M t r é n o v a n é na oblastiach obrázkov s t v á r a m i 
a bez, p r i čom cieľom je naučiť klas i f ikátor rozlíšiť medzi t ý m i t o ob lasťami . 

AdaBoost 

Algor i tmus Adaptive Boosting (AdaBoost) [19], u v á d z a n ý v roku 1995, predstavuje p r v ý 
p r a k t i c k ý boosting algoritmus a zos táva j e d n ý m z na jpoužívane jš ích dodnes. Boost ing je 
p r í s t u p k s t ro jovému učen iu , k t o r ý využ íva myš l i enku vytvorenia presnej predikcie kombi­
nác iou m n o h ý c h r e l a t í vne nep re sných a s labých klas i f ikátorov. Jeho ap l ikác iu m o ž n o sledo­
vať v m n o h ý c h oblastiach, v r á t a n e poč í t ačového videnia, spracovania p r i r o d z e n é h o jazyka , 
f inančných ana lýz a bioinformatiky. 
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Slabý klasif ikátor je model, k t o r ý funguje o niečo lepšie ako n á h o d n ý v ý b e r pr i prob­
léme b iná rne j klasifikácie. Môže to byť n a p r í k l a d j e d n o d u c h ý rozhodovac í strom. AdaBoos t 
i t e r a t i v n ě t r énu je sekvenciu s labých klas i f ikátorov. V každej i teráci i sa t r énu je nový s labý 
klasif ikátor, p r i čom sa kladie dô raz na inš tanc ie , k t o r é bol i n e s p r á v n e klasifikované pred­
chádza júc imi k las i f iká tormi [56]. 

K a ž d á i n š t anc i a v t rénovace j sade m á p r i r a d e n ú váhu , k t o r á sa m e n í po každej i teráci i . 
I n š t a n c i á m , k t o r é bol i n e s p r á v n e za t r i edené , sa p r i r ad í vyšš ia váha , aby sa zabezpeč i lo , 
že nas ledu júce klas i f ikátory b u d ú viac z a m e r a n é na s p r á v n e roztriedenie t ý c h t o inš tanc i í . 

Konečný silný klasif ikátor je váženou kombinác iou s labých klas i f ikátorov. N a zák lade 
presnosti k a ž d é h o klas i f ikátora p o č a s t r énovac ieho procesu sa určuje jeho váha . Vo výsled­
nom klasif ikátore m a j ú presnejš ie klas i f ikátory vyššie váhy. P o č a s predikcie k a ž d ý s labý 
klasif ikátor hlasuje a konečná predikcia je u r č e n á na zák l ade váhy j edno t l i vých hlasov. 
Tento proces je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 2.4. 

Trénovacia sada Zmena váh 

Slabý klasifikátor #1 Slabý klasifikátor #2 

Obr. 2.4: Fungovanie algori tmu AdaBoos t . 

N e u r ó n o v é siete 

Neurónové siete (NN) [25] sú v ý p o č t o v é modely inšp i rované š t r u k t ú r o u a fungovaním ľud­
ského mozgu, k t o r é n á j d e m e v rôznych oblastiach, ako je n a p r í k l a d rozpoznávan ie reči, 
tvár í , od t l ačkov prstov alebo d ú h o v k y [37]. 

Pre s p r á v n e pochopenie fungovania n e u r ó n o v ý c h siet í je n e v y h n u t n é oboznámiť sa s poj­
mami , k t o r é úzko súvis ia s touto technológiou. 

Neurón , t iež z n á m y ako uzol , predstavuje z á k l a d n ú v ý p o č t o v ú jednotku. K a ž d ý n e u r ó n 
v sieti sa podieľa na sp racovan í d á t a celkovom v ý p o č t e danej siete. P r i j í m a vstupy, p r i čom 
k a ž d ý vstup je spo jený s parametrom váhy a hodnotou bias. Tieto parametre u rču jú vp lyv 
n e u r ó n u na v ý s t u p n é d á t a . Matemat icky je v ý s t u p n e u r ó n u y vy j ad rený vzťahom[25] : 

Kde : Xj je vstup i-teho n e u r ó n u (alebo vonka jš ieho zdroja), Wi je v á h a p r i r a d e n á z-temu 
vstupu, b je bias a / ( ) je a k t i v a č n á funkcia. 

A k t i v a č n á funkcia je m a t e m a t i c k á funkcia, k t o r á je p o u ž í v a n á v n e u r ó n o v ý c h sieťach 
na t r a n s f o r m á c i u váženej sumy vstupov n e u r ó n u na v ý s t u p n ú hodnotu. Existuje niekoľko 
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rôznych typov ak t ivačných funkcií, z k t o r ý c h m á k a ž d á svoje vlastnosti a opodstatnenie pr i 
rôznych ú lohách s t ro jového učenia . 

Jednou z na jpouž ívane jš ích ak t ivačných funkcií ( n a j m ä v sk ry tých v r s tvách h l b o k ý c h 
sietí , k t o r é sú vysve t l ené o kus nižšie) v d ä k a svojej jednoduchosti a schopnosti rýchlej 
konvergencie je R e L U (Rectified Linear Unit) def inovaná ako [49]: 

f (x) = max(0,x) (2.4) 

Kde : pre vše tky z á p o r n é hodnoty vstupu x je f def inovaná ako 0, a pre vše tky k l adné 
vstupy rastie l ineárne , čo z n a m e n á , že ak je vstup kladný, v ý s t u p bude rovný vstupu. R e L U 
je veľmi j e d n o d u c h á funkcia, k t o r á vykonáva ne l ineá rne t r ans fo rmác ie kľúčové pre s p r á v n y 
proces učen ia n e u r ó n o v ý c h sietí . 

A k t i v a č n o u funkciou ča s to p o u ž í v a n o u na konci neurónove j siete p r i ú lohách viactriednej 
klasifikácie, teda pr i ú lohách identif ikácie ka t egór i e alebo triedy, do ktorej patr ia v s t u p n é 
d á t a , je Softmax definovaný ako [49]: 

Softmax(xi (2.5) 

K d e Xi predstavuje element v s t u p n é h o vektoru x. Softmax normalizuje v ý s t u p na rozsah 
0 až 1, a zabezpeču je , aby v š e t k y v ý s t u p y dával i p r i súč t e hodnotu 1. V ý s t u p s na jväčšou 
hodnotou je v ý s l e d n á predikcia pre tr iedu, do ktorej by vzorka mala pa t r i ť . 

P r i ú lohách b iná rne j klasifikácie sa na konci neurónove j siete použ íva a k t i v a č n á funkcia 
Sigmoid, k t o r á je def inovaná ako [49]: 

Sigmoid(x) 
1 

(2.6) 
1 + e~x 

D a n á funkcia transformuje vstup x na hodnoty v rozsahu 0 až 1, kde Sigmoid(x) vy­
jadruje p r a v d e p o d o b n o s ť p r í s lušnos t i k jednej z dvoch tried. 

N e u r ó n y sú o rgan izované do vrstiev a spojenia medzi n imi tvor ia model neurónove j siete, 
k t o r ý predstavuje š t r u k t ú r u , inak p o v e d a n é a r c h i t e k t ú r u , danej siete. N e u r ó n y vo vstupnej 
vrstve p r e d s t a v u j ú v s t u p n é hodnoty sp racovaných úda jov . N e u r ó n y v skrytej vrstve spra­
covávajú v s t u p n é d á t a p r o s t r e d n í c t v o m vážených spojení a ak t ivačných funkcií. N e u r ó n y 
v ý s t u p n e j o vrs tvy p r o d u k u j ú predikciu modelu, čiže konečný v ý s t u p siete (obr. 2.5). 

Vstupná 
vrstva 

Výstupná 

Obr . 2.5: Š t r u k t ú r a jednoduchej neurónove j siete. 

Parametre modelu sa ak tua l i zu jú p o č a s procesu t r énovan ia , k t o r ý m sa model učí z 
t rénovac ích d á t a aktualizuje svoje parametre pomocou o p t i m a l i z a č n é h o algori tmu tak, 
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aby minimal izoval chybu predikcie na zák lade gradientu stratovej funkcie voči t ý m t o pa­
rametrom. Z j ednodušene p o v e d a n é , s t r a t o v á funkcia kvantifikuje rozdiely medzi predikova-
n ý m i a cieľovými hodnotami (označenými pomocou tzv. labels) j edno t l i vých vzoriek, zat iaľ 
čo op t ima l i začný algoritmus určuje , a k ý m s p ô s o b o m sa d a n é parametre menia. Proces ak­
tua l izác ie parametrov je súčasťou algori tmu s p ä t n e j p ropagác i e backpropagation, k t o r ý je 
z á k l a d n ý m mechanizmom učen ia n e u r ó n o v ý c h sietí . 

S t r a tové funkcie sa líšia na zák l ade povahy v ý s t u p o v , k t o r é m á model predikovať. P r ík la ­
dom stratovej funkcie pr i regresných ú lohách , kedy sa predikuje odhad číselných v ý s t u p o v 
na zák lade nezávis lých p r e m e n n ý c h , je Me a n Squared Er ro r ( M S E ) . D a n ú funkciu definu­
jeme ako [9]: 

1 N 

MSE=-YJ(Xi-Ýi)2 (2.7) 
i=l 

Kde : N predstavuje p o č e t s k ú m a n ý c h vzoriek, Yi predstavuje cieľovú predikciu i — tej 
vzorky a Yi je predikciu modelu pre i — tu vzorku. 

P r i viactr iednych klasif ikačných ú lohách sa využ íva s t r a t o v á funkcia Softmax Loss, t iež 
n a z ý v a n á Cross-Entropy Loss (presnejš ie Categorical Cross-Entropy Loss) [65]: 

j N C 

L Softmax = -Jj ^ ^2 Vi,3 l°S(Pi,j) (2-8) 
i=l j=l 

Kde : N predstavuje p o č e t s k ú m a n ý c h vzoriek, C reprezentuje celkový p o č e t tr ied, y j j 
predstavuje cieľové označen ie i — tej vzorky pre j — t u t r iedu a pij je p red ikovaná pravde­
podobnosť i — tej vzorky pre j — tu triedu. 

P r i ú lohách b iná rne j klasifikácie, kde vzorky m a j ú iba dve m o ž n o s t i výs ledku , sa použ íva 
Binary Cross-Entropy Loss [65]: 

1 N 

LBCE = -J^^2VÍ log(Pi) + (1 - Vi) l o g ( l - Pi) (2.9) 
i=l 

Kde : iV predstavuje p o č e t s k ú m a n ý c h vzoriek, m je cieľové označen ie i — tej vzorky a pi 
je p red ikované označen ie i — tej vzorky. 

Rýchlosť učen ia (learning rate) u rču je veľkosť kroku, k t o r ý op t ima l i začný algoritmus 
v y k o n á p o č a s g r a d i e n t á l n e h o zostupu na ak tua l i zác iu parametrov modelu. A k je rýchlosť 
učen ia príliš vysoká , model n e m u s í konvergovat, ale oscilovať okolo min ima stratovej funkcie. 
Naopak, ak je rýchlosť učen ia príliš n ízka, t r énovac í proces môže byť pomalý , alebo sa model 
môže zaseknúť v loká lnych m i n i m á c h . 

A d a m (Adaptive Moment Estimation optimizer) [39] je op t ima l i začný algoritmus, k t o r ý 
je z n á m y vďaka svojej schopnosti rýchlej konvergencie k o p t i m á l n y m h o d n o t á m a tendencie 
robustnosti voči r ô z n y m nastaveniam hyperparametrov 4 . Kombinuje vlastnosti stochastic­
kého g r a d i e n t á l n e h o zostupu ( S G D ) s a d a p t í v n o u rýchlosťou učen ia pre k a ž d ý parameter. 
A d a m je t ak t i e ž schopný pr ispôsobiť sa r ô z n y m c h a r a k t e r i s t i k á m d á t a ich d is t r ibúc i i , čo ve­
die k s t a b i l n é m u a e fek t ívnemu učen iu aj p r i väčších a komplexnejš ích d á t o v ý c h sadách . 

P o č e t vzoriek p o č a s jednej i te rác ie t r énovan ia , po ktorej sa ak tua l i zu jú váhy modelu, 
predstavuje pojem Batch Size. Epocha predstavuje jednu ú p l n ú i t e rác iu cez celú t r énovac iu 

4Hyperparametre sú externé konfiguračné nastavenia modelu definované pred tréningovým procesom, 
ktoré ovplyvňujú správanie a výkon modelu počas tréningu. Príklady hyperparametrov zahŕňajú počet 
epoch, batch size, learning rate a pod. 
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sadu d á t a celkový p o č e t epoch je teda p o č e t i teráci í , koľkokrát bola celá t r énovac ia sada 
p r o p a g o v a n á cez n e u r ó n o v ú sieť. 

H l b o k é u č e n i e 

Hlboké učenie predstavuje špecifickú oblasť s t ro jového učenia , k t o r á využ íva neurónové 
siete na modelovanie a r iešenie komplexných ú loh . Jeho v ý z n a m n ý m znakom je použ ívan ie 
h lbokých n e u r ó n o v ý c h sietí , k t o r é obsahu jú viacero sk ry tých vrstiev. Tieto siete sú schopné 
naučiť sa r ep rezen tác ie d á t na rôznych ú rovn iach abstrakcie, čo i m umožňu je efekt ívne 
zvládať ú lohy rôznych zloži tost í . 

K o n k r é t n e varianty h l b o k ý c h neu rónových sietí , ako sú konvolučné neu rónové siete 
( C N N ) a r e k u r e n t n ě neu rónové siete ( R N N ) , sa osvedčili v rôznych oblastiach v r á t a n e po­
č í tačového videnia, spracovania p r i r o d z e n é h o j azyka a r o z p o z n á v a n i a reči . Ich schopnosť 
extrakcie p r í znakov a vzorov z obrazových , t e x t o v ý c h a zvukových d á t ich robí v h o d n ý m i 
pre š i rokú šká lu ú loh v oblasti umelej inteligencie. 

V p r í p a d e z a c h y t á v a n i a p r i e s to rových vzorov z ob razových d á t sú využ ívané konvolučné 
neu rónové siete. Konvolúc ia je m a t e m a t i c k á ope rác i a zachy táva júca presah medzi dvomi 
funkciami. V kontexte konvolučných neu rónových siet í konvolúcia z a h ŕ ň a „posúvanie" kon-
vo lučného filtra cez v s t u p n é d á t a , pomocou čoho sa v y p o č í t a b o d o v ý súčin medzi loká lnymi 
ob lasťami v s t u p n ý c h d á t [15]. 

Konvo lučné siete sú i d e á l n y m n á s t r o j o m pre klasifikáciu, s eg men tác iu obrázkov a detek­
ciu objektov v nich [40]. Ich schopnosť zachyt iť h ierarchické vzory a š t r u k t ú r y v ob rázkových 
d á t a c h i m umožňu je dosahovať vysokú úspešnosť aj v komplexných ú lohách poč í t ačového 
videnia. 

P o č a s t r énovan i a h l b o k ý c h neu rónových sietí , n a j m ä pr i a r c h i t e k t ú r a c h s v y s o k ý m p o č t o m 
sk ry tých vrstiev sa vyskytuje tzv. p r o b l é m miznúceho gradientu (vanishing gradient). Tento 
p r o b l é m n a s t á v a p o č a s t r é n i n g u pr i s p ä t n e j p ropagác i í gradientov z koncových vrstiev do po­
č ia točných , keď gradienty n a d o b u d n ú p r i m a l é hodnoty (blížiace sa k 0). Výs ledkom tohto 
p r o b l é m u je, že váhy p o č i a t o č n ý c h vrstiev p r i j ímajú p o č a s op t ima l i zác ie zanedba t e ľné ak­
tua l izác ie , čo b r á n i v procese učenia . 

ResNet (Residual Network) [29] je a r c h i t e k t ú r a h lbokého učen ia n a v r h n u t á ako riešenie 
tohto p r o b l é m u . T á t o a r c h i t e k t ú r a predstavila j e d n o d u c h ú , no inova t ívnu ideu pr idania 
sk ra tkových p r ipo jen í (skip connection) zo vs tupu na v ý s t u p ak t ivačne j funkcie. 

Skra tkové pripojenie, t ak t i e ž n a z ý v a n é ako mapovanie identity, je priame prepojenie 
medzi vrs tvami v neurónove j sieti. Tieto pripojenia o b c h á d z a j ú jednu alebo viacero vrstiev 
p r i d a n í m vstupu p redchádza júce j vrs tvy k v ý s t u p u neskoršej vrstvy, č ím tvoria r ez iduá lny 
blok. Fungovanie b loku so s k r a t k o v ý m p r i p o j e n í m m ô ž e m e jednoducho vyjadr iť ako [29]: 

Kde : y je v ý s t u p o m rez iduá lneho bloku, F(x) predstavuje t r a n s f o r m á c i u ap l ikovanú 
d a n ý m blokom a x je vs tupom bloku. 

Tieto bloky u m o ž ň u j ú lepšiu s p ä t n ú p r o p a g á c i u gradientov cez h lboké siete, čo zvyšuje 
ich schopnosť naučiť sa zloži té vzťahy. Uľahčujú op t ima l i zác iu siet í a zá roveň fungujú ako 
forma regular izác ie (udrž iava jú informácie z p ô v o d n é h o vstupu, č ím zabezpeču jú zachova-

ResNet 

(2.10) 
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nie p o d s t a t n ý c h informáci í v priebehu t r é n o v a n i a ) , čo vedie k v ý r a z n e lepš ím výs l edkom 
pr i r iešení komplexných ú loh učen ia v p o r o v n a n í s t r a d i č n ý m i h l b o k ý m i a r c h i t e k t ú r a m i . 

