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Abstrakt

Presnost algoritmov rozpoznavania tvare je vyrazne ovplyviiovana kvalitou vstupnych ob-
razkov. Cielom prace je vyhodnotit kvalitu obrazkov tvari pouzitim konvolu¢nej neurénovej
siete. Déta, na ktorych bolo uskutocnené trénovanie vznikli réznymi degradaciami fotiek
z CelebA datasetu. Vysledna aplikicia urcuje kvalitu snimok na zaklade predikovanych
pravdepodobnosti jednotlivych degradécii.

Abstract

The precision of face recognition algorithms is heavily influenced by the quality of input
images. The aim of the work is to evaluate the quality 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 CelebA dataset. The resulting application determines the
quality of images based on the predicted probabilities of individual degradations.
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Kapitola 1

Uvod

Technolégia rozpoznavania tvare nadobudla Siroké uplatnenie v réznych sférach vdaka svojej
schopnosti presnej a spolahlivej identifikacie jednotlivcov na zaklade jedineénych charak-
teristik ich tvare. Dant technolégiu je mozné pouzif nielen pri tlohdch autentifikicie ako
napriklad odomykanie osobnych zariadeni a potvrdzovanie finan¢nych transakcii, ale aj pri
identifikacii podozrivych alebo nezvestnych os6b zachytenych kamerovymi systémami. Tieto
systémy slizia k monitorovaniu verejného priestranstva a su sucastou kazdého rozvinutého
mesta.

V kontexte rozpoznavania tvare je presnost tychto systémov priamo ovplyvnend kvali-
tou vstupnych snimok. Nekvalitné snimky st snimky, na ktorych je ndrocné (alebo takmer
nemozné) extrahovat klicové ¢rty tvare snimanej osoby, na ktorej sa rozpozndvanie vy-
konava. Ide o rozmazané snimky, snimky obsahujice Sum ¢i kompresné artefakty, alebo
snimky, na ktorych je obmedzena viditelnost klucovych ¢ft tvare z dévodu nizkeho roz-
lisenia kamery, nerovnomerného osvetlenia tvare, rotacie hlavy alebo oklizie spOsobenej
objektmi ako sui slnecné okuliare, masky, pokrievky hlavy a pod.

Rozmazanie snimky je spdsobené nedostatotnym zaostrenim snimacieho zariadenia na
tvar jednotlivca alebo pohybom snimacieho zariadenia ¢ snimaného objektu. Sum méze byt
sposobeny ndhodnymi signalmi v elektronickych komponentoch, alebo zvysenou citlivostou
kamery (ISO), ktord nastédva pri snimani v slabom osvetleni. Kompresné artefakty vzni-
kaju pri kompresii obrazovych dat za tcelom prenosu cez sief, alebo usetretrenia pamaéti
potrebnej k ich ulozeniu.

Schopnost vyhodnotenia kvality snimky je doélezitym nastrojom pri uceloch rozpozné-
vania tvare, pretoze urcenim , vhodnosti“ snimky je mozné vybraf najvhodnejsiu snimku
zo sekvencie obrazovych dat pre navysenie presnosti a minimalizaciu vypoctovej zataze
rozpoznavacich systémov.

Revoltciu poéitac¢ového videnia predstavuji konvoluéné neurdénové siete, ktoré umoz-
nuju robustné a efektivne spracovanie dat pri réznych tlohach, ako napriklad detekcia,
rozpoznavanie alebo extrakcia klicovych ¢it tvare.

Aplikacia popisana v tejto praci vyuziva konvoluéni neurénovi siet architektiry Res-
Net, ktora predikuje pravdepodobnosti jednotlivych typov poskodeni snimky. Na zdklade
tychto pravdepodobnosti a vah priradenych danym typom poskodenia, ktoré boli urcené
na zéklade podobnosti pdévodnych a poskodenych snimok z CelebA datasetu, je vypocitané
skére, ktoré urcuje kvalitu vstupnej snimky.



Kapitola 2

Rozpoznavanie os6b podla tvare

Technolégia rozpoznavania tvare je biometrickd metoda, ktora sa zaklada na identifikicii
jednotlivcov na zéklade ich charakteristickych ¢it tvare. Rozpoznavanie tvare je podprob-
lémom v ramci Sirsieho kontextu rozpoznévania vzorov, kde je obraz reprezentovany ako
matica pixelov réznych hodnét, a algoritmy rozpoznavania tvare identifikuja jednotlivcov
na zaklade ¢ft tvare, ktoré st zakédované v tychto datach [60].

Rozpoznavanie 0s6b podla tvare v SirSom zmysle zahfna stuvisiace technoldgie, vratane
detekcie tvare, urcovania jej presnej pozicie a zarovnania tvare, extrakcie kluCovych Crt
a rozpoznavanie identity osoby. Postupnost tychto operacii pri spracovani snimky tvire je
zobrazené na obrazku 2.1.

@ ) Detekcia ) Zarovnanie ) Extrakcia Rozpoznavanie .
: tvére tvare &ft tvare -> tvére = Verifikacia

Vstupna
snimka

Obr. 2.1: Tok spracovania dat pri rozpoznavani tvare.

Detekcia tvare predstavuje proces lokalizacie a identifikdcie pritomnosti tvari v ramci
vstupného obrazka. Vystupom detekcie je zvycajne ohrani¢end oblast obsahujica tvar
vo forme Stvorca alebo obdiznika.

Pri zarovnavani tvare sa lokalizuju charakteristické body na identifikovanej tvari, ako
napriklad stred oci, kutiky ust a Spicka nosa. Vystup zarovnania obsahuje stradnice tychto
charakteristickych bodov alebo samotny obrazok, ktory bol zarovnany (alebo inak norma-
lizovany) na zaklade tychto bodov.

Extrakcia relevantnych ¢ft zo zarovnanych oblasti méa za cel zachytit charakteristické
vlastnosti tvare. Vystupom tohto procesu je feature vector (opisany v sekcii 2.2) obsahujici
informécie o Struktire tvare, ktoré mozno pouzit pri samotnom rozpoznavani.

Rozpoznanie tvare je proces identifikacie jednotlivca, pri ktorom dochddza k porovné-
vaniu extrahovanych ¢ft s hodnotami v databaze. Jeho vystupom je identita rozpoznaného
jednotlivca.

Celkovy tuspech algoritmov rozpoznavania osdb zavisi na kvalite extrakcie priznakov,
presnosti porovnavania a dostupnosti dostato¢ného mnozstva referenénych tdajov na tré-
novanie a overenie systému. V modernych systémoch sa ¢asto vyuzivaju metédy hlbokého
ucenia a neurénové siete na zlepSenie vykonu a schopnosti adaptacie na rézne podmienky.



2.1 Zariadenia pre snimanie tvare

Pri rozpoznavani tvare sa vyuzivaji rézne typy snimacich zariadeni a technolégie, ktoré
pomahaji pri zachytavani a analyze obrazovych dat tvare. Pokroky v technolégiach zazna-
menavania umoznuju nové pristupy v analyze a spracovani obrazu.

CCTYV (Closed Circuit Television) kamery

St tradiéné zaznamové zariadenia, ktoré sa pouzivaji na monitorovanie réznych verejnych
alebo stkromnych priestorov. Termin ,closed-circuit® vychadza z faktu, ze signaly tychto
kamier su prendsané cez uzavretu siet a data sa konvertuju napriklad na DVR format.
Podmienky pri rozpoznavani tvare pomocou CCTV st narocnejsie ako pri kontrolovanom
rozpoznavani, najmé kvoli roznym podmienkam osvetlenia a p6zy jednotlivcov [59].

IP kamery

IP kamery st v dnesnej dobe jednym z najpouzivanejsich typov bezpec¢nostnych snimacich
zariadeni. IP (Internet Protocol) kamery konvertuji videozdznamy do IP paketov, ktoré st
prendsané cez internetovi siet. V zavislosti od instalacnej konfigurdcie (napriklad kablové
pripojenie k internym sietam alebo pripojenie kamery k riadiacemu systému) je mozné IP
kamery povazovat za novodoby variant CCTV [21].

Kamery na osobné pouzitie

Kamery na osobné pouzitie st zvic¢sa kamery pripojené k pocitacu, laptopu alebo smartfénu.
St navrhnuté pre individudlne vyuzitie ich vlastnika. Vzhladom na technologicky pokrok
poslednych rokov mézu byt tieto kamery pouzité aj na ticely rozpoznavania tvare, napriklad
identifikaciou pri odomykani telefénu alebo bankovych aplikacii [64].

3D kamery

Vyuzivaji sa pri zachytdvani informécii o hibke obrazu spolu s vizualnymi détami. Tieto
kamery mozu pouzivat technolégiu stereoskopického videnia, kde sa pri vipocte hibky spo-
liehajui na malé rozdiely medzi snimkami zachytenymi viacerymi Sosovkami. Predstavuja
pokrodily pristup k technolégii rozpoznavania tvare, kedze zachytavaja informacie o trojroz-
mernom usporiadani objektov. Tento pristup moze viest k zlepSeniu presnosti a spolahlivosti
rozpoznavania tvare v porovnani s tradi¢nymi 2D kamerami [23].

LIDAR (Light Detection and Ranging) senzory

Vyuzivaju laserové svetlo na presné odmeranie vzdialenosti. Tieto senzory meraju ¢as, ktory
je potrebny na navrat laserového signdlu od objektu, a na zaklade tychto dat sa vytvara
detailna 3D mapa objektu alebo okolia. V praxi st LIDAR senzory ¢asto implementované
v odvetviach robotiky alebo senzorov autonémnych vozidiel. Aj ked niektoré osobné zaria-
denia, napriklad niektoré modely smartfénov Samsung a iPhone, maju tieto senzory, ich
hlavné vyuzitie spoé¢iva v oblasti rozsirenej reality (AR) a merani vzdialenosti medzi bodmi.
Napriek existencii navrhnutych rieseni pre rozpoznavanie tvare pomocou tychto senzorov,
ako je napriklad CloudNet [38], ich Siroké pouzivanie v stc¢asnosti nie je bezné [46].



2.2 Strojové ucenie a neurdénové siete

Strojové ucenie (ML) je odvetvie umelej inteligencie (AI), ktoré sa zameriava na vyvoj algo-
ritmov a technik. Hlavnou myslienkou strojového ucenia je umoznif pocitacom automatizo-
vané ucenie sa z dat a vytvaranie modelov, ktoré dokazu vykonavat tlohy bez explicitného
programovania.

K spravnemu pochopeniu strojového ucenia je nevyhnutné vysvetlit klicové pojmy spo-
jené s nim. Dataset, alebo datova sada, je subor udajov pozostavajici z viacerych dat
(niekedy nazyvanych ako vzorky). Kazdd vzorka, ktort chceme analyzovat je predstavo-
vana svojim datovym bodom. Features su idaje, ktoré popisuju meratelné vlastnosti alebo
charakteristiky jednotlivych vzoriek. Kazd4 vzorka je reprezentovand vo vysokorozmernom
priestore, tzv. Feature space, ktory je definovany mnozinou features. Samotna reprezentacia
vzorky v tomto priestore sa nazyva Feature vector. Tieto vektory pozostavaji z hodnot zod-
povedajucich kazdej feature danej vzorky. K meraniu podobnosti (alebo odlisnosti) medzi
vzorkami sa pouzivaji vzdialenostné metriky. NajjednoduchSou vzdialenostnou metrikou
je euklidovské vzdialenost. Vypocet normalizovanej!' euklidovskej vzdialenosti medzi dvomi
bodmi mézeme definovat ako [3]:

dist(A, B) \/ M (2.1)

Kde: n je pocet features, a; a b; st hodnoty jednotlivych features datovych bodov A a
B a dist je vzdialenost medzi tymito bodmi.

Avsak v zavislosti od typu dat sa mo6zu vyuzivat komplexnejsie metriky, ako kosinusova
podobnost sim merajica kosinus uhlu medzi dvoma vektormi definovand ako [32]:

sim(A, B) = g = cos(f) (2.2)
Al B
Kde: citatel predstavuje bodovy sucin vektorov AaB , menovatel je suc¢inom ich nor-
malizovanych euklidovskych dizok a 6 predstavuje uhol medzi vektormi AaB.
Na zéklade oznacenia dat pri tlohach strojového ucenia moézeme rozdelit do dvoch hlav-
nych kategoérii, a to nekontrolované ucenie (unsupervised learning) a kontrolované ucenie
(supervised learning).

2.2.1 Nekontrolované ucenie

Pri analyze idajov ¢asto nepozndme skutoéné oznacenia dat (labels) alebo chceme preski-
maft prirodzene vznikajice vzory v datach. K tomuto icelu sa vyuzivaji metédy nekon-
trolovaného strojového ucenia (unsupervised ML), ako st napriklad klastrovacie met6dy?
(Clustering) alebo redukcia dimenzionality d&t.

Cielom klastrovacich metéd je identifikovat relevantné podskupiny v danej datovej sade
bez vopred definovanej hypotézy vlastnosti, ktoré by dané podskupiny mohli mat [3].

Prikladom klastrovacej metédy je k-means clustering [28], kde je pocet klastrov, ktoré
sa maju definovat preddefinovany parametrom k. Kazdy klaster je reprezentovany jeho
stredom, ¢o je umelo vytvoreny datovy bod predstavujici stredni hodnotu vsetkych bodov
priradenym tomuto klastru.

'Normalizovana euklidovsks vzdialenost dist medzi dvoma bodmi dosahuje hodnoty od 0 do 1, kde d = 0
predstavuje identické (alebo takmer identické) vektory, a d = 1 predstavuje navzajom ortogondlne vektory.
ZKlaster je podmnozina dét, ktoré maju podobné vlastnosti alebo charakteristiky.



Na zaciatku algoritmu st stredy klastrov (seeds) ndhodne umiestnené do feature space.
Dany algoritmus sa nésledne iteruje cez dva kroky, kde st data najprv priradené k najb-
lizSiemu stredu klasteru, a néasledne sa aktualizuje pozicia vsetkych stredov na zdklade
kompozicie vyplyvajicej z prvého kroku.

Po ur¢itom pocte iteracii zvycajne nastane konvergencia k lokdlnym optimam, kedy
sa vyrazne nemenia body, ktoré si klastrom priradené (obr. 2.2).

N

~
”~
Obr. 2.2: Klastrovanie pomocou k-means algoritmu [3].

Narastajucim poc¢tom features, a teda aj po¢tom rozmerov feature space sa znac¢ne kom-
plikuje proces vizualizacie a analyzy dat [3].

Pre zmiernenie tychto problémov mozno uplatnit metédy redukcie dimenzionality dat.
Tieto metdédy sa snazia zachovat ¢o najviac informacii z pévodnych datovych priestorov,
ale zaroven znizit ich rozmer na menej zlozité podmnoziny. Jednou z najcastejSich metod
je Principal Component Analysis (PCA), ktora identifikuje linedrne nezavislé zlozky dat
s najvicsou varianciou® a transformuje déta do nového priestoru s mensim poé¢tom dimenzif.
PCA je podrobnejsie popisané v sekcii 2.4.

2.2.2 Kontrolované ucenie

Pri metédach kontrolovaného strojového ucenia (Supervised ML) je cielom algoritmov naucit
sa vSeobecné pravidla, ktoré mapuju vstupy na vystupy, aby bolo mozné predikovat vystup
pre nové data (iné déata, ako pocas procesu ucenia), pri ktorych st zndme iba ich vstupné
hodnoty. Existuji dve hlavné kategérie kontrolovaného ucenia, a to klasifikdcia, kde je
vystupom zo vstupnych dat kategéria (tzv. trieda), do ktorej vstupné data patria, a regresia
kde st vystupné hodnoty zo vstupnych dat ¢iselné [3].

Prelomovou metédou kontrolovaného ucenia pri tlohach klasifikdcie aj regresie si ne-
urénové siete (neural networks - NN) [25], ktoré st schopné automaticky naucit sa zlozité
vztahy a reprezentacie v datach. Tieto siete sa skladaju z viacerych vrstiev neurénov, ktoré
spracuju vstupné data, a generuju vystupy na zaklade tychto dat. Neurénové siete su pod-
robnejsie popisané nizsie v podsekcii 2.2.2.

