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Abstrakt

Tato prace se zabyva aplikaci architektur neuronovych siti na bézi vision transformer (ViT)
v oblasti rozpoznavani tvari. Prace se soustfedi na prizkum existujicich modernich ViT ar-
chitektur. To zahrnuje experimenty s existujicimi implementacemi, alternativnimi druhy dat
a hledani optimalnich parametrt pro trénink. Cilem této prace je prokazat potencial vision
transformert konkurovat jiz dlouho dominujicim konvolu¢nim neuronovym sitim pravé v
tomto oboru. Vystupem je analyza provedenych experimentii, demonstrace kladi a zapori
modernich architektur ViT a nalezeni optimalnich podminek pro jejich vyuziti v tlohach
rozpoznavani tvari.

Abstract

This thesis focuses on applying vision transformer-based neural networks to face recogni-
tion related tasks. It focuses on exploring modern vision transformer (ViT) architectures,
experimenting with alternative data, and finding the suitable parameters to train ViTs to
compete with the already established dominance of convolutional neural networks in face
recognition. The goal of this work was to show the suitability of vision-transformers for face
recognition. The output of this work contains results of various experiments, demonstrati-
ons of benefits and drawbacks of some of the modern and popular ViTs, the definition of
an optimal setup when wanting to employ vision transformers for facial recognition, and
interesting observations from working with vision transformers.
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Kapitola 1

Uvod

Se systémy pro rozpoznavani tvari se dnes miizeme setkat v sirokém spektru obort. Jejich
uplatnéni je mozné najit jak v méné kritickych aplikacich jako napiiklad v agregaci fotogra-
fif ve fotogalerii mobilniho zafizeni, tak i v bankovnictvi, kde na spravném fungovani zavisi
nékdy i celé jméni lidi. Af se jedna o jakékoli vyuziti, pozadavky na presnost a efektivitu
Feseni téchto problému stdle rostou. Dosavadni implementace pro stabilni systémy rozpo-
znavajici obliceje zakladaji na vyuziti neuronovych siti. Konkrétné se jedna o konvolu¢ni
neuronové sité, rozsitené praveé v oblasti zpracovani obrazu. Tato feseni uz dlouhodobé do-
minuji ve svém oboru a jiz nékolik let neznaly konkurenci. V poslednich letech se ovsem
objevil novy hrac v oblasti zpracovani obrazu, konkrétné architektura wvision transformer.

Od jejiho prvniho predstaveni se naskytl novy vhled na zpracovani tohoto typu dat
neuronovymi sitémi. Doposud dominantnim metodam postavenym na bézi konvoluci zacal
konkurovat tento koncept prejaty z oboru zpracovani prirozeného jazyka. Novéjsi publikace
jako napiiklad model Swin transformer cili na omezeni hlavnich nevyhod této implementace
a stavi tuto architekturu pred jiz dlouho pouzivané alternativy. Dnesni variace vision trans-
formeru jiz prokazatelné predcily svého predchidce hned v nékolika rtiznych tlohéch jako
napt. klasifikace obrazu, detekce objektl ¢i sémantickd segmentace. Pres tento tispéch stale
pribyva novych druht implementaci této architektury s jesté lepsimi vysledky a samotnd ar-
chitektura stéle roste na popularité. Klicovou vlastnosti v porovnani s konvolu¢nimi sitémi
je jejich schopnost zachytavani informacnich souvislosti na dlouhé vzdalenosti ve vstupni
sekvenci dat. Tato vyhoda prokazatelné pomédha neuronové siti v porozumeéni globalnim
vzorim v obraze, a tak umoznuje dosahovat lepsich vysledkt na nékterych typech pro-
blém1.

Tato prace se tedy zabyva problematikou vyuziti architektury vision transformer v kon-
textu rozpoznavani tvari. Jelikoz tento zptsob jiz uspésné posunul latku ve vicero oblastech,
je motivaci prozkoumat benefity tohoto feseni i v tomto oboru. Hlavnim cilem tedy bylo
zprovoznéni a odladéni vhodné implementace vision transformeru pro takovouto tlohu a
zjisténi, zdali jsou jeji hlavni pfednosti vyuzitelné i zde. Reeni zahrnuje prizkum existuji-
cich implementaci, vybér nejvhodnéjsi z nich a provedeni naslednych experimentu s cilem
zlepseni vysledkl na takovémto druhu ulohy. V néasledujici kapitole 1ze nalézt podrobnéjsi
vhled do problematiky jak dané architektury, tak i samotného tématu rozpoznavani tvari.
V dalsich kapitolach budou poté predstaveny postupy pro vybér vhodné varianty imple-
mentace vision transformeru, podoba a vysledky priibéznych testt i samotny vybér. Dale
budou predstaveny provedené experimenty a jejich vysledky. Vystupem této prace je ana-
lyza téchto experimentii, definice idedlnich podminek pro vyuziti vision transformert a
demonstrace zajimavych postiehu pri jejich aplikaci na téma rozpoznavani obliceju.



Kapitola 2

Biometrie a metody rozpoznavani
obliceje

Vyuziti biometrickych dat je jednou z bezkonkurencnich metod pro robustni identifikaci
osob. S jejich vyuzitim se vaze pestra skala dnes vyuzivanych implementaci, pricemz s mno-
hymi z nich se setkdvame kazdodenné. Mezi nejcastéjsi pripady mize patrit napriklad iden-
tifikace osob v galeriich mobilnich zarizeni, rizné zabezpecovaci systémy ¢i zabezpeceni
mobilnich zarizeni. V diivéjsi dobé patrily mezi klicové biometrické tidaje spise skeny otiski
prstu ¢i celych rukou. V dnesni dobé postupuji do popredi naopak spise metody vyuziva-
jici lidskych oblic¢ej. Ackoli jsou lidé schopni rozpoznédvat rizné tvare bez vétsiho usili, co
se tyce automatizovaného postupu, implementace neni tak primocara. To je rovnéz jednim
z divodu proc¢ se tyto metody staly popularnimi az v nedavné dobé. Tato kapitola se zabyva
pravé timto tématem a nastinuje implementacni detaily takovychto systémi.

2.1 Uloha rozpoznavani obliceju

Jak jiz bylo zminéno, pro identifikaci osob se bézné pouziva celd fada riznych biometrickych
udajua. Jak mizeme vidét také na obrazku 2.1, metody zalozené na rozpoznavani obliceju
nepatti mezi nejpresnéjsi. Presto ma vyuziti takovychto biometrickych tdaji radu jinych
dilezitych vyhod. Jednou z vyznamnych prednosti je dostupnost tohoto druhu dat. Mnoho
verejnych datovych sad pro tuto tlohu pochazi z fotografii znamych osobnosti, které jsou
ve velkém mnozstvi dostupné z ruznych internetovych zdroju. [14, 8, 2] Dalsi podstatna
vyhoda tohoto pristupu prameni ze zptsobu ziskavani dat uzivatele k identifikaci. Porizovani
fotografii ¢i jinych zaznamu obli¢eji na rozdil od napr. zpracovavani otiskt prstu nevyzaduje
fyzicky kontakt, coz ¢ini tyto metody velmi intuitivni. Ackoli tedy existuji postupy, jez jsou
obecné povazovany za spolehlivéjsi zplisoby identifikace, lidské obliceje obsahuji rovnéz
dostatecné unikatni parametry pro stabilni ovéfovani totoznosti. [15]

Obecny princip vyuzivani biometrickych dat spociva v identifikaci jednotlivych klico-
vych oblasti pozorované ¢asti lidského téla. U rozpoznavani obliceji je princip totozny,
jedinym rozdilem je podoba vstupnich dat. Kombinace specifik téchto klicovych bodt se
poté pouziva k rozeznani rozdili mezi zaznamy riznych lidi. Samotnd podstata tlohy ve
vysledku tedy spociva v porovnavani téchto extrahovanych parametrii obliceje s databdazi
znamych zaznamu.
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Obrézek 2.1: Srovnani vyhod vyuziti jednotlivych biometrickych tidaji k identifikaci osob.
Prevzato z webu https://www.innovatrics.com/glossary/biometrics/.

2.2 Definice tlohy

Pojem rozpoznavani tvaii miize zastiesovat hned fadu rozdilnych druht tdloh s riznymi
podminkami pro jejich evaluaci. Naroc¢nost téchto tloh se miize zasadné lisit, a proto je
potfebné dobre definovat druh tlohy, kterym se tato prace zabyva.

Tato préace je prevazné zamérena na problém verifikace obli¢eji. To znamenad, ze hodno-
ceni dosazenych vysledki bude provadéno srovnavanim fotografii 1:1, kde se jedna o obrazek
budto totozného jedince ¢i nikoli. Cilem evalua¢nich metrik poté bude srovnivani vystupu
systému s binarnimi anotacemi, zndzornujici zdali se jedna o dvé fotografie stejného jedince,
nebo se jedné o dvé rozdilné osoby. Tento zpisob hodnoceni je jednim z nejcastéjsich a exis-
tuje rfada dedikovanych verejné dostupnych datovych sad, urcéenych ke srovnavani systému
rozpoznavani tvari.

Dalsi c¢ast specifikace tlohy zahrnuje pojmy open-set a closed-set, které definuji vlast-
nost otevrenosti tlohy. Tento pojem predstavuje otevienost mnoziny vstupnich dat v ohledu
na pocet kategorii. V pripadé closed-set tloh je tento pocet u vstupnich dat fixni. Prikla-
dem muze byt zabezpeceni mobilnich telefonii, kde se da predpokladat, ze vstupni data
budou rozdélena pouze do dvou kategorii, a to v zavislosti na tom zdali se jedna o oblicej
majitele zarizeni ¢i nikoli. Dalsim piikladem mutze nasledné byt identifikace zaméstnanci
s neménnym pocétem zndmych tvari. Tzv. open-set Glohy na druhou stranu fesi komplex-
néjsi problém. Pocet tiid je predem neznamy, a tedy systémy pro rozpoznavani tvari musi
v tomto pripadé umét rozlisit diive nevidéné osoby. Tento fakt vyzaduje odlisny zptisob
nahledu na zpracovani. Pouzivané systémy musi byt v tomto pripadé schopné dostatecné
dobre identifikovat klicové vlastnosti obliceje tak, aby bylo za pomoci nich mozné unikatné
rozeznat rozdily mezi jakymikoli tvaremi, které jsou systému predstaveny. V nasledujicich
kapitolach bude na pojem ,rozpoznavani tvari” nahlizeno jako na tlohu typu open-set.


https://www.innovatrics.com/glossary/biometrics/

2.3 Existujici reseni lohy rozpoznavani tvari

Dnes nejrozsirenéjsi zpusoby Teseni této tlohy zakladaji na vyuziti konvolu¢nich neurono-
vych siti. Ackoli existuji starsi metody s mnoho podobnymi implementa¢nimi prvky, metody
zalozené na neuronovych siti vyznamné dominuji ve vétsiné téchto aplikaci. Takovato Te-
seni dokazi s dostate¢nym mnozstvim trénovacich dat hravé predcit své predchudce, coz
je také jednim z divodt vyznamného vzrustu popularity vyuziti pravé obliceju v oblasti
biometriky. Neuronové sité v takovémto pripadé slouzi k extrakeci klicovych parametri ob-
liceje. Ackoli tento postup neni pravidlem, vystupem pro kazdou fotografii byva nejcastéji
vektor hodnot, ktery by mél byt v idedlnim pripadé unikatni pro kazdou osobu a zaroven
by mél byt invariantni vici riznym podobam jednoho konkrétniho oblic¢eje. Pro oblicej to-
tozného jedince by tedy vystupni vektor extrakéniho algoritmu mél byt stejny bez ohledu
na pozici obli¢eje v obrazku, vyraz clovéka, vékovy ¢i ¢asovy rozestup mezi potfizenymi za-
znamy a bez ohledu na dalsi proménné z prostiedi redlného svéta. Tyto vystupni vektory
je néasledné mozné porovnavat a dle vzajemné rozdilnosti lze zjistovat prislusnost fotografie
obliceje k dané osobé. Extrahované vektory se v téchto resenich Casto porovnavaji pomoci
metrik vzdalenosti v prostoru vystupniho kédovani. Lze zde vyuzit naptiklad eukleidov-
skou vzdalenost nebo v nékterych pripadech i kosinovou podobnost. Tato vzdalenost ve
vysledku udéva troven podobnosti danych obli¢eji. Mezi reprezentanty systémi pro roz-
poznavani tvari s vyuzitim konvolucnich neuronovych siti poté mazou byt napriklad starsi
architektury FaceNet nebo DeepFuce.