ResNet pozos t áva z dvoch h lavných rez iduá lnych blokov: z á k l a d n é h o b loku 2.6a, použí ­
vaného v ResNet-18 a ResNet-34, a bottleneck b loku 2.6b, k t o r ý je súčasťou hlbších variáci í , 
ako n a p r í k l a d ResNet-50 a ResNet-152. 

vstup x 

3 x 3 konv. 

F(x) ReLU 

3 x 3 konv. 

F<x) + x ( + X -

R e L U 

o < 
T3 
Ť i 

CD' 

(D 

vstup x 

1 x 1 konv. 

F(x) A 

ReLU 

3 x 3 konv. 

ReLU 

1 x 1 konv. 

F(x) + x f + K 
ReLU 

"O 

_o 

(a) Základný blok (b) Bottleneck blok 

Obr . 2.6: R e z i d u á l n e bloky a r c h i t e k t ú r y ResNet. 

Z á k l a d n ý blok pozos t áva z dvoch konvolučných vrstiev s m e n š í m rozmerom konvoluč-
ného jadra (typicky 3 x 3) a r o v n a k ý m p o č t o m v s t u p n ý c h a v ý s t u p n ý c h kaná lov . Z a k a ž d o u 
z t ý c h t o vrstiev nasleduje vrstva vykonáva júca batch normalizat ion a a k t i v a č n á funkcia 
R e L U . Skra tkové pripojenie priamo p r idáva vstup na v ý s t u p druhej konvolučnej vrstvy. 

Bottleneck blok Je n a v r h n u t ý k redukci í n á k l a d n o s t i v ý p o č t o v a pozos t áva z t roch konvo­
lučných vrstiev. P r v á l x l konvo lučná vrstva redukuje dimenzional i tu d á t . Za ňou nasleduje 
3 x 3 konvo lučná vrstva, a p o s l e d n á l x l konvo lučná vrstva slúži k n a v r á t e n i u redukovanej 
dimenzionality. Podobne ako pr i z á k l a d n ý c h blokoch, za k a ž d o u konvo lučnou vrs tvou na­
sleduje batch normalization a R e L U a k t i v a č n á funkcia. Skra tkové pripojenie p r i dáva vstup 
na v ý s t u p poslednej konvolučnej vrstvy. 

A u t o r i tohto modelu p ô v o d n e vy tvor i l i sieť s 34 vrstvami, inšp i rovanú a r c h i t e k t ú r o u 
V G G [ 6 3 ] . N á s l e d n e pr idal i sk ra tkové pripojenia na vytvorenie hlbšej siete, čo viedlo k zlep­
šeniu výkonu nielen vďaka navýšen iu parametrov, ale aj p r e h ĺ b e n í m a r c h i t e k t ú r y a zavede­
n í m sk ra tkových p r ipo jen í . 

Kľúčovým ú s p e c h o m a r c h i t e k t ú r y ResNet je jeho schopnosť p rekonať p r o b l é m deg radá ­
cie b e ž n e pozorovaný v h l b o k ý c h n e u r ó n o v ý c h sieťach. Skra tkové pripojenia u m o ž ň u j ú sieti 
konvergovat rýchlejšie ako pr i obyča jných sieťach. P ô v o d n é a r c h i t e k t ú r y tohto modelu s 18 
a 50 vrs tvami sú zob razené v tabulke 2.1. 
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Tabuľka 2.1: A r c h i t e k t ú r y ResNet-18 a ResNet-50 

Názov Vrs tvy Rozmery V ý s t u p u R N - 1 8 R N - 5 0 

c o n v l 112x112 
7 x 7, 64, stride 2 

c o n v l 112x112 
3 x 3 max pool , stride 2 

conv2_x 56x56 
3 x 3,64 

3 x 3,64 
x 2 

" 1 x 1,64 " 

3 x 3,64 

1 x 1, 256_ 

x 3 

conv3_x 28x28 
3 x 3 , 1 2 8 

3 x 3 , 1 2 8 
x 2 

" l x 1,128" 

3 x 3 , 1 2 8 

1 x 1,512_ 

x 4 

conv4_x 14x14 
3 x 3 , 256 

3 x 3 , 256 
x 2 

" l x 1,256" 

3 x 3 , 256 

1 x 1,1024 

x 6 

conv5_x 7x7 
3 x 3,512 

3 x 3,512 
x 2 

" l x 1,512" 

3 x 3,512 

1 x 1,2048 

x 3 

l x l avg pool , 1000-d fc, softmax 

Face embedding 

Face embedding [57] je technika v y u ž í v a n á v s y s t é m o c h r o z p o z n á v a n i a t vá r e s lúž iaca na re­
p rezen tác iu obrazov tvá re ako číselných vektorov v priestore s v y s o k ý m p o č t o m d imenzi í 
(zvyčajne 128). Cieľom tejto techniky je zachyt iť u n i k á t n e rysy a charakterist iky tvá re 
t a k ý m s p ô s o b o m , k t o r ý umožňu je efekt ívne po rovnávan i e a rozpoznávan ie . 

Face embedding je čas to real izovaný pomocou modelov h lbokého učen ia , n a j m ä kon-
volučných n e u r ó n o v ý c h siet í ( C N N ) , k t o r é sú t r é n o v a n é na rozsiahlych datasetoch obsa­
hujúcich označené o b r á z k y tvár í . Tieto modely sú t r é n o v a n é k ex t rakc i í r e l evan tných čŕ t 
zo s n í m o k tvár í , ako sú usporiadanie o r i en t ačných bodov tvá re , t e x t ú r y a ďalšie charakteris­
t iky. O b s a h u j ú špecifickú embedding vrs tvu, k t o r á generuje číselnú r ep rezen tác iu pre k a ž d ý 
v s t u p n ý ob rázok t vá r e . T á t o vrstva je t r é n o v a n á na mapovanie tvá r í do v y s o k o r o z m e r n é h o 
priestoru, kde sú p o d o b n é t v á r e m a p o v a n é na bl ízke body a odl i šné t v á r e na vzd ia lené body. 
V ý s t u p o m je číselný vektor, k t o r ý zachy táva z á k l a d n é č r ty tvá re . 

P o č a s ú loh rozpoznávan i a t v á r í sa podobnosť medzi embedded t v á r a m i p o č í t a pomocou 
met r ík , ako je n a p r í k l a d euk l idovská vzdialenosť alebo kosinusová p o d o b n o s ť , čo umožňu je 
efekt ívne po rovnávan i e a zvyšuje presnosť rozpoznávan ia . 
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2.3 Algori tmy pre detekciu tváre 

V oblasti detekcie t vá r í sa využ íva jú rôzne algori tmy na ident if ikáciu a lokal izáciu tvá r í 
v ob rázkoch . Tieto algori tmy m a j ú kľúčový v ý z n a m v oblasti poč í t ačového videnia a sú 
dôlež i tou súčasťou apl ikáci í ako je rozpoznávan ie t vá r í alebo spracovanie obrazu. 

Histogram o r i e n t o v a n ý c h gradientov 

A j ked Histogram of oriented gradients ( H O G ) [16] s á m o sebe nie je a lgori tmom s t ro jového 
učenia , použ íva sa pr i p r edsp raco v an í ob razových d á t v spojení s a lgor i tmami s t ro jového 
učen ia p r i úče loch detekcie objektov. H O G je deskriptor posky tu júc i r ep rezen t ác iu š t r u k t ú r y 
obrazu, k t o r ý zdôrazňu je vzory loká lnych gradientov. 

Z á k l a d n o u myš l ienkou H O G je, že vzhľad a tvar objektu v o b r á z k u m o ž n o popísať t ý m , 
ako sa m e n í intenzita farieb alebo smer h r á n . Proces zač ína rozde len ím o b r á z k a na ma lé 
oblasti, n a z ý v a n é bunky. P re k a ž d ú bunku sa zos tav í histogram smerov gradientu, čo repre­
zentuje, ako sa m e n í intenzita farieb v danej oblasti . Deskriptor po tom vzn iká z reťazen ím 
t ý c h t o histogramov, č ím v y t v á r a k o m p a k t n ý popis vzhľadu objektu. N a zvýšenie presnosti 
ana lýzy sa loká lne histogramy norma l i zu jú kontrastom, k t o r ý sa v y p o č í t a na zák l ade inten­
zity nap r i eč väčšej oblasti . T á t o no rma l i zác i a sa aplikuje na v š e t k y bunky, čo vedie k lepšej 
schopnosti odolávať z m e n á m v osvet lení a zá roveň zachováva citlivosť na dôleži té detaily 
objektu. P r í k l a d H O G je i lus t rovaný na o b r á z k u 2.7. 

Obr . 2.7: P r í k l a d H O G z o b r á z k a 

Viola-Jones 

Viola-Jones[67] je algoritmus detekcie t vá re p r e d s t a v e n ý v roku 2001. Využíva Haar prí­
znaky, š t r u k t ú r u in t eg rá lneho obrazu, AdaBoos t algoritmus a v y t v á r a k a s k á d y klasif ikáto-
rov k efektívnej a presnej selekcii č ŕ t t vá r e . 

Haar p r í znak je j e d n o d u c h ý p r a v o u h l ý obd ĺžn ikový filter použ ívaný na zachytenie urči­
tých v izuá lnych vzorov na o b r á z k u ( n a j m ä tvá r í v ob razových d á t a c h ) . D a n é filtre sa apl i­
kujú na u r č i t ú časť obrazu a m e r a j ú rozdiel v i n t enz i t ách svet lých a t m a v ý c h oblas t í . 

K a ž d ý Haar p r í z n a k je definovaný svojou polohou, veľkosťou a váhou . P r í z n a k y m ô ž u 
zah ŕňať j e d n o d u c h é vzory, ako sú hrany, línie a zmeny kontrastov (obr. 2.8). Ich kombinác i a 
je n á s l e d n e p o u ž i t á p r i t r énovan í ka skádového klas i f ikátora , č ím sa znižuje miera chýba jú­
cich alebo falošných detekci í [71]. Tento p r í s t u p je v ý z n a m n ý m prvkom algori tmu detekcie 
t vá r í Viola-Jones. 

16 



-• H HB H 
Obr. 2.8: P r í k l a d y p r v ý c h Haar P r í z n a k o v pr i Viola-Jones 

Viola-Jones algoritmus je n a v r h n u t ý tak, aby pracoval s č ie rnobie lymi o b r á z k a m i , čo zjed­
nodušu je v ý p o č e t Haar p r íznakov , k t o r é sú kľúčovým komponentom algori tmu. 

Haar p r í z n a k y zachy táva jú u rč i t é v izuá lne vzory na o b r á z k u a p r e d s t a v u j ú variácie 
v intenzite pixelov. N a urýchlen ie v ý p o č t u t ý c h t o p r í znakov sa použ íva in teg rá lny obraz. 
In t eg rá lny obraz je d á t o v á š t r u k t ú r a p o u ž í v a n á na efekt ívny v ý p o č e t s ú č t u h o d n ô t pixelov 
v ľubovoľnej pravouhlej oblasti obrazu. T á t o š t r u k t ú r a môže byť def inovaná ako dvojdi-
m e n z i o n á l n a vyhľadávac ia t abuľka , v ktorej v ý p o č e t sumy intenzity na sú radn ic i ach (x, y) 
m ô ž e m e definovať ako: 

s(x, y) = i(x, y) + s(x - 1, y) + s(x, y - 1) - s (x - 1, y - 1) (2.11) 

Kde : s(i,j) je suma in tenz í t pixelov od s ú r a d n í c (0,0) po (i,j) a i(x,y) je intenzita pixelu 
na sú radn ic i ach (x,y) 

N a zák l ade h o d n ô t vo vyhľadávacej t abuľke je m o ž n é vypoč í t a ť p o ž a d o v a n ý súčet hod­
nô t za p o u ž i t i a iba š t y r o c h h o d n ô t z t abuľky . V p r í p a d e obd ĺ žn ika def inovaného ľavým 
h o r n ý m rohom (xi,yi) a p r a v ý m d o l n ý m rohom (a^jjte) m ô ž e byť suma h o d n ô t pixelov 
v n ú t r i d a n é h o obd ĺ žn ika v y p o č í t a n á nasledovne (obr. 2.9): 

Obr . 2.9: Hľadanie sumy obdĺžnikovej oblasti 

^ = s(x2,m) - s(xi - 1,2/2) - s(x2,yi - 1) + s(xi - 1 , y i - 1) (2.12) 
rect 

Kde : ^2rect je suma h o d n ô t pixelov v n ú t r i obd ĺžn ika , s(i,j) je suma in tenz í t pixelov 
od s ú r a d n í c (0,0) po (i,j). 

J e d n á sa o v ý p o č e t v k o n š t a n t n o m čase, k t o r ý je značne rýchlejší ako i t e rác ia cez vše tky 
pixely v obd ĺ žn iku a sč í tavanie ich h o d n ô t jednotlivo. K v ý b e r u malej skupiny najdiskri-
mina t ívne j š í ch Haar p r í znakov sa využ íva Adaboost , kde sú t r é n o v a n é s l abé klas i f ikátory 
na k o n k r é t n e vlastnosti . 

V y b r a n é vlastnosti a s l abé klas i f ikátory sú u s p o r i a d a n é do kaskádove j š t r u k t ú r y pozos­
távajúcej z v iacerých ú rovn í , z k t o r ý c h k a ž d á obsahuje sadu klasif ikátorov. T á t o k a s k á d a 
umožňu je rýchle odmietnutie ob las t í bez t v á r e na o b r á z k u 2.10. 
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Obr. 2.10: K a s k á d a s labých klasif ikátorov algori tmu Viola-Jones 

Viola-Jones algoritmus je široko použ ívaný v p o č í t a č o v o m v iden í pre detekciu objektov. 
Techniky i m p l e m e n t o v a n é v tomto algoritme ho robia vysoko e fek t ívnym aj p r i sekvencii 
obrázkov generovaných v r e á l n o m čase zo š t a n d a r d n e j webovej kamery [69]. D a n ý algoritmus 
položil zák lad pre dalš í vývoj v oblasti detekcie objektov a zos táva n o s n ý m pi l ierom v tejto 
oblasti. 

Single Shot M u l t i b o x Detection (SSD) 

S S D [42] je regresný algoritmus na detekciu objektov, k t o r ý využ íva konvolučné neurónové 
siete na pr iamu predikciu polohy objektu a priradenie jeho triedy. Ide o m e t ó d u jednostup­
ňovej detekcie, čo z n a m e n á , že vykonáva lokal izáciu aj klasifikáciu j e d n ý m prechodom siete, 
narozdiel od d v o j s t u p ň o v ý c h detektorov, ako je Fast R - C N N [22], k t o r é najprv de t eku jú 
oblasti záu jmu , a až po tom tieto oblasti klasifikujú. 

Pojem multibox v S S D sa vzťahuje na sady predvo lených ohran iču júc ich r ámčekov , 
na detekciu objektov v rôznych mierkach a pomeroch s t r á n . Tieto ohran iču júce r á m č e k y 
sú preddef inované tvary, k t o r é pok rýva jú rôzne oblasti v s t u p n é h o obrazu. S S D predpo­
vedá skóre t r ied pre k a ž d ý ohran iču júc i r ámček . K tomu, aby poskytol výs ledky detekcie, 
využ íva algoritmus N M S (Non-Maximum Suppression) [6], na o d s t r á n e n i e dup l i c i tných de­
tekcií a v ý b e r najspoľahlivejších detekci í pre k a ž d ú tr iedu objektov (obr. 2.11). 

Obr . 2.11: Detekcia objektov pomocou S S D algori tmu [42]. 

P o č a s t r énovan i a modelu sa využ íva k o m b i n á c i a s t r a t o v ý c h funkcií pre lokal izáciu ob­
jektu (Smooth L I Loss [22])a klasifikáciu objektu (Softmax Loss alebo Cross-Entropy Loss). 

Je dôleži té p o z n a m e n a ť , že S S D je všeobecne použi teľný p r í s t u p detekcie objektov efek­
t í vny pr i ú lohách detekcie v r e á l n o m čase . V dnešných s y s t é m o c h detekcie t vá r í sa ča s to 
využíva jú špecial izovanejšie modely, n a p r í k l a d d o d a t o č n ý m p o u ž i t í m algoritmov sledovania 
objektov alebo zmenou pôvodne j a rch i t ek tú ry [33] . 
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Y o u Only Look Once ( Y O L O ) 

Y O L O [54] je algoritmus detekcie objektov p r e d s t a v e n ý v roku 2015. Z á k l a d n o u myš l ienkou 
Y O L O je rozdeliť v s t u p n ý ob rázok do mr iežky a pre k a ž d ú bunku mr iežky p redpovedať 
hranice ohran ičen ia , skóre spoľahl ivost i a pravdepodobnosti tr ied. 

K a ž d á bunka v mr iežke predstavuje oblasť ob rázka , k t o r á bude p o u ž i t á p r i detekcii 
objektou. P re k a ž d ú bunku v mr iežke sa p r e d p o v e d á pevne s t anovený p o č e t ohran iču júc ich 
r ámčekov a súvis iace pravdepodobnosti tr ied. Pred ikc ia k a ž d é h o oh ran i ču júceho r á m č e k a 
pozos t áva zo sú r adn í c , k t o r é definujú pozíciu, výšku a š í rku r á m č e k a vzhľadom na bunky 
mriežky, miera istoty (confidence), že r á m č e k obsahuje objekt a presnosť predikcie umiest­
nenia a tr iedy objektu (obr. 2.12). 