Riesenie problémov viactriednych klasifikdcii pomocou je mozné stratégiami jeden proti
vSetkym (One-vs-All - OvA) alebo jeden proti jednému (One-vs-One - OvO)[26].

Pri stratégii OvA je trénovany separatny bindrny klasifikator pre kazda triedu. Pocas
trénovania sa vzorky patriace do aktualnej triedy povazuji za pozitivnu triedu a vzorky

3Variancia je Statisticky pojem, ktory vyjadruje mieru, akou sa déta v datovej mnozine lisia od svojho
priemeru alebo ocakavanej hodnoty.



zo vsetkych ostatnych tried za negativnu. V ¢ase predikcie kazdy klasifikdtor vytvori skére
a trieda s najvyssim skére je oznacend ako predpovedand trieda.

Pri stratégii OvO sa trénuje binarny klasifikator pre kazdy par tried. Pocas trénovania
je kazdy klasifikdtor trénovany na podmnozine idajov obsahujicej vzorky iba z tych dvoch
tried, ktoré rozlisuje. V ¢ase predikcie kazdy klasifikator hlasuje za jednu z tried, a trieda
s najvyssim poctom hlasov je oznacend za predpovedanu triedu.

OvA pristup je vypocetne efektivnejsi pri problémoch s vysokym poc¢tom tried, zatial
¢o OvO byva odolnejsi voc¢i nevyvazenosti idajov v datasetoch.

Met6dy podpornych vektorov

Metéda podpornych vektorov (Support Vector Machines - SVM) [66] je kontrolovand me-
téda strojového ucenia pouzivana na klasifikdciu dat predstavend v roku 1995. Mapuje
vstupné vektory do vysokorozmerného priestoru cez linedrne alebo nelinedrne mapovanie.
V tomto priestore je skonstruovand optimélna separacnd nadrovina (podpriestor o jednu
dimenziu mensi ako povodny).

SVM bol vyvinuty na riesenie problému klasifikdcie dvoch tried, kde cielom je separacia
tychto tried funkciou odvodenej z dostupnych prikladov. V priklade na obrazku ¢islo 2.3
vlavo, mozeme vidiet vela moznych linearnych klasifikatorov, ktoré separuja data. Avsak,
existuje len jeden linearny klasifikator, zobrazeny na obrazku 2.3 vpravo, ktory maxima-
lizuje vzdialenost medzi nadrovinou a najblizsimi bodmi kazdej triedy. Tento klasifikator
sa nazyva optimalna separacnd nadrovina (Optimal Separating Hyperplane - OSH). Pod-
porné vektory si datové body leziace najblizsie k tejto nadrovine [27].

Podporné vektory

Linedrne Klasifikatory Optimalna separa¢na nadrovina
Obr. 2.3: Klasifikicia medzi dvomi triedami pomocou SVM.

V kontexte detekcie tvari moéze byt SVM trénované na oblastiach obrazkov s tvarami
a bez, pricom cielom je naucit klasifikator rozlisit medzi tymito oblastami.

AdaBoost

Algoritmus Adaptive Boosting (AdaBoost) [19], uvddzany v roku 1995, predstavuje prvy
prakticky boosting algoritmus a zostéva jednym z najpouzivanejSich dodnes. Boosting je
pristup k strojovému uceniu, ktory vyuziva myslienku vytvorenia presnej predikcie kombi-
naciou mnohych relativne nepresnych a slabych klasifikatorov. Jeho aplikdciu mozno sledo-
vat v mnohych oblastiach, vratane pocitacového videnia, spracovania prirodzeného jazyka,
finanénych analyz a bioinformatiky.



Slaby klasifikator je model, ktory funguje o nieco lepsie ako ndhodny vyber pri prob-
léme binarnej klasifikacie. Moze to byt napriklad jednoduchy rozhodovaci strom. AdaBoost
iterativne trénuje sekvenciu slabych klasifikatorov. V kazdej iteracii sa trénuje novy slaby
klasifikdtor, pricom sa kladie doraz na instancie, ktoré boli nespravne klasifikované pred-
chadzajicimi klasifikatormi [56].

Kazd4 instancia v trénovacej sade mé priradeni vahu, ktord sa meni po kazdej iteracii.
Instanciam, ktoré boli nespravne zatriedené, sa priradi vyssSia vaha, aby sa zabezpedilo,
ze nasledujuce klasifikdtory budid viac zamerané na spravne roztriedenie tychto instancii.

Konec¢ny silny klasifikator je vazenou kombinaciou slabych klasifikatorov. Na zdklade
presnosti kazdého klasifikatora pocas trénovacieho procesu sa urcuje jeho vaha. Vo vysled-
nom Kklasifikdtore maju presnejsie klasifikatory vyssie vahy. Pocas predikcie kazdy slaby
klasifikator hlasuje a koneCna predikcia je urcend na zaklade vahy jednotlivych hlasov.
Tento proces je znazorneny na obrazku 2.4.

Trénovacia sada Zmena vah
[ ] ° [ ] [ J ° [ J
e o e @
(@] (@]
[ J © [ J ©
o O o O
[ ] ° [ ] [ J P [ J
Y @ Y . Silny klasifikator
/70 ® °
O O o O
Slaby klasifikator #1 Slaby klasifikator #2

Obr. 2.4: Fungovanie algoritmu AdaBoost.

Neurdénové siete

Neurénové siete (NN) [25] st vypoctové modely inSpirované struktirou a fungovanim lud-
ského mozgu, ktoré nidjdeme v réznych oblastiach, ako je napriklad rozpoznavanie redi,
tvari, odtlackov prstov alebo dithovky [37].

Pre spravne pochopenie fungovania neurénovych sieti je nevyhnutné oboznamit sa s poj-
mami, ktoré tizko suvisia s touto technoldgiou.

Neurdn, tiez znamy ako uzol, predstavuje zakladni vypoctova jednotku. Kazdy neurén
v sieti sa podiela na spracovani dat a celkovom vypocte danej siete. Prijima vstupy, pricom
kazdy vstup je spojeny s parametrom vahy a hodnotou bias. Tieto parametre uréuju vplyv
neurénu na vystupné data. Matematicky je vystup neurénu y vyjadreny vztahom[25]:

y= f(i($i"wi) +b> (2.3)

i=1
Kde: x; je vstup i-teho neurénu (alebo vonkajsieho zdroja), w; je vdha priradend i-temu
vstupu, b je bias a f() je aktivacné funkcia.
Aktivac¢na funkcia je matematickd funkcia, ktord je pouzivana v neurénovych sietach
na transformaciu vazenej sumy vstupov neurénu na vystupni hodnotu. Existuje niekolko
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roznych typov aktivacnych funkcii, z ktorych ma kazda svoje vlastnosti a opodstatnenie pri
roznych tlohach strojového ucenia.

Jednou z najpouzivanejsich aktivaénych funkcii (najmé v skrytych vrstviach hlbokych
sieti, ktoré st vysvetlené o kus nizsie) vdaka svojej jednoduchosti a schopnosti rychlej
konvergencie je ReLU (Rectified Linear Unit) definovana ako [49]:

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

Kde: pre vSetky zaporné hodnoty vstupu z je f definovanda ako 0, a pre vsetky kladné
vstupy rastie linearne, ¢o znamenad, ze ak je vstup kladny, vystup bude rovny vstupu. ReLU
je velmi jednoduché funkcia, ktord vykonava nelinedrne transformécie kliicové pre spravny
proces ucenia neurénovych sieti.

Aktiva¢nou funkciou ¢asto pouzivanou na konci neurénovej siete pri tlohédch viactriednej
klasifikdcie, teda pri ulohach identifikacie kategérie alebo triedy, do ktorej patria vstupné
déta, je Softmax definovany ako [49]:

evi
Zj eri

Kde z; predstavuje element vstupného vektoru x. Softmax normalizuje vystup na rozsah
0 az 1, a zabezpeCuje, aby vsetky vystupy davali pri si¢te hodnotu 1. Vystup s najviacsou
hodnotou je vysledna predikcia pre triedu, do ktorej by vzorka mala patrit.

Pri tlohach binarnej klasifikdcie sa na konci neurénovej siete pouziva aktivacné funkcia
Sigmoid, ktora je definovana ako [49]:

Softmax(x;) = (2.5)

1
Sigmoid(z) = e (2.6)

Dand funkcia transformuje vstup z na hodnoty v rozsahu 0 az 1, kde Sigmoid(z) vy-
jadruje pravdepodobnost prislusnosti k jednej z dvoch tried.

Neuroény st organizované do vrstiev a spojenia medzi nimi tvoria model neurénovej siete,
ktory predstavuje strukturu, inak povedané architektiiru, danej siete. Neurény vo vstupnej
vrstve predstavuju vstupné hodnoty spracovanych udajov. Neurény v skrytej vrstve spra-
covavaju vstupné data prostrednictvom vazenych spojeni a aktiva¢nych funkcii. Neurdny
vystupnej o vrstvy produkuji predikciu modelu, ¢ize koneény vystup siete (obr. 2.5).

Vstupna

Vystupna
vrstva

Obr. 2.5: Struktira jednoduchej neurénovej siete.

Parametre modelu sa aktualizuji pocas procesu trénovania, ktorym sa model udi z
trénovacich dat a aktualizuje svoje parametre pomocou optimaliza¢ného algoritmu tak,
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aby minimalizoval chybu predikcie na zaklade gradientu stratovej funkcie voci tymto pa-
rametrom. Zjednodusene povedané, stratova funkcia kvantifikuje rozdiely medzi predikova-
nymi a cielovymi hodnotami (oznac¢enymi pomocou tzv. labels) jednotlivych vzoriek, zatial
¢o optimalizacny algoritmus urcuje, akym spdsobom sa dané parametre menia. Proces ak-
tualizdcie parametrov je sucastou algoritmu spétnej propagacie backpropagation, ktory je
zékladnym mechanizmom ucenia neurénovych sieti.

Stratové funkcie sa lisia na zdklade povahy vystupov, ktoré méa model predikovat. Prikla-
dom stratovej funkcie pri regresnych tulohéach, kedy sa predikuje odhad ¢iselnych vystupov
na zéklade nezavislych premennych, je Mean Squared Error (MSE). Dant funkciu definu-
jeme ako [9]:

N
1 .
MSE = 5 > (i = Yi)* (2.7)
=1
Kde: N predstavuje pocet skimanych vzoriek, Y; predstavuje cielova predikciu i — tej
vzorky a Y; je predikciu modelu pre ¢ — tu vzorku.
Pri viactriednych klasifika¢nych tlohach sa vyuziva stratova funkcia Softmaz Loss, tiez

nazyvana Cross-Entropy Loss (presnejsie Categorical Cross-Entropy Loss)[65]:

N C
1
LSoftmam = _N § E Yi g IOg(pi,j) (28)
i=1 j=1

Kde: N predstavuje pocet skiimanych vzoriek, C' reprezentuje celkovy pocet tried, y; ;
predstavuje cielové oznacenie i — tej vzorky pre j — tu triedu a p; ; je predikovana pravde-
podobnost ¢ — tej vzorky pre j — tu triedu.

Pri tllohéch binarnej klasifikacie, kde vzorky maja iba dve moznosti vysledku, sa pouziva
Binary Cross-Entropy Loss [65]:

N
Locr =~ O yiloa(p) + (1~ yi) log(1 — ) (29)
i=1

Kde: N predstavuje pocet skiimanych vzoriek, y; je cielové oznacenie i — tej vzorky a p;
je predikované oznacenie ¢ — tej vzorky.

Rychlost ucenia (learning rate) urcuje velkost kroku, ktory optimalizaény algoritmus
vykond pocas gradientalneho zostupu na aktualizdciu parametrov modelu. Ak je rychlost
ucenia prilis vysoka, model nemusi konvergovat, ale oscilovat okolo minima stratovej funkcie.
Naopak, ak je rychlost uc¢enia prilis nizka, trénovaci proces moéze byt pomaly, alebo sa model
moze zaseknif v lokdlnych miniméach.

Adam (Adaptive Moment Estimation optimizer) [39] je optimaliza¢ny algoritmus, ktory
je znamy vdaka svojej schopnosti rychlej konvergencie k optimalnym hodnotam a tendencie
robustnosti vo¢i réznym nastaveniam hyperparametrov?. Kombinuje vlastnosti stochastic-
kého gradientélneho zostupu (SGD) s adaptivnou rychlostou ucenia pre kazdy parameter.
Adam je taktiez schopny prisposobif sa réznym charakteristikdm dat a ich distribicii, ¢o ve-
die k stabilnému a efektivnemu ucéeniu aj pri vacsich a komplexnejsich datovych sadach.

Pocet vzoriek pocas jednej iterdcie trénovania, po ktorej sa aktualizuju vahy modelu,
predstavuje pojem Batch Size. Epocha predstavuje jednu uplnu iteraciu cez celil trénovaciu

4Hyperparametre st externé konfiguraéné nastavenia modelu definované pred tréningovym procesom,
ktoré ovplyviuju spravanie a vykon modelu pocas tréningu. Priklady hyperparametrov zahfnaji pocet
epoch, batch size, learning rate a pod.
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sadu dat a celkovy pocet epoch je teda pocet iteracii, kolkokrat bola celd trénovacia sada
propagovana cez neurénovu siet.

Hlboké ucenie

Hlboké ucenie predstavuje Specifickii oblast strojového ucenia, ktord vyuziva neurdénové
siete na modelovanie a riesenie komplexnych iloh. Jeho vyznamnym znakom je pouzivanie
hlbokych neurénovych sieti, ktoré obsahuju viacero skrytych vrstiev. Tieto siete st schopné
naucit sa reprezenticie dat na roéznych trovniach abstrakcie, ¢o im umoznuje efektivne
zvladat tlohy réznych zlozitosti.

Konkrétne varianty hlbokych neurémovych sieti, ako st konvolu¢né neurénové siete
(CNN) a rekurentné neurénové siete (RNN), sa osvedd¢ili v réznych oblastiach vratane po-
CitaCového videnia, spracovania prirodzeného jazyka a rozpoznavania reci. Ich schopnost
extrakcie priznakov a vzorov z obrazovych, textovych a zvukovych dat ich rob{ vhodnymi
pre Siroku skalu dloh v oblasti umelej inteligencie.

V pripade zachytdvania priestorovych vzorov z obrazovych dat st vyuzivané konvolucné
neurénové siete. Konvoliucia je matematickd operacia zachytavajica presah medzi dvomi
funkciami. V kontexte konvolu¢nych neurénovych sieti konvolicia zahina ,posivanie* kon-
volu¢ného filtra cez vstupné data, pomocou ¢oho sa vypocita bodovy sucin medzi lokalnymi
oblastami vstupnych dat [15].

Konvoluéné siete st idedlnym nastrojom pre klasifikaciu, segmentaciu obrazkov a detek-
ciu objektov v nich [40]. Ich schopnost zachytit hierarchické vzory a Struktiry v obrazkovych
datach im umoznuje dosahovat vysoku uspesnost aj v komplexnych tlohach pocitacového
videnia.

ResNet

Pocas trénovania hlbokych neurénovych sieti, najmé pri architektirach s vysokym poctom
skrytych vrstiev sa vyskytuje tzv. problém miznticeho gradientu (vanishing gradient). Tento
problém nastéva pocas tréningu pri spitnej propagacii gradientov z koncovych vrstiev do po-
¢iatoénych, ked gradienty nadobudnt primalé hodnoty (bliziace sa k 0). Vysledkom tohto
problému je, Ze vahy pociato¢nych vrstiev prijimaju pocas optimalizacie zanedbatelné ak-
tualizacie, ¢o brani v procese ucenia.

ResNet (Residual Network) [29] je architektiira hlbokého uéenia navrhnuté ako riesenie
tohto problému. Tato architektira predstavila jednoduchi, no inovativnu ideu pridania
skratkovych pripojeni (skip connection) zo vstupu na vystup aktivaénej funkcie.

Skratkové pripojenie, taktiez nazyvané ako mapovanie identity, je priame prepojenie
medzi vrstvami v neurénovej sieti. Tieto pripojenia obchadzaju jednu alebo viacero vrstiev
pridanim vstupu predchadzajicej vrstvy k vystupu neskorsej vrstvy, ¢im tvoria rezidudlny
blok. Fungovanie bloku so skratkovym pripojenim mézeme jednoducho vyjadrit ako [29]:

y="F(z)+=z (2.10)

Kde: y je vystupom rezidudlneho bloku, F(x) predstavuje transforméciu aplikovani
danym blokom a x je vstupom bloku.