Jednou z popularnich a zaroven verejné dostupnych implementaci pro icely rozpozna-
vani tvari je metoda predstavena v clanku FaceNet: A Unified Embedding for Face Re-
cognition and Clustering [18]. Tento princip zaklddd na vyuziti hluboké neuronové sité
k transformaci vstupniho obrizku do prostoru klicovych bodu tvare. Prostor téchto Kkli-
¢ovych bodi méa eukleidovskou charakteristiku a zakédované tvare lze v tomto prostoru
srovnavat pomoci eukleidovské vzdalenosti. Trénovani takovéto neuronové sité se provadi
za pomoci trojic obli¢eju. Trojice vzdy obsahuje jednu vzorovou tvar, tvar shodného ¢lovéka
z jiné fotografie a fotografii jiné osoby. Neuronova sit se pak uci predikovat body v prostoru
klicovych charakteristik obli¢eju tak, aby fotografie shodnych osob mély v tomto prostoru
malou vzdalenost, zatimco fotografie neshodnych tvari ji mély velkou.

Na druhou stranu, provedeni z ¢lanku DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Per-
formance in Face Verification [21] vsazi na tradi¢néjsi piistup k feSeni této problematiky.
Princip fungovani navazuje na diivéjsi postupy, kde rozpoznavani tvari tvorilo vicero raz-
nych fazi zpracovani. Na rozdil od metody predstavené v architekture FaceNet, rozdéluje
implementace DeepFace problém na ¢tyri podulohy: detekci obliceje, zarovnani obliceje do
standardnich rozméru a proporci, reprezentace obliceje dle klicovych bodu a nakonec klasi-
FeSeni a tato metoda pouze pridava prvky neuronovych siti do jiz zndmych postupi.

Jednou z dnes nejefektivnéjsich implementaci je ta z ¢lanku AdaFace: Quality Adaptive
Margin for Face Recognition [11]. Jeji tspéch tkvi ve vyuziti hluboké neuronové sité ResNet,
slouzici k extrakei klicovych parametri tvare. Uceni je provadéno pomoci specidlné upravené
varianty Softmaz loss funkce, podobné funkci ArcFace loss (kterd je popsédna v kapitole 2.4).
Kombinace této efektivni funkce, hluboké konvoluc¢ni sité a kvalitni datové sady vede k velmi
dobrym valida¢nim vysledktim této implementace.



2.4 ArcFace loss funkce

Funkce ArcFace loss je jednou z velmi pouzivanych loss funkci pro ucely trénovani systémi
na rozpoznavani tvari. [4] Obzvlasté vhodna je pro ucely rozpoznavani obliceju na tzv.
open-set tlohach (viz. kapitola 2.2). Implementace vychézi z diive zndmé myslenky funkce
SoftMazx loss. ArcFace loss uvazuje v prostoru hyperkoule a misto Eukleidovskych vzda-
lenosti hodnoti vzdalenosti mezi body v prostoru pomoci geodetik. Promitani vystupnich
vektorti do hyperkoule mé své prokazatelné vyhody v podobé lepsi generalizace model,
stability a citlivosti na drobné odchylky v obrazu jako napi. jeho osvétleni. Velkym be-
nefitem je zde normalizace do prostoru hyperkoule s danym polomérem, kterd odstranuje
problémy s velkymi vzdalenostmi mezi body v tomto prostoru. Klicovou implementacni
vlastnosti této funkce je predstaveni tthlového rozestupu m mezi tiidami, ktery vynucuje
veétsi vzajemnou separaci jednotlivych tiid. Demonstraci zminéného rozestupu je mozné po-
zorovat na obrazku 2.2. S jeji pomoci je mozné model naucit 1épe separovat predikce dat, a
umoznit tak presnéjsi rozhodovani o prislusnosti vstupu k dané trideé.

I

Obrazek 2.2: Obrazek ukazuje rozdil v distribuci tiid v 2D prostoru s pouzitim SoftMax loss
funkce (vlevo) a s vyuzitim ArcFace loss funkce (vpravo). Lze zde pozorovat separaci trid
v prostoru dle fixniho rozestupu m. Pro néslednou identifikaci obli¢eje je poté jednodussi
rozpoznat ke které tridé dany vzorek patri. Obrazek byl prevzat z ¢lanku predstavujici
implementaci ArcFace. [4]

Funkce ArcFace loss urcuje chybu dle tthlu mezi vystupnim vektorem x; a vzorovou
hodnotou. Princip ziskavani této hodnoty spociva ve vypocteni kosinové podobnosti se vzo-
rovymi reprezentanty tiid a naslednym prevodem téchto hodnot za pomoci funkce arccos.
Findlni vypocet hodnoty ArcFace loss méa poté nasledujici podobu:

5+(cos(0y,+m))

1< e
ATCFGCe(-T> = _N Zz:; log es~(cos(0yi +m)) + Z?:l,j;éyi e8:c0st;

Hodnota 6; je ihel mezi parametrem W; a vystupnim vektorem neuronové sité x;, piislusici
tridé y;. Polomér hyperkoule je s a m je voleny konstantni rozestup mezi jednotlivymi
t¥idami. Radky matice vah W obsahuji vzorova kédovani jednotlivych tiid (v tomto piipadé
oblic¢eju/lidi). Jednd se o optimalizovatelnou vrstvu této loss funkce. Tato implementace
vychéazi z faktu, Zze datové sady pro rozpoznavani obliceji neobsahuji anotace v podobé
vystupnich vektori, nybrz pouze anotace jmen ¢i pripadné index tiidy/obliceje (viz. kapitola
2). Vyhodou vyuziti optimalizovatelnych anotaci je, Ze ma model vétsi volnost pii uceni



reprezentace rysu obliceje. Skute¢né hodnoty jeho vystupu pro danou fotografii v praktickém
vyuziti nehraji zaddnou roli mimo jejich vlastnosti ve vztahu k vystupu pro jiné fotografie.
Volba ucitelnych anotaci je v tomto pripadé vhodnym feSenim.

2.5 CosFace loss funkce

Alternativou k hodnotici funkci ArcFace loss je jeji jednodussi varianta CosFace loss (Cosine
Margin Loss), predstavend v ¢lanku [23]. Prestoze diive zminovand ArcFace loss funkce
vychézi z konceptli tohoto predchtidce a snazi se je vylepsit, CosFace loss neni z pohledu
dosazenych vysledku oproti jejimu nastupci vyrazné pozadu. Z testi v ¢lanku [4] vyplyva,
ze se autorim této noveéjsi metody podarilo zlepsit vysledky pouze v fddu zlomka procent
v metrice Accuracy na hodnotici datové sadé LEW. Znamena to tedy, ze obé tyto metody
predstavuji dobrou volbu pri uc¢eni neuronovych siti k robustnimu rozpoznavani obliceji.

Vyraznym rozdilem mezi témito dvémi funkcemi je zplsob vynucovani rozestupu mezi
shluky jednotlivych tiid. Zatimco ArcFace loss vynucuje tiidni rozestupy az po transformaci
vystupnich vektort modelu piimo ve sférickém prostoru hyperkoule, implementace CosFace
loss vyuziva tento rozestup nad netransformovanymi vektory. Tento rozdil v rozestupech
tTid je mozné nejlépe pozorovat pii zobrazeni rozhodovacich oblasti v zavislosti na thlu
mezi vystupnim a vzorovym vektorem tiid. V zjednodusené reprezentaci na obrazku 2.3
milZeme pozorovat rovnomérné rozestupy, kterych autofi ArcFace loss chtéli docilit. Ucel
rovnomérného odsazeni je lepsi distribuce predikovanych vektori v tomto prostoru a tim i
zlepsena generalizace.

ArcFace

’ e

1 91
Obréazek 2.3: Obrazek znazornuje rozdily v podobé tiidnich rozestupti mezi funkcemi Arc-
Face loss a CosFace loss. Jednotlivé osy znaci kosinovou podobnost mezi vzorovymi vektory
a vystupnimi vektory neuronové sité.

Ackoli se tedy zda byt diive popsand ArcFace loss vyhodnéjsi volbou, vybér kteréhokoli
z téchto pristuptt ma dostatecny potencidl k natrénovani robustniho systému pro rozpozna-
vani tvari. Vyuziti CosFace loss tedy nemusi byt nutné vylouceno, a jak se také ukazalo
v nasledujicich experimentech, v nékterych pripadech muze byt uprednostnéni této volby
loss funkce vyrazné vyhodnéjsi.



2.6 Anotace datovych sad pro rozpoznavani tvari

Pri uceni neuronovych siti v takovéto konfiguraci je dilezité dbat na podobu vystupniho
vektoru. Tento vektor by mél unikatné identifikovat kazdou osobu. V praxi ovsem neby-
vaji k dispozici anotace fotografii lidskych obliceji v této zakddované podobé. Anotace
v tomto pripadé mivaji podobu prifazeni jmen ¢i pripadné jinych identifikdtort danym ob-
licejum. Pro tcely uceni model neuronovych siti je ovsem anotace v podobé téchto vektoru
potiebné. ReSenim tohoto problému ¢asto byva zahrnuti tvorby této informace do mecha-
nismu trénovani. ReSenfm miize byt napiiklad vyuziti existujicich konceptii pro trénovani
neuronovych siti. Jednou z pouzivanych metod je vlozeni ucitelné vrstvy neuronové sité,
kde je mozné jednotlivé vektory reprezentovat jako fadky matice vah. Tyto vektory je tedy
doslova mozné optimalizovat spolu s parametry neuronové sité v prubéhu trénovani. Vy-
bér hyperparametru je ovSem v tomto pripadé klicovy. Druhou moznosti je vygenerovani
anotaci pro danou datovou sadu budto ru¢né, anebo s pouzitim predtrénovaného modelu
neuronové sité. V pripadé predem natrénovanych modeli lze vyuzit napiiklad FaceNet
nebo VGG-Face. Tato moznost ovSem zandsi limitaci do trénovaciho procesu. Trénovany
model je v tomto pripadé omezen schopnosti extrakce druhého modelu, pomoci kterého
byly vytvoreny tyto anotace. Zahazujeme zde tedy potencial trénovaného modelu vytvaret
si optimalnéjsi reprezentaci obliceju.

Béhem trénovani je snaha pfimét model predikovat pro jednotlivé obrazky co nejpodob-
néjsi vektory vzhledem k témto dynamickym anotacim. Presto je béhem inference potreba
uvazovat nad témito vzorovymi vektory jako nad centroidy shluki riznych variant totoz-
nych tvari. Obzvlasté v redlném provozu je potieba myslet na fakt, ze i pfi fotografiich
stejné osoby bude pfitomna riznorodost vzhledem k podminkam za kterych byly fotogra-
fie porizeny. Pri navrhovani loss funkci, pouzivanych pri trénovani, se tedy casto zavadi
mechanismy, které zarucuji lepsi separabilitu jednotlivych t¥id.