Obr . 2.12: Detekcia objektov pomocou Y O L O algori tmu [54]. 

P o č a s t r énovan i a modelu sa využ íva k o m b i n á c i a s t r a t o v ý c h funkcií pre lokal izáciu ob­
jektu (Smooth Ll Loss), confidence, že ohran iču júc i r á m č e k obsahuje objekt (Binary Cross-
Entropy Loss) a klasifikáciu objektu (Cross-Entropy Loss). 

Y O L O v y n i k á svojou rýchlosťou a schopnosťou detekcie v iacerých objektov v jedinom 
prechode, čo ho rob í v h o d n ý m pre apl ikác ie v r e á l n o m čase . Je však dôleži té pozname­
nať, že v n i ek to rých scenároch m ô ž e mať nižšiu presnosť v p o r o v n a n í s trochu p o m a l š í m i , 
ale presne jš ími detektormi (ako n a p r í k l a d S S D ) . Treba t iež zdôrazniť , že exis tu jú rôzne 
verzie Y O L O , p r i čom k a ž d á m ô ž e obsahovať vy lepšen ia alebo ú p r a v y na zvýšenie výkonu . 

RetinaFace 

Ret inaFace[ l l ] je algoritmus h lbokého učen ia n a v r h n u t ý na p r e snú detekciu tvá r í v r á t a n e 
oh ran ičen ia t vá r e a identif ikácie o r i en t ačných bodov tvá re , ako sú stredy očí, hrany pier 
a stred nosa. 

Využíva tzv. Feature Pyramid Network ( F P N ) a r c h i t e k t ú r u , k t o r á bola n a v r h n u t á tak, 
aby efekt ívne extrahovala viacškálové features z obrázkov . Výkon detekcie je zvýšený za­
č lenením feature m a p o v a n í z rôznych vrstiev siete, čo umožňu je detekciu objektov rôznych 
veľkostí . N a spojenie features z ob rázkov F P N prepo j í tieto vrs tvy zhora nadol, č ím sa vy­
t v á r a v iacúrovňová feature p y r a m í d a . 
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V RetinaFace sú ú r o v n e p y r a m í d (P2 až P5) o d v o d e n é od v ý s t u p u rez iduá lnych s t u p ň o v 
a r c h i t e k t ú r y ResNet-152 (C2 až C5) . V podstate sa informácie z vrstiev s vyšš ím rozl íšením 
kombinu jú so s é m a n t i c k y b o h a t ý m i features z h lbš ích vrstiev, aby sa vy tvor i l i r ep rezen tác ie 
funkcií vo v iacerých mierkach. O k r e m toho sa ú roveň P 6 v y p o č í t a v a samostatne pomocou 
konvolučnej operác ie 3x3 s krokom 2 ap l ikovaným na v ý s t u p konečného s t u p ň a ResNet 
(C5). 

N a každej z piat ich ú rovn í p y r a m í d y je i m p l e m e n t o v a n ý tzv. k o n t e x t o v ý modul . Tie to 
moduly použ íva jú techniku n a z ý v a n ú deformovateľná konvolúcia , aby sieť lepšie pochopila 
kompl ikované a meniace sa pozadie objektov, k t o r é sa snaž í odhal iť . K o n t e x t o v é moduly 
zaisťujú, že sa sieť nezameriava len na s a m o t n é objekty, ale zohľadňuje aj ich okolie, čo vedie 
k presnejšej detekcii. 

Multitask loss v Retinaface je kombinác iou s t r a t o v ý c h funkcií použ ívaných p o č a s t r é ­
ningu pre op t ima l i zác iu viacero ú loh súčasne . Tieto ú lohy z a h ŕ ň a j ú predpovedanie s ú r a d n í c h 
oh ran iču júceho r á m č e k a , s ú r a d n i c e o r i en tačných bodov t v á r e a skóre spoľahl ivost i detekcie 
tvár í . 

Obr . 2.13: A r c h i t e k t ú r a RetinaFace [11]. 

Multitask loss pozos t áva z komponentov pre regresiu oh ran iču júceho r á m č e k u (Smooth 
Ll Loss), regresiu kľúčových bodov t v á r e (Smooth Ll Loss) a predikciu confidence skóre 
(Binary Cross-Entropy Loss). 

V p o r o v n a n í s p r e d c h á d z a j ú c i m i a lgor i tmami Y O L O a S S D , RetinaFace sa vyznaču je 
komplexne j šou a r c h i t e k t ú r o u špecia l izovanou v ý h r a d n e na detekciu t vá r e . T á t o špecial izácia 
vedie k vyššej presnosti, na úkor rýchlos t i detekcie. Napriek tomu môže byť algoritmus 
RetinaFace v h o d n ý aj pre apl ikác ie vyžadu júce detekciu v r e á l n o m čase pr i d o s t a t o č n ý c h 
v ý p o č t o v ý c h prostriedkoch. 

2.4 Algori tmy pre rozpoznávanie tváre 

P r v ý v y p r a c o v a n ý v ý s k u m zaobera júc i sa a u t o m a t i z o v a n ý m r o z p o z n á v a n í m t v á r e bo l usku­
t o č n e n ý už v 60. rokoch 20. s to roč ia . Išlo o v ý s k u m využívajúci hlavne geometriu t vá re [5]. 
Vs tupom bola p o l o a u t o m a t i c k á m e t ó d a , p r i ktorej ma l i o p e r á t o r i pomocou R A N D tabletu 
zadať 20 mier, ako n a p r í k l a d stred zreničiek, k ú t i k y očí a š í rka ú s t . Touto m e t ó d o u sa dalo 
spracovať okolo 40 sn ímok za hodinu. V y p o č í t a n é vzdialenosti z fotografie bol i spojené 
so z á z n a m o m mena osoby. Vo fáze rozpoznávan i a sa porovnáva l i vzdialenosti na fotogra­
fiách so vzd ia lenosťami u ložených v d a t a b á z e , a navrá t i l i sa najbl ižšie záznamy. V praxi 
t á t o m e t ó d a nebola u p l a t n e n á . 
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Princ ipal Component Analysis ( P C A ) 

A n a l ý z a h lavných komponentov [4] ( P C A ) je nekon t ro lovaná š t a t i s t i cká m e t ó d a redukcie d i -
menzionality d á t , k t o r á bola v roku 1991 rozš í rená na rozpoznávan ie tvá r í . P C A sa zvyča jne 
použ íva na p r e d b e ž n é spracovanie úda jov pred inými a n a l ý z a m i . Tento p r í s t u p zmenšuje 
rozmery d á t pomocou kompresie a odhaľuje najefekt ívnejš iu n ízko-d imenz ioná lnu š t r u k t ú r u 
čŕ t t v á r e (features). T á t o redukcia o d s t r a ň u j e r e d u n d a n t n é informácie a š u m , zat iaľ čo za­
chováva z á k l a d n é charakterist iky úda jov , v ý r a z n e zmenšu je rozmery a urýchľuje spracovanie 
d á t . 

Zat iaľ čo exis tu jú pokroči le jš ie techniky r o z p o z n á v a n i a t vá r í (napr. p r í s t u p y h l b o k é h o 
učen ia ) , P C A slúži ako z á k l a d n á technika redukcie dimenzionali ty v tejto d o m é n e . 

Linear Discriminant Analysis ( L D A ) 

L i n e á r n a d i s k r i m i n a n č n á a n a l ý z a [4] ( L D A ) je kon t ro lovaná technika separác ie d á t . Cieľom 
L D A je nájsť smer, k t o r ý vhodne rozdel í rôzne tr iedy d á t po ich projekcii . L D A úzko súvisí 
s P C A v tom, že obe hľada jú l ineá rne kombinác ie p r e m e n n ý c h , k t o r é naj lepšie pop i su jú 
d á t a . N a rozdiel od P C A , ktorej cieľom je maximal izovať zníženie rozptylu úda jov , L D A 
sa p o k ú š a minimal izovať rozpty l v r á m c i rovnakej ka tegór ie úda jov p r i projekcii a súčasne 
maximal izovať rozptyl medzi od l i šnými k a t e g ó r i a m i (obr. 2.14). 

Labelled 
data 

PCA projection; LDA projection: Labelled 
data Maximising the variance of Maximising the distance Labelled 
data the whole set between groups 

V s • 

• • '*\\ \\\\\\ \_^> • • ^ 0 ^ ^ 

Obr. 2.14: Porovnanie P C A a L D A projekci í [48] 

K o m b i n á c i a P C A a L D A ( P C A - L D A ) poskytuje s ú b o r rozlišovacích funkcií, k t o r é sú 
v h o d n é na rozpoznávan ie t vá r e . Tak t iež u m o ž ň u j ú a lgori tmom rýchlejšie a efektívnejšie 
pracovať, p re tože obidve znižujú časovú zložitosť spracovania d á t . T r é n o v a n í m klas i f ikátoru 
(napr. K-Nearest-Neighbour alebo S V M ) pomocou funkcií e x t r a h o v a n ý c h procesom P C A -
L D A , je m o ž n é d a n ý klasi f ikátor použiť na rozpoznávan ie tvár í . 

SphereFace 

SphereFace[44] je algoritmus r o z p o z n á v a n i a tvár í , k t o r ý adresuje výzvy spo jené s veľkými 
rozdielmi v pózach , v ý r a z o c h a osvet lení na sn ímkach . Jeho v ý z n a m n ý m p r í n o s o m je schop­
nosť učiť sa rozlišovacie č r ty tvá r í v tzv. hypersphere manifold, čo z n a m e n á , že v y t v á r a 
k o m p a k t n é rep rezen tác ie embedded features t vá r e na hyperguľovi te j ploche (obr. 2.15). 
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Obr. 2.15: Rozloženie vzoriek tvá r í pomocou algori tmu SphereFace [44]. 

S t r a t o v á funkcia m e t ó d y SphereFace je o d v o d e n á od Anglular Softmax Loss, k t o r á za­
v á d z a uh lovú rezervu, tzv. angular margin k š t a n d a r d n e j funkcii Softmax Loss, č ím sa vy­
t v á r a j ú väčšie uhlové rozdiely medzi t r iedami vo feature space. Anglular Softmax Loss môže 
byť v y j a d r e n á ako [44]: 

1 ^ e\\xi\meyi) 

LA-Softmax - R ^ log ,yN e | | x ť | | ^ ) ^ 
i=l ^ ^3=^Ú+Vi 

Kde : N predstavuje p o č e t vzoriek, na k t o r ý c h sa vykonáva v ý p o č e t stratovej funkcie, 
\\XÍ\\ predstavuje norma l i zovaný vektor features, 9Vi je uhol medzi feature vektorom a kla-
s i f ikátorom, tp(9yi) je uh lová a k t i v a č n á funkcia pre cieľovú t r iedu a rj(9j), kde j Ý Vi J e 

uhlovou a k t i v a č n o u funkciou váhových vektorov triedy, k t o r á nie je cieľová. 
Zaveden ím parametru m, a p r e p í s a n í m ak t ivačných funkcií ip(9) a rj(9) sa z íska s t r a t o v á 

funkcia SphereFace Loss, k t o r á m ô ž e byť z j ednodušene def inovaná ako [43]: 

1 N s-cos(m9Vi) 

LsphereFace ~ 5ľ b S . cos(m-eyi) , v ^ J V . C os(m-%) ^ 2 A ^ 
i=l " T " Z^j = l,jyéyi

 C 

K d e s je polomerom hyperguľov i tého priestoru a m je parametrom, k t o r ý kontroluje 
veľkosť angular margin medzi t r iedami vo feature space, čo umožňu je lepšiu sepa rác iu tried 
vo vektorovom priestore. V p ô v o d n o m SphereFace algoritme bo l parameter m v y ž a d o v a n ý 
ako celé číslo, avšak v praxi sa ukáza lo , že to nie je n e v y h n u t n é obmedzenie. Pre lepšiu 
s tabi l i tu t r énovan i a sa teda m optimalizuje spo ločne so stratovou funkciou[43]. 

ArcFace 

ArcFace [12] je algoritmus v oblasti r o z p o z n á v a n i a tvá re , v y t v o r e n ý s cieľom zvýšiť schop­
nosť rozl išovania embedded features t vá re , č ím sa s táva jú vhodne j š ími pre verifikačné a iden­
t i f ikačné úlohy. 

ArcFace algoritmus využ íva s t r a t o v ú funkciu Additive Angular Margin Loss (t iež nazý­
v a n á ako ArcFace Loss), k t o r á sa opiera o s t r a t o v ú funkciu Angular Softmax Loss. ArcFace 
Loss) m ô ž e byť def inovaná ako [12]: 

1 e

s cos{eVi+m) 
^ArcFace = > - log — — j j — — (2.15) N ^ 6

 es coS(eyi+m) , y-N 

K d e parametre nesú r o v n a k ý v ý z n a m ako pr i SphereFace Loss. 
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ArcFace Loss bola n a v r h n u t á s cieľom zabezpečiť , že p rvky rovnakej triedy b u d ú v uhlo­
vom priestore blízko seba, zat iaľ čo vlastnosti rôznych tr ied b u d ú vhodne odde lené . 

ArcFace presadzuje angular margin medzi t r iedami p r i d a n í m m k u kos ínusu uhla, čo vy­
t v á r a väčšie oddelenie medzi embedded features rozdielnych t r ied v uhlovom priestore. 

N a i lus t rác iu tohto procesu autori t rénoval i svoj model pre rozl išovanie medzi 8 iden­
t i t ami pomocou stratovej funkcie Softmax a ArcFace (obr. 2.16). B o d k y r ep rezen tu jú jed­
not l ivé vzorky a č iary sú spo jené so s t r e d o v ý m bodom každej identity. Vďaka normal izác i i 
sú v š e t k y č r t y t vá r e p o s u n u t é do ob lúkového priestoru s p e v n ý m polomerom s. 

/ 

(a) Norm-Softmax (b) ArcFace 

Obr. 2.16: Rozdie ly p r i použ i t í stratovej funkcie Softmax a ArcFace [12]. 

Kľúčovým rozdielom medzi s t r a t o v ý m i funkciami ArcFace a Sphereface spoč íva v tom, 
ako d a n é funkcie n a r á b a j ú s parametrom m, čiže s hodnotou p o u ž í v a n o u k separác i i medzi 
j e d n o t l i v ý m i t r iedami vo feature space. 

SphereFace a ArcFace sú pokroč i lé m e t ó d y r o z p o z n á v a n i a tvár í , k t o r é využ íva jú stra­
tové funkcie za ložené na angular margin. Obe tieto techniky z lepšujú výkon v n á r o č n ý c h 
s i tuác iách r o z p o z n á v a n i a v p o r o v n a n í s p r edoš lými m e t ó d a m i použ íva júce Softmax Loss. 

N a o b r á z k u 2.17 sú graficky z n á z o r n e n é rozdiely medzi j e d n o t l i v ý m i m e t ó d a m i p r i b i ­
ná rne j klasifikácií. Č ia rkované línie r ep rezen tu jú rozhodovaciu hranicu, a sivé oblasti roz­
hodovacie rezervy. 

©1 

/ 
Trieda #2 

©2 
Softmax ArcFace SphereFace 

Obr . 2.17: Rozdie ly m e t ó d Softmax, ArcFace a SphereFace pr i b iná rne j klasifikácií[12]. 
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MagFace 

A k o r iešenie p r o b l é m o v spo jených s r o z p o z n á v a n í m t v á r e za p r í t o m n o s t i veľkej variabilite 
ana lyzovaných s n í m o k bo l p rezen tovaný algoritmus MagFace[47]. Opro t i i n ý m m e t ó d a m , 
cieľom MagFace je zlepšiť robus tnosť a presnosť zaveden ím nových s t r a t ég i í p r i učen í vkla­
d a n ý c h čŕ t t vá re . 

S t r a t o v á funkcia MagFace sa inšpi rovala funkciou ArcFace Loss. MagFace Loss m ô ž e m e 
definovať ako [47]: 

1 N 

^MagFace = — 1o£ 
i=l 

s(9Vi+m(ai)) 

0s cos(6U+m(a;)) , v ^ N s (2.16) 

Kde : N je p o č e t t r én ingových vzoriek, s je polomer hyperguľov i tého priestoru, 9Vi je uhol 
medzi feature vektorom a vektorom váh sku točne j triedy, 9j je uhol medzi feature vektorom 
a vektorom váh z o d p o v e d a j ú c i m triede j, m(ai) je additive angular margin pre s k u t o č n ú 
t r iedu a hyperparameter Xg je p o u ž i t ý ako kompromis medzi klasif ikačnými a regular izač-
n ý m i stratami. 

P o č a s t r én ingového procesu sa MagFace zameriava na navýšen ie m a g n i t ú d y vložených 
čŕ t t vá r e spo jených s ľahko rozpozna t e ľnými t v á r a m i . To z n a m e n á , že č r ty p r ed s t av u júce 
dôleži té charakterist iky tvá re , ako sú oči, nos alebo ú s t a dosahu jú vyšš iu m a g n i t ú d u v po­
rovnan í s menej r e l evan tnými charakterist ikami. N a v ý š e n í m m a g n i t ú d y p o d s t a t n ý c h čŕ t 
sa zais t í , že sa model sú s t r ed í na zachytenie na jvýrazne j š ích aspektov každej tvá re , čo vedie 
k p resne j š iemu a robus tne j š i emu rozpoznaniu. 