Tieto bloky umoznuju lepsiu spatni propagaciu gradientov cez hlboké siete, ¢o zvysuje
ich schopnost naucit sa zlozité vztahy. Ulahcuju optimaliziciu sieti a zaroven funguju ako
forma regularizicie (udrziavaji informécie z pévodného vstupu, ¢im zabezpecuji zachova-

13



nie podstatnych informécii v priebehu trénovania), ¢o vedie k vyrazne lepsim vysledkom
pri rieseni komplexnych tloh ucenia v porovnani s tradicnymi hlbokymi architektirami.

ResNet pozostava z dvoch hlavnych rezidualnych blokov: zakladného bloku 2.6a, pouzi-
vaného v ResNet-18 a ResNet-34, a bottleneck bloku 2.6b, ktory je sicastou hlbsich variacii,
ako napriklad ResNet-50 a ResNet-152.

vstup x
~ A4
1 x 1 konv. @
stp % [ixtiom | | 2
ReLU £
v = v e
3x3 konv. “g,; F(x) = | 3x3konv. 3
F0 RelU 3 RelU 3
A4 ] ¥ °
3x3konv. B L |_1x1konv. @
g
(]
F(x) + x F(x) + x
(a) Zakladny blok (b) Bottleneck blok

Obr. 2.6: Reziduélne bloky architektury ResNet.

Zékladny blok pozostava z dvoch konvoluénych vrstiev s mensim rozmerom konvoluc-
ného jadra (typicky 3 x 3) a rovnakym poc¢tom vstupnych a vystupnych kanédlov. Za kazdou
z tychto vrstiev nasleduje vrstva vykondvajuica batch normalization a aktiva¢na funkcia
ReLU. Skratkové pripojenie priamo pridava vstup na vystup druhej konvoluc¢nej vrstvy.

Bottleneck blok Je navrhnuty k redukcii nakladnosti vypoctov a pozostava z troch konvo-
luénych vrstiev. Prva 1 x 1 konvolu¢na vrstva redukuje dimenzionalitu dat. Za nou nasleduje
3 x 3 konvolu¢na vrstva, a posledna 1 x 1 konvolu¢na vrstva sltzi k navrateniu redukovanej
dimenzionality. Podobne ako pri zakladnych blokoch, za kazdou konvolu¢nou vrstvou na-
sleduje batch normalization a ReLU aktiva¢na funkcia. Skratkové pripojenie pridava vstup
na vystup poslednej konvoluénej vrstvy.

Autori tohto modelu pévodne vytvorili siet s 34 vrstvami, inSpirovant architektirou
VGGI63]. Nasledne pridali skratkové pripojenia na vytvorenie hlbsej siete, ¢o viedlo k zlep-
Seniu vykonu nielen vdaka navySeniu parametrov, ale aj prehibenim architektiry a zavede-
nim skratkovych pripojeni.

KIicovym tspechom architektiry ResNet je jeho schopnost prekonat problém degradé-
cie bezne pozorovany v hlbokych neurénovych sietach. Skratkové pripojenia umoznuju sieti
konvergovat rychlejsie ako pri obycajnych sietach. Pévodné architektiiry tohto modelu s 18
a 50 vrstvami si zobrazené v tabulke 2.1.

14



Tabulka 2.1: Architektiry ResNet-18 a ResNet-50

Nézov Vrstvy | Rozmery Vystupu RN-18 RN-50
7 X 7,64,stride 2
convl 112x112
3 x 3 max pool, stride 2
(1% 1,64 |
3 x 3,64
conv2_x 56x5H6 X 2 3x3,64| x3
3 x 3,64
|1 x 1,256
- - 1 x 1,128]
3% 3,128
conv3_x 28x28 X 2 3x 3,128 x4
3% 3,128
: . 1% 1,512
- - [1x 1,256 |
3 x 3,256
conv4_x 14x14 X 2 3x3,256 | X6
3 x 3,256
: . 1% 11,1024
- - (1% 1,512 ]
3 x 3,512
convh_ X <7 x 2 3x3,512| x3
3 x 3,512
: . 1% 1,2048]
1x1 avg pool, 1000-d fc, softmax

Face embedding

Face embedding [57] je technika vyuzivand v systémoch rozpozndvania tvare sliziaca na re-
prezentaciu obrazov tvare ako ¢iselnych vektorov v priestore s vysokym poc¢tom dimenzii
(zvycajne 128). Cielom tejto techniky je zachytif unikdtne rysy a charakteristiky tvare
takym spdsobom, ktory umoznuje efektivne porovndvanie a rozpoznavanie.

Face embedding je ¢asto realizovany pomocou modelov hlbokého ucenia, najmé kon-
voluénych neurénovych sieti (CNN), ktoré st trénované na rozsiahlych datasetoch obsa-
hujacich oznacené obrazky tvari. Tieto modely sa trénované k extrakcii relevantnych ¢it
zo snimok tvari, ako s usporiadanie orientacnych bodov tvare, texttury a dalSie charakteris-
tiky. Obsahuju Specifickii embedding vrstvu, ktord generuje ¢iselnt reprezentaciu pre kazdy
vstupny obrazok tvare. Tato vrstva je trénovand na mapovanie tvari do vysokorozmerného
priestoru, kde st podobné tvare mapované na blizke body a odlisné tvare na vzdialené body.
Vystupom je ¢iselny vektor, ktory zachytava zakladné cérty tvare.

Pocas tloh rozpoznédvania tvari sa podobnost medzi embedded tvarami pocita pomocou
metrik, ako je napriklad euklidovska vzdialenost alebo kosinusova podobnost, ¢o umoznuje
efektivne porovnavanie a zvysuje presnost rozpoznavania.
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2.3 Algoritmy pre detekciu tvare

V oblasti detekcie tvari sa vyuzivaju rozne algoritmy na identifikdciu a lokalizaciu tvari
v obrazkoch. Tieto algoritmy maji kltic¢ovy vyznam v oblasti pocitacového videnia a st
dolezitou sucastou aplikacii ako je rozpoznévanie tvari alebo spracovanie obrazu.

Histogram orientovanych gradientov

Aj ked Histogram of oriented gradients (HOG) [16] sim o sebe nie je algoritmom strojového
ucenia, pouziva sa pri predspracovani obrazovych dat v spojeni s algoritmami strojového
ucenia pri celoch detekcie objektov. HOG je deskriptor poskytujici reprezentaciu struktiry
obrazu, ktory zdoéraznuje vzory lokalnych gradientov.

Zakladnou myslienkou HOG je, ze vzhlad a tvar objektu v obrazku mozno popisat tym,
ako sa meni intenzita farieb alebo smer hran. Proces zacina rozdelenim obrazka na malé
oblasti, nazyvané bunky. Pre kazda bunku sa zostavi histogram smerov gradientu, ¢o repre-
zentuje, ako sa meni intenzita farieb v danej oblasti. Deskriptor potom vznika zretazenim
tychto histogramov, ¢im vytvara kompaktny popis vzhladu objektu. Na zvysenie presnosti
analyzy sa lokalne histogramy normalizuji kontrastom, ktory sa vypocita na ziklade inten-
zity naprie¢ vicsej oblasti. Tato normalizacia sa aplikuje na vsetky bunky, ¢o vedie k lepsej
schopnosti odoldvat zmenam v osvetleni a zaroven zachovava citlivost na doélezité detaily
objektu. Priklad HOG je ilustrovany na obrazku 2.7.

Obr. 2.7: Priklad HOG z obrazka

Viola-Jones

Viola-Jones[67] je algoritmus detekcie tvdre predstaveny v roku 2001. Vyuziva Haar pri-
znaky, Struktiru integralneho obrazu, AdaBoost algoritmus a vytvara kaskady klasifikato-
rov k efektivnej a presnej selekcii ¢it tvare.

Haar priznak je jednoduchy pravouhly obdiinikovy filter pouzivany na zachytenie urci-
tych vizudlnych vzorov na obrazku (najmé tvari v obrazovych datach). Dané filtre sa apli-
kuji na uréita cast obrazu a meraji rozdiel v intenzitiach svetlych a tmavych oblasti.

Kazdy Haar priznak je definovany svojou polohou, velkostou a vahou. Priznaky mo6zu
zahitiat jednoduché vzory, ako su hrany, linie a zmeny kontrastov (obr. 2.8). Ich kombinécia
je nasledne pouzita pri trénovani kaskddového klasifikdtora, ¢im sa znizuje miera chybaja-
cich alebo falo$nych detekeii [71]. Tento pristup je vyznamnym prvkom algoritmu detekcie
tvari Viola-Jones.
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Obr. 2.8: Priklady prvych Haar Priznakov pri Viola-Jones

Viola-Jones algoritmus je navrhnuty tak, aby pracoval s ¢iernobielymi obrazkami, ¢o zjed-
nodusuje vypocet Haar priznakov, ktoré si kluc¢ovym komponentom algoritmu.

Haar priznaky zachytavaja urcité vizualne vzory na obrizku a predstavuju variacie
v intenzite pixelov. Na urychlenie vypoctu tychto priznakov sa pouziva integralny obraz.
Integralny obraz je datova struktira pouzivana na efektivny vypocet sic¢tu hodndt pixelov
v Tubovolnej pravouhlej oblasti obrazu. Tato struktira méze byt definovana ako dvojdi-
menzionalna vyhladavacia tabulka, v ktorej vypocet sumy intenzity na siradniciach (z,y)
mozeme definovat ako:

s(:r,y) = Z($7y) + S($ - 17y) + s(:n,y - ]—) - S($ - 17y - ]—) (211)

Kde: s(i,j) je suma intenzit pixelov od siradnic (0,0) po (i,j) a i(x,y) je intenzita pixelu
na stradniciach (x,y)

Na zaklade hodnét vo vyhladavacej tabulke je mozné vypocitat pozadovany sucet hod-
not za pouzitia iba Styroch hodnét z tabulky. V pripade obdiznika definovaného Iavym
hornym rohom (x1,y1) a pravym dolnym rohom (x32,ys) moéze byt suma hodnot pixelov
vnitri daného obdlznika vypoéitand nasledovne (obr. 2.9):

(x1,¥1)

(x2,y2)

Obr. 2.9: Hladanie sumy obdiZnikovej oblasti

D = s(wa,y2) — s(w1 — Lya) — s(wa, 1 — 1) + s(x1 — Liyy — 1) (2.12)
rect

Kde: )" .., je suma hodnét pixelov vnitri obdlznika, s(i,j) je suma intenzit pixelov
od stradnic (0,0) po (i,j).

Jedné sa o vypocet v konstantnom cCase, ktory je znacne rychlejsi ako iteracia cez vsetky
pixely v obdlzniku a s¢tavanie ich hodnot jednotlivo. K vyberu malej skupiny najdiskri-
minativnejsich Haar priznakov sa vyuziva Adaboost, kde st trénované slabé klasifikatory
na konkrétne vlastnosti.

Vybrané vlastnosti a slabé klasifikatory st usporiadané do kaskadovej Struktiry pozos-
tavajuicej z viacerych urovni, z ktorych kazda obsahuje sadu klasifikatorov. Tato kaskada
umoznuje rychle odmietnutie oblasti bez tvare na obrazku 2.10.
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Obr. 2.10: Kaskada slabych klasifikdtorov algoritmu Viola-Jones

Viola-Jones algoritmus je Siroko pouzivany v pocitacovom videni pre detekciu objektov.
Techniky implementované v tomto algoritme ho robia vysoko efektivnym aj pri sekvencii
obrazkov generovanych v readlnom ¢ase zo Standardnej webovej kamery [69]. Dany algoritmus
polozil zaklad pre dalsi vyvoj v oblasti detekcie objektov a zostava nosnym pilierom v tejto
oblasti.

Single Shot Multibox Detection (SSD)

SSD [42] je regresny algoritmus na detekciu objektov, ktory vyuziva konvolu¢né neurénové
siete na priamu predikciu polohy objektu a priradenie jeho triedy. Ide o metédu jednostup-
novej detekcie, ¢o znamena, ze vykonava lokalizdciu aj klasifikdciu jednym prechodom siete,
narozdiel od dvojstupnovych detektorov, ako je Fast R-CNN [22], ktoré najprv detekuju
oblasti zaujmu, a az potom tieto oblasti klasifikuju.

Pojem multibox v SSD sa vzfahuje na sady predvolenych ohranicujicich ramcekov,
na detekciu objektov v roznych mierkach a pomeroch stran. Tieto ohrani¢ujice ramdceky
su preddefinované tvary, ktoré pokryvaju rozne oblasti vstupného obrazu. SSD predpo-
vedé skore tried pre kazdy ohranicujici ramcek. K tomu, aby poskytol vysledky detekcie,
vyuziva algoritmus NMS (Non-Mazimum Suppression) [6], na odstranenie duplicitnych de-
tekcii a vyber najspolahlivejsich detekcii pre kazdu triedu objektov (obr. 2.11).

T Ol L
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5 i O ]
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Obr. 2.11: Detekcia objektov pomocou SSD algoritmu [42].

Pocas trénovania modelu sa vyuziva kombinacia stratovych funkcii pre lokalizdciu ob-
jektu (Smooth L1 Loss [22])a klasifikdciu objektu (Softmaz Loss alebo Cross-Entropy Loss).

Je dolezité poznamenaft, ze SSD je vSeobecne pouzitelny pristup detekcie objektov efek-
tivny pri tlohéch detekcie v redlnom case. V dnesnych systémoch detekcie tvari sa casto
vyuzivaju Specializovanejsie modely, napriklad dodatoé¢nym pouzitim algoritmov sledovania
objektov alebo zmenou povodnej architektiry[33].
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You Only Look Once (YOLO)

YOLO [54] je algoritmus detekcie objektov predstaveny v roku 2015. Zakladnou myslienkou
YOLO je rozdelit vstupny obrazok do mriezky a pre kazdi bunku mriezky predpovedat
hranice ohranicenia, skére spolahlivosti a pravdepodobnosti tried.

Kazda bunka v mriezke predstavuje oblast obrazka, ktord bude pouzitd pri detekcii
objektou. Pre kazda bunku v mriezke sa predpoveda pevne stanoveny pocet ohranicujtcich
ramcekov a suvisiace pravdepodobnosti tried. Predikcia kazdého ohranicujiceho ramceka
pozostava zo suradnic, ktoré definuji poziciu, vysku a sirku ramceka vzhladom na bunky
mriezky, miera istoty (confidence), ze rdméek obsahuje objekt a presnost predikcie umiest-
nenia a triedy objektu (obr. 2.12).

Boundig

S x S grid on input ‘ Final detections

Class probability map

Obr. 2.12: Detekcia objektov pomocou YOLO algoritmu [54].

Pocas trénovania modelu sa vyuziva kombindcia stratovych funkcii pre lokalizaciu ob-
jektu (Smooth L1 Loss), confidence, Ze ohrani¢ujuci raméek obsahuje objekt (Binary Cross-
Entropy Loss) a klasifikdciu objektu (Cross-Entropy Loss).

YOLO vyniké svojou rychlostou a schopnostou detekcie viacerych objektov v jedinom
prechode, ¢o ho robi vhodnym pre aplikicie v redlnom case. Je vSak dolezité pozname-
nat, ze v niektorych scendroch moéze mat nizsiu presnost v porovnani s trochu pomalsSimi,
ale presnej$imi detektormi (ako napriklad SSD). Treba tiez zdoéraznif, Ze existuju rozne
verzie YOLO, pricom kazda mo6ze obsahovat vylepSenia alebo Upravy na zvysSenie vykonu.

RetinaFace

RetinaFace[11] je algoritmus hlbokého uc¢enia navrhnuty na presni detekciu tvari vratane
ohraniCenia tvare a identifikdcie orientacnych bodov tvare, ako s stredy oci, hrany pier
a stred nosa.