Kapitola 3

Vision transformery pro
rozpoznavani obliceje

Adaptace vision transformeru v oblasti rozpoznavani obliceji je pomérné primocara. Ackoli
existujicich implementaci zamérenych konkrétné na téma rozpoznavani tvari neni takové
mnozstvi jako u jinych loh, postacujici jsou témér jakékoli pristupy urcené ke zpracovani
obrazu. Tato kapitola se tedy zabyva obecnym shrnutim principu fungovani architektury vi-
sion transformer a predstavuje nékolik modernich implementaci tohoto druhu vyuzitelnych
pro ucely této prace. V nasledujicich experimentech budou uvazovany pravé tyto vybrané
implementace.

3.1 Architektura vision transformer

Typ Architektury neuronovych siti, vision transformer, je vedle konvolu¢nich siti jednou
z pouzivanych architektur zamérenych na zpracovani obrazu. Princip vychazi z konceptu
transformeru pouzivaného primarné pro ucely zpracovani prirozeného jazyka. Jednou z pred-
nich vyhod této architektury je jeji schopnost zachytdavat souvislosti v dlouhych sekvencich
dat. V porovnani s konvoluénimi sitémi, které zpracovavaji lokdlni oblasti, mé tato ar-
chitektura predpoklady k predceni svého konkurenta v oblasti zpracovani obrazu. Tento
predpoklad je rovnéz motivaci této prace, jejiz cilem je pravé vyuziti vision transformeru
v oblasti rozpoznavani obli¢eji. Pres své vyhody vision transformery dédi od svého pred-
chidce z oblasti zpracovani prirozeného jazyka také své nevyhody. Neuronové sité na bazi
transformerti ¢asto mivaji tendence k tomu byt oproti ostatnim architekturam vypocetné
naro¢néjsi. Pro kompletni natrénovani vyzaduji velké mnozstvi dat a pozvolnéjsi trénink.
Na druhou stranu, stejné jako je tomu u zpracovani prirozeného jazyka, je tato metoda
velmi vhodnd pro tzv. fine-tuning, kdy je model pfedem naucen na obecné datové sadé a
je dale dotrénovan pro konkrétni dlohy. Tato prace na tomto pristupu také z velké ¢ésti
zaklada.

3.1.1 Transformer vs. vision transformer

Vision transformery se od béznych transformerii lisi hned v nékolika ohledech. Zmény je
mozné vidét napriklad v podobé vstupnich dat, které v pripadé vision transformeru se-
stavaji z obrazku (namisto psaného textu v pripadé klasickych transformert). Tento fakt
vytvari nové komplikace, a také vyzaduje rozdilny pohled na predzpracovani vstupnich
dat. Architektura obecnych transformert sestava ze dvou ¢asti, a to ¢asti encoder a deco-
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der. V kontextu vision transformert pro se ovSem pocita s pouze jednou z nich, konkrétné
s Casti encoder. Zatimco encoder v originalni implementaci slouzi k zakédovani vstupni in-
formace pro ucely transformace a dekdédovani ¢asti decoder, v oblasti rozpoznavani obliceji
je tato zakdédovand podoba dat vhodna bez nutnosti dalsiho zpracovani.

3.1.2 Predzpracovani dat

Jak jiz bylo dfive zminéno, vision transformery vychézi z konceptu znamého z oboru zpra-
covani prirozeného jazyka. Tento fakt se mimo jiné promitd i do samotného zpracovani
obrazovych dat v této architekture neuronovych siti. Na obrazova data se zde obecné na-
hlizi jako na sekvenci tokenu, které je potfeba na zdkladé obrazovych dat vygenerovat.
V tomto ohledu se riizné varianty architektury vision transformer casto lisi. Ve vétsiné
pripadt princip spociva v rozdéleni obrazku na primitiva, nejcastéji podoblasti o velikosti
v Tadech pixelt. Z téchto podcasti se nasledné tvori tokeny. Rozdily v architekturach je
mozné ¢asto pozorovat ve zpusobu transformace téchto primitiv na vstupni tokeny. Nejcas-
téji se setkdme s vyuzitim linearni transformace, najdou se ale pripady, kdy se ke generovani
tokent vyuziva konvolu¢nich vrstev. [29]

Nedilnou soucasti prepracovani dat je také zakdédovani poziéni informace do vstupni sek-
vence. Obecny koncept transformer je totiz pozi¢né invariantni. Bez této informace o pozici
tokenu by tedy nezaleZelo na jejich poradi ve vstupnich sekvencich a vystup modelu by byl
totozny pro kazdou permutaci vstupnich dat. Tento fakt by mohl vést ke snizeni schopnosti
uceni neuronové sité, a také k nestabilité presnosti vystupu. Zakédovani informace o pozici
tokent ve vstupnich sekvencich se v ruznych implementacich 1isi. Mezi nejcastéji pouzivané
zpusoby patii metoda sin-cos embedding (demonstrovano na obrazku 3.1), kterd spo¢iva ve
vyuziti sinovych a kosinovych funkci.

Obrazek 3.1: Na obrazku je mozné vidét vizualizaci pozi¢niho kédovani za pomoci sinovych
a kosinovych funkei. Ve skutecnosti se jednd o matici s rozmérem LxFE, kde L znaci pocet
tokenti a F stanovenou délku vystupniho vektoru. Pozice pro dany token se ziskava vybérem
prislusného radku dle indexu pozice tokenu ve vstupni sekvenci. Jednd se o ¢asto pouzivany
zpusob kédovani informace o pozici.

3.1.3 Self-attention vrstva

Hlavnim stavebnim blokem obecnych transformert jsou tzv. self attention vrstvy. Tyto
vrstvy umoznuji modelovat vztahy na dlouhé vzdalenosti mezi daty vstupnich sekvenci.
Tento attention mechanismus je schopny pro kazdy token ve vstupni sekvenci vybrat rele-
vantni informace ze vSech téchto tokeni. Prestoze je princip attention mechanismu dobie
optimalizovany, fakt Ze je potfeba pro kazdy token sekvence pocitat relevanci vsech ostat-
nich tokenti predstavuje jednu z hlavnich limitaci tohoto pfistupu. Pocitani self attention
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muze tedy mit vysokou pamétovou a vypocetni narocnost s rostouci délkou vstupu. Pro
zpracovani dlouhych sekvenci se proto vyuzivaji riizné pristupy, které rozdilnymi zptisoby
limituji pocet zohlednovanych polozek pii zpracovani aktudlniho tokenu. [28] [5]

Obecn4 self attention vrstva funguje na principu vypoctu tif matic @, K a V' (Query,
Key a Value). Tyto matice jsou definovany jako:

Q=XW, ;K =XW;;V =XW,

Vystup attention vrstvy je poté definovan nasledovneé:

AQ, K, V) = softmaz(QKT)V

Matice W, Wy, a W, piedstavuji ucitelné parametry této vrstvy neuronové sité. X je vstupni
sekvence tokent reprezentovana jako matice [ X e, kde [ je délka sekvence a e je délka kddo-
vani tokenu. Jednotlivé fadky matice @ predstavuji zakdodovany dotaz vztahujici se k préave
zpracovavanému tokenu. Dotazem je zde myslen vektor, jez po vynasobeni s odpovidajicimi
polozkami matice K produkuje vektor relevanci jednotlivych tokenu sekvence. Matici K si
lze predstavit jako sérii identifikdtori vsech tokent vstupu (sloupce) korespondujici s hod-
notami tokenti v matici V. Jeden fadek vystupniho produktu je poté mira relevance vsech
tokent sekvence k jednomu danému tokenu, jak je ukdzano na obrazku 3.2.
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Obrazek 3.2: Demonstrace produktu nasobeni matic Q a K v attention vrstvé urcené ke
zpracovani prirozeného jazyka. Relevance jednotlivych tokent je demonstrovana intenzitou
zabarveni grafu. Zde se jednd o demonstraci obecné attention vrstvy, self attention vrstva
by v tomto pripadé na obou oséch obsahovala totoznd data (dle vstupni sekvence). Obrézek
byl prevzat z ¢lanku [1].

V odbodnych textech se Casto vyskytuje pouze nazev self attention, kterym se ovsem

nemysli tato ,klasickd” implementace, ale jeji varianta s nazvem multihead self attention.
Ideou této varianty je pocitani celého principu vicendsobné s vyuzitim vicero raznych W,
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Wi a W, matic. Tyto matice jsou v takovémto pripadé nezévisle uceny. Jedné sadé této
matic spolu s jejim prichodem se rika attention hlava. Motivaci za vyuzitim této duplicity
v podobé nékolika hlav attention vrstvy je schopnost naucit se vyhledavat vicero rtznych
datovych souvislosti soucasné. Kazda hlava se v pribéhu tréninku vétsinou nauci rozpo-
znavat v datech jiné navaznosti, jejichz diverzita nasledné slouzi k lepsi extrakci informaci.
Takovéto vypocty se, pokud mozno, ve vétsiné pripada provadi paralelné.

3.1.4 Problém komplexity a jeho reseni

Ackoli architektura vision transformer za jistych podminek predci svého konkurenta - kon-
voluéni neuronové sité (viz. [6]), z pohledu schopnosti zpracovani obrazu ma stéle své slabé
stranky, které se mnozi snazi adresovat. Hlavni problém prameni z principu pravé té nej-
dilezitéjsi soucasti, a to z mechanismu samotnych self attention vrstev. Na rozdil od tlohy
zpracovani prirozeného jazyka se tloha zpracovani obrazu lisi mnozstvim vstupnich dat, to
obecné byva vétsi. Originalni podoba self attention vrstvy, predstavend v ¢lanku Attention
Is All You Need [22], ma pamétovou slozitost O(n?) kviili faktu, ze je potieba modelo-
vat vzajemné zavislosti vsech tokenu sekvence. Spolu v kombinaci s mnozstvim vstupnich
dat poté mohou vznikat problémy s vypocetni naroc¢nosti. Z téchto divodu byvaji ¢asto
vision transformery vypocetné ndroénéjsi nez v pripadé vyuziti konvoluce (porovnavame-
li modely dle hloubky sité). Tento znamy fakt se ovsem snazi fesit hned nékolik rtznych
implementaci. [13, 28, 31, 5]

3.2 Moderni varianty vision transformeri

Tato ¢ast popisuje pruzkum vychozich implementaci, ze kterych tato prace vychazi. Jedna
se o vybér modernich provedeni vision transformert predstavenych v poslednich ro¢nicich
konferenci Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR) a Internatio-
nal Conference on Computer Vision (ICCV). Mezi vhodné kandiddty nebylo potfeba radit
pouze modely, zabyvajici se ¢isté jen rozpoznavanim tvari. Pro tcely této prace byly vyho-
vujici témeér jakékoli modely tykajici se zpracovani obrazu s architekturou na bazi vision
transformeru.

3.2.1 Swin Transformer

Model s ndzvem Swin Transformer z ¢lanku [13] byvé casto prezentovany jako idedlni repre-
zentant, kdyz prijde na architekturu vision transformer. Pro tento model existuje jiz rada
drobnych variaci a pokusu. Toto provedeni vychazi z obecného faktu o naro¢nosti vision
transformert a snazi se tento problém resit. Architektura predstavuje vicero zmén, pricemz
nejdulezitéjsi ideou je omezeni mnozstvi tokent, nad kterymi je pocitan self attention me-
mnoho ¢lanka véetné tohoto.