Stred tr iedy sa vzťahuje na cen t r á lny bod v ložených čŕ t spo jených s k a ž d o u triedou 
v r á m c i t r én ingových d á t , kde k a ž d á tr ieda predstavuje inú osobu. Zohľadnen ím stredov 
tr ied p o č a s t r é n i n g u sa zlepšuje schopnosť modelu zovšeobecňovať na nové d á t a . 

MagFace je p r v ý m dielom, k t o r é využ íva m a g n i t ú d y vložených čŕ t ako i n d i k á t o r kva­
l i ty p r i r o z p o z n á v a n í tvá r í . M a g n i t ú d a l sa zvyšuje na zák l ade kosínusovej vzdialenosti čŕ t 
od ich stredu triedy, č ím sa odhaľuje kval i ta pre k a ž d ú s n í m k u . Č í m je l väčšia, t ý m je 
p r avdepodobne j š i e , že vzorka bude r o z p o z n a n á (obr. 2.18). 

Obr . 2.18: M a g n i t ú d y rôznych sn ímok t v á r e vzľadom na stred triedy pr i MagFace [47]. 
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2.5 Etické a právne aspekty rozpoznávania tváre 

Technológia r o z p o z n á v a n i a t vá r e predstavuje pr í lež i tos t i aj výzvy pre z á k l a d n é p ráva . A j ked 
môže zvýšiť bezpečnosť t ý m , že p o m á h a pr i ú lohách , ako je vyhľadávan ie nezves tných ľudí a 
odhaľovanie podvodov, vyvoláva t iež obavy o sú k ro mie a obč ianske slobody. Vn íman ie roz­
p o z n á v a n i a t vá r e sa v r á m c i popu lác i e líši, p r i čom n iek to r í vy jad ru jú nepohodlie alebo pocit 
ruš ivého použ ívan ia . Pr ieskumy u s k u t o č n e n é v rôznych kontextoch p o u k a z u j ú na odl išné 
ú rovne pri jat ia danej technológie v r á m c i popu lác ie . 

P r i imp lemen tác i i k a m e r o v ý c h s y s t é m o v na účely r o z p o z n á v a n i a t vá r í vzn iká viacero 
p r o b l e m a t i c k ý c h aspektov, k t o r é je dôleži té zohľadniť. Technológia r o z p o z n á v a n i a tvá re 
môže byť v n í m a n á ako invazívna , nakoľko umožňu je ident i f ikáciu a sledovanie jednotlivcov 
bez ich vedomia alebo súh lasu . Zároveň existuje obava zo zneuž i t i a b iome t r i ckých úda jov 
t v á r e na rôzne účely, v r á t a n e k r ádeže identity na s p á c h a n i e podvodov alebo iných nezákon­
ných ak t iv í t . Vy tvá ran i e falošných iden t í t na š í renie dezinformáci í či m a n i p u l á c i u ve re jným 
n á z o r o m predstavuje dalš í po t enc i á lny p r o b l é m . Rovnako tak sledovanie sp rávan ia spotrebi­
teľov a cielený marketing zo strany veľkých firiem m ô ž u vyvolať o t á z k y týka júce sa s ú k r o m i a 
a etiky. 

P r i n a v r h o v a n í a zavádzan í technológi í r o z p o z n á v a n i a t v á r e sa musia rešpektovať zá­
k l a dné p r á v a v r á t a n e ľudskej dôs to jnos t i . Dodrž i avan ie p r á v n y c h predpisov E U a medz iná ­
r o d n é h o p r á v a v oblasti ľudských p r á v je n e v y h n u t n é na zabezpečen ie toho, aby postupy 
rozpoznávan i a t vá r e bol i v sú l ade s p r á v a m i . To z a h ŕ ň a zváženie faktorov ako je presnosť , 
n e v y h n u t n o s ť a proporcionali ta . H o c i technológie r o z p o z n á v a n i a t v á r e m ô ž u zvýšiť efekti­
v i t u p r i p r e sadzovan í p ráva , obavy z chýb a falošných poz i t ív musia byť starostlivo vyvážené 
potrebou chrániť p r á v a jednotlivcov. 

Celkovo sa nasadenie technológi í r ozpoznávan i a t vá r e m u s í r iadiť r e š p e k t o v a n í m základ­
ných p r á v a d o d r ž i a v a n í m p r á v n y c h r á m c o v [20]. 
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Kapitola 3 

Hodnotenie kvality snímky 

Schopnosť v y h o d n o t i ť kval i tu sn ímok predstavuje kľúčový aspekt m n o ž s t v a apl ikáci í pra­
cujúcich s o b r a z o v ý m i d á t a m i . I n t eg rác i a algoritmov na hodnotenie kval i ty obrazu (Image 
Quality Assessment - I Q A ) [68] do s y s t é m o v spracovania obrazu umožňu je presnejš iu inter­
p r e t á c i u úda jov a zlepšuje výkon t ý c h t o sys t émov . I Q A algoritmy m a j ú t iež svoje uplatnenie 
v Benchmark Image Processing s y s t é m o c h [14], kde je p o t r e b n é vyhodno t i ť a vybrať naj lepší 
s y s t é m spracovania obrazu pre k o n k r é t n u ú lohu . 

V b e z p e č n o s t n ý c h ap l ikác iách u m o ž ň u j ú I Q A algoritmy a n a l ý z u kval i ty ob razových d á t , 
n a p r í k l a d ident i f ikáciou p r o b l é m o v ako rozmazanie alebo š u m , k t o r é m ô ž u obmedziť efek­
t i v i t u monitorovania. V m u l t i m e d i á l n y c h ap l ikác iách m ô ž u I Q A algoritmy slúžiť na opti­
mal izác iu kompresie ob razových d á t t ý m , že automaticky u rč ia ú roveň kompresie, k t o r á 
zachováva akcep tova teľnú kval i tu obrazu, č ím sa zefektivni proces uchovávan ia a prenosu 
d á t bez v ý r a z n é h o poklesu kvality. 

3.1 Možnost i vyhodnocovania kvality 

N a zák lade dostupnosti referenčných obrázkov , m ô ž e m e I Q A m e t ó d y rozdeliť na: full-
refference ( F R ) , reduced-refference ( R R ) a no-refference ( N R ) [68]. 

Ďa l š ím kľúčovým rozde len ím I Q A m e t r í k je ich účel . A k sú d a n é m e t ó d y z a m e r a n é na 
určenie kval i ty na zák lade v l a s t n o s t í ľudského zraku, hovor íme o Human Visual System 
( H V S ) [70] o r i en tovaných m e t r i k á c h , ak je vyhodnocovanie kval i ty z a m e r a n é na špecifické 
ú lohy r o z p o z n á v a n i a tvá r í , m ô ž e m e hovoriť o m e t r i k á c h or ien tovaných na rozpoznávan ie 
tvá re . 

3.1.1 H V S o r i e n t o v a n é I Q A m e t r i k y 

T r a d i č n é metr iky hodnotia kval i tu sn ímok na zák lade v l a s t n o s t í ľudského v n í m a n i a . H V S 
or ien tované metr iky sa ča s to snaž ia modelovať rôzne aspekty ľudského zraku, ako sú kon­
t r a s t o v é ci t l ivost i , f a rebné v n í m a n i e , ostrosť, v n í m a n i e š u m u a iné. 

K a ž d á z d a n ý c h ka tegór i í m á svoje v ý h o d y a l imi tác ie . V ý b e r hodnotiacej m e t ó d y závisí 
na špecifických p o ž i a d a v k á c h vykonávane j ú lohy a dostupnosti p ô v o d n ý c h sn ímok . Treba 
avšak p o z n a m e n a ť , že cieľom t r a d i č n ý c h I Q A m e t ó d je v y h o d n o t i ť kval i tu na zák l ade vlast­
nos t í ľudského v n í m a n i a , namiesto algoritmov r o z p o z n á v a n i a tvá r í , čo z nich robí subopti-
m á l n e r iešenie p r i h o d n o t e n í kval i ty pre rozpoznávac ie účely. 
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F R - I Q A 

P r i F R - I Q A m e t ó d a c h sa p o r o v n á v a kval i ta h o d n o t e n é h o o b r á z k u s kval i tou re ferenčného 
(pôvodného) o b r á z k u . Tieto algori tmy zvyča jne p r acu jú s metr ikami p o d o b n o s t í medzi 
t ý m i t o dvomi o b r á z k a m i , ako sú n a p r í k l a d Structure Simmilarity Index (SSIM) [31] a Peak 
Signál to Noise Ratio ( P S N R ) [31]. 

S S I M je p e r c e p č n á metr ika kvant i f ikujúca p o d o b n o s ť medzi dvomi o b r á z k a m i na zá­
klade ich š t r u k t u r á l n y c h informáci í (po rovnáva jas, kontrast a š t r u k t ú r u ob rázkov) . Hodnota 
S S I M indexu sa v y p o č í t a p o r o v n a n í m priemerov, š t a n d a r d n o u odchý lkou a kovarianciou in­
t enz í t pixelov v m a l ý c h oblastiach nap r i eč s n í m k a m i . 

P S N R h o d n o t í kval i tu na zák l ade m n o ž s t v a p r í t o m n é h o š u m u alebo skreslenia medzi 
dvomi o b r á z k a m i . M e r i a pomer medzi m a x i m á l n o u m o ž n o u hodnotou pixelu a silou š u m u 
(kvant i f ikovaného pomocou M S E ) . Hodnota P S N R sa vyjadruje v decibeloch, p r i č o m vyššie 
hodnoty n a z n a č u j ú nižšie ú r o v n e š u m u alebo skreslenia oprot i r e fe renčnému o b r á z k u . T á t o 
metr ika je p o u ž í v a n á vďaka svojej jednoduchosti v ý p o č t u , avšak i n t e r p r e t á c i a jej h o d n ô t by 
sa mala používať v spo jen í s inými metr ikami (ako n a p r í k l a d S S I M ) , p r e tože P S N R nemus í 
efekt ívne zachyt iť deg radác i e kval i ty p r i špecifických skresleniach, na k t o r é je ľudský zrak 
citlivý. 

D a n é metr iky sa použ íva jú zväčša p r i ob rázkoch s o d t i e ň m i šedej , avšak p r i h o d n o t e n í 
fa rebných obrázkov je m o ž n é d a n é v ý p o č t y použiť s e p a r á t n e na k a ž d o m farebnom kaná l i . 
Vyhodnocovanie kval i ty d a n ý m i s p ô s o b m i m á svoje využi t ie , iba ak je p o č a s vyhodno­
covania k dispozíci í aj p ô v o d n ý obrázok , s k t o r ý m vieme vykonať porovnanie (napr ík l ad 
pr i kompres i í ob rázkov) . 

R R - I Q A 

P o č a s vyhodnocovania kval i ty R R - I Q A m e t ó d a m i sa vyhodnotenie kval i ty obrazu posu­
dzuje pomocou č ias točných informáci í z p ô v o d n é h o obrazu. Tieto algori tmy e x t r a h u j ú re­
levan tné vlastnosti alebo a t r i b ú t y z h o d n o t e n ý c h aj referenčných obrázkov a p o r o v n a j ú 
ich, aby kvantifikovali rozdiel v kvalite. P r í k l a d y t ý c h t o m e t ó d sú Feature Similarity Index 
Measure ( F S I M ) [73] a Visual Saliency-induced Index (VSI) [72]. 

F S I M vyhodnocuje p o d o b n o s ť na zák lade vysokoúrovňových prvkov medzi dvoma ob­
r á z k a m i . Zameriava sa na extrakciu š t r u k t u r á l n y c h v l a s tnos t í ako sú hrany, t e x t ú r y a gra­
dienty a posudzuje ich podobnosť medzi o b r á z k a m i . 

V S I h o d n o t í v izuá lnu výraznosť o b r á z k a na zák lade miery ob las t í alebo objektov v ob­
rázku , k t o r é na seba pr iťahujú pozornosť . V S I kvantifikuje rozdiely tejto vý raznos t i medzi 
o b r á z k a m i , č ím poskytuje mieru zachovania v izuálnej estetiky. 

N R - I Q A 

Keďže v m n o h ý c h ap l ikác iách poč í t ačového videnia nie sú d o s t u p n é p ô v o d n é referenčné 
obrázky, N R - I Q A sa stala z najzloži tejš ích ú loh ob j ek t í vneho hodnotenia kval i ty obrazu. 
D a n é algori tmy p r e d p o v e d a j ú kva l i tu hodnotenej s n í m k y iba na zák l ade jej v la s tnos t í . 

P r í k l a d o m N R - I Q A je model Naturalness Image Quality Evaluator ( N I Q E ) , k t o r ý sa po­
užíva na určovanie kval i ty ob rázkov na zák l ade Natural Scéne Statistics (NSS) [61]. Jeho 
cieľom je zachytenie c h a r a k t e r i s t í k v obraze, ako je d i s t r i búc ia h r á n , t e x t ú r n e vzory a ko­
relácia farieb, o d v o d e n ý c h z „pr i rodzených" obrázkov . N a zák lade t ý c h t o cha rak t e r i s t í k 
poskytuje hodnotenie kvality, k t o r é sa zameriava na auten t ickosť obrázkov . 
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3.1.2 I Q A m e t r i k y p r i r o z p o z n á v a n í t v á r e 

M e t r i k y hodnotenia obrazu o r i en tované na rozpoznávan ie t v á r e sú specificky n a v r h n u t é 
tak, aby posudzovali ako dobre sú p o d s t a t n é č r ty a charakterist iky t vá re zachované alebo 
ovp lyvnené vp lyvom rôznych faktorov, ako nap r ík l ad : r o z m a z a n í m , š u m o m , kompresiou, 
z a k r y t í m kľúčových č ŕ t , r ô z n y m i sve te lnými podmienkami alebo ro t ác iou t vá re jednotl ivca. 
Ich cieľom je p o s k y t n ú ť prehľad o tom, ako kval i ta obrazu ovplyvňuje úspešnosť algoritmov 
rozpoznávan i a tvá re . 

Reduced Refference Automat ic Ranking ( R R A R ) 

R R A R [74] je I Q A algoritmus zlepšujúci v ý k o n algoritmov r o z p o z n á v a n i a tvá r í . Pozos t áva 
z dvoch čas t í : komponent kontroly kval i ty a komponent hodnotenia kvality. P r i kontrole 
kval i ty sa pomocou u p r a v e n ý c h S S I M a S V M algoritmov filtrujú nekva l i tné o b r á z k y tvá r í 
na zák l ade osvetlenia a pózy tvá re . P o č a s hodnotenia kval i ty sa využíva jú v ý s t u p y uprave­
ného S S I M skóre. 

FaceQNet 

FaceQNet[30] je R R - I Q A algoritmus, k t o r ý využi l už n a t r é n o v á n u C N N na rozpoznáva­
nie tvá r í . D a n á sieť bola modif ikovaná k p o r o v n á v a n i u skóre medzi s n í m k a m i v rôznych 
podmienkach ( v y p o č í t a n é pomocou euklidovskej vzdialenosti) a s n í m k a m i vysokej kval i ty 
podľa š t a n d a r d u I C A O [18]. P o u ž i t í m tejto upravenej siete sa nás l edne extrahovali kval i ­
t a t í v n e merania z rôznych datasetov (obr. 3.1). Tie to merania sa ukáza l i ako spoľahl ivý 
odhad presnosti rozpoznávan ia . 

Q=0.1 Q=0.25 Q=0.35 . Q=0.5 Q=0.7 Q=0.85 

Obr . 3.1: Hodnotenie kval i ty s n í m k y t v á r e pomocou FaceQNet [30]. 

Gabor-Based Facial Symmetry and D C T - B a s e d Sharpness 

Sang a kolekt ív [55] navrhl i u rčovanie kval i ty sn ímok pomocou G á b o r o v ý c h vlniek, dis­
kré tne j kosínusovej t r ans fo rmác ie ( D C T ) a inverznej D C T ( I D C T ) na zák lade š t a n d a r d o v 
pop í saných v sekcii 3.2. 

G á b o r o v e v lnky sú m o c n é n á s t r o j e použ ívané na detekciu a extrakciu t e x t ú r a vzorov 
v obraze, vďaka ich schopnosti zachyt iť loká lne vlastnosti s rôznymi o r i en t ác i ami a šká lami . 
Apl ikác iou G á b o r o v ý c h filtrov na ľavú a p r a v ú polovicu t v á r e a n á s l e d n ý m p o r o v n a n í m 
výs ledkov je m o ž n é identifikovať asymetriu v t vá r i (obr. 3.2). 

Tento proces umožňu je odhaľovať aj j e m n é rozdiely medzi polovicami tvá re , k t o r é m ô ž u 
byť s p ô s o b e n é r ô z n y m i sve te lnými podmienkami a p ó z a m i . Tie to informácie m ô ž u poskyt­
núť dôleži tý kontext p r i h o d n o t e n í kval i ty obrazu a m ô ž u byť využ i t é p r i sp racovan í a ana­
lýze s n í m o k tvá re . 