Vyuziva tzv. Feature Pyramid Network (FPN) architekttaru, ktord bola navrhnuté tak,
aby efektivne extrahovala viacskalové features z obrazkov. Vykon detekcie je zvyseny za-
Clenenim feature mapovani z réznych vrstiev siete, ¢o umoznuje detekciu objektov réznych
velkosti. Na spojenie features z obrazkov FPN prepoji tieto vrstvy zhora nadol, ¢im sa vy-
tvara viactroviova feature pyramida.
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V RetinaFace st trovne pyramid (P2 az P5) odvodené od vystupu rezidudlnych stupnov
architektiry ResNet-152 (C2 az C5). V podstate sa informécie z vrstiev s vysSim rozliSenim
kombinuju so sémanticky bohatymi features z hlbsich vrstiev, aby sa vytvorili reprezentacie
funkcii vo viacerych mierkach. Okrem toho sa troven P6 vypocitava samostatne pomocou
konvolu¢nej operacie 3x3 s krokom 2 aplikovanym na vystup kone¢ného stupna ResNet
(Ch).

Na kazdej z piatich trovni pyramidy je implementovany tzv. kontextovy modul. Tieto
moduly pouzivaji techniku nazyvanu deformovatelnd konvolicia, aby siet lepsie pochopila
komplikované a meniace sa pozadie objektov, ktoré sa snazi odhalif. Kontextové moduly
zaistuju, ze sa siet nezameriava len na samotné objekty, ale zohladnuje aj ich okolie, ¢o vedie
k presnejsej detekcii.

Multitask loss v Retinaface je kombindciou stratovych funkcii pouzivanych pocas tré-
ningu pre optimalizaciu viacero iloh sic¢asne. Tieto ulohy zahimnaju predpovedanie siradnich
ohranicujiceho ramceka, suradnice orientacnych bodov tvare a skore spolahlivosti detekcie
tvari.

C6/P6
A2 10x10x256

2
£
=
xy
=
H
=
=
=3
w
H

Context Module (x5)

Obr. 2.13: Architektira RetinaFace [11].

Multitask loss pozostava z komponentov pre regresiu ohrani¢ujiceho ramdéeku (Smooth
L1 Loss), regresiu klucovych bodov tvare (Smooth L1 Loss) a predikciu confidence skére
(Binary Cross-Entropy Loss).

V porovnani s predchadzajicimi algoritmami YOLO a SSD, RetinaFace sa vyznacuje
komplexnejsou architektiirou $pecializovanou vyhradne na detekciu tvare. Tato Specializacia
vedie k vysSsej presnosti, na tkor rychlosti detekcie. Napriek tomu méze byt algoritmus
RetinaFace vhodny aj pre aplikacie vyzadujice detekciu v realnom case pri dostatoénych
vypoctovych prostriedkoch.

2.4 Algoritmy pre rozpoznavanie tvare

Prvy vypracovany vyskum zaoberajici sa automatizovanym rozpoznavanim tvare bol usku-
tocneny uz v 60. rokoch 20. storoc¢ia. Islo o vyskum vyuzivajici hlavne geometriu tvéare [5].
Vstupom bola poloautomatickd metdda, pri ktorej mali operatori pomocou RAND tabletu
zadat 20 mier, ako napriklad stred zreniciek, kitiky oci a sirka tst. Touto metédou sa dalo
spracovat okolo 40 snimok za hodinu. Vypocitané vzdialenosti z fotografie boli spojené
S0 zaznamom mena osoby. Vo faze rozpoznavania sa porovnavali vzdialenosti na fotogra-
fidch so vzdialenostami ulozenych v databaze, a navratili sa najblizsie zdznamy. V praxi
tato metdda nebola uplatnena.
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Principal Component Analysis (PCA)

Analyza hlavnych komponentov [4] (PCA) je nekontrolovana Statistickd metdda redukcie di-
menzionality dat, ktora bola v roku 1991 rozsirena na rozpoznéavanie tvari. PCA sa zvycajne
pouziva na predbezné spracovanie udajov pred inymi analyzami. Tento pristup zmensuje
rozmery dat pomocou kompresie a odhaluje najefektivnejsiu nizko-dimenzionalnu Struktiru
Cft tvare (features). Této redukcia odstranuje redundantné informécie a Sum, zatial ¢o za-
chovava zdkladné charakteristiky idajov, vyrazne zmensuje rozmery a urychluje spracovanie
dat.

Zatial ¢o existuju pokrocilejsie techniky rozpoznavania tvari (napr. pristupy hlbokého
ucenia), PCA slazi ako zékladné technika redukcie dimenzionality v tejto doméne.

Linear Discriminant Analysis (LDA)

Linedrna diskriminanéna analyza [4] (LDA) je kontrolovand technika separacie dat. Cielom
LDA je najst smer, ktory vhodne rozdeli rozne triedy dat po ich projekcii. LDA tzko stvisi
s PCA v tom, Ze obe hladaju linedrne kombinacie premennych, ktoré najlepsie popisuja
data. Na rozdiel od PCA, ktorej cielom je maximalizovat znizenie rozptylu udajov, LDA
sa pokisa minimalizovat rozptyl v ramci rovnakej kategérie idajov pri projekcii a sacasne
maximalizovat rozptyl medzi odliSnymi kategériami (obr. 2.14).
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Obr. 2.14: Porovnanie PCA a LDA projekcii [48]

Kombinédcia PCA a LDA (PCA-LDA) poskytuje stbor rozliSovacich funkcii, ktoré si
vhodné na rozpoznavanie tvare. Taktiez umoznuju algoritmom rychlejSie a efektivnejsie
pracovat, pretoze obidve znizuju ¢asovu zlozitost spracovania dat. Trénovanim klasifikatoru
(napr. K-Nearest-Neighbour alebo SVM) pomocou funkeii extrahovanych procesom PCA-
LDA, je mozné dany klasifikdtor pouzit na rozpoznavanie tvari.

SphereFace

SphereFace[44] je algoritmus rozpoznavania tvari, ktory adresuje vyzvy spojené s velkymi
rozdielmi v pozach, vyrazoch a osvetleni na snimkach. Jeho vyznamnym prinosom je schop-
nost ucit sa rozliSovacie ¢rty tvari v tzv. hypersphere manifold, ¢o znamena, ze vytvara
kompaktné reprezentécie embedded features tvare na hypergulovitej ploche (obr. 2.15).
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Obr. 2.15: Rozlozenie vzoriek tvari pomocou algoritmu SphereFace [44].

Stratova funkcia metddy SphereFace je odvodend od Anglular Softmax Loss, ktord za-
vadza uhlovi rezervu, tzv. angular margin k Standardnej funkcii Softmaz Loss, ¢im sa vy-
tvaraju vacsie uhlové rozdiely medzi triedami vo feature space. Anglular Softmazx Loss moze
byt vyjadrend ako [44]:

N ;
. ellill(6y,)
L _ = — —10
A=Softmaz = 77 E 1: & lledllotey,) T Z;.V:L#yi ellailln(8;)

1=

(2.13)

Kde: N predstavuje pocet vzoriek, na ktorych sa vykonava vypocet stratovej funkcie,
||z;|| predstavuje normalizovany vektor features, 8, je uhol medzi feature vektorom a kla-
sifikdtorom, 1 (6y,) je uhlova aktivacnd funkcia pre cielovi triedu a n(6;), kde j # y; je
uhlovou aktivacnou funkciou vahovych vektorov triedy, ktora nie je cielova.

Zavedenim parametru m, a prepisanim aktivaénych funkcii 1)(0) a n(0) sa ziska stratova
funkcia SphereFace Loss, ktord moze byt zjednodusene definovana ako [43]:

1 N escos(mby,)
LsphereFace = = § —log 2.14
'phereFace N v o cos(m-Oy,) + Z;'V:Lj;éyi es cos(m-6;) ( )

Kde s je polomerom hypergulovitého priestoru a m je parametrom, ktory kontroluje
velkost angular margin medzi triedami vo feature space, Co umoznuje lepsiu separaciu tried
vo vektorovom priestore. V pdvodnom SphereFace algoritme bol parameter m vyzadovany
ako celé cislo, avSsak v praxi sa ukazalo, ze to nie je nevyhnutné obmedzenie. Pre lepsiu
stabilitu trénovania sa teda m optimalizuje spolo¢ne so stratovou funkciou[43].

ArcFace

ArcFace [12] je algoritmus v oblasti rozpoznavania tvare, vytvoreny s cielom zvysit schop-
nost rozliSovania embedded features tvare, ¢im sa stévaju vhodnejSimi pre verifikacné a iden-
tifika¢né 1lohy.

ArcFace algoritmus vyuziva stratovi funkciu Additive Angular Margin Loss (tieZ nazy-
vand ako ArcFace Loss), ktord sa opiera o stratovi funkciu Angular Softmax Loss. ArcFace
Loss) moze byt definovana ako [12]:

1 es cos(fy, +m)
LArcFace = — Z —log N : (215)
N pa e’ cos(fy, +m) + ijl,j;ﬁyi g5 cosl;

Kde parametre nest rovnaky vyznam ako pri SphereFace Loss.
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ArcFace Loss bola navrhnuta s cielom zabezpecit, ze prvky rovnakej triedy budu v uhlo-
vom priestore blizko seba, zatial ¢o vlastnosti réznych tried budi vhodne oddelené.

ArcFace presadzuje angular margin medzi triedami pridanim m ku kosinusu uhla, ¢o vy-
tvara vacsie oddelenie medzi embedded features rozdielnych tried v uhlovom priestore.

Na ilustraciu tohto procesu autori trénovali svoj model pre rozliSovanie medzi 8 iden-
titami pomocou stratovej funkcie Softmax a ArcFace (obr. 2.16). Bodky reprezentujui jed-
notlivé vzorky a ciary su spojené so stredovym bodom kazdej identity. Vdaka normalizacii
su vsetky Cérty tvare posunuté do oblukového priestoru s pevnym polomerom s.

(a) Norm-Softmax (b) ArcFace

Obr. 2.16: Rozdiely pri pouziti stratovej funkcie Softmax a ArcFace [12].

KTIicovym rozdielom medzi stratovymi funkciami ArcFace a Sphereface spociva v tom,
ako dané funkcie narabaji s parametrom m, ¢ize s hodnotou pouzivanou k separacii medzi
jednotlivymi triedami vo feature space.

SphereFace a ArcFace si pokrocilé metody rozpoznavania tvari, ktoré vyuzivaja stra-
tové funkcie zalozené na angular margin. Obe tieto techniky zlepSuji vykon v narocénych
situdciach rozpoznavania v porovnani s predoslymi metédami pouzivajice Softmax Loss.

Na obrazku 2.17 st graficky znazornené rozdiely medzi jednotlivymi metédami pri bi-

narnej klasifikacii. Ciarkované linie reprezentuju rozhodovaciu hranicu, a sivé oblasti roz-
hodovacie rezervy.
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Obr. 2.17: Rozdiely metéd Softmax, ArcFace a SphereFace pri bindrnej klasifikacii[12].
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MagFace

Ako riesenie problémov spojenych s rozpoznavanim tvare za pritomnosti velkej variabilite
analyzovanych snimok bol prezentovany algoritmus MagFace[47]. Oproti inym metédam,
cielom MagFace je zlepsit robustnost a presnost zavedenim novych stratégii pri uceni vkla-
danych ¢t tvare.

Stratova funkcia MagFace sa inSpirovala funkciou ArcFace Loss. MagFace Loss m6zeme
definovat ako [47]:

N es cos(0y, +m(a;))

L = — —lo + Agg(a;
MagFace N ; g &S cos(0y, +m(ai)) + Z;'V:Lj;éyi escost; gg( Z)

(2.16)

Kde: N je pocet tréningovych vzoriek, s je polomer hypergulovitého priestoru, 6y, je uhol
medzi feature vektorom a vektorom vah skutocnej triedy, 6; je uhol medzi feature vektorom
a vektorom véh zodpovedajicim triede j, m(a;) je additive angular margin pre skuto¢ni
triedu a hyperparameter A, je pouzity ako kompromis medzi klasifikacnymi a regularizac-
nymi stratami.

Pocas tréningového procesu sa MagFace zameriava na navySenie magnitidy vlozZenych
¢t tvare spojenych s Tahko rozpoznatelnymi tvarami. To znamend, Ze ¢rty predstavujice
dolezité charakteristiky tvare, ako st oc€i, nos alebo tsta dosahuji vyssiu magnitidu v po-
rovnani s menej relevantnymi charakteristikami. Navysenim magnitidy podstatnych Cit
sa zaisti, Ze sa model sustredi na zachytenie najvyraznejsich aspektov kazdej tvare, ¢o vedie
k presnejsiemu a robustnejSiemu rozpoznaniu.

Stred triedy sa vztahuje na centralny bod vlozenych ¢éft spojenych s kazdou triedou
v ramci tréningovych dat, kde kazda trieda predstavuje int osobu. Zohladnenim stredov
tried pocas tréningu sa zlepsuje schopnost modelu zovseobecnovat na nové data.

MagFace je prvym dielom, ktoré vyuziva magnitidy vlozenych ¢t ako indikator kva-
lity pri rozpoznavani tvari. Magnitida [ sa zvysuje na zaklade kosinusovej vzdialenosti ¢it
od ich stredu triedy, ¢im sa odhaluje kvalita pre kazdd snimku. Cim je [ viésia, tym je
pravdepodobnejsie, ze vzorka bude rozpoznand (obr. 2.18).

Obr. 2.18: Magnitudy roznych snimok tvare vzladom na stred triedy pri MagFace [47].
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2.5 Etické a pravne aspekty rozpoznavania tvare

Technolégia rozpoznévania tvare predstavuje prilezitosti aj vyzvy pre zakladné prava. Aj ked
moze zvysit bezpecnost tym, ze pomédha pri tlohach, ako je vyhladdvanie nezvestnych Tudi a
odhalovanie podvodov, vyvolava tiez obavy o stikromie a obc¢ianske slobody. Vnimanie roz-
poznavania tvare sa v ramci populacie lisi, pricom niektori vyjadruji nepohodlie alebo pocit
rusivého pouzivania. Prieskumy uskuto¢nené v réznych kontextoch poukazuji na odlisné
darovne prijatia danej technoldgie v rdmci populacie.

Pri implementacii kamerovych systémov na ucely rozpoznavania tvari vznika viacero
problematickych aspektov, ktoré je dolezité zohladnif. Technoldgia rozpoznavania tvare
moze byt vnimana ako invazivna, nakolko umoznuje identifikdciu a sledovanie jednotlivcov
bez ich vedomia alebo stuhlasu. Zaroven existuje obava zo zneuzitia biometrickych tdajov
tvare na rozne ucely, vratane kradeze identity na spachanie podvodov alebo inych nezikon-
nych aktivit. Vytvaranie falosnych identit na Sirenie dezinformécii ¢i manipulaciu verejnym
nazorom predstavuje dalsi potencialny problém. Rovnako tak sledovanie spravania spotrebi-
telov a cieleny marketing zo strany velkych firiem mézu vyvolat otazky tykajice sa sikromia
a etiky.

Pri navrhovani a zavadzani technologii rozpozndvania tvare sa musia respektovat za-
kladné prava vratane ludskej dostojnosti. Dodrziavanie pravnych predpisov EU a medziné-
rodného prava v oblasti Iudskych prav je nevyhnutné na zabezpecenie toho, aby postupy
rozpoznavania tvare boli v stlade s pravami. To zahina zvazenie faktorov ako je presnost,
nevyhnutnost a proporcionalita. Hoci technoldgie rozpoznavania tvare mézu zvysit efekti-
vitu pri presadzovani prava, obavy z chyb a falo$nych pozitiv musia byt starostlivo vyvazené
potrebou chranif prava jednotlivcov.

Celkovo sa nasadenie technolégii rozpozndvania tvare musi riadit respektovanim zaklad-
nych prav a dodrziavanim pravnych rdmcov [20].
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Kapitola 3

Hodnotenie kvality snimky

Schopnost vyhodnotit kvalitu snimok predstavuje kltucovy aspekt mnozstva aplikacii pra-
cujicich s obrazovymi datami. Integracia algoritmov na hodnotenie kvality obrazu (Image
Quality Assessment - IQA) [68] do systémov spracovania obrazu umoziuje presnejsiu inter-
pretaciu udajov a zlepsSuje vykon tychto systémov. IQA algoritmy maju tiez svoje uplatnenie
v Benchmark Image Processing systémoch [14], kde je potrebné vyhodnotit a vybrat najlepsi
systém spracovania obrazu pre konkrétnu tlohu.