Ptvodni implementace vision transformeru vyuziva pro generovani tokenu z obrazku
jednoduchy mechanismus rozdélovani fotografie na bloky o velikosti 16x16 pixel. Jediné
dalsi zpracovani, které zde nasleduje je aplikace linearni transformace a zplosténi této 16x16
matice do jednorozmérného vektoru. Zminovany rozmeér zde pritom hraje zasadni roli a kon-
stanta 16 zde byla zvolena dle své optimality. Vétsi rozmeéry téchto blokd miZzou znemozno-
vat modelu spravné rozpoznavat drobné detaily v obraze, které mizou byt klicové v dané
tloze. Na druhou stanu, volba této hodnoty rozhoduje také o pamétové naroc¢nosti, ktera
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se s rostoucim rozliSenim obrazki vyrazné zvétsuje. Pro priklad uvazujme o volbé varianty
s okny o velikosti 4x4 pixeld. P1i rozliseni obrazku 256x256 bychom se dostali na celkovy
pocet 4096 tokent, ale v pripadé obrazku s rozlisenim 1920x1080 by uz pocet tokeni ¢inil
témeér 130 000 tokenti. Tento fakt se pokousi implementace Swin transformer resit vyuzitim
vicero ruznych vylepseni.

V prvni fadé, pii generovani jednotlivych tokend, architektura rozdéli obraz na bloky
o rozméru 4x4 pixelu. (VSimnéme si, ze diky dalsim zméndm v architekture bylo mozné
tento rozmér zmensit se zachovanim rozumné pamétové naroc¢nosti.) Tyto bloky jsou dale
transformovany za pomoci konvoluéni vrstvy do vektorid o délce C. Hodnota C' znaci ka-
pacitu sité a je volena jako hyperparametr. RozliSeni se pii pruchodu siti, podobné jako je
tomu u konvolucnich implementaci jako je ResNet, redukuje slucovanim. Zde se ale nejedna
o konvoluéni vrstvy, nybrz o vrstvy obsahujici attention. Pro snizeni komplexity téchto vrs-
tev se v implemntaci Swin transformeru limituje pocet tokeni, nad kterymi je tento vypocet
provadén. Vstupni sekvence tokentu (predzpracovany obraz) je rozdélena do N oken, které
jsou nezavisle zpracovavany attention vrstvou. Rozdéleni do oken je mozné vidét v obrazku

Layer | Layer 1+1

A local window to
perform self-attention

A patch

Obrazek 3.3: Ukazka principu shifted windows predstaveného v ¢lanku [13]. Jedna se o Te-
seni problému s propagaci informaci mezi jednotlivymi okny zpracovavanymi self attention
vrstvou. Posunuti okna oproti pozici oken v predchozi vrstvé zapficini jejich prekryv, coz
umoznuje propagovat informace i mimo jejich hranice.

Tento postup ovsem zanési separaci informaci mezi okny a brani attention vrstvé v mo-
delovani vzajemnych datovych zavislost! mezi nimi. Takovyto fakt by bez dodatecné pro-
pagace uplné zastinil vyhody pramenici z principu attention. Autofi se tedy snazi tento
problém vytesit pridinim dodatec¢né vrstvy, kde se tento vypocet provadi nad okny, které
jsou oproti predchozimu rozlozeni posunuty presné o polovinu rozméru jednoho takového
okna (viz obrézek 3.3). Jeden kompletni Swin modul, z nichz se tento model skldda, je
tedy slozen z téchto dvou prichodt s riznym rozlozenim oken. Podoba tohoto bloku je
vyobrazena v diagramu na obrazku 3.4. Diky této zméné se pri nasledném prichodu tato
okna prekryvaji a umoznuji vzajemnou propagaci podstatnych informaci skrze cely prostor
vstupniho obrazku.

V prubéhu pokusného trénovani byla tato architektura pomeérné stabilni a mezi vsemi
testovanymi architekturami pattila mezi ty optimalnéjsi z ohledu vyuziti paméti. Délkou
trénovani se Swin transformer rovnéz umistil v hornich prickach seznamu. Jak také predsta-
vuji vysledky z kapitoly 4.2, tento model nasadil vysokou latku v ohledu presnosti predikeci
na testovacich datech.
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Obrazek 3.4: Na obrazku je mozné si vSimnout diagramu Swin bloku, ze kterych je architek-
tura Swin transformer sloZena. Blok se sklad4 ze dvou prichodu témér totozného postupu.
W-MSA je vrstva multi-head self attention pocitand nad jednotlivymi okny. Vrstva SW-
MSA obsahuje totozny vypocet, akorat s posunutym rozlozenim oken. Obrazek je prevzat
z ¢lanku [13].

3.2.2 Vision Transformer with Deformable Attention

Autori architektury DAT (Vision Transformer with Deformable Attention) [28] se pokousi
o Teseni totozného problému jako Swin transformer. Snazi se v této implementaci eliminovat
problém komplexity omezenim ¢asti obrazu, nad kterym je potieba pocitat self attention.
Autori DAT tvrdi, Ze pristup pouzivany ve Swin transformeru zanedbévd podobu dat a
muze branit modelu spravné zachytavat datové souvislosti. V ¢lanku je navrzen postup li-
mitujici attention vrstvu dynamicky dle kontextu obrazku do podoby deformovanych blokii.
Tento princip ma za Gcel misto ru¢niho vybéru tokent, které se maji v attention vrstvé uva-
zovat, umoznit neuronové siti vybrat si, které ¢asti obrazu jsou dle kontextu podstatné pro
zpracovani pomoci attention vrstvy.

Princip predstaveny v tomto ¢lanku zaklada na jiz znamém konceptu z architektury
konvoluéni neuronové sité DCN. [3] Princip spoé¢ivd v rovnomérném navzorkovani bodu dle
nedeformované mrizky, kterou by tvorily jednotlivé aplikace konvoluc¢niho filtru. Tyto body
nasledné predstavuji lokace aplikaci konvoluce ve zdrojovém obraze. Design architektury
zahrnuje ucitelnou ¢éast, kterd se stard o generovani predikci posuvu téchto rovnomeérné roz-
lozenych bodu v obraze. Pro kazdy zapracovavany token je tedy predikovan posuv téchto
bodu, ktery slouzi k deformaci zpracovavaného pole a posuvu aplikace konvolu¢nich fil-
tri. Implementace DAT prizpusobuje tento mechanismus architektufe vision transformer
a zaroven prinasi fadu optimalizaci. V tomto feseni metoda rovnéz vyuziva konceptu roz-
délovani kontrolnich bodu do mfizky a néslednou predikci jejich posuvu. Zde se ale jedna
o manipulaci s tokeny a o jejich vybér pro ucely vypoctl v attention vrstvé. Dale autori
attention vrstvy vétsinou soustifedi na totozné oblasti ve vstupnich sekvencich tokentd pro
kazdy dotaz ;. Implementacni zmény tedy zahrnuji aproximaci v podobé predikce jediné
prumérné deformace celého zorného pole attention vrstvy, kterd je nasledné pouzita pri
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zpracovani vsech tokenu fotografie. Tento fakt je mozné pozorovat na obrazku 3.5, ktery
byl ptejat z ¢lanku predstavujici tuto architekturu neuronové sité. [28]

*%Query [ | | |Receptive Field ®®® Deformed Point

(c) DCN (d DAT (ours) |

Obréazek 3.5: Demonstrace deformovatelnych receptivnich poli architektury DAT v porov-
nani s ostatnimi resenimi. Zabarvend pole znamenaji ¢asti obrazu, nad kterymi je pocitan
attention pro aktudlné zpracovavany token. Ten je v obrazku vyznacen hvézdou. Pro lepsi
demonstraci jsou zobrazeny dva zpracovavané tokeny.

vvvvvv

Model mél nejmensi pamétovou narocnost v porovnani s ostatnimi vybranymi adepty. Co
se tyka casu nutného ke zpracovani vstupu byla tato metoda zaroven nejrychlejsi. Pres své
vyhody v efektivité prace se zdroji tento model schazel na schopnostech uceni. V prubéhu
trénovani byl model nestabilni a pro dosazeni korektniho optima bylo zapotiebi vyuziti
dynamického planovace pro fizeni trovné rychlosti uceni. Ve vyslednych testech nad vybra-
nymi modely nakonec tato architektura obsazovala spise spodni mista v zebricku nejpres-
néjsich predikei.

3.2.3 Scale-Aware Modulation Meet Transformer

Implementace z ¢lanku Scale-Aware Modulation Meet Transformer [12] na druhou stranu
predstavuje hybridni neuronovou sit imitujici prvky z oblasti vision transformert konvoluc-
nimi vrstvami. Autofi se snazi najit kompromis mezi schopnosti attention vrstev modelovat
globélni zavislosti v datech a zaroven vypocetni efektivitou konvoluénich siti. Autofi zde
predstavuji novy typ konvoluéni vrstvy zalozeny na zachytavani informaci z obrazu v riz-
nych urovnich granularity paralelné. Zaroven ale stale vyuzivaji klasickych multi-head self
attention bloki.
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Nové predstaveny modul Scale-Aware Modulation, vyobrazeny také na obrazku 3.6, za-
klada na extrakci klicovych vlastnosti v riznych trovnich detailu s pomoci konvoluci. Toho
je zde docileno nékolika paralelnimi konvolu¢nimi vrstvami s riznym rozmérem konvoluc-
niho jadra. Tuto ¢ast nazyvaji Multi-Head Mized Convolution (MHMC) a jejim vystupem
je M rtuznych aktivaci o fixnim poc¢tu vrstev N. Tento pocet N je u kazdé z konvolucnich
vrstev totozny. Nésledujici ¢asti tohoto modulu je vrstva Scale-Aware Aggregation (SAA),
ktera slucuje vystupy z MHMC. Slucovani se provadi vzdy nad jednou z N vrstev vystupu
vSech konvoluci v MHMC. Slucovani se provadi s pomoci konvoluéni vrstvy o velikosti ja-
dra 1x1. Téchto N sloucenych vystupu se nasledné opét slucuje do jediné aktivace rovnéz
pomoci 1x1 konvoluce. Motivaci této implementace je rozsiteni zorné plochy oproti jednodu-
ché konvolué¢ni vrstvé se zachovanim drovné detailu. Prestoze tato architektura predstavuje
tento novy typ bloku, ktery mé za 1cel rozsifeni zorného pole, stale sdzi na prednosti atten-
tion vrstev. Autori ve své implementaci kombinuji pravé tyto nové Scale-Aware Modulation
bloky spolu s vrstvami Multi-Head self attention.
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Obrazek 3.6: Obrazek znazornuje diagram ¢asti nové navrzené vrstvy napodobujici multi-
head self attention. Princip spoc¢iva v extrakci informaci pomoci série konvolu¢nich hlav
s rfiznou granularitou (vrchni ¢ast obrazku oznacena jako MHMC). Cést oznacend jako
SAA se pak stard o zkombinovani informaci ziskanych ze vsech hlav pomoci 1x1 konvoluci.
Obrazek je prejat z clanku [12].

%

Architektura SMT prokazala velmi dobrou pfesnost predikce. V zebticku testovanych
modelii obsazovala pfevazné horni piicky. Casovou a pamétovou naro¢nosti nebyla nijak
vyrazna, dobou vypoctu se architektura umistila priblizné ve stiedu seznamu.
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3.2.4 FLatten Transformer

Clanek FLatten Transformer: Vision Transformer using Focused Linear Attention [9] se na
druhou stranu pokousi fesit problém komplexity primo u jejitho zdroje, a to modifikaci self
attention vrstvy. Autori se zde pokousi o optimalizaci s vyuzitim aproximovaného vypoctu,
ktery byl predstaven v ¢lanku Transformers are RNNs: Fast Autoregressive Transformers
with Linear Attention [10].