T rans fo rmác iou o b r á z k u z priestorovej do frekvenčnej d o m é n y pomocou D C T sa in ­
formácie v obraze r ep rezen tu jú pomocou rôznych f rekvenčných zložiek. Keďže vysokofrek-
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Obr. 3.2: Vyhodnotenie asymetrie t v á r e a sve te lných podmienok pomocou G á b o r o v ý c h v l ­
niek [55]. 

venčné informácie sú spo jené s detai lmi a h r ú b k o u h r á n , v p r í p a d e , že je ob rázok rozost řený, 
d o c h á d z a k strate t ý c h t o informáci í (obr. 3.3). 

Obr . 3.3: T rans fo rmác ia ob rázkov do frekvenčnej d o m é n y pomocou D C T [55]. 

Po s p ä t n e j t r ans fo rmác i í o b r á z k u z frekvenčnej do priestorovej d o m é n y pomocou I D C T 
sa z íska obnovený obrázok . Rozdie lom v s t u p n é h o a o b n o v e n é h o o b r á z k u sa urč í ost rosť . 
Č í m väčší je rozdiel, t ý m je p ô v o d n ý o b r á z o k ostrejší . 

3.2 Faktory ovplyvňujúce rozpoznávanie tváre 

R o z p o z n á v a n i e t v á r e je k o m p l e x n ý proces ovp lyvnený r ô z n y m i faktormi, k t o r é z a h ŕ ň a j ú 
nielen technické parametre s y s t é m u , ale aj podmienky, za k t o r ý c h sú t v á r e zachy távané . 
Okrem toho je dôleži té zohľadniť aj faktory ako svete lné podmienky, kval i ta z ábe ru , ú roveň 
detailov, k t o r é m ô ž u ovplyvniť úspešnosť r o z p o z n á v a n i a tvá re . 

N a zák l ade t ý c h t o podmienok m ô ž e m e s n í m a n i e rozdeliť do dvoch ka tegór i í : sn íman ie 
v kontrolovanom p r o s t r e d í a v reá lnych podmienkach. K a ž d á z t ý c h t o ka tegór i í p r i n á š a 
svoje v l a s t n é výzvy a úlohy, k t o r é treba brať do ú v a h y pr i n á v r h u a imp lemen tác i i sys té­
mov r o z p o z n á v a n i a t vá r e . Zat iaľ čo kon t ro lované prostredie umožňu je lepšiu kontrolu nad 
podmienkami sn íman ia , čo ho kvalifikuje pre b iomet r i cké účely, reá lne podmienky ča s to 
p r e d s t a v u j ú väčšiu var iabi l i tu v kvalite sn ímok , čo je p o t r e b n é zohľadniť pr i vývoj i spoľah­
livých a efekt ívnych r iešení r o z p o z n á v a n i a t vá r e [13]. 
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3.2.1 K o n t r o l o v a n é s n í m a n i e 

P r i identif ikácií jednotlivcov zo s n í m o k t v á r e v kontrolovanom p r o s t r e d í je m o ž n é min imal i ­
zovať vp lyv m n o h ý c h faktorov, k t o r é ovp lyvňujú výs ledky r o z p o z n á v a n i a t ý m , že umožňu je 
op t ima l i zác iu sve te lných podmienok a p r e s n é zameranie kamery na k o n k r é t n e oblasti t vá re . 

I S O / I E C 19794-5 [2] je m e d z i n á r o d n ý š t a n d a r d u r č e n ý na definovanie f o r m á t u súbo rov 
pre b iomet r i cké d á t a t vá r e . Poskytuje popis osvedčených postupov pr i fotografovaní tvá r í 
a špecifikuje fotografické vlastnosti , obmedzenia scény a d ig i t á lne a t r i b ú t y obrazov tvá re 
použ ívané v b iome t r i ckých ap l ikác iách , ako je rozpoznávan ie tvá re . 

T á t o norma u m o ž ň u j e j e d n o t n ú š t a n d a r d i z á c i u d ig i t á lnych obrazov t v á r e a ich v ý m e n u 
medzi rôznymi platformami a ap l ikác iami . Zohráva kľúčovú ú lohu pr i zabezpečen í kompa­
t ib i l i ty a spoľahl ivost i v oblasti b iome t r i ckých technológi í , p r e d o v š e t k ý m v kontexte iden­
tifikácie a overovania tvá re . 

S n í m k a schválená t ý m t o š t a n d a r d o m (obr. 3.4) a p o ž i a d a v k y s n í m o k sp ĺňa júc ich tento 
š t a n d a r d ( t abuľka 3.1) s sú zob razené nižšie. 
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Obr . 3.4: Š t a n d a r d n é parametre s n í m k y tvá re v sú l ade s I S O / I E C 19794-5:2005[34]. 

Tabuľka 3.1: P o ž i a d a v k y s n í m k y tvá re v I S O / I E C 19794-5:2005[34]. 

P o ž i a d a v k y A t r i b ú t y Obmedzenia 

Scénické 

D r ž a n i e tela Kon t ro l a odklonu od kamery 

Scénické 

Osvetlenie R o v n o m e r n é bez t i e ň a 

Scénické 
Pozadie J e d n o d u c h é , svetlej farby 

Scénické 
Oči O t v o r e n é a jasne vidi teľné 

Scénické 

Okul iare Bez odrazov blesku a t m a v é h o o d t i e ň a 

Scénické 

U s t a Z a t v o r e n é a jasne vidi teľné 

Fotografické 

Pozíc ia hlavy U m i e s t n e n á v strede 

Fotografické 
Vzdialenosť kamery P r i m e r a n á veľkosti hlavy 

Fotografické 
Farba N e u t r á l n a a bez červených očí 

Fotografické 

Expoz íc i a P r i m e r a n á jasu 

Dig i t á lne 
Zaostrenie O s t r á s n í m k a bez rozos t řen í 

D ig i t á lne 
Rozl íšenie O b m e d z e n é š í rkou hlavy 
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3.2.2 S n í m a n i e v r e á l n y c h p o d m i e n k a c h 

P r o b l é m y pr i r ozpoznávan í t v á r e m ô ž u nas t ať v p r í p a d e fotografií pochádza júc i ch z ne-
ideá lnych podmienok. T a k é t o s n í m k y m ô ž u obsahovať rôzne degradác ie , k t o r é robia d a n ú 
s n í m k u n e v h o d n ú pre účely rozpoznávan ia . 

N a r iešenie n o r m a t í v n y c h pož iadav iek I S O / I E C 19794-5 (popísane j vyššie) , k t o r é otvo­
r i l i diskusiu o p r o b l é m e ob jek t ívne j metr iky pre kval i tu v n í m a n ú človekom, š t a n d a r d ISO-
/ I E C 29794-5 [1] zaviedol metr iky p s F A R (Probabil is t ic False Acceptance Rate) a p s F R R 
(Probabil is t ic False Rejection Rate) . Tie to metr iky p r e d s t a v u j ú p r a v d e p o d o b n o s ť fa lošného 
pri jat ia n e o p r á v n e n e j osoby a p r a v d e p o d o b n o s ť odmietnut ia op rávnene j osoby v biomet­
r ickom au t en t i f i kačnom sys t éme . Ďalej špecifikuje me todo lóg ie na v ý p o č e t ob j ek t í vneho 
a k v a n t i t a t í v n e h o hodnotenia kval i ty pre s n í m k y tvá r e . Navrhuje, aby sa faktory ovplyv­
ňujúce kval i tu s n í m k u t v á r e kategorizovali na s ta t i cké a d y n a m i c k é charakteristiky. M e d z i 
s ta t ické charakterist iky p a t r í n a p r í k l a d rozlíšenie sn ímok , t e x t ú r a pozadia, existencia oku­
liarov v r á m c i s n í m k y alebo dokonca špecifické biologické vlastnosti jedinca (napr. jazvy 
alebo znamienka). P r i d y n a m i c k ý c h c h a r a k t e r i s t i k á c h ide o d o č a s n é javy, ako rozostrenie 
kamery, var iácie v osvet lení a p ó z a alebo výraz t v á r e jedinca. Standard zavádza p r í s t u p y 
pr i u rčovan í aspektov ako je symetria tvá re , rozlíšenie, intenzita osvetlenia, jas, kontrast, 
expozícia , ostrosť a pod. 

Ka rahan a kolekt ív [36] sa zaoberali a n a l ý z o u v p l y v u rôznych d e g r a d a č n ý c h faktorov 
na v ý k o n h l b o k ý c h n e u r ó n o v ý c h sietí , k t o r é sa použ íva jú na rozpoznávan ie t vá r e . V š túd i i 
bola p o u ž i t á kosinusová vzdialenosť na meranie podobnosti medzi o b r á z k a m i . 

O b r á z k y bol i d e g r a d o v a n é pomocou rôznych techník , v r á t a n e rozmazania g a u s s o v ý m 
a m e d i á n o v ý m fil trom, pr idania gaussového a Salt and Pepper š u m u , zmeny kontrastu 
v y n á s o b e n í m h o d n ô t fa rebných kaná lov , skreslenia farieb zvýšen ím intenzity j edno t l i vých 
farebných kaná lov a zakry t ia rôznych čas t í t vá r e t m a v ý m i e l ipsovi tými alebo obd ĺžn ikovými 
tvarmi. 

Výs ledky tejto š túd i e naznaču jú , že t e s tované modely dosahovali na js labš ie výs ledky 
pr i r o z m a z a n ý c h obrázkoch , o b r á z k o c h s v y s o k ý m š u m o m a obrázkoch , kde bol i p r e k r y t é 
kľúčové oblasti t v á r e (oči, nos a ú s t a ) . Naopak, modely bol i odo lné voči z m e n á m kontrastu 
a skresleniu farieb. 
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Kapitola 4 

Návrh a implementácia 

Cieľom apl ikácie je spracovať v s t u p n ú s n í m k u od užívateľa a v y h o d n o t i ť kval i tu danej 
s n í m k y pomocou modelu neurónovej siete s a r c h i t e k t ú r o u ResNet . P r v ý m krokom pr i ná­
vrhu apl ikác ie je definícia j edno t l i vých krokov p o t r e b n ý c h k dosiahnutiu p o ž a d o v a n ý c h vý­
sledkov. 

Apl ikác ia by mala byť s c h o p n á spracovať akúkoľvek s n í m k u v relevantnom fo rmáte 
( J P E G , P N G alebo WebP) p r o s t r e d n í c t v o m v s t u p n é h o webového fo rmulá ra . N a danej 
sn ímke je p o t r e b n é vykonať detekciu t v á r e a oblasť, v ktorej sa t v á r n a c h á d z a , zarov­
nat na š tvorec . Veľkosť tejto š tvorcovej oblasti je n e v y h n u t n é upraviť tak, aby odpovedala 
vstupu, k t o r ý vyžadu je n a t r é n o v a n ý model . Š tvorcová oblasť je ná s l edne o d o s l a n á ako vstup 
do modelu, k t o r ý na zák l ade jej v l a s tnos t í v y k o n á predikciu, podľa ktorej sa v y p o č í t a kva­
l i ta vstupnej s n í m k y tvá r e . Výs ledné vyhodnotenie s n í m k y je n á s l e d n e zob razené užívateľovi 
v podobe skóre kval i ty a tabulky predikci í . 

Diagram znázorňu júc i tento n á v r h apl ikác ie je u v e d e n ý na o b r á z k u 4.1. 

Vstupná 
snímka 

webový zarovnanie snímky 
formulár tváre na štvorec 

zobrazenie predikcií 
a hodnotenia kvality 

predikcie ResNet model 

Obr . 4.1: D iag ram navrhnutej apl ikácie . 

4.1 Pr íprava datasetu 

Pre o p t i m á l n e fungovanie modelu je dôleži té mať d o s t a t o č n e veľký dataset s t v á r a m i rôznej 
kvality. Tento cieľ m ô ž e m e dos iahnuť p r i d a n í m v h o d n ý c h fotografií z exis tu júcich d á t o v ý c h 
sád a ich p r í p a d n o u ú p r a v o u . T a k ý t o dataset, označovaný ako F I Q V D (Face Image Quality 
Variation Dataset), by m a l zah ŕňať rôzne formy poškoden í , k t o r é sa v y s k y t u j ú v reá lnych 
s i tuác iách . F I Q V D v y c h á d z a z CelebA[45] datasetu, k t o r ý sa ča s to využ íva na t r énovan ie 
a hodnotenie algoritmov poč í t ačového videnia. Obsahuje viac ako 200 000 obrázkov tvá r í 
s r ô z n y m i a t r i b ú t m i a v y n i k á podrobnou a n o t á c i o u j edno t l i vých sn ímok. 
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4.1.1 D e g r a d á c i a s n í m o k 

N a zabezpečen ie kval i ty a rozmanitost i datasetu je kľúčové mať d o s t a t o č n ý p o č e t sn ímok 
pre k a ž d ý typ poškoden ia , na k t o r ý sa bude model t rénovať . Tieto s n í m k y bol i vy tvo rené 
ú p r a v o u n e p o š k o d e n ý c h obrázkov z Ce l ebA datasetu. F I Q V D obsahuje o b r á z k y rozdelené 
do 6 ka tegór i í , k t o r é zohľadňujú reá lne s i tuác ie ovp lyvňu júce kval i tu a identifikovateľnosť 
t vá r í v obraze. 

S n í m k y bez z j a v n ý c h p o š k o d e n í 

Tieto o b r á z k y slúžia ako referenčný bod pre kval i tu a m ô ž u pomôcť modelu pr i klasifikácii 
sn ímok. Ich p r í t omnosť v datasete poskytuje modelu kontext a umožňu je m u efekt ívne 
rozlišovať medzi n e p o š k o d e n ý m i a p o š k o d e n ý m i s n í m k a m i . P r í k l a d nepoškodene j (obr. 4.2) 
s n í m k y je zob razený nižšie. 

Obr . 4.2: S n í m k a bez poškoden í . 

R o z m a z a n é s n í m k y 

D a n é s n í m k y vzn ik l i ap l ikovan ím m e t ó d y gaussovho rozostrenia na obrázky . T á t o operác ia , 
p o d o b n á r á m č e k o v é m u rozmazaniu (box blurring), je m e t ó d o u d o l n o p r i e p u s t n é h o fil tra slú­
žiaca k rozmazaniu obrázkov [53]. N a v s t u p n ý ob rázok aplikuje ope rác iu konvolúcie s gaus-
sovským jadrom (gaussian kerneľ). Toto jadro je p o m e n o v a n é podľa gaussovej d i s t r ibúc ie 
(zvonovito t v a r o v a n é h o p r a v d e p o d o b n o s t n é h o rozdelenia). G r a f generickej gaussovej prav-
depodobnostnej d i s t r ibúc ie so š t a n d a r d n o u odchýlkou a = 1 a priemerom v bode x = 0 je 
znázo rnený na o b r á z k u 4.3. 

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3 

Obr . 4.3: G r a f gener ického gaussovho p r a v d e p o d o b n o s t n é h o rozdelenia. 
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Funkciu na v ý p o č e t hodnoty j edno t l i vých prvkov d v o j r o z m e r n é h o gaussovho jadra mô­
žeme definovať ako [10]: 

2 , .2 

G { h j ) = 2 ^ e ~ ^ ( 4 - 1 } 

Kde : G(i,j) je hodnota gaussovho jadra na sú radn i c i ach (i, j), o je š t a n d a r d n á odchý lka 
gaussovho rozdelenia, k t o r á u rču je mieru rozmazania a (i, j) sú s ú r a d n i c e r e l a t í vne k stredu 
jadra. 

Hodnoty G(i,j) p r e d s t a v u j ú mat icu, op isu júcu váhy susedných pixelov pr i konvolučných 
operác iách . N a o b r á z k u 4.4 m ô ž e m e vidieť d i s k r é t n e hodnoty tohto jadra pr i veľkosti matice 
3 x 3 a 5 x 5. 

1 4 7 4 1 

1 2 1 4 16 26 16 4 

2 4 2 1/273 7 26 41 26 7 

1 2 1 4 16 26 16 4 

1 4 7 4 1 

Obr. 4.4: D i s k r é t n a a p r o x i m á c i a gaussovho jadra o veľkosti 3 x 3 a 5 x 5 [62]. 

Konvolúc iou gaussovho jadra a p ô v o d n é h o o b r á z k u z í skame p o ž a d o v a n ý o b r á z o k de­
formovaný g a u s s o v ý m r o z m a z a n í m . Apl ikác iu gaussovho rozmazania na jednom farebnom 
kaná l i m ô ž e m e definovať: 

2k 2k 

hiurred(x,y) = ^ ^ G(i, j) • I(x + i, y + j) (4.2) 

i=-2k j=-2k 

Kde : hlurred(xi y) J e hodnota pixelu d a n é h o fa rebného k a n á l u na sú radn ic i ach (x, y), 
k je velkosť gaussovho jadra ( n e p á r n e číslo, ako n a p r í k l a d : 3, 5, 7, a pod.) a I(x + i,y+j) je 
hodnota pixelu d a n é h o fa rebného k a n á l u na sú radn ic i ach (x + i,y + j) p ô v o d n é h o o b r á z k u 

Pre k a ž d ý pixel v k a ž d o m farebnom kaná l i sa pomocou Gaussovho jadra v y p o č í t a vá­
žený priemer susedných pixelov v rovnakom kaná l i . Výs ledná hodnota je p r i r a d e n á k zod­
p o v e d a j ú c e m u umiestneniu pixelov v rozmazanom o b r á z k u pre k a ž d ý fa rebný k a n á l . Tento 
proces vyhladzuje š u m a znižuje vysokofrekvenčné zložky k a ž d é h o fa rebného kaná lu , čo 
vedie k rozmazanej verzii p ô v o d n é h o fa rebného o b r á z k u . J e d n á sa o b e ž n ú techniku vyhla­
dzovania a r o z m a z á v a n i a obrázkov. 