V bezpecnostnych aplikidcidach umoznuji IQA algoritmy analyzu kvality obrazovych dat,
napriklad identifikdciou problémov ako rozmazanie alebo Sum, ktoré mézu obmedzit efek-
tivitu monitorovania. V multimedidlnych aplikaciach mézu IQA algoritmy slizit na opti-
malizaciu kompresie obrazovych dat tym, ze automaticky urcia droven kompresie, ktora
zachovava akceptovatelni kvalitu obrazu, ¢im sa zefektivni proces uchovavania a prenosu
dat bez vyrazného poklesu kvality.

3.1 MozZnosti vyhodnocovania kvality

Na zéklade dostupnosti referen¢nych obrazkov, moézeme IQA metdédy rozdelift na: full-
refference (FR), reduced-refference (RR) a no-refference (NR) [68].

Dalsim kldcovym rozdelenim IQA metrik je ich ticel. Ak st dané met6édy zamerané na
urc¢enie kvality na zaklade vlastnosti Tudského zraku, hovorime o Human Visual System
(HVS) [70] orientovanych metrikach, ak je vyhodnocovanie kvality zamerané na Specifické
ulohy rozpozndvania tvari, mézeme hovorit o metrikdch orientovanych na rozpoznavanie
tvare.

3.1.1 HYVS orientované IQA metriky

Tradi¢né metriky hodnotia kvalitu snimok na zaklade vlastnosti [udského vnimania. HVS
orientované metriky sa Casto snazia modelovat rézne aspekty ludského zraku, ako su kon-
trastové citlivosti, farebné vnimanie, ostrost, vnimanie Sumu a iné.

Kazda z danych kategérii mé svoje vyhody a limitéacie. Vyber hodnotiacej metédy zavisi
na Specifickych poziadavkach vykonavanej tlohy a dostupnosti pévodnych snimok. Treba
avsSak poznamenat, ze cielom tradi¢nych IQA metdd je vyhodnotit kvalitu na zaklade vlast-
nosti ludského vnimania, namiesto algoritmov rozpoznavania tvari, ¢o z nich robi subopti-
maélne riesenie pri hodnoteni kvality pre rozpoznavacie tcely.
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FR-IQA

Pri FR-IQA metodach sa porovnava kvalita hodnoteného obrazku s kvalitou referen¢ného
(povodného) obrazku. Tieto algoritmy zvycajne pracuji s metrikami podobnosti medzi
tymito dvomi obrézkami, ako st napriklad Structure Simmilarity Index (SSIM) [31] a Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR) [31].

SSIM je percepcnd metrika kvantifikujica podobnost medzi dvomi obrazkami na za-
klade ich $trukturdlnych informdcii (porovnava jas, kontrast a struktiru obrazkov). Hodnota
SSIM indexu sa vypocita porovnanim priemerov, Standardnou odchylkou a kovarianciou in-
tenzit pixelov v malych oblastiach naprie¢ snimkami.

PSNR hodnoti kvalitu na zaklade mnozstva pritomného Sumu alebo skreslenia medzi
dvomi obrazkami. Meria pomer medzi maximalnou moznou hodnotou pixelu a silou Sumu
(kvantifikovaného pomocou MSE). Hodnota PSNR sa vyjadruje v decibeloch, pricom vyssie
hodnoty naznacuji nizsie drovne Sumu alebo skreslenia oproti referenénému obrazku. Tato
metrika je pouzivana vdaka svojej jednoduchosti vypoctu, avsak interpretacia jej hodnot by
sa mala pouzivat v spojeni s inymi metrikami (ako napriklad SSIM), pretoze PSNR nemusi
efektivne zachytit degradacie kvality pri Specifickych skresleniach, na ktoré je ludsky zrak
citlivy.

Dané metriky sa pouzivaju zvacsa pri obrazkoch s odtienmi Sedej, avsak pri hodnoteni
farebnych obrazkov je mozné dané vypocty pouzif separatne na kazdom farebnom kandli.
Vyhodnocovanie kvality danymi spdsobmi ma svoje vyuzitie, iba ak je pocas vyhodno-
covania k dispozicii aj pévodny obrazok, s ktorym vieme vykonat porovnanie (napriklad
pri kompresii obrazkov).

RR-IQA

Pocas vyhodnocovania kvality RR-IQA metédami sa vyhodnotenie kvality obrazu posu-
dzuje pomocou ¢iastoénych informacii z pévodného obrazu. Tieto algoritmy extrahuja re-
levantné vlastnosti alebo atribity z hodnotenych aj referenc¢nych obrazkov a porovnaja
ich, aby kvantifikovali rozdiel v kvalite. Priklady tychto metéd st Feature Similarity Index
Measure (FSIM) [73] a Visual Saliency-induced Index (VSI) [72].

FSIM vyhodnocuje podobnost na zaklade vysokodroviiovych prvkov medzi dvoma ob-
razkami. Zameriava sa na extrakciu sStrukturalnych vlastnosti ako st hrany, textury a gra-
dienty a posudzuje ich podobnost medzi obrazkami.

VSI hodnoti vizualnu vyraznost obrazka na zaklade miery oblasti alebo objektov v ob-
razku, ktoré na seba pritahuji pozornost. VSI kvantifikuje rozdiely tejto vyraznosti medzi
obrazkami, ¢im poskytuje mieru zachovania vizualnej estetiky.

NR-IQA

Kedze v mnohych aplikdcidch pocitacového videnia nie st dostupné poévodné referencné
obrazky, NR-IQA sa stala z najzlozitejSich uloh objektivneho hodnotenia kvality obrazu.
Dané algoritmy predpovedaju kvalitu hodnotenej snimky iba na zaklade jej vlastnosti.

Prikladom NR-IQA je model Naturalness Image Quality Evaluator (NIQE), ktory sa po-
uziva na urcovanie kvality obrazkov na zdklade Natural Scene Statistics (NSS) [61]. Jeho
cielom je zachytenie charakteristik v obraze, ako je distribicia hran, textirne vzory a ko-
relacia farieb, odvodenych z ,prirodzenych® obrazkov. Na zaklade tychto charakteristik
poskytuje hodnotenie kvality, ktoré sa zameriava na autentickost obrazkov.
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3.1.2 IQA metriky pri rozpoznavani tvare

Metriky hodnotenia obrazu orientované na rozpoznavanie tvare sai Specificky navrhnuté
tak, aby posudzovali ako dobre st podstatné ¢rty a charakteristiky tvare zachované alebo
ovplyvnené vplyvom roznych faktorov, ako napriklad: rozmazanim, Sumom, kompresiou,
zakrytim klacovych ¢ft, réznymi svetelnymi podmienkami alebo rotéaciou tvare jednotlivca.
Ich cielom je poskytnit prehlad o tom, ako kvalita obrazu ovplyviuje tispesnost algoritmov
rozpoznavania tvare.

Reduced Refference Automatic Ranking (RRAR)

RRAR [74] je IQA algoritmus zlepsujuci vykon algoritmov rozpozndvania tvari. Pozostéva
z dvoch casti: komponent kontroly kvality a komponent hodnotenia kvality. Pri kontrole
kvality sa pomocou upravenych SSIM a SVM algoritmov filtruji nekvalitné obrazky tvari
na zéklade osvetlenia a pézy tvare. Po¢as hodnotenia kvality sa vyuzivaju vystupy uprave-
ného SSIM skore.

FaceQNet

FaceQNet[30] je RR-IQA algoritmus, ktory vyuzil uz natrénovani CNN na rozpoznéva-
nie tvari. Dand sief bola modifikovana k porovnavaniu skére medzi snimkami v réznych
podmienkach (vypocitané pomocou euklidovskej vzdialenosti) a snimkami vysokej kvality
podla standardu ICAO [18]. Pouzitim tejto upravenej siete sa nasledne extrahovali kvali-
tativne merania z réznych datasetov (obr. 3.1). Tieto merania sa ukézali ako spolahlivy
odhad presnosti rozpoznavania.

Q=0.1 Q=0.25 Q=0.35 Q=0.5 Q=0.7

Obr. 3.1: Hodnotenie kvality snimky tvire pomocou FaceQNet [30].

Gabor-Based Facial Symmetry and DCT-Based Sharpness

Sang a kolektiv [55] navrhli urcovanie kvality snimok pomocou Gaborovych vlniek, dis-
krétnej kosinusovej transformacie (DCT) a inverznej DCT (IDCT) na zaklade standardov
popisanych v sekcii 3.2.

Gaborove vinky st mocné nastroje pouzivané na detekciu a extrakciu textur a vzorov
v obraze, vdaka ich schopnosti zachytit lokdlne vlastnosti s réznymi orientaciami a skalami.
Aplikaciou Gaborovych filtrov na lav a pravi polovicu tvare a naslednym porovnanim
vysledkov je mozné identifikovat asymetriu v tvari (obr. 3.2).

Tento proces umoznuje odhalovat aj jemné rozdiely medzi polovicami tvare, ktoré moézu
byt spdsobené réoznymi svetelnymi podmienkami a pézami. Tieto informacie m6zu poskyt-
nut dolezity kontext pri hodnoteni kvality obrazu a mézu byt vyuzité pri spracovani a ana-
Iyze snimok tvare.

Transformaciou obrazku z priestorovej do frekvenénej domény pomocou DCT sa in-
formécie v obraze reprezentuji pomocou réznych frekvencnych zloziek. Kedze vysokofrek-
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Obr. 3.2: Vyhodnotenie asymetrie tvare a svetelnych podmienok pomocou Gaborovych vl-
niek [55].

vencné informacie s spojené s detailmi a hribkou hran, v pripade, ze je obrazok rozostreny,
dochadza k strate tychto informécii (obr. 3.3).

Obr. 3.3: Transformécia obrazkov do frekvenénej domény pomocou DCT [55].

Po spétnej transformaécii obrazku z frekvencnej do priestorovej domény pomocou IDCT
sa ziska obnoveny obrazok. Rozdielom vstupného a obnoveného obrazku sa urci ostrost.
Cim vacsi je rozdiel, tym je povodny obrazok ostrejsi.

3.2 Faktory ovplyviiujiice rozpoznavanie tvare

Rozpoznavanie tvare je komplexny proces ovplyvneny roznymi faktormi, ktoré zahinaja
nielen technické parametre systému, ale aj podmienky, za ktorych su tvare zachytavané.
Okrem toho je dolezité zohladnit aj faktory ako svetelné podmienky, kvalita zaberu, troven
detailov, ktoré moézu ovplyvnit Gspesnost rozpoznivania tvare.

Na zédklade tychto podmienok mézeme snimanie rozdelif do dvoch kategorii: snimanie
v kontrolovanom prostredi a v redlnych podmienkach. Kazda z tychto kategérii prinasa
svoje vlastné vyzvy a ulohy, ktoré treba brat do ivahy pri navrhu a implementacii systé-
mov rozpoznavania tvare. Zatial ¢o kontrolované prostredie umoznuje lepsiu kontrolu nad
podmienkami snimania, ¢o ho kvalifikuje pre biometrické tucely, redlne podmienky casto
predstavuja vacsiu variabilitu v kvalite snimok, ¢o je potrebné zohladnit pri vyvoji spolah-
livych a efektivnych rieSeni rozpoznévania tvare [13].
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3.2.1 Kontrolované snimanie

Pri identifikacii jednotlivcov zo snimok tvare v kontrolovanom prostredi je mozné minimali-
zovat vplyv mnohych faktorov, ktoré ovplyvnuja vysledky rozpoznévania tym, ze umoznuje
optimaliziciu svetelnych podmienok a presné zameranie kamery na konkrétne oblasti tvare.

ISO/IEC 19794-5 [2] je medzindrodny Standard urceny na definovanie formatu siborov
pre biometrické data tvare. Poskytuje popis osvedCenych postupov pri fotografovani tvari
a Specifikuje fotografické vlastnosti, obmedzenia scény a digitdlne atribiaty obrazov tvare
pouzivané v biometrickych aplikaciach, ako je rozpoznavanie tvare.

Tato norma umoznuje jednotna standardizaciu digitalnych obrazov tvare a ich vymenu
medzi réznymi platformami a aplikdciami. Zohrava klicova tlohu pri zabezpeceni kompa-
tibility a spolahlivosti v oblasti biometrickych technol6gii, predovsetkym v kontexte iden-
tifikdcie a overovania tvare.

Snimka schvélend tymto Standardom (obr. 3.4) a poziadavky snimok splitajicich tento
standard (tabulka 3.1) s st zobrazené nizsie.
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Obr. 3.4: Standardné parametre snimky tvare v silade s ISO/IEC 19794-5:2005[34].

Tabulka 3.1: Poziadavky snimky tvare v ISO/IEC 19794-5:2005[34].

Poziadavky Atributy Obmedzenia
Drzanie tela Kontrola odklonu od kamery
Osvetlenie Rovnomerné bez tiena
1 Pozadie Jednoduché, svetlej farby
Scénické — — s
Oci Otvorené a jasne viditelné
Okuliare Bez odrazov blesku a tmavého odtiena
Usta Zatvorené a jasne viditeIné
Pozicia hlavy Umiestnena v strede
Fotografické Vzdialenost kamery Prir/nerané Vel’lfosti h%avy _
Farba Neutralna a bez cervenych oci
Expozicia Primerand jasu
o Zaostrenie Ostra snimka bez rozostreni
Digitalne ~ 7
Rozlisenie Obmedzené sirkou hlavy
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3.2.2 Snimanie v redlnych podmienkach

Problémy pri rozpoznavani tvare moézu nastat v pripade fotografii pochadzajicich z ne-
idedlnych podmienok. Takéto snimky mozu obsahovat rozne degradacie, ktoré robia danud
snimku nevhodnt pre cely rozpoznavania.

Na rieSenie normativnych poziadaviek ISO/IEC 19794-5 (popisanej vyssie), ktoré otvo-
rili diskusiu o probléme objektivnej metriky pre kvalitu vnimant ¢lovekom, standard ISO-
JIEC 29794-5 [1] zaviedol metriky psFAR (Probabilistic False Acceptance Rate) a psFRR
(Probabilistic False Rejection Rate). Tieto metriky predstavuji pravdepodobnost falosného
prijatia neopravnenej osoby a pravdepodobnost odmietnutia opravnenej osoby v biomet-
rickom autentifika¢nom systéme. Dalej Specifikuje metodolégie na vypocet objektivneho
a kvantitativneho hodnotenia kvality pre snimky tvare. Navrhuje, aby sa faktory ovplyv-
nujace kvalitu snimku tvare kategorizovali na statické a dynamické charakteristiky. Medzi
statické charakteristiky patri napriklad rozliSenie snimok, textira pozadia, existencia oku-
liarov v rdmci snimky alebo dokonca $pecifické biologické vlastnosti jedinca (napr. jazvy
alebo znamienka). Pri dynamickych charakteristikdch ide o do¢asné javy, ako rozostrenie
kamery, varidcie v osvetleni a péza alebo vyraz tvare jedinca. Standard zavadza pristupy
pri urcovani aspektov ako je symetria tvare, rozliSenie, intenzita osvetlenia, jas, kontrast,
expozicia, ostrost a pod.

Karahan a kolektiv [36] sa zaoberali analyzou vplyvu roznych degradaénych faktorov
na vykon hlbokych neurénovych sieti, ktoré sa pouzivajui na rozpoznavanie tvare. V studii
bola pouzita kosinusova vzdialenost na meranie podobnosti medzi obrazkami.

Obrazky boli degradované pomocou roznych technik, vratane rozmazania gaussovym
a medianovym filtrom, pridania gaussového a Salt and Pepper Sumu, zmeny kontrastu
vynasobenim hodnét farebnych kanalov, skreslenia farieb zvySenim intenzity jednotlivych
farebnych kandlov a zakrytia roznych ast{ tvare tmavymi elipsovitymi alebo obdlznikovymi
tvarmi.

Vysledky tejto studie naznacuju, Ze testované modely dosahovali najslabsie vysledky
pri rozmazanych obrazkoch, obrazkoch s vysokym Sumom a obrazkoch, kde boli prekryté
kltacové oblasti tvare (o¢i, nos a tsta). Naopak, modely boli odolné voc¢i zmenam kontrastu
a skresleniu farieb.
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Kapitola 4

Navrh a implementacia

Cielom aplikacie je spracovat vstupni snimku od uzivatela a vyhodnotit kvalitu danej
snimky pomocou modelu neurénovej siete s architektirou ResNet. Prvym krokom pri na-
vrhu aplikacie je definicia jednotlivych krokov potrebnych k dosiahnutiu pozadovanych vy-
sledkov.