Implementace linear attention se snazi o zmirnéni komplexity aproximaci vzorce bézné
self attention vrstvy a optimalizaci jejiho vypoctu. Autori zde vsazi na fakt, ze délka zapra-
covavanych sekvenci N je ve vétsiné pripadu vyrazné vétsi v porovnani s délkou reprezen-
tace tokenu (D). Aproximace spociva v tUpravé vzorce pro klasickou self attention vrstvu,
formovaném nésledovné (princip self attention je detailnéji popséan v kapitole 3.1.3):

T

VD

Ay = softmaz( )V

Upraveny vzorec pro linear attention ma nasledujici podobu:

v Q)T )V
b e@Q)TEL oK)

Vsechny zminéné proménné odpovidaji puvodnimu vzorci s rozdilem v aplikaci operatoru
¢(+). Autori v tomto piipadé pouzivaji aproximaci jidrem z teorie wvector state machines.
Jadro ¢(x) ma zde podobu ¢(z) = elu(zr) + 1. Redukce nasledné spoc¢iva v zaméné poradi
vypoctii nad maticemi Q, K a V tak, ze vysledna komplexita vypoctu éini z O(N2D) (bézn4
self attention vrstva se SoftMax funkcf) pouhych O(Nd?). Mechanismus linearn{ attention
vrstvy ovSem prinasi své limitace, a ty se autori ¢lanku pokousi fesit vlastnim navrhem tzv.
focued linear attention.

Focused linear attention se soustfedi na eliminaci dopadu zmén ptredstavenych v linear
attention. Dle experimenti provedenych autory architektury FLatten Transformer tvori
tento postup artefakty v podobé rovnomeérnéjsiho rozlozeni pozornosti této vrstvy vuaci
vstupni sekvenci tokentd. Vystupni podobnosti mezi odpovidajicimi zdznamy v maticich @
a K maji v bézné softmax attention vrstvé spiSe vyraznéjsi charakteristiku. Je zde viditelna
separace téch opravdu relevantnich informaci dle vstupni sekvence tokenti. Oproti tomu maji
attention mapy v pripadé linear attention mechanismu rovnomérnéjsi rozlozeni a pusobi
v porovnani s vystupem origindlni attention vrstvy rozmazané, coz je mozné pozorovat na
obrazku 3.7. Odtud také autori cerpaji nazev této modifikované varianty linear attention.
Fakt, Ze attention mapa ma takovouto podobu mé za nasledek zhorsenou presnost vystupu
takovéto vrstvy.

Mimo zminované tpravy v attention blocich byla testovand varianta tohoto modelu
totoznd s implementaci Swin, coz zapficinilo dosazeni velmi podobnych vysledkt. Pamétova
a Casova narocnost trénovani byla tedy srovnatelna a z pohledu presnosti se architektura
v provedenych testech drzela vzdy tésné za svou nelinearizovanou variantou. Po odladéni
vSech hyperparametri ma tento model jisté potencial k lepsim vysledkim.
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Obrazek 3.7: Obrazek porovnava rozdily v podobé attention map mezi linear attention,
softmax attention a focused linear attention vrstvami. Intenzita zabarveni (modra) tokenu
v obraze znaci vétsi podobnost ve vztahu k aktudlné zpracovavanému toknu (oznaceno
¢ervenou). Obrazek byl prevzat z ¢lanku [10].

3.2.5 Vision Transformer with Bi-Level Routing Attention

Architektura BiFormer [31] se pokousi rovnéz limitovat nutnost vypoctu self attention me-
chanismu mezi vSemi pary tokent. Implementace BiFormer zaklada (podobné jako tomu je
u metody DAT) na dynamickém vybéru vhodnych ¢asti obrazu. Oproti deformovéni zpra-
covavaného pole zde autori naopak provadi filtrovani vstupnich tokenu. Zptsob filtrovani se
zde provadi za pomoci agregace ¢asti obrazu do regioni (podobné konceptu oken ve Swin
transformeru). BiFormer provadi aproximované vypoéty self attention principu nad celymi
regiony misto nad jednotlivymi tokeny. Z téchto regiont vybira dilezité soucasti obrazu,
podobnym zptsobem jako klasicka self attention vrstva. Zde ovsem vybirda vzdy k nejvy-
hodnéjsich oblasti, které jsou nasledné zpracovavany béznou attention vrstvou na trovni
jednotlivych tokenii. Autori tohoto ¢lanku poukazuji na drive predstavené mechanismy de-
formujici zorné pole attention vrstvy s tvrzenim, ze v pripadé bézného vision transformeru
nejsou pro vsechny dotazy (Q; podstatné stejné oblasti obrazu.

Vybér vhodnych oblasti k vypoctu attention vrstvy zde tedy neni provadén, jako tomu
je u architektury DAT, jednou pro celou vstupni fotografii. Obraz je zde rozdélen na drive
zminované regiony, za pomoci kterych je poté providén vybér vhodnych tokenu ke zpraco-
vani. Selekce se provadi na zakladé sémantické podobnosti téchto regionti. Pro ziskani této
podobnosti se nejprve provede extrakce statistik z matic @ a K za pomoci prumérovani dle
pokryti téchto regioni. Vysledkem jsou matice @, a K,. Princip selekce néasledné spociva
v konstrukci matice sousednosti a vybéru dilezitych regionti. Nejprve se tedy spocitd matice
sousednosti, ktera predstavuje jednotlivé tokeny jako uzly grafu. V implementaci je matice
sousednosti ziskdvana vynasobenim matic @, a K,. Tento graf se po spocteni protezava dle
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k nejvyhodnéjsich prechodt, kde k se voli jako hyperparametr sité. Prorezanim grafu zis-
kavame k nedilezitéjsich regiona v obraze, které budou mit pro ucely self attention vrstvy
nejvétsi vyznam.

Ackoli toto Teseni prindsi fadu dalsich optimalizaci, nasledné experimenty ukdazaly, ze
architektura nenaklddé s prostfedky idedlnim zptisobem. Prestoze pro reseni komplexity
vyuzivd zminovany princip vicedroviiového vypoctu self attention, tato iprava zjevné neni
dostacujici. Pamétova narocnost je zde v porovnani s ostatnimi adepty radové vétsi a cas
vypoctu je rovnéz delsi. Ani pres kapacitu vychozi implementace tohoto modelu a pres
svou ¢asovou naroc¢nost se bohuzel v pribéhu experimentti neukazaly podstatné vyhody
v presnosti rozpoznavani oblic¢eji. V priubéhu trénovani sice mél tento model vyrazny naskok
v dosazeni >80 % F1 skére na testovaci datové sadé v pouhé 4. epose trénovani, nésledujici
progres ovsem poukazoval spise na problémy s pretrénovanim.
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

vvvvvv

architekturami. Cilem téchto experimentt bylo nalezeni nejvhodnéjsi varianty implementace
vision transformeru a jeji nasledné odladéni pro ziskdni co nejefektivnéjsiho systému pro
rozpoznavani oblic¢eji. Prvnim experimentem bylo otestovani vybranych architektur, dale
nasledoval prizkum dopadu podoby trénovacich dat na presnost predikci a nakonec bylo
provedeno odladéni hyperparametri. Experimenty zalozené na zméné trénovaci datové sady
zahrnovaly vyuziti riznych populdrnich verejné dostupnych sad ¢i vyuziti tzv. cross-age fo-
funkce. Spravna volba v tomto usporadani hrala klicovou roli a jeji spravna volba rozhodo-
vala o konvergenci modelt v pribéhu trénovani. V posledni fadé byly provedeny specialni
experimenty s nékterymi z architektur, vyuzivajici jejich specifika. Konkrétné se jednalo
o experimenty s architekturou CLIP spolu se zahrnutim dodate¢nych vstupnich informaci
do procesu tréninku. Déle byly provedeny naptiklad experimenty zkoumajici skdlovatelnost
modelu FLatten transformer ¢i vyuziti predtrénovanych modeli na specifickych datovych
sadach. Implementace trénovaciho a valida¢niho kédu véetné implementace experimentu
byla provedena s vyuzitim prevazné Python knihoven PyTorch a PyTorch Lightning. V pii-
padé implementaci jednotlivych architektur byl vyuzit vzdy originalni zdrojovy koéd autort.

4.1 Metriky pro vyhodnoceni kvality vystupu

V pribéhu celé prace bylo potfeba vyhodnoceni kvality vystupt jednotlivych implementaci.
At se jednalo o Gvodni otestovani vSech vybranych variant, nebo o vyhodnoceni vysledki
experimenti, bylo potieba zvolit robustni hodnotici metody. Hodnoceni zde bylo prove-
deno vybérem dvojic fotografi v testovaci datové sadé a naslednym porovndvanim vystup-
niho vektoru neuronové sité. Pro ucely iivodnich testii a pribéznych validaci byla vybrana
populdrni sada s ndzvem Labeled Faces in the Wild (LFW) [20], obsahujici pfesné 5749
ruznych osobnosti na priblizné 13 000 fotografiich. Pro finadlni vyhodnoceni byla vyuzita
Casto pouzivand evaluacni datova sada IJB-C [16] spolu s evaluaénim kédem z repozitére
Insightface'. Vistupni vektory pro dané dvojice byly porovnavany vzdy za pomoci kosinové
podobnosti, coz vychazi z konceptil vyuzitych loss funkci. Mezni hodnota pro rozhodovéni,
zdali obli¢eje dle vystupniho vektoru patrily totozné osobé, byla urcovana automaticky za
pomoci stanovenych predpokladi o modelu ¢ za pomoci bodu EER (viz. kapitola 4.1.1).
Vybér konkrétnich hodnot bude popsan v nasledujicim textu.

'Reporzitai Insightface: https://github.com/deepinsight/insightface
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4.1.1 ROC ktivka

Prvni z pouzitych metrik byla ROC kfivka (Receiver operating characteristic curve), zobra-
zujici vztah dvou riznych metrik True Positive Rate (TPR) a False Positive Rate (FPR). [27]
Ukéazka obecné podoby ROC kfivky je zndzornéna na obrazku 4.1. Metrika FPR odpovida
chybé prvniho typu a obé tyto veli¢iny vychéazi ze statistiky matice zamén, pricemz jsou
pocitany nasledovné:

TP FP
- . FPR= ——
TP+ FN'’ R FP+TN

Hodnota T'P (True Positives) zna¢i pocet spravné predikovanych shodnych dvojic, F'N
(False Negatives) je poté pocCet nespravné predikovanych dvojic (predikovano jako ne-
shodné), které ve skutecnosti byly shodné. F'P (False Positives) znamend pocet Spatné
predikovanych shod a TN (True Negatives) pocet spravné zamitnutych dvojic, které nebyly
shodné. Obé metriky tedy udévaji pomér dané predikce k celkovému poctu pozitivnich ¢i
negativnich shod v datové sadé. Pomoci této metriky lze nejenze porovnavat kvalitu vy-
stupu natrénovanych modelt, ale také odhadovat hrani¢ni hodnotu pro rozhodovani, zdali
jsou obli¢eje na dvou ruznych fotografiich stejné ¢i nikoli.