Porovnanie p ô v o d n é h o (obr. 4.5a) a r o z m a z a n é h o o b r á z k a (obr. 4.5b) s veľkosťou gaus­
sovho jadra i = 5, j = 5 pomocou O p e n C V knižnice [51] je zob razené na nižšie, a je vypo­
č í t a n á na zák l ade veľkosti jadra. 
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(a) Pôvodný obrázok (b) Rozmazaný obrázok 

Obr . 4.5: O b r á z o k p o š k o d e n ý r o z m a z a n í m . 

S n í m k y o b s a h u j ú c e š u m 

B o l i v y t v o r e n é p r i d a n í m gaussovho š u m u . Ide o typ š t a t i s t i ckého š u m u , k t o r ý sa b e ž n e vy­
skytuje p r i sp racovan í obrazu. Gaussov š u m , ča s to generovaný e lek t ron ickými komponentmi 
ako sú zosilovače a detektory, je b e ž n ý m javom v d ig i t á lnych zobrazovacích zariadeniach. 
Tento š u m vzn iká vďaka p r i r o d z e n ý m javom, ako sú t e p e l n é v ibrác ie a t ó m o v a charakter 
ž iarenia t ep lých predmetov [52]. Je cha rak t e r i zovaný svojim p r a v d e p o d o b n o s t n ý m rozdele­
n í m 4.3 a prejavuje sa ako n á h o d n á zmena h o d n ô t pixelov, k t o r á vedie k z r n i t é m u vzhľadu 
ob rázka . Tento jav m ô ž e mať za nás ledok stratu detailu, čo sťažuje presnosť ana lýzy a in ­
t e r p r e t á c i e obrazu. 

Vo fa rebných d ig i t á lnych ob rázkoch gaussov š u m n a r ú š a nielen hodnoty jasu (ako pr i 
č iernobielych ob rázkoch ) , ale aj hodnoty fa rebných kaná lov , čo m ô ž e viesť k s e p a r á t n e m u 
skresleniu v r á m c i j edno t l i vých farieb ( R G B ) . Gaussov š u m je pre k a ž d ý farebný k a n á l 
spo jený s funkciou hustoty pravdepodobnosti , k t o r ú m ô ž e m e definovať ako [58]: 

1 (» -m) 2 

P ( n ) " v ^ e ^ ( 4 ' 3 ) 

Kde : n predstavuje n á h o d n ý š u m v k o n k r é t n o m farebnom kaná l i , \x je s t r e d n á hodnota 
gaussovho rozdelenia a a je š t a n d a r d n o u odchýlkou , k t o r á určuje intenzi tu š u m u . 

Pr idanie gaussovho š u m u z a h ŕ ň a prekrytie p ô v o d n é h o o b r á z k u n á h o d n ý m i hodnotami 
z ískaných z gaussovho rozdelenia. Rovn ica pre z ískanie hodnoty pixelu o b r á z k u po p r i d a n í 
gaussovho š u m u na jednom farebnom kaná l i m ô ž e byť vy jad rená : 

Inoisy(x,y) = I(x,y) + n(x,y) (4.4) 

Kde : Inoisy(x, y) je hodnota výs ledného pixelu na sú radn i c i ach (x, y), I(x, y) je hodnota 
p ô v o d n é h o pixelu na sú radn ic i ach (x, y) a n(x, y) je hodnota gaussovho š u m u na sú radn i ­
ciach (x, y). 

Vo farebných ob rázkoch sa t á t o ope rác i a vykonáva pre k a ž d ý farebný k a n á l oddelene. 
To z n a m e n á že gaussov š u m je p r i d á v a n ý nezávis le od k a ž d é h o k a n á l u o b r á z k u , čo môže 
viesť k r ô z n y m ú r o v n i a m š u m u v j edno t l i vých kaná loch . 

Porovnanie p ô v o d n é h o o b r á z k u (obr. 4.6a) a o b r á z k u so š u m o m (obr. 4.6b) s hodnotami 
\i = 0 a a = 1 pomocou knižnice O p e n C V [51] je zob razené nižšie. 
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(a) Pôvodný obrázok (b) Obrázok so šumom 

Obr . 4.6: O b r á z o k p o š k o d e n ý š u m o m . 

S n í m k y o b s a h u j ú c e k o m p r e s n é artefakty 

V z n i k l i kompresiou a n á s l e d n o u dekompresiou obrázkov vo f o r m á t e J P E G . Š t a n d a r d n ý 
proces J P E G kompresie z a h ŕ ň a : t r a n s f o r m á c i u obrazu z priestorovej d o m é n y do frekvenčnej 
oblasti pomocou d i sk ré tne j kosínovej t r ans fo rmác ie ( D C T ) , kvantovanie t r ans fo rmovaných 
koeficientov a kódovan ie kvan tovaných koeficientov. 

D C T sa aplikuje nezávis le na k a ž d o m farebnom kaná l i (R, G , B ) obrazu. D v o j - r o z m e r n á 
D C T ope rác i a transformuje p r i e s to rovú d o m é n u na jej r ep rezen t ác iu vo frekvenčnej d o m é n e 
DCT(i,j) pre k a ž d ý fa rebný k a n á l . Apl ikác iu D C T pre jeden fa rebný k a n á l m ô ž e m e defi­
novať ako [8]: 

DCT(i,j) 
1 

N-lN-l 

f2Ň 

[2x + l)m 
2iV cos 

(2 y + 1)J7T 

2N 
(4.5) 

x=0 y=0 

Kde : N je veľkosť b loku (zvyčajne 8x8 pixelov), p(x,y) reprezentuje intenzitu pixelu 
o b r á z k u na sú radn ic i ach (x,y), i a j p r e d s t a v u j ú indexy priestorovej frekvencie (urču jú 
k o n k r é t n e ú r o v n e detailu) a C (i) a C (j) sú no rma l i začné faktory definované ako: 

C(u) 
pre u = 0, 

pre u > 0. 
(4.6) 

V ý s t u p o m D C T je d v o j r o z m e r n á mat ica f rekvenčných koeficientov. K a ž d ý frekvenčný 
koeficient DCT(i,j) sa kvantuje nezávis le pomocou kvan t izačne j matice Q(i,j), k t o r á sa 
líši u r č e n í m kvali ty kvant izác ie (1 až 100). Hodnoty kvan t izačne j matice m ô ž u mať roz­
dielne hodnoty t ak t i e ž aj na zák l ade f a rebného kaná lu , na k torom je ope rác i a vykonávaná . 
P r i tomto procese n a s t á v a delenie k a ž d é h o p rvku v transformovanej mat ic i ko rešpondu jú ­
c im prvkom v kvan t izačne j mat ic i , a n á s l e d n ý m z a o k r ú h l e n í m na najbl ižš iu integer hodnotu. 
Znižuje sa poče t bitov p o t r e b n ý c h na uloženie celočíselnej hodnoty zn ížen ím presnosti ce­
lého čísla koeficientu, čiže sa r e d u k u j ú menej už i t očné d á t a (na s t áva kompresia). Kvan t izác iu 
j e d n é h o fa rebného k a n á l u m ô ž e m e definovať ako [8]: 

K (i, j) = round 
fDCT(i,j] 

(4.7) 
V Q(hj) 

Kde : Q(i,j) je k v a n t i z a č n á matica, l íšiaca sa u r č e n í m hodnoty kval i ty a f a r e b n ý m ka­
ná lom, roundi) zaokrúhľuje na najbl ižš iu integer hodnotu. 
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Výs ledkom kvant izác ie je mat ica kvan tovaných f rekvenčných koeficientov K (i, j) pre k a ž d ý 
farebný kaná l . D a n é matice m ô ž u byť nás l edne zakódované pomocou rôznych techník , k to ré 
u rču jú ú roveň straty (alebo bezs t ra tovosť ) kompresie koeficientov. Úče lom kompresie ob­
rázkov je op t ima l i zác ia ukladania d á t a zníženie veľkosti súborov , čo u m o ž ň u j e efektívnejší 
prenos d á t cez sieťové pripojenie a redukciu miesta, k t o r é ob rázok z a b e r á na úložisku. 

Š t a n d a r d n ý proces J P E G dekompresie z a h ŕ ň a inverzné operác ie ako pr i kompres i í , aku­
r á t v o p a č n o m p o r a d í , teda: dekódovan ie kvan tovaných koeficientov, inverzná kvan t izác ia 
a inverzná d i s k r é t n a kosinová t r a n s f o r m á c i a ( I D C T ) . 

Pre z ískanie kvan tovaných f rekvenčných koeficientov K (i, j) sa v š e t k y zakódované d á t a 
dekódu jú ( spôsob dekódovan ia závisí od p o u ž i t é h o zakódovan ia ) . K z ískaniu rekonš t ruova­
nej matice f rekvenčných koeficientov R(i,j) sa v y k o n á proces dekvant izác ie , k t o r ý môže 
byť matematicky definovaný ako [8]: 

R(i,j) = Q(i,j)xK(i,j) (4.8) 

N a r e k o n š t r u o v a n ú mat icu R(i,j) sa aplikuje I D C T z a o k r ú h l e n á k najbl ižšej integer 
hodnote. P r i d a n í m polovice m a x i m á l n e j hodnoty fa rebného k a n á l u (pri 8-bit fo rmá te ide 
o hodnotu 128), vykompenzujeme posun (bias), k t o r ý nastal p r i kvant izác i í , a vzn iká de­
k o m p r i m o v a n ý obraz. V ý p o č e t pixelov d e k o m p r i m o v a n é h o obrazu pre jeden fa rebný k a n á l 
(8-bit) m ô ž e m e definovať ako [8]: 

( N-lN-l 
C(i)C(j) E DCT(i, j) cos 

* x=0 y=0 

(4-9) 
K d e hodnoty p r e m e n n ý c h m a j ú r o v n a k ý v ý z n a m ako pr i D C T . 

Porovnanie p ô v o d n é h o (obr. 4.7a) a k o m p r i m o v a n é h o , a ná s l edne d e k o m p r i m o v a n é h o 
obrazu (obr. 4.7b) s hodnotou kvali ty 20 pomocou O p e n C V knižnice je zob razené nižšie. 

(a) Pôvodný obrázok (b) Obrázok so šumom 

Obr . 4.7: O b r á z o k p o š k o d e n ý kompresiou. 

(2x + ľ)m 
2iV cos 

(2y + 1) J7T 

2N 
+128 
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S n í m k y so zakrytou hornou č a s ť o u t v á r e 

V z n i k l i p r e k r y t í m pe r ioku lá rne j čas t i t v á r e na obrázkoch . T rans fo rmác iou o b r á z k a na čier­
nobiely je m o ž n é detegovať t v á r pomocou H O G detektoru [16]. H o c i ide o m e t ó d u detekcie 
tvá re , k t o r á je považovaná za z a s t a r a n ú , n ed o k áže ú p l n e presne identifikovať t vá re na obráz­
koch s v ý r a z n ý m i rozdielmi v osvet lení a nezabezpeču je spoľahl ivú detekciu p r i vysokých 
s t u p ň o c h ro tác ie hlavy, čo je že lané pr i nas táva júce j degradác i i pomocou oklúzií z dôvo­
dov p o p í s a n ý c h nižšie. P o lokalizácii t vá r e na o b r á z k u umožňu je shape prediktor 68 land­
marks identifikovať s ú r a d n i c e bodov p o t r e b n ý c h na zakrytie v oblasti očí, ako sú stred 
nosa ( s p o d n á hranica), vonkajš ie k ú t i k y očí (ľavá a p r a v á hranica) a vyššie po ložené obočie 
( h o r n á hranica). Tieto body (obr. 4.8a) ná s l edne s lúžia na u rčen ie pozície obd ĺžn ikového ú t ­
varu, k t o r ý definuje oblasť prekryt ia (obr. 4.8b), do ktorej m ô ž e byť p r i d a n ý objekt u rčený 
na prekrytie, n a p r í k l a d s lnečné okuliare. 

(a) Obrázok so zvýrazne- (b) Obrázok so zakrytím 
nými hraničnými bodmi v oblasti záujmu 

Obr . 4.8: H r a n i č n é body hornej čas t i tvá re , a oblasti , k t o r é ohran iču jú . 

Pre zachovanie ob las t í v r á m c i R O I , k t o r é n e b u d ú z a k r y t é okul iarmi , sa v y ž a d u j ú trans­
p a r e n t n é o b r á z k y (nap r ík l ad P N G f o r m á t ) . N á s l e d n e sa o b r á z k y zmenš i a tak, aby zodpo­
vedali veľkosti R O I . T á t o zmena velkosti ob rázkov je rea l izovaná pomocou bikubickej in ­
te rpo lác ie , k t o r á je technikou p o u ž í v a n o u pr i z m e n á c h veľkosti ob rázkov p o č í t a n í m h o d n ô t 
pixelov v o b r á z k u so z m e n e n ý m i rozmermi pomocou váženého priemeru susedných pixelov 
v p ô v o d n o m o b r á z k u , čo prispieva k zachovaniu detailov z p ô v o d n é h o o b r á z k u . Funkc iu 
bikubickej in te rpo lác ie m o ž n o matematicky vyjadriť ako [75]: 

3 3 

i=0 j=0 

Kde : x a y sú ho r i zon t á lne a ve r t iká lne vzdialenosti od cieľového pixelu k na jb l ižš iemu 
bodu v mat ic i p ô v o d n é h o obrazu a sú i n t e rpo l ačné koeficienty u r č e n é j adrom kubickej 
konvolúcie. 

P r e s n é koeficienty a detaily i m p l e m e n t á c i e bikubickej in te rpo lác ie sa líšia v závis lost i od 
konkré tne j softvérovej knižnice a p o u ž i t é h o algori tmu. Napriek tomu z á k l a d n á myš l i enka 
os táva r o v n a k á . Hodnota k a ž d é h o pixelu v zmenenom o b r á z k u sa v y p o č í t a vzhľadom na vá­
žený priemer susedných pixelov na zák lade jadra kubickej konvolúcie. 

E x t r a h o v a n í m k a n á l u p r iehľadnos t i (alpha channel) z o b r á z k a okuliarov so zmenenou 
veľkosťou sa získajú informácie o p r iehľadnos t i j edno t l i vých pixelov. Norma l i zác iou t ý c h t o 
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h o d n ô t a d o p o č í t á n í m k o m p l e m e n t á r n e j p r iehľadnos t i p ô v o d n é h o o b r á z k a sa zabezpeč í , 
že pixely p ô v o d n é h o o b r á z k a , k t o r é b u d ú z a k r y t é okul iarmi , b u d ú t r a n s p a r e n t n é , zat iaľ 
čo o s t a t n é z o s t a n ú n e z m e n e n é . Výs ledný ob rázok so z a k r y t í m sa získa ope rác iou miešan ia 
h o d n ô t pixelov v k a ž d o m farebnom kaná l i . O p e r á c i u miešan i a pre jeden fa rebný k a n á l 
m ô ž e m e definovať ako: 

hiended(x, y) = (Ag(x, y) x Ig(x, y) + (AROi(x, y) x IROi(x, y)) (4.11) 

Kde : hiendedix, y) je hodnota pixelu j e d n é h o fa rebného k a n á l u výs l edného o b r á z k u , 
Ag(x, y) xlg(x, y) je hodnota pixelu okuliarov na sú radn i c i ach (x,y) a AROI(X, y)xInoi(x, y) 
je hodnota pixelu p ô v o d n é h o o b r á z k u na sú radn ic i ach (x,y). 

Treba avšak p o z n a m e n a ť , že pr i tomto postupe sa n e p r e d p o k l a d á priveľké naklonenie 
a r o t á c i a hlavy, čo m á za nás ledok menej d ô v e r y h o d n é snímky, ak nie je s n í m a n á osoba 
o t o č e n á čelom k u kamere. Z tohto d ô v o d u bola pre účely detekcie p o u ž i t á zas ta ra le j š ia 
m e t ó d a detekcie pomocou H O G . Porovnanie p ô v o d n é h o o b r á z k u (obr. 4.9a) s o b r á z k o m 
s oklúziou (obr. 4.9b) je zob razené nižšie. 

(a) Pôvodný obrázok (b) Obrázok so zakrytím 

Obr . 4.9: O b r á z o k p o š k o d e n ý z a k r y t í m hornej čas t i t vá re . 

S n í m k y so zakrytou spodnou č a s ť o u t v á r e 

D a n é o b r á z k y bo l i v y t v o r e n é p o d o b n ý m s p ô s o b o m ako s n í m k y so zakrytou hornou časťou 
t vá r e . J e d i n ý rozdiel spočíva v h r a n i č n ý c h bodoch ident i f ikovaných pomocou shape pred-
ik toru [35] a použ i tých obrázkov pr i oklúzií . Pokiaľ ide o h r a n i č n é body tvoriace oblasť 
záu jmu (ROI) , z a h ŕ ň a j ú spodok brady (do lnú hranicu), stred nosa (ho rnú hranicu) a von­
kajšie okraje čeľuste ( p r a v ú a ľavú hranicu). Tieto body (obr. 4.10a) a oblasť prekryt ia (obr. 
4.10b) v p ô v o d n o m o b r á z k u sú zob razené nižšie. 
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(a) Obrázok so zvýrazne­
nými hraničnými bodmi 

(b) Obrázok so zakrytím 
v oblasti záujmu 

Obr . 4.10: H r a n i č n é body spodnej čas t i t vá re , a oblasti , k t o r é ohran iču jú . 