Aplikacia by mala byt schopna spracovat aktkolvek snimku v relevantnom forméte
(JPEG, PNG alebo WebP) prostrednictvom vstupného webového formuldra. Na danej
snimke je potrebné vykonat detekciu tvare a oblast, v ktorej sa tvar nachidza, zarov-
nat na Stvorec. Velkost tejto stvorcovej oblasti je nevyhnutné upravit tak, aby odpovedala
vstupu, ktory vyzaduje natrénovany model. Stvorcova oblast je nasledne odosland ako vstup
do modelu, ktory na zaklade jej vlastnosti vykona predikciu, podla ktorej sa vypocita kva-
lita vstupnej snimky tvare. Vysledné vyhodnotenie snimky je nasledne zobrazené uzivatelovi
v podobe skére kvality a tabulky predikcii.

Diagram znazornujici tento navrh aplikacie je uvedeny na obrazku 4.1.

formular tvare na Stvorec

Vstupna ¢

snimka

@ > webovy > zarovnanie snimky > @

zobrazenie predikcii &

a hodnotenia kvality predikcie | €= | ResNet model

Obr. 4.1: Diagram navrhnutej aplikacie.

4.1 Priprava datasetu

Pre optimalne fungovanie modelu je ddlezité mat dostatocne velky dataset s tvarami roznej
kvality. Tento ciel m6zeme dosiahnut pridanim vhodnych fotografii z existujicich datovych
sad a ich pripadnou tpravou. Takyto dataset, oznacovany ako FIQVD (Face Image Quality
Variation Dataset), by mal zahftiat rozne formy poskodeni, ktoré sa vyskytuju v redlnych
situdcidach. FIQVD vychadza z CelebA[45] datasetu, ktory sa ¢asto vyuziva na trénovanie
a hodnotenie algoritmov pocitacového videnia. Obsahuje viac ako 200 000 obrazkov tvari
s rOéznymi atributmi a vynika podrobnou anotaciou jednotlivych snimok.
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4.1.1 Degradacia snimok

Na zabezpecenie kvality a rozmanitosti datasetu je klicové matf dostatoény pocet snimok
pre kazdy typ poskodenia, na ktory sa bude model trénovat. Tieto snimky boli vytvorené
upravou neposkodenych obrazkov z CelebA datasetu. FIQVD obsahuje obrazky rozdelené
do 6 kategorii, ktoré zohladnuju realne situacie ovplyvnujice kvalitu a identifikovatelnost
tvari v obraze.

Snimky bez zjavnych poskodeni

Tieto obrazky sluzia ako referenény bod pre kvalitu a m6zu pomdct modelu pri klasifikacii
snimok. Ich pritomnost v datasete poskytuje modelu kontext a umoznuje mu efektivne
rozliSovat medzi neposkodenymi a poskodenymi snimkami. Priklad neposkodenej (obr. 4.2)
snimky je zobrazeny nizsie.

Obr. 4.2: Snimka bez poskodeni.

Rozmazané snimky

Dané snimky vznikli aplikovanim met6dy gaussovho rozostrenia na obrazky. Tato operécia,
podobnd raméekovému rozmazaniu (boz blurring), je metédou dolnopriepustného filtra sli-
Ziaca k rozmazaniu obrazkov [53]. Na vstupny obrazok aplikuje operaciu konvoliicie s gaus-
sovskym jadrom (gaussian kernel). Toto jadro je pomenované podla gaussovej distribticie
(zvonovito tvarovaného pravdepodobnostného rozdelenia). Graf generickej gaussovej prav-
depodobnostnej distribiicie so Standardnou odchylkou o = 1 a priemerom v bode xz = 0 je
znazorneny na obrazku 4.3.
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Obr. 4.3: Graf generického gaussovho pravdepodobnostného rozdelenia.
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Funkciu na vypocet hodnoty jednotlivych prvkov dvojrozmerného gaussovho jadra mo-
zeme definovat ako [10]:

. 1 242
G(i,j) = 5—5e " (4.1)

Kde: G(i,7) je hodnota gaussovho jadra na suradniciach (7, j), o je Standardnd odchylka
gaussovho rozdelenia, ktord urcuje mieru rozmazania a (i, j) si suradnice relativne k stredu
jadra.

Hodnoty G(i, j) predstavuji maticu, opisujicu vahy susednych pixelov pri konvoluénych
operaciach. Na obrazku 4.4 mo6zeme vidief diskrétne hodnoty tohto jadra pri velkosti matice
3x3abxh.

1 a7 |41
102 |1 4 | 16|26 |16 | 4

176 | 2 | 4 | 2 1273 | 7 | 26 | 41 | 26 | 7
112 |1 4 | 16|26 | 16 | 4

1 a7 |4

Obr. 4.4: Diskrétna aproximdcia gaussovho jadra o velkosti 3 x 3 a 5 x 5 [62].

Konvoliciou gaussovho jadra a pdévodného obrazku ziskame pozadovany obrazok de-
formovany gaussovym rozmazanim. Aplikdciu gaussovho rozmazania na jednom farebnom
kanali m6zeme definovat:

2k 2k
Iblurred(xay) = Z Z G(Zv.]) I($+Zay+]) (42)
i=—2k j=—2k

Kde: Iyyrrea(z,y) je hodnota pixelu daného farebného kanalu na stradniciach (z,vy),
k je velkost gaussovho jadra (nepérne ¢islo, ako napriklad: 3, 5, 7, a pod.) a I[(z+1i,y+7) je
hodnota pixelu daného farebného kanélu na stradniciach (z + 4,y + j) povodného obrézku

Pre kazdy pixel v kazdom farebnom kanéali sa pomocou Gaussovho jadra vypocita va-
zeny priemer susednych pixelov v rovnakom kanali. Vyslednd hodnota je priradena k zod-
povedajicemu umiestneniu pixelov v rozmazanom obrazku pre kazdy farebny kanal. Tento
proces vyhladzuje Sum a znizuje vysokofrekvencéné zlozky kazdého farebného kanalu, ¢o
vedie k rozmazanej verzii p6vodného farebného obrazku. Jedna sa o bezni techniku vyhla-
dzovania a rozmazavania obrazkov.

Porovnanie pévodného (obr. 4.5a) a rozmazaného obrazka (obr. 4.5b) s velkostou gaus-
sovho jadra i = 5,j = 5 pomocou OpenCV kniznice [51] je zobrazené na nizsie. o je vypo-
¢itand na zaklade velkosti jadra.
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(a) Povodny obréazok (b) Rozmazany obréazok

Obr. 4.5: Obrazok poskodeny rozmazanim.

Snimky obsahujiice Sum

Boli vytvorené pridanim gaussovho sumu. Ide o typ statistického Sumu, ktory sa bezne vy-
skytuje pri spracovani obrazu. Gaussov Sum, ¢asto generovany elektronickymi komponentmi
ako su zosilovace a detektory, je beznym javom v digitalnych zobrazovacich zariadeniach.
Tento Sum vznikd vdaka prirodzenym javom, ako st tepelné vibracie atémov a charakter
Ziarenia teplych predmetov [52]. Je charakterizovany svojim pravdepodobnostnym rozdele-
nim 4.3 a prejavuje sa ako nahodna zmena hodnot pixelov, ktora vedie k zrnitému vzhladu
obrazka. Tento jav mo6ze mat za nasledok stratu detailu, ¢o stazuje presnost analyzy a in-
terpretacie obrazu.

Vo farebnych digitalnych obrazkoch gaussov Sum nartsa nielen hodnoty jasu (ako pri
¢iernobielych obrazkoch), ale aj hodnoty farebnych kandlov, ¢o méze viest k separdtnemu
skresleniu v ramci jednotlivych farieb (RGB). Gaussov Sum je pre kazdy farebny kanal
spojeny s funkciou hustoty pravdepodobnosti, ktord moézeme definovat ako [58]:

Pn) = — L5 (4.3)
V2ro? '
Kde: n predstavuje ndhodny sum v konkrétnom farebnom kandli, u je stredna hodnota
gaussovho rozdelenia a o je Standardnou odchylkou, ktord urcuje intenzitu Sumu.
Pridanie gaussovho Sumu zahina prekrytie p6vodného obriazku ndhodnymi hodnotami
ziskanych z gaussovho rozdelenia. Rovnica pre ziskanie hodnoty pixelu obrazku po pridani
gaussovho Sumu na jednom farebnom kanali méze byt vyjadrena:

Inoisy(:za y) = I(fBa y) + n(x, y) (44)

Kde: I,0isy (2, y) je hodnota vysledného pixelu na stradniciach (z,y), I(z,y) je hodnota
povodného pixelu na sturadniciach (z,y) a n(z,y) je hodnota gaussovho Sumu na stradni-
ciach (z,y).

Vo farebnych obrazkoch sa tato operacia vykonava pre kazdy farebny kanal oddelene.
To znamena ze gaussov Sum je pridavany nezavisle od kazdého kandlu obrazku, ¢o moze
viest k réznym drovniam sumu v jednotlivych kanaloch.

Porovnanie pévodného obrazku (obr. 4.6a) a obrazku so Sumom (obr. 4.6b) s hodnotami
u=0a o =1 pomocou kniznice OpenCV [51] je zobrazené nizsie.
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(a) Povodny obréazok (b) Obrazok so Sumom

Obr. 4.6: Obrazok poskodeny Sumom.

Snimky obsahujiice kompresné artefakty

Vznikli kompresiou a néslednou dekompresiou obrazkov vo formate JPEG. Standardny
proces JPEG kompresie zahifna: transforméciu obrazu z priestorovej domény do frekvencnej
oblasti pomocou diskrétnej kosinovej transforméacie (DCT), kvantovanie transformovanych
koeficientov a kdédovanie kvantovanych koeficientov.

DCT sa aplikuje nezavisle na kazdom farebnom kanéli (R, G, B) obrazu. Dvoj-rozmerna
DCT operéacia transformuje priestorovit doménu na jej reprezenticiu vo frekvencnej doméne
DCT(i,j) pre kazdy farebny kanal. Aplikdciu DCT pre jeden farebny kandl mézeme defi-
novat ako [8]:

N—-1N-1 |:

DCTG, j):\/%C(i)C(j) p(z, y) cos (Qx;]vl)”]cos[@y;vl)j”] (4.5)

Kde: N je velkost bloku (zvycajne 8x8 pixelov), p(z,y) reprezentuje intenzitu pixelu
obrazku na suradniciach (z,y), i a j predstavuju indexy priestorovej frekvencie (urcuju
konkrétne tirovne detailu) a C(i) a C(j) st normaliza¢né faktory definované ako:

1
C/(u) :{ v prew =0, (4.6)
1, preu > 0.

Vystupom DCT je dvojrozmernd matica frekvencénych koeficientov. Kazdy frekvenény
koeficient DCT'(i,j) sa kvantuje nezdvisle pomocou kvantiza¢nej matice Q(i,j), ktora sa
lisi urc¢enim kvality kvantizdcie (1 az 100). Hodnoty kvantizacnej matice mézu mat roz-
dielne hodnoty taktiez aj na zdklade farebného kanalu, na ktorom je operacia vykonavana.
Pri tomto procese nastava delenie kazdého prvku v transformovanej matici koreSponduju-
cim prvkom v kvantiza¢nej matici, a naslednym zaokrihlenim na najblizsiu integer hodnotu.
Znizuje sa pocet bitov potrebnych na ulozenie celociselnej hodnoty zniZzenim presnosti ce-
1ého ¢isla koeficientu, ¢ize sa redukuji menej uzitoéné data (nastdva kompresia). Kvantizéciu
jedného farebného kandlu mézeme definovat ako [8]:

DCT(i,j ))
Q(i, j)
Kde: Q(i,7) je kvantiza¢nad matica, liSiaca sa uré¢enim hodnoty kvality a farebnym ka-
nalom, round() zaokruhluje na najblizsiu integer hodnotu.

K(i,7) = round ( (4.7)
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Vysledkom kvantizacie je matica kvantovanych frekvenénych koeficientov K (i, j) pre kazdy
farebny kanal. Dané matice m6zu byt nasledne zakédované pomocou roznych technik, ktoré
uréuju uroven straty (alebo bezstratovost) kompresie koeficientov. Uéelom kompresie ob-
razkov je optimalizacia ukladania dat a znizenie velkosti stiborov, ¢o umoznuje efektivnejsi
prenos dat cez sietové pripojenie a redukciu miesta, ktoré obrazok zaberd na tulozisku.

Standardny proces JPEG dekompresie zahfiia inverzné operacie ako pri kompresif, aku-
rat v opacnom poradi, teda: dekédovanie kvantovanych koeficientov, inverzna kvantizacia
a inverznd diskrétna kosinova transformécia (IDCT).

Pre ziskanie kvantovanych frekvenénych koeficientov K (i, j) sa vSetky zakdédované data
dekdduju (spdsob dekddovania zavisi od pouzitého zakdédovania). K ziskaniu rekonstruova-
nej matice frekvenénych koeficientov R(i,j) sa vykond proces dekvantizacie, ktory moze
byt matematicky definovany ako [8]:

Na rekonstruovani maticu R(i,j) sa aplikuje IDCT zaokrtihlend k najblizSej integer
hodnote. Pridanim polovice maximélnej hodnoty farebného kanalu (pri 8-bit forméte ide
o hodnotu 128), vykompenzujeme posun (bias), ktory nastal pri kvantizécii, a vznikd de-
komprimovany obraz. Vypocet pixelov dekomprimovaného obrazu pre jeden farebny kandl
(8-bit) mbzeme definovat ako [8]:

=z
=z

p(x,y) = round \/%C’(i)C’(j) DCT(i,j) cos [

(22 + 1)m] s [(Qy +1)j7

128
2N 2N ] *

T

Il
o
<

Il
o

(4.9)
Kde hodnoty premennych maji rovnaky vyznam ako pri DCT.

Porovnanie povodného (obr. 4.7a) a komprimovaného, a nasledne dekomprimovaného
obrazu (obr. 4.7b) s hodnotou kvality 20 pomocou OpenCV kniznice je zobrazené nizsie.

(a) Povodny obréazok (b) Obrazok so Sumom

Obr. 4.7: Obrazok poskodeny kompresiou.
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Snimky so zakrytou hornou ¢astou tvare

Vznikli prekrytim periokuldrnej ¢asti tvare na obrazkoch. Transformaciou obrazka na cier-
nobiely je mozné detegovat tvar pomocou HOG detektoru [16]. Hoci ide o metédu detekcie
tvare, ktord je povazovand za zastarant, nedokaze tiplne presne identifikovat tvare na obraz-
koch s vyraznymi rozdielmi v osvetleni a nezabezpecuje spolahlivii detekciu pri vysokych
stupnoch rotacie hlavy, ¢o je Zelané pri nastavajucej degradécii pomocou okluzii z dévo-
dov popisanych nizsie. Po lokalizacii tvare na obrazku umoznuje shape prediktor 68 land-
marks identifikovat suradnice bodov potrebnych na zakrytie v oblasti oc¢i, ako s stred
nosa (spodné hranica), vonkajsie kutiky o¢i (Tava a prava hranica) a vyssie poloZené obocie
(horna hranica). Tieto body (obr. 4.8a) nasledne sliZia na uréenie pozicie obdlznikového tit-
varu, ktory definuje oblast prekrytia (obr. 4.8b), do ktorej moze byt pridany objekt urceny
na prekrytie, napriklad slnecné okuliare.

- f J
(a) Obrézok so zvyrazne- (b) Obrazok so zakrytim
nymi hrani¢nymi bodmi v oblasti zdujmu

Obr. 4.8: Hrani¢né body hornej ¢asti tvare, a oblasti, ktoré ohranicuju.