TPR =

Perfect
1 0(:.Iassifier ROC curve
) Better

0.5

True positive rate

0.0 0.5 1.0
False positive rate

Obrazek 4.1: Na zjednodusené ukazce lze vidét znazornénou obecnou ROC kiivku. Diago-
nalni ¢ara predstavuje predikci pomoci ndhodného vybéru. Snaha je proto o to, aby krivka
co nejlépe kopirovala levy a horni okraj grafu. Graf byl prevzat z webu www.medium.com [19]

Pri rozhodovani o shodé oblic¢eju na dvou ruznych obrazcich za pomoci vystupnich
vektorui neuronové sité muze byt naro¢né stanovit spravnou hranici podobnosti. Toto téma
je jesté zavaznéjsi v pripadé vektorl s rostouci dimensionalitou, kde se mtize projevovat tzv.
prokleti dimensionality. [25] Tento jev zpusobuje Fidkost rozlozeni mnohodimenzionalnich
dat a muze tak zpusobit, Ze i vektory prislusici stejné tiidé (obliceji) budou mit nizké
hodnoty kosinové podobnosti. Pfestoze vysoka dimensionalita vystupu neuronové sité timto
miize pusobit kontraproduktivné, cilem vétsinou je, aby se model béhem trénovani spravneé
naucil identifikovat velké mnozstvi klicovych bodi obliceje. Za i¢elem vybéru spravné mezni
hodnoty bylo pro zaméry testovani vyuzito pravé ROC krivky. Samotna kiivka totiz promita
tuto hranici do vztahu TPR a F'PR velicin. Staci tedy pouze zvolit pozadované kritérium
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pro jednu z téchto metrik a vybrat mezni hodnotu dle nejlepsiho vysledku druhé metriky.
Pro 1éely tivodniho testovani byla vyuzita maximdlni drovenn TF 5 %. Znamen4 to tedy, ze
se se zvolenou mezni hodnotou pripousti maximélni chybovost 5 % v pripadé, kdy obliceje
nepatii stejné osobé. K porovnani state-of-the-art feseni se v praxi vyuzivaji hodnoty 0,1 %
a nizsi. Casto se ke srovnavani vyuziva rovnéz metrik znaéenych jako TPRQFPR = le—n,
které znazornuji iroven T'PR s pripusténou chybou F PR o dané hodnoté le —n. Hodnoty
se zde obvykle pohybuji od 11072 az po 1-1076.

Casto pouzivanou metodou pro volbu optimélni mezni hodnoty je hledani tzv. Equal
Error Rate (EER) bodu. Nalezeni tohoto bodu je mozné promitnutim velicin FPR a FNR
v zavislosti na zvolené mezni hodnoté a nalezenim jejich pruseciku, jak je také demonstro-
vano na obrazku 4.2. Hodnota FNR je v tomto pfipadé chyba druhého druhu a lze ji ziskat
inverzi statistiky TPR jako FNR = 1 — TPR. S pomoci bodu EER lze mimo rozhodo-
vaci hranici ziskat také odhad o efektivité systému pro rozpoznavani biometrickych udaju.
Ackoli uz samotna podoba této optimalni rozhodujici hranice muze napovidat o stabilité
systému, troven chyby, na které se potkavaji tyto dvé krivky, poskytuje velmi dobry nahled
na presnost predikci.

1.0
—— FAR (False Acceptance Rate)
FRR (False Rejection Rate)
—&— EER (0.167)
0.8 4
0.6 1
)
&
0.4
0.2 1
0.0 T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Threshold

Obrézek 4.2: Demonstrace nalezeni bodu rovnosti chyb EER. Metriky FAR (False Ac-
ceptance Rate) a FRR (False Rejectance Rate) jsou zaménitelné s hodnotami FPR a FNR.

Dalsi vhodnou metrikou pro primé srovnani kvality predikci modelu, zalozené na vysled-
cich dostupnych pii pocitani ROC statistiky, je AUC (Area Under the Curve) skére. Jedna
se 0 hodnotu znazornujici plochu pod ROC krivkou. Ackoli tato metrika ve vétsiné pripadu
vypovida o kvalité predikce jednotlivych modeld, jeji samostatné pouziti neni dostatec-
nym kritériem pro usouzeni zavéru. V extrémnich pripadech se muze stit, ze tato metrika
bude dosahovat vysokych hodnot i za predpokladu velké chybovosti v predikci shodnych ¢i
neshodnych part. Ackoli se hodnoty této metriky mohou pohybovat v rozmezi 0-1, hod-
nota 0,5 dle vyznamu ROC kiivky znaci skére ndhodného klasifikdtoru. V praxi s rostouci
presnosti modelu toto skére rychle dosdhne hodnot blizkym maximéalnimu ohodnoceni 1.
Porovnavani modeli za pomoci pouze tohoto skére je tedy obtizné kvili zmensujicim se
rozdiltim s blizici se hranici idedlniho klasifikatoru.
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4.1.2 F1 a Accuracy skoére

Drive zminéné metriky sice poskytuji dilezité informace pro evaluaci, samy o sobé prilis
nevypovidaji o celkové presnosti predikci. Z téchto duvodu byly do analyzy zafazeny hod-
notici funkce F1 a Accuracy, které tyto diive zminéné metriky doplnuji. F1 skére rovnéz
vychézi ze statistik matice zamén. Pro ni je ovSem tentokrat zapotiebi stanoveni pevného
mezniho bodu pro porovnavani fotografii. Zde se muze uplatnit budto diive zminovany
vypocet EER, pripadné je mozné jinymi zptsoby najit a urcit vhodnou rozhodovaci mez.
Vzorec pro vypocet F1 skére je nasledujici:

precision - recall

F1=2. — , kde jsou precision a recall pocitany néasledovneé:
precision + recall
. TP I TP
recision = ————— ; recall = ————
P TP+ FP’ TP+ FN

Zde veliciny TP a F'P maji stejny vyznam jako v pripadé ROC statistiky. Pribyva zde
pouze hodnota F'N (False Negative), predstavujici pocet Spatné predikovanych (zavrhnu-
tych) shodnych dvojic. Vypocet hodnot precision a recall je demonstrovan na obazku 4.3.
Tato metrika je obzvlasté nachylna na nevyvazenost poctu shodnych a neshodnych dvojic,
a proto je v pripadé nevyvazené sady potieba nadvzorkovani ¢i podvzorkovani jedné ze
skupin. F1 skore dosahuje hodnot 0-1, pricemz 1 znac¢i nulovou chybovost a 0 zase nulovou
presnost.

relevant elements

false negatives true negatives

true positives  false positives

retrieved elements

Precision = ——— Recall = ——

Obréazek 4.3: Obrazek znazornuje vyznam veli¢in precision a recall, pouzivanych v hodno-
tici funkei F1. Obréazek byl prejat z Wikipedie. [26]
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Méné nachylnym, ale zaroven méné vypovidajicim zpusobem je hodnoceni metrikou
Accuracy. V tomto pripadé se nevyuziva informace o typu predikce, nybrz pouze informace
o jeji spravnosti. Metrika Accuracy se urcuje jako pomér spravnych predikci k celkovému
poctu vzorku v testovaci sadé. Metoda Accuracy byla zvolena za tGcelem jednoduchého srov-
navani vysledki v Zebricku existujicich reseni. Pravé tato metrika, ackoli ne prilis detailni,
je jednou z nejpouzivanéjsich a byva casto soucasti analyzy jednotlivych implementaci.

4.2 Prvotni zhodnoceni vychozich implementaci

Pred provedenim pokrocilejsich experimentu bylo potfeba nejprve zjistit, se kterymi z vy-
chozich implementaci je vhodné pokracovat. Za timto ticelem byl proveden prvni z expe-
rimentd v podobé pokusného natrénovani a otestovani vsech modeli ve vychozi podobé.
Vsechny modely byly trénovany za podobnych podminek, pficemz hodnoticimi kritérii byla
rychlost trénovani, pamétovd narocnost modelu, vysledna ptesnost predikci dle hodnotici
funkce a stabilita béhem trénovani. Testovaci trénovani bylo proviadéno na podmnoziné da-
tové sady VGG-Face2 obsahujici pouze obrazky o velikosti vétsi nez 200x200 px.”? Piivodni
trénovaci set sestdval z 3,3M obrazkt s 9280 riznymi obliceji. Vyfiltrovand podmnozina
datové sady VGG-Face2 poté ¢inila necelych 1,5M obrazku o stejném poctu obliceju. Tato
redukce byla provedena za ticelem minimalizace vlivu velikosti obréazku na kvalitu vystupu
modelu. Evaluace byla provadéna na testovaci datové sadé LF'W obsahujici opét pouze za-
rovnané obli¢eje. Testovani zahrnovalo ve vSech pripadech stavy vsech trénovacich epoch.
Analyzovan tedy nebyl pouze nejlepsi dosazeny vysledek, nybrz cely proces trénovani. Pro
kazdou z trénovacich epoch byl vzdy uvazovan pouze jeden stav, a to vzdy findlni stav po
prichodu celou datovou sadou. Jako referen¢ni model architektury konvolu¢nich neurono-
vych siti, uréeny k porovnani s vybranymi vision transformery, byl zvolen model ResNet-50.

4.2.1 Zvolené hyperparametry

Pro spravné zhodnoceni a porovnani vSech vyuzitych modeli bylo pro trénovani a evaluaci
stanoveno rovné prostiedi. VSechny testované architektury byly trénoviny za stejnych pod-
minek a nasledné evaluace byla provadéna pomoci stejnych metod. Trénink byl provadén
na sadé 1,5M fotografii v celkem 23 epochach. Délka vystupniho vektoru byla stanovena
na hodnotu 512. Pro ucely trénovani byla vyuzita ArcFace loss funkce popsand v sekci
2.4. Trénovani bylo provadéno na grafickych kartdach NVIDIA RTX A5000. Pro jednodu-
chost priblizné vymeéry casu pocitani bylo provedeno testovaci trénovani na pouze jedné
grafické katé. Vyuzitym optimalizatorem pro trénovani samotné sité byl ve vsech pripadech
optimalizator Adam, dostupny z Python knihovny PyTorch. Trénovani ve vSech pripadech
zahrnovalo také optimalizaci vzorovych vektoru jednotlivych t¥id/obliceju pro vypocet Ar-
cFace loss funkce. Pro tyto ucely byl vybran optimaliza¢ni algoritmus SGD. Testovani bylo
provadéno na datové sadé urcené ke srovnavani systémi pro rozpoznavani obliceji LEW

(Labeled Faces in Wild)®.

?Datovd sada VGG-Face2 je k dispozici ke stadeni z: https://academictorrents.com/details/
535113b8395832£09121bc53ac85d7bc8ef6fabb
3Datova sada LWF je dostupné z: http://vis-www.cs.umass.edu/1fw/
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4.2.2 Vysledky analyzy

Na obrazku 4.4 je mozné vidét pribéh presnosti jednotlivych modeld béhem trénovani. Zde
si je mozné vSimnout, ze architektura BiFormer (BI), predstavend v kapitole 3.2.5, dosdhla
svého optima rekordné jiz v 5. epose trénovani. Architektura Swin transformer (SWIN) a jeji
linearizovana varianta FLatten transformer (FLAT) vyzadovaly pro dosazeni optima obecné
vétsi pocet epoch oproti ostatnim. Drzely se ovsem v hornich prickach z pohledu maximéalni
dosazené presnosti. Architektura DAT, z kapitoly 3.2.2, se ukdzala byt nejméné stabilni a
zaroven meéla nejhorsi vyslednou presnost. Toho si je mozné vsimnout také v tabulce 4.1,
kde se umistila ve vSech srovnanich na poslednim misté. Model SMT (kapitola 3.2.3) pak
predstavuje kompromis mezi rychlou konvergenci a dostatecnou trovni presnosti.

Pribéh F1 skére na sadé LFW béhem tréninku

F1 skére

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Epocha

——SWIN —e—DAT SMT FLAT —e—Bl —e—RESNET

Priibéh hodnoty EER na sadé LFW béhem tréninku

EER

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Epocha

—o—-SWIN —e—-DAT SMT FLAT —e—Bl —e—RESNET

Obréazek 4.4: Grafy na obrazku zobrazuji zmény v presnosti jednotlivych modeli v pribéhu
trénovani na zarovnanych datech. Je zde mozné si vSimnout vyrazného posunu z pohledu
presnosti u vsech vision transformert oproti referencéni konvoluéni sité ResNet-50.