N a zakrytie bol i p o u ž i t é voľne d o s t u p n é P N G s n í m k y masiek. Porovnanie p ô v o d n é h o 
(obr. 4.11a) a výs l edného o b r á z k a so z a k r y t í m (obr. 4.11b) je p r ezen tované na o b r á z k u 
nižšie. 

4.1.2 Rozde len ie s n í m o k v datasete 

P o č e t s n í m o k v j edno t l i vých ka t egó r i ách je dô lež i tým faktorom pre r o v n o m e r n é a efekt ívne 
t r énovan ie modelov s t ro jového učen ia . Zabezpeču je to, že modely m a j ú d o s t a t o č n é m n o ž ­
stvo t rénovac ích p r ík ladov pre k a ž d ý typ p o š k o d e n i a a sú schopné naučiť sa r e l evan tné 
vzory a charakteristiky. 

S p r á v n e rozdelenie sn ímok do ka tegór i í v r á m c i F I Q V D zabezpeču je , že t rénovac ie d á t a 
sú vyvážené a modely m a j ú a d e k v á t n u r ep rezen t ác iu každe j ka t egór i e poškoden ia . T ý m t o 
s p ô s o b o m sa minimalizuje r iziko skreslenia výs ledkov a zlepšuje sa schopnosť modelov ge­
neralizovať na nové, n e z n á m e snímky. 

Deta i ly o rozdelení a p o č t e sn ímok v tomto datasete sú zob razené nižšie (obr. 4.12). 

(a) Pôvodný obrázok (b) Obrázok so zakrytím 

Obr . 4.11: O b r á z o k p o š k o d e n ý z a k r y t í m spodnej čas t i t vá re . 
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Obr . 4.12: Rozdelenie sn ímok v F I Q V D . 

Pre t rénovacie , va l idačné a testovacie účely bo l F I Q V D rozde lený v pomere 6 : 2 : 2 , 
čo z o d p o v e d á 6 0 % t rénovacích , 2 0 % va l idačných a 2 0 % tes tovacích d á t . T a k é t o rozdelenie 
umožňu je p r i m e r a n é m n o ž s t v o d á t pre t r énovan ie modelu, za t iaľ čo va l idačná a testovacia 
sada u m o ž ň u j ú overiť jeho výkon a genera l izác iu na nové, nev idené sn ímky. Rozdelenie 
datasetu v tomto pomere je š t a n d a r d n o u praxou pr i strojovom učení , k t o r á p o m á h a zabrán iť 
p r e t r é n o v a n i u a poskytuje spoľahlivejšie vyhodnotenie modelu. 

41 



4.1.3 P r e d s p r a c o v a n i e s n í m o k 

Proces predspracovania obrazu v kontexte rozpoznávac ích ú loh slúži p r i m á r n e k separác i i 
n e p o d s t a t n ý c h čas t í p ô v o d n é h o o b r á z k u od čas t í , na k t o r ý c h m á byť v y k o n á v a n é rozpoz­
návan ie [41]. Predspracovanie m ô ž e zah ŕňať š i rokú šká lu t echn ík slúžiacich k op t imal izác i i 
kval i ty a vhodnosti ob razových d á t , alebo u rých len iu algori tmu spracovania obrazu. 

V kontexte konvolučných n e u r ó n o v ý c h siet í ( C N N ) je predspracovanie obrazu čas to spo­
jené s t r an s fo rmác iou obrazu do f o r m á t u v h o d n é h o pre model . Tento proces je kľúčový, pre­
tože kval i ta v s t u p n ý c h d á t v ý r a z n e ovplyvňuje výs ledky ana lýzy alebo klasifikácie obrazu. 
K o r e k t n é predspracovanie ob razových d á t m ô ž e viesť k z lepšeniu presnosti a ú spešnos t i 
modelov s t ro jového učenia . 

A b y o b r á z k y z F I Q V D datasetu odpovedali v y ž a d o v a n é m u vstupu modelu, je p o t r e b n é 
vykonať zarovnanie na š tvorec vzhľadom na tvá r , a ná s l edne upraviť rozmery tohto š tvorca 
na 224 x 224 pixelov. Zarovnanie bolo v y k o n a n é pomocou RetinaFace detektoru z knižnice 
F a c e A I K i t [24]. Pre zachovanie p o d s t a t n ý c h detailov o b r á z k u ( v r á t a n e š u m u , rozmazania 
a k o m p r e s n ý c h artefaktov) bola zmena veľkosti v y k o n a n á bikubickou in te rpo lác iou z kniž­
nice O p e n C V [51] p o p í s a n o u vyššie. 

P r í k l a d p ô v o d n é h o o b r á z k u (obr. 4.13a) a o b r á z k u sp racovaného na vstup do modelu 
neurónovej siete (obr. 4.13b) je zob razený nižšie. 

(a) Pôvodný obrázok (b) Vstup do modelu 

Obr . 4.13: Spracovanie o b r á z k a na vstup do modelu. 

Je p o t r e b n é s p o m e n ú ť , ako sa sp ráva jú p o š k o d e n i a spôsobené r o z m a z a n í m , š u m o m 
a kompresiou, p r i s n í m k a c h z n a č n e iných rozmerov, ako pr i t r énovac ích s n í m k a c h (napr. 
3000 x 3000 alebo 64 x 64 pixelov). Zmenou rozmerov štvorcovej oblasti na rozmery odpo­
veda júce vstupu modelu (224 x 224), nastane jav n a z ý v a n ý downscale alebo upscale. 

Downscale predstavuje zmenšen ie rozmerov ob razových d á t oproti p ô v o d n é m u . P o č a s 
tohto javu sa deg radác i e rozmazania, š u m u a kompresie s t a n ú (takmer) nede tekova teľnými 
modelom i m p l e m e n t o v a n ý m v tejto prác i , p r e tože downscaling p o t l á č a vysokofrekvenčné 
zložky (napr. š u m a k o m p r e s n é artefakty) a n ízkofrekvenčné zložky (rozmazanie) sú rozlo­
žené vo v ý s l e d n o m obraze nižších rozmerov, č ím sa navyšu je ostrosť. 

Naopak, upscale predstavuje navýšen ie rozmerov ob razových d á t . P o č a s tohto javu 
sú deg radác i e obrazu výraznejš ie , p re tože na vyplnenie oblasti medzi p ô v o d n ý m i p ixe lmi 
sa generu jú nové hodnoty pixelov. Tento proces m ô ž e viesť k zvýšen iu degradác i í , p r e tože 
exis tu júce deg radác i e sa rozší r ia na viac pixelov. 
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4.2 Implementácia a rch i tek túry ResNet 

Mode ly i m p l e m e n t o v a n é v tejto p rác i sú ResNet-18 a ResNet-50. N a rozdiel od pôvodne j 
a r c h i t e k t ú r y [29], kde mala p o s l e d n á plne p r e p o j e n á vrstva 1000 v ý s t u p o v , bo l p o č e t vý­
stupov redukovaný na p o č e t ka tegór i í s n í m o k v F I Q V D datasete (čiže 6). Ď a l š í m rozdielom 
je a k t i v a č n á funkcia (alebo jej absencia) nas l edu júca za touto vrstvou. 

P r i t r énovan í siete pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss bola p o s l e d n á vrstva 
l ineárna , p r e tože d a n á funkcia očakáva nenorma l i zovaný vs tup 1 . D a n á funkcia aplikuje ak-
t ivačnú funkciu Softmax na v ý s t u p siete k z í skaniu p r a v d e p o d o b n o s t í j edno t l i vých tried. 
Trieda s na jvyššou p r a v d e p o d o b n o s ť o u je o z n a č e n á ako p red ikovaná tr ieda (obr. 4.14). 

Výstupná 
vrstva siete 

x 2 

Softmax 

Predikované 
pravdepodobnosti 

P(xi" 

P(x2) 

P(xn) 

argmax 

Predikované 
označenia 

" i " 
0 

Obr . 4.14: Predikc ia pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss. 

P r i t r énovan í pomocou stratovej funkcie M e a n Squared Er ro r ( M S E ) bola p o s l e d n á 
vrstva zakončená a k t i v a č n o u funkciou Sigmoid, t ak t i e ž n a z ý v a n ú ako logis t ická funkcia. 
Napriek tomu, že M S E je b e ž n e p o u ž í v a n á n a j m ä pr i regresných ú lohách , jej použ i t i e je 
o p o d s t a t n e n é ak vstup m ô ž e pa t r i ť do v iacerých tr ied (nap r ík l ad s n í m k y obsahu júce via­
cero deg radác i í ) . A k o p red ikované tr iedy bol i označené triedy, k t o r é prekroči l i pravdepo-
d o b n o s t n ý prah (threshold2) (obr. 4.15). 

Výstupná 
vrstva siete 

X1 
x 2 

Sigmoid 

Predikované 
pravdepodobnosti 

P(xi) 

P(x2) 

P(xn) 

threshold 

Predikované 
označenia 

d: 

Obr . 4.15: Predikc ia pomocou stratovej funkcie M S E . 

A k o o p t i m a l i z a č n ý algoritmus bo l p o u ž i t ý A d a m z dôvodov op í saných v teoretickej čas t i 
tejto p r á c e 2.2.2. 

1 Implementácia Cross-Entropy Loss v knižnici PyTorch je ekvivalentná aplikácií funkcie LogSoftmax 
nasledovanú NLLLoss (Negative Log Likelihood Loss) na výstup siete. 

2 Prali pravdepodobností všetkých tried bol nastavený na 0.5, ak nastala situácia, kedy žiadna prediko­
vaná pravdepodobnosť neprekročila tento prah, ako predikovaná trieda bola označená tá, ktorá dosahovala 
najvyššiu pravdepodobnosť, aby sa zabránilo tomu, že model nepredikoval žiadnu triedu. 
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4.3 Výsledná aplikácia 

Apl ikác ia bola i m p l e m e n t o v a n á pomocou Flask frameworku. Využíva n a t r é n o v a n ý model 
k vyhodnoteniu j edno t l i vých p r a v d e p o d o b n o s t í ka t egór i e s n í m k y a výs ledného skóre kvality. 

Užívateľ p r e d á v a s n í m k u t v á r e p r o s t r e d n í c t v o m j e d n o d u c h é h o webového fo rmulá ra . A k ide 
o o b r á z o k iného f o r m á t u ako J P E G , v s t u p n á s n í m k a je do tohto f o r m á t u konve r tovaná . Ne­
v y h n u t n o s ť f o r m á t u J P E G plynie z p o č t u fa rebných kaná lov , k t o r é na vstupe vyžadu je 
model hlbokej neurónove j siete (čiže 3). N a sn ímke p o ž a d o v a n é h o f o r m á t u sa ná s l edne vy­
koná zarovnanie t v á r e na š tvorec (pop í sané v sekcii 4.1.3). Z a r o v n a n á s n í m k a dosahuje 
v š e t k y parametre p o t r e b n é na jej vstup do modelu (3 x 224 x 224). 

M o d e l predikuje pravdepodobnosti j edno t l i vých tr ied na zák lade v l a s tnos t í danej foto­
grafie, a pomocou t ý c h t o predikci í sa vyhodnocuje výs ledné skóre kvality. P o v y h o d n o t e n í 
v še tkých p o t r e b n ý c h parametrov sa užívateľovi zobraz í s t r á n k a so zarovnanou sn ímkou , 
t abuľkou p r a v d e p o d o b n o s t í tried, výs l ednou klasifikáciu s n í m k y a skóre kval i ty sn ímky. 

S n í m k a výs lednej ap l ikác ie je z o b r a z e n á na obr. 4.16. 

Upload a Face Image 
Browse... No file selected. 

Predicted Probabilities: 

OK Blurr Noise Compression Upper Face Occlusion Lower Face Occlusion 

0.01 0.03 0.0B 0.05 0.84 0.02 

The uploaded image has Upper Face Occlusion 

Quality Score: 0.549 

Obr. 4.16: S n í m k a výslednej apl ikácie . 

4.4 Skóre kvality 

N a t r é n o v a n ý model predikuje pravdepodobnosti pre k a ž d ú tr iedu, do ktorej v s t u p n á s n í m k a 
môže pa t r i ť . Výs ledné skóre kval i ty Q je v y p o č í t a n é na zák lade p r e d p o v e d a n ý c h pravdepo­
d o b n o s t í a v á h i m p r i r a d e n ý m (tab. 4.1). 
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Tabuľka 4.1: Tabuľka váh j edno t l i vých tried. 

O K Rozmazanie Sum Kompres ia H o r n é Zakryt ie S p o d n é Zakryrie 
1 0.725 0.585 0.737 0.525 0.535 

V á h y j edno t l i vých p r a v d e p o d o b n o s t í t r ied bol i u r č e n é na zák l ade spriemerovanej podob­
nosti pomocou euklidovskej vzdialenosti (norma L2) , medzi p ô v o d n ý m i s n í m k a m i z datasetu 
Ce lebA a r o v n a k ý m i , a k u r á t d e g r a d o v a n ý m i s n í m k a m i z F I Q V D . V ý p o č e t podobnosti tvá r í 
zo sn ímok m ô ž e m e jednoducho vypoč í t ať ako: 

Kde : S je p o d o b n o s ť medzi t v á r a m i a d,L2 je euk l idovská vzdialenosť medzi t v á r a m i . 
Euk l idovská vzdialenosť d,L2 bola v y p o č í t a n á pomocou algori tmu r o z p o z n á v a n i a tvá r í 

ArcFace . Tento algoritmus je podrobne j š i e p o p í s a n ý v sekcii 2.4. 
K vyjadreniu výs l edného skóre kval i ty Q je p o t r e b n é pracovať s n o rma l i zo v an ý mi vý­

s t u p n ý m i p r a v d e p o d o b n o s ť a m i modelu (Pi) a v á h a m i j edno t l i vých tr ied (Wi). Normal i zá ­
ciu v ý s t u p o v p r a v d e p o d o b n o s t í p r i modeli n a t r é n o v a n o m pomocou stratovej funkcie Cross-
Ent ropy Loss dosiahneme a k t i v a č n o u funkciou Softmax. P r i modeli n a t r é n o v a n o m pomocou 
stratovej funkcie M S E dosiahneme norma l i zác iu vydě l en ím vše tkých p r a v d e p o d o b n o s t í su­
mou h o d n ô t p r a v d e p o d o b n o s t í . Norma l i zované pravdepodobnosti n á m potom dáva jú súčet 
rovný 1, vďaka čomu m ô ž e m e jednoducho určiť výs l edné skóre kval i ty Q def inované ako: 

Q = Y,PÍXWÍ (4.13) 

Kde : Pi je no rma l i zovaná p r a v d e p o d o b n o s ť , že s n í m k a p a t r í triede i, Wi je v á h a prira­
d e n á triede i a n je p o č e t t r ied 

D a n é skóre vie slúžiť ako o r i e n t a č n á kvant i f ikácia kval i ty p r i p o š k o d e n ý c h sn ímkach , 
je v šak p o t r e b n é p o z n a m e n a ť , že sa p o č a s jeho v ý p o č t u n e b e r ú do ú v a h y u rč i t é kr i t ické 
faktory, ako sú r o t á c i a t v á r e a n e r o v n o m e r n é osvetlenie. Tak t iež je dôleži té p o d o t k n ú ť , že 
ak model predikuje n a p r í k l a d jedno to is té poškoden ie s takmer stopercentnou pravdepo­
dobnosťou na dvoch rozdielnych fo tkách (napr. s t o p e r c e n t n á p r a v d e p o d o b n o s ť rozmazania), 
tak model v y h o d n o t í kval i tu d a n ý c h sn ímok rovnako, p r e tože neurču je priamo k o n k r é t n e 
miery poškoden í , iba pravdepodobnosti ich výsky tov . 
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Kapitola 5 

Experimenty 

Mode ly konvolučných n e u r ó n o v ý c h siet í Resnet-18 a Resnet-50 bol i t r é n o v a n é pomocou 
s t r a t o v ý c h funkcií Cross-Entropy Loss a M S E pomocou variáci í hyperparametrov: 

• num_epochs = {5,15, 30} 

• batch_size = {32, 64} 

• learning_rate = {1 • 10~ 3 , 5 • 10~ 4 } 

. weight_decay = {0,1 • 1 0 " 4 , 1 • 10" 5 } 

N a zák l ade hodnotiacich m e t r í k p o p í s a n ý c h v sekcií 5.1 sú v nás l edných grafoch zobra­
zené t rénovac ie a va l idačné straty modelov, k t o r é dosahovali naj lepšie výsledky. 

Pr iebeh logar i tmizovaných t rénovac ích a va l idačných s t r á t modelov ResNet-50 pr i : 
num_epochs = 15, batch_size = 64, learning_rate = 1 • 10~ 3 a weight_decay = 1 • 1 0 - 5 , 
je zob razený na o b r á z k u 5.1 pre s t r a t o v ú funkciu Cross-Entropy Loss, a na o b r á z k u 5.2 
pre s t r a t o v ú funkciu M S E . Logari tmizovanie h o d n ô t p o m á h a pr i v y h l a d e n í e x t r é m n e vyso­
kých h o d n ô t úda jov (hroty v grafe), čo rob í výs ledný graf či tateľnejší . 

Obr . 5.1: Loga r i tm izované s t r a t o v é hodnoty fukncie Cross-Entropy-Loss modelu ResNet-50. 
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Obr. 5.2: Loga r i tmizované S t r a t o v é hodnoty funkcie M S E modelu ResNet-50. 