Pre zachovanie oblasti v ramci ROI, ktoré nebudu zakryté okuliarmi, sa vyzaduju trans-
parentné obrazky (napriklad PNG format). Nésledne sa obrdzky zmensia tak, aby zodpo-
vedali velkosti ROI. Tato zmena velkosti obrazkov je realizovand pomocou bikubickej in-
terpolacie, ktora je technikou pouzivanou pri zmenach velkosti obrazkov poc¢itanim hodnot
pixelov v obrazku so zmenenymi rozmermi pomocou vazeného priemeru susednych pixelov
v povodnom obrizku, ¢o prispieva k zachovaniu detailov z pévodného obrazku. Funkciu
bikubickej interpolacie mozno matematicky vyjadrit ako [75]:

flx) = Zzaij cxtat (4.10)

Kde: z a y st horizontalne a vertikalne vzdialenosti od cielového pixelu k najblizsiemu
bodu v matici pévodného obrazu a a;; st interpolacné koeficienty urcené jadrom kubickej
konvolucie.

Presné koeficienty a detaily implementacie bikubickej interpolécie sa lisia v zavislosti od
konkrétnej softvérovej kniznice a pouzitého algoritmu. Napriek tomu zdkladna myslienka
ostava rovnaka. Hodnota kazdého pixelu v zmenenom obrizku sa vypocita vzhladom na va-
zeny priemer susednych pixelov na zaklade jadra kubickej konvolicie.

Extrahovanim kandlu priehladnosti (alpha channel) z obrézka okuliarov so zmenenou
velkostou sa ziskaju informacie o priehladnosti jednotlivych pixelov. Normalizaciou tychto
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hodnét a dopocitanim komplementarnej priehladnosti pé6vodného obrazka sa zabezpeci,
ze pixely pdvodného obrazka, ktoré buda zakryté okuliarmi, budt transparentné, zatial
¢o ostatné zostant nezmenené. Vysledny obrazok so zakrytim sa ziska operdciou miesania
hodnot pixelov v kazdom farebnom kandli. Operaciu miesania pre jeden farebny kandl
mozeme definovat ako:

Tyiended(z,y) = (Ag(z,y) x Iy(z,y) + (Agor(z,y) x Iror(z,y)) (4.11)

Kde: Iyengea(r,y) je hodnota pixelu jedného farebného kandlu vysledného obrazku,
Agy(z,y)xI4(x,y) je hodnota pixelu okuliarov na stradniciach (x,y) a Aror(x, y) xIror(z,y)
je hodnota pixelu pévodného obrazku na suradniciach (x,y).

Treba avsak poznamenat, ze pri tomto postupe sa nepredpokladéd privelké naklonenie
a rotacia hlavy, ¢o mé za nasledok menej déveryhodné snimky, ak nie je snimana osoba
otocend celom ku kamere. Z tohto dévodu bola pre ucely detekcie pouzitd zastaralejsia
metdda detekcie pomocou HOG. Porovnanie pévodného obrazku (obr. 4.9a) s obrazkom
s okliziou (obr. 4.9b) je zobrazené nizsie.

~ S P
(a) Povodny obréazok (b) Obrazok so zakrytim

Obr. 4.9: Obrazok poskodeny zakrytim hornej Casti tvare.

Snimky so zakrytou spodnou ¢astou tvare

Dané obréazky boli vytvorené podobnym spésobom ako snimky so zakrytou hornou c¢astou
tvare. Jediny rozdiel spociva v hrani¢nych bodoch identifikovanych pomocou shape pred-
iktoru [35] a pouzitych obrazkov pri oklazii. Pokial ide o hrani¢né body tvoriace oblast
zdujmu (ROI), zahfnaji spodok brady (dolnt hranicu), stred nosa (hornt hranicu) a von-
kajsie okraje ¢eluste (pravi a lavi hranicu). Tieto body (obr. 4.10a) a oblast prekrytia (obr.
4.10b) v pévodnom obréazku su zobrazené nizsie.
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(a) Obrézok so zvyrazne- (b) Obrazok so zakrytim
nymi hrani¢nymi bodmi v oblasti zdujmu

Obr. 4.10: Hrani¢né body spodnej Casti tvare, a oblasti, ktoré ohranicuju.
Na zakrytie boli pouzité volne dostupné PNG snimky masiek. Porovnanie p6vodného

(obr. 4.11a) a vysledného obrazka so zakrytim (obr. 4.11b) je prezentované na obrizku
nizsie.

(a) Povodny obréazok (b) Obrazok so zakrytim

Obr. 4.11: Obrazok poskodeny zakrytim spodnej ¢asti tvare.

4.1.2 Rozdelenie snimok v datasete

Pocet snimok v jednotlivych kategoriach je dodlezitym faktorom pre rovnomerné a efektivne
trénovanie modelov strojového ucenia. Zabezpecuje to, ze modely maji dostatoéné mnoz-
stvo trénovacich prikladov pre kazdy typ poskodenia a st schopné naucit sa relevantné
vzory a charakteristiky.

Spravne rozdelenie snimok do kategorii v ramci FIQVD zabezpecuje, ze trénovacie data
su vyvazené a modely maju adekvatnu reprezenticiu kazdej kategérie poskodenia. Tymto
sposobom sa minimalizuje riziko skreslenia vysledkov a zlepsuje sa schopnost modelov ge-
neralizovat na nové, nezname snimky.

Detaily o rozdeleni a pocte snimok v tomto datasete st zobrazené nizsie (obr. 4.12).
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Pocet obrazkov v jednotlivych triedach
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8000

Blur

6000

Pocet

4000

2000

U. Occ.

Trieda

Obr. 4.12: Rozdelenie snimok v FIQVD.

Pre trénovacie, validacné a testovacie ucely bol FIQVD rozdeleny v pomere 6 : 2 : 2,
¢o zodpoved4 60 % trénovacich, 20 % valida¢nych a 20 % testovacich dat. Takéto rozdelenie
umoznuje primerané mnozstvo dat pre trénovanie modelu, zatial ¢o valida¢na a testovacia
sada umoznuju overit jeho vykon a generalizdciu na nové, nevidené snimky. Rozdelenie
datasetu v tomto pomere je Standardnou praxou pri strojovom uceni, ktord pomaha zabranit
pretrénovaniu a poskytuje spolahlivejsie vyhodnotenie modelu.
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4.1.3 Predspracovanie snimok

Proces predspracovania obrazu v kontexte rozpozndavacich tloh slizi primarne k separacii
nepodstatnych casti povodného obrazku od casti, na ktorych ma byt vykonavané rozpoz-
navanie [41]. Predspracovanie méze zahfnat Siroku skalu technik sluziacich k optimalizacii
kvality a vhodnosti obrazovych dat, alebo urychleniu algoritmu spracovania obrazu.

V kontexte konvoluénych neurénovych sieti (CNN) je predspracovanie obrazu ¢asto spo-
jené s transformaciou obrazu do formatu vhodného pre model. Tento proces je klticovy, pre-
toze kvalita vstupnych dat vyrazne ovplyviiuje vysledky analyzy alebo klasifikacie obrazu.
Korektné predspracovanie obrazovych dat moze viest k zlepSeniu presnosti a tspesnosti
modelov strojového ucenia.

Aby obrazky z FIQVD datasetu odpovedali vyzadovanému vstupu modelu, je potrebné
vykonaf zarovnanie na Stvorec vzhladom na tvar, a nasledne upravit rozmery tohto stvorca
na 224 x 224 pixelov. Zarovnanie bolo vykonané pomocou RetinaFace detektoru z kniznice
FaceAIKit [24]. Pre zachovanie podstatnych detailov obrazku (vratane Sumu, rozmazania
a kompresnych artefaktov) bola zmena velkosti vykonand bikubickou interpolaciou z kniz-
nice OpenCV [51] popisanou vyssie.

Priklad povodného obrazku (obr. 4.13a) a obrézku spracovaného na vstup do modelu
neurénovej siete (obr. 4.13b) je zobrazeny nizsie.

(a) Povodny obréazok (b) Vstup do modelu

Obr. 4.13: Spracovanie obrazka na vstup do modelu.

Je potrebné spomenuf, ako sa spravaju poskodenia spdsobené rozmazanim, Sumom
a kompresiou, pri snimkach znacne inych rozmerov, ako pri trénovacich snimkach (napr.
3000 x 3000 alebo 64 x 64 pixelov). Zmenou rozmerov $tvorcovej oblasti na rozmery odpo-
vedajuce vstupu modelu (224 x 224), nastane jav nazyvany downscale alebo upscale.

Downscale predstavuje zmensenie rozmerov obrazovych dat oproti povodnému. Pocas
tohto javu sa degradécie rozmazania, Sumu a kompresie stant (takmer) nedetekovatelnymi
modelom implementovanym v tejto praci, pretoze downscaling potlac¢a vysokofrekvenéné
zlozky (napr. Sum a kompresné artefakty) a nizkofrekvencné zlozky (rozmazanie) su rozlo-
zené vo vyslednom obraze nizsich rozmerov, ¢im sa navysuje ostrost.

Naopak, upscale predstavuje navysSenie rozmerov obrazovych dat. Pocas tohto javu
st degradécie obrazu vyraznejSie, pretoze na vyplnenie oblasti medzi pévodnymi pixelmi
sa generuju nové hodnoty pixelov. Tento proces moéze viest k zvyseniu degradacii, pretoze
existujuce degradacie sa rozsiria na viac pixelov.

42



4.2 Implementacia architektiury ResNet

Modely implementované v tejto praci st ResNet-18 a ResNet-50. Na rozdiel od povodnej
architektury [29], kde mala poslednd plne prepojend vrstva 1000 vystupov, bol pocet vy-
stupov redukovany na pocet kategérii snimok v FIQVD datasete (éize 6). Dal$im rozdielom
je aktivacnd funkcia (alebo jej absencia) nasledujica za touto vrstvou.

Pri trénovani siete pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss bola posledné vrstva
linedrna, pretoze dana funkcia o¢akéva nenormalizovany vstup!. Dané funkcia aplikuje ak-
tivacént funkciu Softmax na vystup siete k ziskaniu pravdepodobnosti jednotlivych tried.
Trieda s najvyssou pravdepodobnostou je oznacend ako predikovand trieda (obr. 4.14).

Vystupna Predikované Predikované
vrstva siete pravdepodobnosti oznadenia
X{ P(xq)
Xp P(Xz} 0
—» | Softmax | - = | argmax |
Xn P(xn) 0

Obr. 4.14: Predikcia pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss.

Pri trénovani pomocou stratovej funkcie Mean Squared Error (MSE) bola posledna
vrstva zakoncenda aktivac¢nou funkciou Sigmoid, taktiez nazyvani ako logistickd funkcia.
Napriek tomu, ze MSE je bezne pouzivand najmé pri regresnych ulohéch, jej pouzitie je
opodstatnené ak vstup moze patrit do viacerych tried (napriklad snimky obsahujice via-
cero degradacii). Ako predikované triedy boli oznacené triedy, ktoré prekroéili pravdepo-
dobnostny prah (threshold?) (obr. 4.15).

Vystupna Predikované Predikované
vrstva siete pravdepodobnosti oznacenia

X1 P(xq) [1 :l

P
2 —» | Sigmoid | = e = |threshold| — EO:I

Xn P(xn) [0]

Obr. 4.15: Predikcia pomocou stratovej funkcie MSE.

Ako optimaliza¢ny algoritmus bol pouzity Adam z dévodov opisanych v teoretickej casti
tejto prace 2.2.2.

Implementécia Cross-Entropy Loss v kniznici PyTorch je ekvivalentns aplikdcii funkcie LogSoftmax
nésledovani NLLLoss (Negative Log Likelihood Loss) na vystup siete.

2Prah pravdepodobnosti vietkjch tried bol nastaveny na 0.5, ak nastala situdcia, kedy ziadna prediko-
vané pravdepodobnost neprekrocila tento prah, ako predikovana trieda bola oznacend ta, ktora dosahovala
najvyssiu pravdepodobnost, aby sa zabranilo tomu, Zze model nepredikoval ziadnu triedu.
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4.3 Vysledna aplikacia

Aplikécia bola implementovanid pomocou Flask frameworku. Vyuziva natrénovany model
k vyhodnoteniu jednotlivych pravdepodobnosti kategorie snimky a vysledného skore kvality.

Uzivatel predava snimku tvare prostrednictvom jednoduchého webového formulara. Ak ide
0 obrazok iného formatu ako JPEG, vstupnd snimka je do tohto formatu konvertovana. Ne-
vyhnutnost formatu JPEG plynie z poc¢tu farebnych kanalov, ktoré na vstupe vyzaduje
model hlbokej neurénovej siete (¢ize 3). Na snimke pozadovaného formétu sa nasledne vy-
koné zarovnanie tvare na Stvorec (popisané v sekcii 4.1.3). Zarovnand snimka dosahuje
vSetky parametre potrebné na jej vstup do modelu (3 x 224 x 224).

Model predikuje pravdepodobnosti jednotlivych tried na zdklade vlastnosti danej foto-
grafie, a pomocou tychto predikcii sa vyhodnocuje vysledné skére kvality. Po vyhodnoteni
vsetkych potrebnych parametrov sa uzivatelovi zobrazi stranka so zarovnanou snimkou,
tabulkou pravdepodobnosti tried, vyslednou klasifikidciu snimky a skére kvality snimky.

Snimka vyslednej aplikacie je zobrazena na obr. 4.16.

Upload a Face Image

Browse...  No file selected. Upload

Predicted Probabilities:

(0].4 Blurr  Noise Compression Upper Face Occlusion Lower Face Occlusion

0.01 0.03 0.05 0.05 0.84 0.02

The uploaded image has Upper Face Occlusion

Quality Score: 0.549

Obr. 4.16: Snimka vyslednej aplikacie.

4.4 Skoére kvality

Natrénovany model predikuje pravdepodobnosti pre kazdu triedu, do ktorej vstupna snimka
moze patrif. Vysledné skore kvality @ je vypocitané na zaklade predpovedanych pravdepo-
dobnosti a vah im priradenym (tab. 4.1).
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Tabulka 4.1: Tabulka vah jednotlivych tried.

OK | Rozmazanie | Sum | Kompresia | Horné Zakrytie | Spodné Zakryrie
1 0.725 0.585 0.737 0.525 0.535

Véahy jednotlivych pravdepodobnosti tried boli uréené na zaklade spriemerovanej podob-
nosti pomocou euklidovskej vzdialenosti (norma L2), medzi pévodnymi snimkami z datasetu
CelebA a rovnakymi, akurat degradovanymi snimkami z FIQVD. Vypocet podobnosti tvari
zo snimok modzeme jednoducho vypocitat ako:

g 1
1+dp2

Kde: S je podobnost medzi tvarami a dyo je euklidovska vzdialenost medzi tvarami.

Euklidovska vzdialenost drs bola vypoéitand pomocou algoritmu rozpoznavania tvari
ArcFace. Tento algoritmus je podrobnejsie popisany v sekcii 2.4.

K vyjadreniu vysledného skére kvality () je potrebné pracovat s normalizovanymi vy-
stupnymi pravdepodobnostami modelu (P;) a vihami jednotlivych tried (WW;). Normaliza-
ciu vystupov pravdepodobnosti pri modeli natrénovanom pomocou stratovej funkcie Cross-
Entropy Loss dosiahneme aktivacnou funkciou Softmax. Pri modeli natrénovanom pomocou
stratovej funkcie MSE dosiahneme normaliziciu vydelenim vSetkych pravdepodobnosti su-
mou hodndt pravdepodobnosti. Normalizované pravdepodobnosti nam potom davaja siucet
rovny 1, vdaka ¢omu mézeme jednoducho urcit vysledné skore kvality @) definované ako:

(4.12)

n
Q=) P xW, (4.13)
i=1
Kde: P; je normalizovana pravdepodobnost, ze snimka patri triede i, W; je vaha prira-
dend triede i a n je pocet tried
Dané skore vie sluzit ako orientacna kvantifikicia kvality pri poskodenych snimkach,
je vsak potrebné poznamenat, Ze sa pocas jeho vypoctu nebert do tvahy urcité kritické
faktory, ako su rotacia tvare a nerovnomerné osvetlenie. Taktiez je ddlezité podotknit, Ze
ak model predikuje napriklad jedno to isté poskodenie s takmer stopercentnou pravdepo-
dobnostou na dvoch rozdielnych fotkach (napr. stopercentné pravdepodobnost rozmazania),
tak model vyhodnoti kvalitu danych snimok rovnako, pretoze neurcuje priamo konkrétne
miery poskodeni, iba pravdepodobnosti ich vyskytov.
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Kapitola 5

Experimenty

Modely konvolu¢nych neurénovych sieti Resnet-18 a Resnet-50 boli trénované pomocou
stratovych funkcii Cross-Entropy Loss a MSE pomocou variicii hyperparametrov:

e num__epochs = {5,15,30}
o batch_size = {32,64}
o learning rate = {1-1073,5-107*}

o weight_decay = {0,1-1074,1-107°}

Na zaklade hodnotiacich metrik popisanych v sekcii 5.1 st v naslednych grafoch zobra-
zené trénovacie a validacné straty modelov, ktoré dosahovali najlepsie vysledky.