Za ucelem prehlednéjsiho srovnani vysledku testovani byla brana v potaz jednak maxi-

malni dosazend presnost, ale i primérnd piesnost béhem vsech epoch trénovani. V tabulce
4.1 je mozné vidét vyrazny naskok v pripadé architektury Swin transformer z ohledu maxi-
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malni dosazené presnosti. Prestoze se jedna o referen¢ni implementaci, v pribéhu testovani
se ukazalo, ze tuto variantu vision transformeru neni ani v oboru rozpoznavani tvari jed-
noduché predcit. V tabulce si je didle mozné vSimnout, ze linedrni varianta Swin transfor-
meru (FLatten transformer) se vzdy drzi tésné za touto architekturou. Dominance modelu
BiFormer a SMT z pohledu prumérnych statistik pak spiSe poukazuje na jejich véasnou
konvergenci. Vychozi implementace BiFormer transformeru ma zde ovSem vyhodu ve své
kapacité, ktera je v porovnani s ostatnimi modely vyrazné vétsi. Pres sviij prvotni naskok
se ovSsem BiFormeru nepodatilo vyrazné konkurovat ostatnim architekturam a v prubéhu
dalstho trénovani dochazelo spise k vyraznému poklesu v presnosti z divodu pretrénovani.
Na druhou stranu, model SMT dokonvergoval k optimalnimu stavu rovnéz pomeérné rychle
a svou presnost si v pribéhu tréninku obstojné udrzel i pres svou kompaktni velikost.

MAX F1 AVG F1 MAX AUC AVG AUC
1| SWIN (0,920) BI (0,759) SWIN (0,969) SMT (0,884)
2 | FLAT (0,905) SMT (0,736) SMT (0,957) BI (0,879)
3 BI (0,899) Swin (0,696) FLAT (0,955) SWIN (0,868)
4| SMT (0,894) FLAT (0,690) BI (0,950) FLAT (0,861)
5| DAT (0,846) DAT (0,676) DAT (0,930) DAT (0,847)
6 | RESNET (0,782) | RESNET (0,587) | | RESNET (0,908) | RESNET (0,818)

N4

Tabulka 4.1: Zebii¢ek testovanych modelf fazeny dle visledki jednotlivych metrik. Polozky
MAX znazornuji maximélni dosazenou hodnotu odpovidajici metriky a polozky AVG od-
povidaji praméru dané metriky skrze vSechny epochy trénovani.

7 pohledu efektivity vypoctu byl proveden experiment porovnavajici délky trénovani
kazdého z modelu. Jak je mozné vidét v tabulce 4.2, zatimco model DAT disponoval bezkon-
kuren¢né malou pamétovou a ¢asovou narocnosti trénovani, ostatni architektury se drzely
okolo hranice 5 hodin na jednu epochu. Na druhou stranu vychozi implementace modelu
plementace trval primérné vice nez 16 hodin. P¥i vyhodnoceni délky trénovani je v tomto
pripadé potiebné se rovnéz soustiedit na kapacitu modelu. BiFormer mél totiz oproti ostat-
nim podstatné vétsi pocet ucitelnych parametri.

Poradi | Architektura | ¢ ¢as trénovani epochy [h] | Pocet parametru | GFLOPs
1 RESNET 2.07 25,6 M 4,09
P DAT 3.56 29 M 4,6
3 Swin 3,97 28 M 4.5
4 FLAT 5.94 29 M 45
5 SMT 6,37 32 M 77
6 BI 16,57 56 M 9,8

Tabulka 4.2: Tabulka znazornuje zebricek vybranych architektur podle primérné doby tré-
novani jedné epochy dle parametri definovanych v kapitole 4.2.1.

Dle provedenych testu se ukazalo, ze princip selektivnich vypoctu self attention vrstev,
predstaveny v obou architekturdach DAT i BiFormer, mé pro tlohu rozpoznévani tvari na
zarovnanych oblicejich spiSe negativni prinos. Z drivé provedenych testl na nezarovnanych
tvarich se ovsem ukézal jejich potencidl, a to zlepsenim trovné presnosti natrénovanych
modelt. Presto ani s vétsi kapacitou implementace BiFormer se nepodarilo dosdhnout srov-
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natelnych vysledkt jako u architektur na bazi Swin transformeru. Provedeni architektury
SMT na druhou stranu prokazatelné usnadnuje konvergenci modelu. Pt¥istup zalozeny na
hybridni kooperaci konvolu¢nich vrstev s prvky vision transformerii se nezd4 byt k zahozeni.
Presto osvédcéené metody postavené na popularni implementaci Swin transformeru stale do-
sahuji lepsich vysledku. A to af se jedna o originalni architekturu, tak i jeji linearizovanou
variantu FLatten transformer. Proto budou v nasledujicich experimentech uvazovany pouze
tyto dvé zminéné implementace (Swin a FLatten transformery).

4.3 Experimenty s dalSimi architekturami

Za tcelem zjednoduseni nasledujicich experimenti bylo zahrnuto rozsifeni seznamu testova-
nych architektur na prvni misto pfi provadéni nasledujicich pokust. Seznam byl konkrétné
rozsiten o dvé dalsi architektury. Mezi nové uvazované architektury patiila architektura
CLIP[17] a architektura CMT|[7]. Jejich pfidani zahrnovalo jejich otestovani zpiisobem po-
psaném v kapitole 4.2. Architektura CMT byla vybrdna pro jeji zpusob implementace.
Ta je zalozend na konvoluc¢nich vrstvach a pokousi se imitovat principy chovani attention
vrstev a podstatu architektur vision transformer. Motivace pro druhou architekturu byl
rovnéz potencial ve zptsobu jejiho provedeni. Zaroven byla vybrana na zakladé vysledku
testli predtrénované sité, které predstavili jeji autofi. Vyrazné tispésna byla bohuzel pouze
architektura CLIP, a proto mimo tvodnich experimenti dale nebyla architektura CMT
uvazovana. V nasledujicim textu budou popsany detaily implementace CLIP a vysledky
tohoto experimentu.

4.3.1 Architektura CLIP

Architektura CLIP je multimodalni varianta neuronové sité kombinujici vizudlni a jazy-
kovy vstup. Tento model sestava ze dvou casti, a to obrazové a textové. Textova ¢ast ma
typické prvky neuronové sité urcené ke zpracovani prirozeného jazyka a jedna se o béznou
sestavu znamou z tohoto oboru. Obrazova ¢ast v této implementaci miize sestavat budto
z konvoluéni sité ¢i vision transformeru. V pfipadé obou transformeru (vizualni i textovy) se
jednd pouze o ¢ast encoder, slouzici k redukci dimenzionality vstupu a extrakci podstatnych
vlastnosti. V pripadé vision transformeru se zde opét nejednd o prilis specifickou variantu,
jde o standardni implementaci vychazejici z ¢lanku [6]. Charakteristickd vlastnost architek-
tury CLIP, popsand v ¢lanku [17], je zpusob kombinace téchto textovych a obrazovych dat.
Vystup celé takto kombinované sité obsahujici dva separatni modely je spoéten na zakladé
podobnosti jejich vystupnich hodnot, jak je také zndzornéno na obrazku 4.5.

Klicovd zména v implementaci CLIP oproti podobnym architekturam je ve zpusobu
predtrénovani. V pripadé CLIP je namisto separatniho tréninku kazdé z téchto podsiti vy-
uzit pristup zalozeny na hodnoceni podobnosti predikovanych vystupt vizualniho i jazyko-
vého transformeru. Predmétem hodnoceni je, aby byly v matici podobnosti maximalizovany
hodnoty na diagondle (na obrdzku 4.5 znézornéno modie) a zdroven minimalizovany hod-
noty mimo diagonalu. Vyhodou této architektury neni vyrazna zména principu fungovani
jeji obrazové ¢asti, v pripadé varianty s vision transformerem tato implementace neprindsi
mnoho novych véci. Potencidl v architektufe CLIP je na druhou stranu dostupnost mo-
delt predtrénovanych na velkém mnozstvi dat. V této praci byly provadény experimenty
s predtrénovanou variantou OpenCLIP od organizace OpenAl a variantou LAION®.

40dkaz na stranky organizace LAION: https://laion.ai
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Obrazek 4.5: Diagram demonstrujici princip architektury OpenCLIP. Obréazek je pfevzat
z ¢lanku predstavujici architekturu OpenCLIP. [17]

Jako vSechny diive zvolené implementace, i tato byla nejprve podrobena prvotnim tes-
tam. Pro tyto ucely byl extrahovan pouze zminovany vision transformer. Detailnéjsi expe-
rimenty s celou architekturou CLIP budou popsany v kapitole 4.6.1. Prvotni experimenty
byly provadény s predtrénonvanou variantou OpenCLIP. Parametry provadénych experi-

vvvvvv

4.3.2 Vysledky testt

Jak ukazuje tabulka 4.3 a graf 4.6, predtrénovand varianta modelu OpenCLIP dosdhla
nejlepsich vysledkd. S maximalni hodnotou F1 skére 0,931 predcila vysledky drive zvolené
architektury SWIN transformer, dosahujici maxima pouze 0,918. Ackoli je transformer
OpenCLIP poc¢tem trénovatelnych parametri (celkem 139M) vice nez dvojndsobny, oproti
doposud nejvétsi siti BiFormer je velmi efektivni. Dle autortt model OpenCLIP dosahuje
necelych 15G FLOPs (cely model) a pokusné trénovani ukézalo bezkonkuren¢ni rychlost
CLIP nabizi prostor pro experimenty s kombinaci textovych a obrazovych dat a tudiz bude
hlavnim predmétem néasledujicich pokusii.

Architektura MAX F1 | Pocet parametru | GFLOPs
OpenCLIP - visual 0,931 87.8 M 8,8
Swin 0,920 28 M 4,5
CMT 0,877 11 M 1,0

Tabulka 4.3: Tabulka s parametry kazdé z architektur a trovni pfesnosti dosazené pri
pokusném trénovani. Hodnota MAX F1 je maximalni dosazena droven metriky F1.

Na druhou stranu, architektura CMT neukazala zadny vyznamny potencial. Na vysled-
cich testl je mozné pozorovat, ze alternativni metody napodobujici attention mechanismus
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za pomoci konvoluénich vrstev nedokazou plné nahradit attention vrstvy. Z téchto uvod-
nich experimentu vyplyva, ze v pripadé vyuziti hybridnich siti je lepsi zvolit architektury,
které stale zachovavaji alespon mensi mnozstvi attention vrstev. Takovymto pripadem je
napfiklad model SMT), ktery v ivodnim testu ukézal vysledky srovnatelné s modelem Swin.
Vysledky experimentu je mozné vidét na nésledujicich grafu 4.6 a tabulce 4.3.

Pribéh F1 skére na sadé LFW v pribéhu tréninku
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Obrazek 4.6: Grafy zobrazujici pribéh metrik F1 a EER modeli CLIP a CMT spolu s re-
ferenénim modelem Swin Transformer.