Pr iebeh t rénovac ích a va l idačných s t r á t modelov ResNet-18 pr i : 
num_epochs = 15, batch_size = 64, learning_rate = 1 • 10~ 3 a weight_decay = 0, 
je zob razený na o b r á z k u 5.3 pre s t r a t o v ú funkciu Cross-Entropy Loss, a na o b r á z k u 5.4 pre 
s t r a t o v ú funkciu M S E . 
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Obr. 5.3: S t r a t o v é hodnoty fukncie Cross-Entropy-Loss modelu ResNet-18. 
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Obr . 5.4: S t r a t o v é hodnoty funkcie M S E modelu ResNet-18. 

P r u d k é n á r a s t y h o d n ô t va l idačných s t r á t p o č a s t r é n o v a n i a modelu označu jú obdobia, 
kedy sa výkon modelu na va l idačných d á t a c h n á h l e zhorši l . Tieto v ý k y v y m ô ž u n a s t a ť 
z rôznych dôvodov , ako n a p r í k l a d p r e t r én o v an i e modelu, n á h l e zmeny v h o d n o t á c h rých­
losti učen ia (learning_rate), alebo nestabil i ta modelu s p ô s o b e n á samotnou a r c h i t e k t ú r o u 
či in ic ia l izačným n a s t a v e n í m váh modelu. 

5.1 Hodnotiace metriky 

N a zák lade predikcie modelu a s k u t o č n é h o označen ia danej vzorky m ô ž e m e vzorky rozdeliť 
nasledovne (obr. 5.5): 
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Obr. 5.5: Rozdelenie vzoriek podľa ich predikcie a s k u t o č n é h o označen ia [3]. 

N a zák l ade tohto rozdelenia vzoriek vieme nás l edne vypoč í t ať p o t r e b n é metriky, k to ré 
n á m p o s k y t n ú k v a n t i t a t í v n y pohľad na to, ako dobre je model schopný klasifikovať d á t a . 
Ide o metr iky [3]: 
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TP + TN 
Ä C C U r a C y = TP + FP + TN + FN ( 5 - 1 } 

TP . . 
Precision = p p - p p (5.2) 

TP 
Recall = —— —— (5.3) 

TP + FN v ' 

2 x Precision x Recall 
Fl-score = —— — — (5-4) 

Precision + Recall 

Tieto metr iky n á m p o s k y t u j ú dôleži té informácie o výkone modelu p o č a s klasifiká­
cie. Accuracy vyjadruje p e r c e n t u á l n u úspešnosť modelu vo všeobecnos t i . Precision hovorí , 
aký podiel poz i t ívnych identif ikácií modelu je s k u t o č n e sp rávnych . Recall meria, a k ý podiel 
s k u t o č n ý c h poz i t ívnych p r ík ladov je model schopný identifikovať. Fl-score je h a r m o n i c k ý m 
priemerom h o d n ô t Precision a Recall, k t o r ý poskytuje vyvážený pohľad na výkonnosť mo­
delu. T ie to metr iky sú dôleži té n á s t r o j e pr i h o d n o t e n í výkonnos t i klasif ikačných modelov. 

P o č a s hodnotenia ú spešnos t i predikci í v še tkých modelov ResNet-18 a Resnet-50 na tes­
tovacej čas t i F I Q V D dosahoval Accuracy nad 99 % a zvyšné metr iky j edno t l i vých tried 
dosahovali r ovnaké hodnoty (tab. 5.1) . 

Tabuľka 5.1: Tabuľka hodnotiacich m e t r í k pr i t e s tovan í na F I Q V D . 

Precis ion Reca l l F l - score P o č e t vzoriek 
Bez p o š k o d e n i a 1.00 1.00 1.00 2015 
Rozmazanie 1.00 1.00 1.00 1998 
Sum 1.00 1.00 1.00 1948 
Kompres ia 1.00 1.00 1.00 2005 
H o r n é zakrytie 1.00 1.00 1.00 2039 
S p o d n é zakrytie 1.00 1.00 1.00 1911 

N a zák lade uvedených m e t r í k by bolo m o ž n é vyvodiť , že predikcie modelov sú takmer 
bezchybné . Avšak existuje niekoľko dôvodov , p rečo t a b u ľ k a 5.1 m ô ž e byť (a mala by byť) 
považovaná za n e d ô v e r y h o d n ú . P r v ý m z nich môže byť tzv. ún ik d á t , čo z n a m e n á , že d á t a , 
k to ré by nemali byť použ i t é v procese t r énovan ia , sú n e ú m y s e l n e z a h r n u t é . Tento ún ik 
by mohol viesť k tomu, že model sa n a u č í rozpoznávať d a n é d á t a už v priebehu t r énovan ia , 
čo nás l edne vedie k c h y b n ý m záverom. Avšak v p r í p a d e p o p í s a n é h o v tejto p rác i ún ik d á t 
nenastal, p r e tože nenastal p ř e k r y v medzi s n í m k a m i v t rénovace j a testovacej čas t i F I Q V D . 
Z toho vyplýva , že p o č a s testovania bo l model h o d n o t e n ý len na sn ímkach , na k t o r ý c h nebol 
na t r énovaný . 

Ďa l š ím p r a v d e p o d o b n ý m d ô v o d o m m ô ž e byť sku točnosť , že s n í m k y v F I Q V D sú veľmi 
p o d o b n é , a modely sa nauči l i rozpoznávať len u rč i t é charakteristiky, k t o r é sa v tejto d á t o ­
vej sade vysky tu jú . N a p r í k l a d , rozmazanie sa vytvor i lo iba pomocou gaussovho rozostrenia 
rovnakou veľkosťou gaussovho jadra, š u m bo l ap l ikovaný iba s u r č i t o u intenzitou gaus­
sovho rozloženia , kompresia mala k o n š t a n t n ú hodnotu a oklúzie bol i v y k o n áv an é pomocou 
m a l é h o p o č t u rôznych objektov. Z d a n ý c h s k u t o č n o s t í môže vyplývať , že nemusela nas t ať 
d o s t a t o č n á var iác ia medzi p o š k o d e n i a m i j edno t l i vých sn ímok . 

Ďa l š ím faktorom, k t o r ý by mohol spôsobiť n e d o s t a t o č n ú genera l izác iu modelu v iden­
tifikácii j edno t l i vých poškoden í , je to, že v š e t k y s n í m k y F I Q V D bol i v y t v o r e n é zo sn ímok 
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CelebA datasetu, kedy ide o s n í m k y rovnakého rozl íšenia, a model teda nemusel byť schopný 
detegovať deg radác i e p r i iných rozl íšeniach. 

Z t ý c h t o s k u t o č n o s t í vyplýva , že je p o t r e b n é výs ledný model o tes tovať na iných sn ím­
kach ako na testovacej čas t i F I Q V D . D a n é testovacie s n í m k y pozos táva jú zo sn ímok R O F 
datasetu[17] pre oklúzie hornej a spodnej čas t i t vá re , zvyšné s n í m k y bol i p r e v z a t é z Ce lebA-
H Q resized (256 x 256) datasetu[50], kde n e p o š k o d e n é s n í m k y sú n e u p r a v e n é s n í m k y tohto 
datasetu. S n í m k y obsahu júce deg radác i e rozmazania, š u m u a kompresie bol i v y t v o r e n é ú p ­
ravou p ô v o d n ý c h s n í m o k pr i rôznych parametroch určujúc ich d e g r a d á c i u . Pre r o z m a z a n é 
s n í m k y ide o veľkosti konvolučných jadier 5 x 5 , 7 x 7 a 9 x 9 . P re s n í m k y obsahu júce š u m ide 
o intenzitu š u m u a = 0.2, 0.6 a 1.0. P re k o m p r i m o v a n é s n í m k y sa j e d n á o hodnotu kval i ty 
10, 30 a 50. 

P o č a s hodnotenia ú spešnos t i predikci í modelov pr i empir ickom t e s tovan í na 300 sn ím­
kach bol i hodnoty m e t r í k spoľahl ivost i modelov nas ledovné : 

• Accuracy = 0.74 a tab. 5.2, pre ResNet-50 t r é n o v a n é h o pomocou C E L 

• Accuracy = 0.6366 a tab. 5.3 pre ResNet-50 t r é n o v a n é h o pomocou M S E 

• Accuracy = 0.6366 a tab. 5.4 pre ResNet-18 t r é n o v a n é h o pomocou C E L 

• Accuracy = 0.71 a tab. 5.5 pre ResNet-18 t r é n o v a n é h o pomocou M S E 

Tabuľka 5.2: Tabuľka hodnotiacich m e t r í k p r i empir ickom te s tovan í Resnet-50 t r é n o v a n é h o 
pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss. 

Precis ion Reca l l F l - score P o č e t vzoriek 
Bez p o š k o d e n i a 0.43 1.00 0.60 50 

Rozmazanie 1.00 0.66 0.80 50 
Sum 1.00 0.66 0.80 50 

Kompres ia 0.98 0.92 0.95 50 
H o r n é zakrytie 1.00 0.34 0.51 50 

S p o d n é zakrytie 0.80 0.86 0.83 50 

Tabuľka 5.3: Tabuľka hodnotiacich m e t r í k p r i empir ickom te s tovan í Resnet-50 t r é n o v a n é h o 
pomocou stratovej funkcie M S E . 

Precis ion Reca l l F l - score P o č e t vzoriek 
Bez p o š k o d e n i a 0.34 1.00 0.51 50 

Rozmazanie 1.00 0.54 0.70 50 
Sum 1.00 0.66 0.80 50 

Kompres ia 1.00 0.66 0.80 50 
H o r n é zakrytie 1.00 0.20 0.33 50 

S p o d n é zakrytie 0.76 0.76 0.76 50 
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Tabuľka 5.4: Tabuľka hodnotiacich m e t r í k pr i empir ickom te s tovan í Resnet-18 t r é n o v a n é h o 
pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss. 

Precis ion Reca l l F l - score P o č e t vzoriek 
Bez p o š k o d e n i a 0.33 1.00 0.49 50 

Rozmazanie 0.86 0.50 0.63 50 
Sum 1.00 0.54 0.70 50 

Kompres ia 0.96 0.44 0.60 50 
H o r n é zakrytie 1.00 0.46 0.63 50 

S p o d n é zakrytie 0.98 0.88 0.93 50 

Tabuľka 5.5: Tabuľka hodnotiacich m e t r í k pr i empir ickom te s tovan í Resnet-18 t r é n o v a n é h o 
pomocou stratovej funkcie M S E . 

Precis ion Reca l l F l - score P o č e t vzoriek 
Bez p o š k o d e n i a 0.36 1.00 0.53 50 

Rozmazanie 1.00 0.54 0.70 50 
Sum 1.00 0.66 0.80 50 

Kompres ia 1.00 0.44 0.61 50 
H o r n é zakrytie 1.00 0.78 0.88 50 

S p o d n é zakrytie 1.00 0.88 0.94 50 

Z t ý c h t o tabuliek vyp lýva , že modely a r c h i t e k t ú r ResNet-50 mal i najväčšie p r o b l é m y 
pr i de tekci í deg radác i e sn ímok obsahujúc ich zakrytie hornej čas t i t v á r e a r o z m a z a n ý c h sní­
mok, zat iaľ čo modely ResNet-18 mal i na jväčš í p r o b l é m s de t egovan ím kompresie u sn ímok . 
Mode ly teda genera l izujú v s t u p n é d á t a iba č ias točne , a p r i t r énovan í nastal overfitting. 

Z a u j í m a v ý m poznatkom je, že v š e t k y modely dosahovali hodnotu Recall = 1 u s n í m o k 
bez poškoden í , z čoho vyplýva , že v š e t k y sn ímky, k t o r é neboli p o š k o d e n é , bo l i označené 
sp rávne . 

Ďa l š ím poznatkom je, že pos l edný s p o m í n a n ý model (tab. 5.5) síce nedosahoval naj­
vyšš iu hodnotu Accuracy, ale dosahoval hodnotu Precision = 1.0 u každej deg radác ie , 
čo z n a m e n á , že v še tky sn ímky, k t o r é označi l ako deg radované , d a n ý m s p ô s o b o m degrado­
vané s k u t o č n e bol i . 

5.2 Zmeny v datasete 

P r v é t r é n o v a n i a bol i v y k o n á v a n é na s n í m k a c h , kde bol i č r ty t v á r e z a k r y t é pomocou ob­
dĺžnikových ú t v a r o v . Výp lň ú t v a r u bola b u d jednoliata č ie rna farba, alebo biely š u m od­
vodený od priemernej farby v pôvodne j oblasti , k t o r á bola z a k r y t á . Mode ly n a t r é n o v a n é 
t ý m t o s p ô s o b o m však nedosahovali uspoko ju júce výsledky, a nedokáza l i detegovať oklúzie 
pr i s k u t o č n ý c h scená roch (nap r ík l ad zakrytie očí pomocou s lnečných okuliarov), p re tože 
obdĺžnikové ú t v a r y bol i prí l iš rozdielne od s k u t o č n ý c h objektov, k t o r ý m i nastala oklúzia 
kľúčových čŕ t . 

P r i ďalšej t rénovacej i te rác i í bo l F I Q V D p o z m e n e n ý tak, aby bol i zakry t ia v y k o n a n é 
pomocou sady s k u t o č n ý c h obrázkov s lnečných okuliarov. Zakry t i a spodnej čas t i t vá r e bol i 
s n í m k y p r e v z a t é z MaskedFace-Net [7] datasetu. P r i t e s tovan í modelov n a t r é n o v a n ý c h t ý m t o 
s p ô s o b o m však nastali p r o b l é m y pr i de tekci í iných masiek, ako t ých k t o r é bol i súčasťou 
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p r e v z a t é h o datasetu ( m o d r é C O V I D - 1 9 masky). Ď a l š í m nedostatkom d a n é h o datasetu bolo, 
že obsahoval veľký p o č e t s n í m o k obsahu júc ich prekrytie vrchnej aj spodnej čas t i t vá re , 
čo mohlo viesť k n e s p r á v n e m u t r énovan iu , p r e tože vzorky označené iba s p o d n ý m z a k r y t í m 
mal i t ak t i e ž zakrytie pe r ioku lá rne j oblasti , čo nebolo zohľadnené pr i označovan í dá tove j 
sady. 

Tento p r o b l é m bo l o d s t r á n e n ý p r i d a n í m oklúzií spodnej čas t i t v á r e r o v n a k ý m s p ô s o b o m , 
ako pr i z a k r y t í hornej čas t i t vá re . N e v ý h o d o u oproti MaskedFace-Net datasetu je, že masky 
nie sú s p r á v n e z ro tované , a model nie je r o b u s t n ý voči va r i ác i ám v póze t v á r e pr i zakryt iach 
kľúčových čas t í t vá re . 

O s t a t n é formy deg radác i e bol i u p r a v e n é var iác iou parametrov r o z m a z a n í ( rôzne veľkosti 
gaussovho jadra), š u m e ( rôzne intenzity) a kompres i í ( rôzne miery d e g r a d á c i e ) . Trénovanie 
na t ý c h t o d á t a c h spôsobi lo nestabil i tu modelu a nijak kladne neovplyvnilo jeho výkonnosť . 
Zmeny parametrov degradác i í v datasete neboli zachované pre ďalšie t r énovan ia . 
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Kapitola 6 

Záver 

Presnosť algoritmov pre rozpoznávan ie t vá r e je v ý r a z n e závislá na kvalite v s t u p n ý c h sní­
mok. Výs ledkom p r á c e je ap l ikác ia využ íva júca model hlbokej neurónove j siete ResNet 
na vyhodnotenie kval i ty s n í m o k tvá r e . Tento model analyzuje pravdepodobnosti v ý s k y t u 
rôznych typov poškoden í , ako sú rozmazanie, š u m , kompresia a zakrytie hornej alebo spod­
nej čas t i t vá re . 

P o č a s overovania modelov na odde lených s n í m k a c h v y t v o r e n é h o datasetu dosiahli v še tky 
modely vysokú presnosť predikci í . Avšak, p r i empirickom te s tovan í modely p reukáza l i čias­
t o č n ú funkcionali tu pr i s p r á v n o m pred ikovaní p o š k o d e n í mimo sn ímok v y t v o r e n é h o data­
setu. Tento jav je n a j p r a v d e p o d o b n e j š i e s p ô s o b e n ý n e d o s t a t o č n o u variabi l i tou sn ímok a vy­
s o k ý m p o č t o m parametrov siete, čo viedlo k p r e t r é n o v a n i u výs ledného modelu. Ďa lš ími fak­
tormi môže byť n e d o s t a t o č n ý poče t sn ímok v t rénovace j dá tove j sade, alebo n e d o s t a t o č n á 
op t ima l i zác ia hyperparametrov. 

N a zlepšenie presnosti hodnotenia kval i ty sn ímok mimo p o u ž i t é h o datasetu, by bolo 
v h o d n é rozšíriť dataset o ďalšie typy poškoden í v j edno t l i vých ka tegór iách , ako n a p r í k l a d 
rôzne typy š u m u a rozmazania. Ďa l š ím krokom pre zlepšenie hodnotenia kval i ty sn ímok 
by bolo rozší renie dá tove j sady o s n í m k y rôznych rozlíšení, k t o r é by mohlo viesť k tomu, 
že sa model n a u č í lepšie rozpoznávať deg radác i e aj na s n í m k a c h mimo dá tove j sady. 
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