Priebeh logaritmizovanych trénovacich a valida¢nych strat modelov ResNet-50 pri:
num__epochs = 15, batch_size = 64, learning rate = 1-1073 a weight decay = 1-107°,
je zobrazeny na obrazku 5.1 pre stratovt funkciu Cross-Entropy Loss, a na obrazku 5.2
pre stratovi funkciu MSE. Logaritmizovanie hodn6t pomaha pri vyhladeni extrémne vyso-
kych hodnét tdajov (hroty v grafe), ¢o robi vysledny graf ¢itatelnejsi.

Training and Validation Loss Over Epochs

—&— Training Loss
Validation Loss

100 4

SRV |

Epoch

Obr. 5.1: Logaritmizované stratové hodnoty fukncie Cross-Entropy-Loss modelu ResNet-50.
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Training and Validation Loss Over Epochs

—e— Training Loss
Validation Loss

N

1 \’\._/4\/\
'/0-—‘,,\’\//\\./__‘

T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Obr. 5.2: Logaritmizované Stratové hodnoty funkcie MSE modelu ResNet-50.

Priebeh trénovacich a valida¢nych strat modelov ResNet-18 pri:
num__epochs = 15, batch_size = 64, learning rate = 11072 a weight_decay = 0,
je zobrazeny na obrazku 5.3 pre stratovi funkciu Cross-Entropy Loss, a na obrazku 5.4 pre
stratova funkciu MSE.

Training and Validation Loss Over Epochs
0.8

—e8— Training Loss
Validation Loss
0.7 4

0.6

0.5+

0.3
0.2 4
0.1

0.0 .—\F_’——"—O——-——O———’¥’ ———

2 4 6 8 10 12 14

Obr. 5.3: Stratové hodnoty fukncie Cross-Entropy-Loss modelu ResNet-18.
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Training and Validation Loss Over Epochs

—&— Training Loss
Validation Loss
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Obr. 5.4: Stratové hodnoty funkcie MSE modelu ResNet-18.

Prudké narasty hodnot validacnych strat pocas trénovania modelu oznacuji obdobia,
kedy sa vykon modelu na validaénych datach nédhle zhorsil. Tieto vykyvy moézu nastat
z réznych doévodov, ako napriklad pretrénovanie modelu, ndhle zmeny v hodnotéach rych-
losti ucenia (learning_rate), alebo nestabilita modelu spésobena samotnou architektiirou
¢i inicializacnym nastavenim vah modelu.

5.1 Hodnotiace metriky

Na zaklade predikcie modelu a skuto¢ného oznacenia danej vzorky moézeme vzorky rozdelit
nasledovne (obr. 5.5):

Predikovana trieda

e
r 0
Pozitivha Negativna
—~
g
@ 2 Skutoéné Falosné
3 N | pozitiva (TP) |negativa (FN)
E o
£
el g
2 E Falodné Skuto&né
« S pozitiva (FP) |negativa (TN)
2
-

Obr. 5.5: Rozdelenie vzoriek podla ich predikcie a skutoéného oznacenia [3].
Na zaklade tohto rozdelenia vzoriek vieme nasledne vypocitat potrebné metriky, ktoré

nam poskytni kvantitativny pohlad na to, ako dobre je model schopny klasifikovat data.
Ide o metriky [3]:
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TP+TN

A = 1
A = TP Y FP+ TN+ FN (5.1)
TP
P 1SI0N = —————— 2
recision = 7o (5.2)
TP
Recall = m—m (53)

2 X Precision x Recall
Fl1- = 5.4
seore Precision + Recall (5:4)

Tieto metriky ndm poskytuju dolezité informéacie o vykone modelu pocas klasifikéa-
cie. Accuracy vyjadruje percentualnu tuspesnost modelu vo vSeobecnosti. Precision hovori,
aky podiel pozitivnych identifikacii modelu je skutoc¢ne spravnych. Recall meria, aky podiel
skutocénych pozitivnych prikladov je model schopny identifikovat. F'1-score je harmonickym
priemerom hodndt Precision a Recall, ktory poskytuje vyvazeny pohlad na vykonnost mo-
delu. Tieto metriky st dolezité nastroje pri hodnoteni vykonnosti klasifika¢nych modelov.

Pocas hodnotenia tispesnosti predikcii vsetkych modelov ResNet-18 a Resnet-50 na tes-
tovacej casti FIQVD dosahoval Accuracy nad 99% a zvysné metriky jednotlivych tried
dosahovali rovnaké hodnoty (tab. 5.1) .

Tabulka 5.1: Tabulka hodnotiacich metrik pri testovani na FIQVD.

Precision | Recall | Fl-score | Pocet vzoriek
Bez poskodenia | 1.00 1.00 1.00 2015
Rozmazanie 1.00 1.00 1.00 1998
Sum 1.00 1.00 | 1.00 1948
Kompresia 1.00 1.00 1.00 2005
Horné zakrytie 1.00 1.00 1.00 2039
Spodné zakrytie | 1.00 1.00 1.00 1911

Na zéklade uvedenych metrik by bolo mozné vyvodit, ze predikcie modelov si takmer
bezchybné. Avsak existuje niekolko dovodov, preco tabulka 5.1 méze byt (a mala by byt)
povazovand za nedoéveryhodnd. Prvym z nich mdze byt tzv. inik dat, ¢o znamena, ze data,
ktoré by nemali byt pouzité v procese trénovania, si netimyselne zahrnuté. Tento unik
by mohol viest k tomu, Ze model sa nauci rozpoznavat dané data uz v priebehu trénovania,
¢o nasledne vedie k chybnym zaverom. Avsak v pripade popisaného v tejto praci tnik dat
nenastal, pretoze nenastal prekryv medzi snimkami v trénovacej a testovacej ¢asti FIQVD.
Z toho vyplyva, ze pocas testovania bol model hodnoteny len na snimkach, na ktorych nebol
natrénovany.

Dalsim pravdepodobnym dévodom moéze byt skutoénost, ze snimky v FIQVD st velmi
podobné, a modely sa naudili rozpoznavat len urcité charakteristiky, ktoré sa v tejto dato-
vej sade vyskytuji. Napriklad, rozmazanie sa vytvorilo iba pomocou gaussovho rozostrenia
rovnakou velkostou gaussovho jadra, Sum bol aplikovany iba s urcitou intenzitou gaus-
sovho rozlozenia, kompresia mala konstantni hodnotu a oklazie boli vykonavané pomocou
malého poctu roznych objektov. Z danych skutoc¢nosti méze vyplyvat, Zze nemusela nastat
dostatocna varidcia medzi poskodeniami jednotlivych snimok.

Dalsfm faktorom, ktory by mohol sposobit nedostatoénii generalizaciu modelu v iden-
tifikacii jednotlivych poskodeni, je to, ze vsetky snimky FIQVD boli vytvorené zo snimok
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CelebA datasetu, kedy ide o snimky rovnakého rozlisenia, a model teda nemusel byt schopny
detegovat degradacie pri inych rozliSeniach.

7 tychto skutocnosti vyplyva, Ze je potrebné vysledny model otestovat na inych snim-
kach ako na testovacej ¢asti FIQVD. Dané testovacie snimky pozostavaji zo snimok ROF
datasetu[17] pre oklizie hornej a spodnej Casti tvare, zvysné snimky boli prevzaté z CelebA-
HQ resized (256 x 256) datasetu[50], kde neposkodené snimky st neupravené snimky tohto
datasetu. Snimky obsahujtce degradacie rozmazania, Sumu a kompresie boli vytvorené tp-
ravou povodnych snimok pri réznych parametroch urcujicich degradaciu. Pre rozmazané
snimky ide o velkosti konvolu¢nych jadier 5 x5, 7x 7 a 9x 9. Pre snimky obsahujice sum ide
o intenzitu Sumu o = 0.2, 0.6 a 1.0. Pre komprimované snimky sa jednd o hodnotu kvality
10, 30 a 50.

Pocas hodnotenia tspesnosti predikcii modelov pri empirickom testovani na 300 snim-
kach boli hodnoty metrik spolahlivosti modelov nasledovné:

o Accuracy = 0.74 a tab. 5.2, pre ResNet-50 trénovaného pomocou CEL
o Accuracy = 0.6366 a tab. 5.3 pre ResNet-50 trénovaného pomocou MSE
o Accuracy = 0.6366 a tab. 5.4 pre ResNet-18 trénovaného pomocou CEL

o Accuracy = 0.71 a tab. 5.5 pre ResNet-18 trénovaného pomocou MSE

Tabulka 5.2: Tabulka hodnotiacich metrik pri empirickom testovani Resnet-50 trénovaného
pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss.

Precision | Recall | Fl-score | Pocet vzoriek
Bez poskodenia 0.43 1.00 0.60 50
Rozmazanie 1.00 0.66 0.80 50
Sum 1.00 0.66 0.80 50
Kompresia 0.98 0.92 0.95 50
Horné zakrytie 1.00 0.34 0.51 50
Spodné zakrytie 0.80 0.86 0.83 50

Tabulka 5.3: Tabulka hodnotiacich metrik pri empirickom testovani Resnet-50 trénovaného
pomocou stratovej funkcie MSE.

Precision | Recall | Fl-score | Pocet vzoriek
Bez poskodenia 0.34 1.00 0.51 50
Rozmazanie 1.00 0.54 0.70 50
Sum 1.00 0.66 0.80 50
Kompresia 1.00 0.66 0.80 50
Horné zakrytie 1.00 0.20 0.33 50
Spodné zakrytie 0.76 0.76 0.76 50
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Tabulka 5.4: Tabulka hodnotiacich metrik pri empirickom testovani Resnet-18 trénovaného
pomocou stratovej funkcie Cross-Entropy Loss.

Precision | Recall | Fl-score | Pocet vzoriek
Bez poskodenia 0.33 1.00 0.49 50
Rozmazanie 0.86 0.50 0.63 50
Sum 1.00 0.54 0.70 50
Kompresia 0.96 0.44 0.60 50
Horné zakrytie 1.00 0.46 0.63 50
Spodné zakrytie 0.98 0.88 0.93 50

Tabulka 5.5: Tabulka hodnotiacich metrik pri empirickom testovani Resnet-18 trénovaného
pomocou stratovej funkcie MSE.

Precision | Recall | Fl-score | Pocet vzoriek
Bez poskodenia 0.36 1.00 0.53 50
Rozmazanie 1.00 0.54 0.70 50
Sum 1.00 0.66 0.80 50
Kompresia 1.00 0.44 0.61 50
Horné zakrytie 1.00 0.78 0.88 50
Spodné zakrytie 1.00 0.88 0.94 50

7 tychto tabuliek vyplyva, ze modely architektir ResNet-50 mali najvéicsie problémy
pri detekcii degradacie snimok obsahujucich zakrytie hornej Casti tvare a rozmazanych sni-
mok, zatial ¢o modely ResNet-18 mali najvacsi problém s detegovanim kompresie u snimok.
Modely teda generalizuju vstupné data iba Ciastocne, a pri trénovani nastal overfitting.

Zaujimavym poznatkom je, ze vSetky modely dosahovali hodnotu Recall = 1 u snimok
bez poskodeni, z ¢oho vyplyva, ze vsetky snimky, ktoré neboli poskodené, boli oznacené
spravne.

Dalsfm poznatkom je, Ze posledny spominany model (tab. 5.5) sice nedosahoval naj-
vyssiu hodnotu Accuracy, ale dosahoval hodnotu Precision = 1.0 u kazdej degradacie,
¢o znamena, ze vSetky snimky, ktoré oznacil ako degradované, danym spdsobom degrado-
vané skutoc¢ne boli.

5.2 Zmeny v datasete

Prvé trénovania boli vykondvané na snimkach, kde boli ¢rty tvare zakryté pomocou ob-
diznikovych ttvarov. Vyplii dtvaru bola bud jednoliata &ierna farba, alebo biely Sum od-
vodeny od priemernej farby v pévodnej oblasti, ktora bola zakrytd. Modely natrénované
tymto spésobom vSak nedosahovali uspokojujiuce vysledky, a nedokézali detegovat okluzie
pri skuto¢nych scénaroch (napriklad zakrytie o¢i pomocou slneénych okuliarov), pretoze
obdlznikové Gtvary boli prili§ rozdielne od skutoéngch objektov, ktorymi nastala oklizia
klicovych ¢ft.

Pri dalsej trénovacej iteracii bol FIQVD pozmeneny tak, aby boli zakrytia vykonané
pomocou sady skutocnych obrazkov slneénych okuliarov. Zakrytia spodnej ¢asti tvare boli
snimky prevzaté z MaskedFace-Net[7] datasetu. Pri testovani modelov natrénovanych tymto
spOsobom vsak nastali problémy pri detekcii inych masiek, ako tych ktoré boli stucastou
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prevzatého datasetu (modré COVID-19 masky). Dalsim nedostatkom daného datasetu bolo,
ze obsahoval velky pocet snimok obsahujicich prekrytie vrchnej aj spodnej Casti tvare,
¢o mohlo viest k nespravnemu trénovaniu, pretoze vzorky oznacené iba spodnym zakrytim
mali taktiez zakrytie periokuldarnej oblasti, ¢o nebolo zohladnené pri oznacovani datovej
sady.

Tento problém bol odstraneny pridanim oklizii spodnej casti tvare rovnakym spdsobom,
ako pri zakryt{ hornej ¢asti tvare. Nevyhodou oproti MaskedFace-Net datasetu je, ze masky
nie su spravne zrotované, a model nie je robustny voci varidciam v pdze tvare pri zakrytiach
klicovych casti tvare.

Ostatné formy degradacie boli upravené varidciou parametrov rozmazani (rézne velkosti
gaussovho jadra), Sume (rdzne intenzity) a kompresii (rozne miery degradécie). Trénovanie
na tychto datach sposobilo nestabilitu modelu a nijak kladne neovplyvnilo jeho vykonnost.
Zmeny parametrov degradacii v datasete neboli zachované pre dalSie trénovania.
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Kapitola 6

Zaver

Presnost algoritmov pre rozpozndvanie tvare je vyrazne zavisla na kvalite vstupnych sni-
mok. Vysledkom prace je aplikdcia vyuzivajica model hlbokej neurénovej siete ResNet
na vyhodnotenie kvality snimok tvare. Tento model analyzuje pravdepodobnosti vyskytu
roznych typov poskodeni, ako st rozmazanie, Sum, kompresia a zakrytie hornej alebo spod-
nej Casti tvare.

Pocas overovania modelov na oddelenych snimkach vytvoreného datasetu dosiahli vsetky
modely vysoki presnost predikcii. Avsak, pri empirickom testovani modely preukézali ¢ias-
tocnu funkcionalitu pri spravnom predikovani poskodeni mimo snimok vytvoreného data-
setu. Tento jav je najpravdepodobnejsie sposobeny nedostatocnou variabilitou snimok a vy-
sokym po¢tom parametrov siete, ¢o viedlo k pretrénovaniu vysledného modelu. Dal$imi fak-
tormi moze byt nedostatoény pocet snimok v trénovacej datovej sade, alebo nedostatoéna
optimalizicia hyperparametrov.

Na zlepsenie presnosti hodnotenia kvality snimok mimo pouzitého datasetu, by bolo
vhodné rozsirit dataset o dalsie typy poskodeni v jednotlivych kategériach, ako napriklad
rézne typy Sumu a rozmazania. Dalsim krokom pre zlepSenie hodnotenia kvality snimok
by bolo rozsirenie datovej sady o snimky réznych rozliseni, ktoré by mohlo viest k tomu,
ze sa model nauci lepSie rozpoznavat degradacie aj na snimkach mimo datovej sady.
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