4.4 Vyuziti rtiznych datovych sad

Druhou a zaroven nejpodstatnéjsi skupinou experimenti byla analyza volby trénovacich da-
tovych sad. Jak bylo dfive popsano, vychozi datovou sadou byla zvolena sada VG G-Face2.
Volba trénovacich dat, jak je také ukazano v nasledujicich experimentech, méla nezanedba-
telny dopad na presnost predikci modelu. Nékteré z vybranych trénovacich dat obsahovaly
mimo jiné také alternativni anotace, jako napi. pohlavi, barva vlast, apod. Vyuziti téchto
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specifickych anotaci bude podrobnéji popsano v kapitole 4.6.1, ktera se zabyva tzv. multitask
ucenim. Na druhou stranu, tato kapitola se soustiedi primarné na vysledky experimentt
s jednotlivymi datovymi sadami bez vyuziti téchto alternativnich anotaci. Jejich srovnani
bylo provadéno s pomoci predtrénovaného vision transformeru, extrahovaného z architek-
tury OpenCLIP. Divod vybéru této architektury byla jeji rychld konvergence a tudiz i
mensi ¢asovd narocnost experimentu.

4.4.1 Vychozi datova sada VGG-Face2

Datova sada VGG-Face2 je jedna z velmi pouzivanych vefejné dostupnych sad urcenych
k trénovani na tlohdch rozpoznavani tvari. Sada obsahuje 3,31 miliént fotografii celkem
9131 lidi. Na kazdého c¢lovéka pripada prumeérné 362,6 obrazka. Primérné rozliseni fotografii
je 137x180 px. Svou velikosti a kvalitou se fadi mezi kvalitnéjsi sady. Z pohledu distribuce
vékovych kategorii ma tato sada spise log-normélni rozdéleni, coz je mozné vidét na grafu
distribuce z obrazku 4.7. Nejpocetnéjsi kategorii jsou zde osoby véku 25-34 let. Soucasti této
sady jsou mimo obrazovych dat k dispozici také anotace o pohlavi osob. Diky popularité
VGG-Face2 existuje celd rada modifikaci a vylepSeni. Jednou z nich muze byt napiiklad
dostupnost alternativnich anotaci jako barva vlast ¢i oznaceni, zda osoba na fotografii nosi
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Obrazek 4.7: Rozlozeni vékovych kategorii fotografii datové sady VGG-Face2. Prevzato
z ¢ldnku [2].

V provedenych testech se modely, trénované s pomoci VGG-Face2, umistily na pfija-
telnych hodnotéach pres 0,9 Accuracy na sadé LFW. Maximalni dosazend tiroven Accuracy
byla 0,934 s vision transformerem CLIP a 0,943 s vyuzitim multitask uceni spolu s textovou
¢asti transformeru CLIP (viz. 4.6.1). V porovnéni s vysledky dosazenymi vyuzitim datové
sady MS1Mv3 je kvalita VGG-Face2 znatelné horsi. Vyuziti této varianty je presto vhodné,
obzvlasté v pocatecnich fazich. Dosazend troven presnosti je pro tcely srovnani dostacujici
vzhledem k velikosti této sady, kterd je 2x mensi nez diive zminovana MS1Mv3.
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4.4.2 Uméle vylepsena data

Jednim z dalsich provedenych experimentii bylo vyuziti umeéle vylepsenych dat. Konkrétné
se jednalo o pouziti datové sady VGG-Face2-HQ °. Tato datové sada obsahuje fotografie
z VGG-Face2 vylepsené pomoci modelu GFPGAN [24]. Jednd se o fotografie s vétsim roz-
liSenim, a to konkrétné s rozméry 500x500 px. Mimo takovéto vylepsSeni je sada totozna
se svou originalni variantou. Vyuziti téchto dat bylo cileno prevazné na architektury Swin
transformer a FLatten transformer. Ackoli maji vétsi a detailnéjsi obrazky potenciél k lep-
$im vysledklim, tato vylepSena data obsahuji fadu vad a nepresnosti, coz taky prokazaly
samotné vysledky vlastnich experimentii, kde primérné hodnoty validacnich metrik uka-
zovaly na piiblizné 10% pokles. Jednu z pritomnych vad je mozné vidét na obrazku 4.8.
V tomto pripadé se jednalo o béhy trénovani s mensimi pocty epoch, a to z divodu ca-
sové narocnosti zpracovani obrazkua s velkym rozlisenim. Tyto experimenty byly primérné
provadény za tcelem prizkumu skalovatelnosti architektury FLatten transformer, ktery je
detailnéji popsan v kapitole 4.6.2.

Obrazek 4.8: Ukazka srovnani fotografii tvari z datové sady VGG-Face2 a VGG-Face2-HQ.
Horni fotografie pochazi z origindlni sady zatimco spodni dvé jsou odpovidajici fotografie,
uméle ,vylepsené"pomoci GFPGAN. Na pravé strané je mozné vidét jednu z vadnych foto-
grafii vzniklych Spatnou detekei obliceje (detekovana byla tvar v pozadi).

4.4.3 Cross-age datové sady

Pri vybéru vhodné datové sady byl bran ohled mimo jiné i na fotografie totoznych lidi
s vetsim casovym rozestupem. Tato diverzita v datech ma predpoklad k natrénovani ro-
bustnéjsiho systému. Vékova variabilita pridava do dat riznorodost délky vlast, pritomnost
bryli a podobné aspekty, které mohou pfti trénovani primét neuronovou sit se sousttedit na
klicovéjsi parametry obli¢eju pro jejich dobré rozpoznavani.

Pro ucely tohoto experimentu byla vyuzita datova sada Cross-Age Celebrity Dataset
(CACD). Tato sada obsahuje fotografie danych osob, porizené s rozestupy v fadech az
desitek let. Tato sada se skldada z 163446 fotografii s celkem 2000 riznymi identitami.

vvvvv
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Trénovani probihalo zptisobem tzv. finetuning, kde bylo vyuzito modelu predtrénovaného
z predchozich experimenti.

Vysledky experimentu s datovou sadou CACD neukézaly zadny vyznamny posun v ohledu
na vysledné evaluace. Na testech s datovou sadou LFW toto feseni dosahovalo primeérné
horsich vysledkii nez vychozi bod, ze kterého bylo trénovani provadéno. Tato vyuzitd datova
sada je vyrazné mensi nez ty, na kterych bylo proviadéno predtrénovani. Kvalita prirazeni
oblic¢eju jednotlivym entitam této sady byla v nékterych pripadech pochybna.

4.4.4 Datova sada MS1Mv3

Datova sada MS1Mv3 je v porovnani z doposud zminénymi trénovacimi sadami nejvéts
s celkovym poctem fotografii okolo 5,3 milionu a poctem identit okolo 92 tisic. Jedna se
o jednu z vétsich a nejkvalitnéjsich verejné dostupnych trénovacich sad. Dle vysledkii expe-
rimentt z ¢lanku ArcFace [4] dosahuji architektury natrénované na datové sadé MS1Mv3
o vice nez 9% vétsi Uspésnosti v porovndni s modely trénovanymi na sadé VGG-Face2.
Vyvazenost dat je zde rovnéz znatelné lepsi, jak je mimo jiné mozné vidét na obrazku 4.9.
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Obrézek 4.9: Ukazka rozdéleni dat narozeni osob z fotografii v datové sadé MS1M. Prevzato
z ¢lanku [8].

Vysledky trénovani na této sadé byly vyznamné lepsi nez na diive vyuzité sadé VGG-
Face2, a to i v pripadé vyuziti jejich alternativnich anotaci pro multitask uceni. Maximalni
dosazena hodnota Accuracy na validaéni sadé LFW ¢inila rekordnich 0,9898, jak je také
ukézano v kapitole 4.7.1. V ramci vSech ostatnich experimentii vyuzivajicich CosFace loss
s touto sadou bylo mozné dosdhnout hodnot pres 0,98 Accuracy. Kombinace této sady
spolu s CosFace loss funkci predstavovala nejlepsi vysledek z pohledu validace na datové
sadé LFW.

4.5 Ladéni hyperparametrii

Jiz v pribéhu prvotnich experimentalnich tréninkd bylo znatelné, ze dana konfigurace je
v pripadé vyuziti vision transformert velice citlivd na zvolené hyperparametry. Mezi hyper-
parametry v tomto pripadé patii hodnoty learning rate, volba poméri jednotlivych tloh
pri multitask uceni, ¢i velikost vystupniho vektoru. Nejprve byla dle experimentii empiricky
zvolena dostatecné optimalni kombinace pro pokracovani s prvotnimi pokusy a zaroven byl
nalezen obor rozumnych hodnot jednotlivych hyperparametri. V pozdéjsich fazich byl pro-
veden kombinovany pruzkum vsech rozumnych kombinaci za pomoci kratkych experimenti,
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pricemz nejvyhodnéjsi varianta byla zvolena dle nasledného otestovani ve vétsim méritku.
Ackoli vybér hyperparametri znatelné ovliviioval vysledky trénovacich béht, dikladnéjsi
studie optiméalnich parametri by byla znatelné ¢asové narocna.

Automatizované testovani probihalo pokusnym trénovanim na malé podmnoziné ori-
ginalni sady dat. Z davodu vysokého poctu kombinaci a samotné narocnosti téchto ar-
chitektur bylo testovani provadéno systematicky na této zmensené sadé. Pro ziskani lépe
demonstrujicich vysledktl a analyzu vlivu hyperparametr na 8irsi rozsah trénovani bylo
testovani provadéno s modely jak predtrénovanymi z diivéjsich experimentu, tak i s modely
nepredtrénovanymi. Pro ziskani lepsiho statistického vzorku byl kazdy béh zopakovan vzdy
alespon ttikrat na ndhodné podmnoziné trénovacich dat. Pocet trénovacich epoch byl zvo-
len na hodnotu 20. Velikost takovéto zmensené datové sady ¢inila 100 000 vzorkt. Ukazka
jednoho z vystupt testu je zobrazena na obrazku 4.10.
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Obréazek 4.10: Obrazky zndzornuji pribéh metriky Accuracy béhem pokusného trénovani
pii ladéni hyperparametrii. Jedna se konkrétné o seskupeni vysledkti podle hodnoty lear-
ning rate pro vrstvu predikci vzorovych vektort. Popisky lrc predstavuji hodnotu tohoto
parametru, pricemz kiivka odpovidajici hodnoté 0,01 vykazuje nejlepsi vysledky. Z divodu
velkého mnozstvi jsou zobrazeny jsou pouze vybrané volby tohoto parametru.

Mezi testované hyperparametry a zvolené hodnoty patrily:

e Hodnota learning rate modelu
Obor hodnot: (1-107°), ..., (1-107%)
e Hodnota learning rate vzorovych vektora tid

Obor hodnot: (1-1071), (1-1072), ..., (1-1079)
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o Délka vystupniho vektoru
Obor hodnot: 512, 1024

e Pomér hodnot ArcFace loss a hodnoty loss funkce klasifikdtoru
Obor hodnot: 0,6, ...,0,9

¢ Volba planovace learning rate scheduler

e Volba parametrt ve fazi warmup

Provedené testy ukazaly prevazné na dilezitost pomeéru learning rate modelu a vrstvy
vzorovych vektorti, kterd je soucasti implementace loss funkce. V tivodnich experimentech
byla vyuzita na zakladé empirickych experimenttt hodnota learning rate 1-10(=%) pro pateini
vision transformery. Tento fakt se také potvrdil na téchto experimentech. Nejvétsi vliv na
konvergenci méla naslednd volba této hodnoty pro vrstvu vzorovych vektoru. Jak je mozné
pozorovat na grafech z obrazku 4.10, nejoptimalnéjsi volbou této hodnoty byla varianta
1-10-2). Dulezit4 byla rovnéz konfigurace trénovani ve fazi warmup. Nalezend optimalni
konfigurace je shrnuta v tabulce 4.4.

Parametr Faze tréninku | Hodnota parametru

Backbone learning rate mid (1-107°)—(1-1079)

Loss learning rate mid (1-1071)—(1-1072)
Backbone learning rate warmup 1-107°

Loss learning rate warmup 1-1071

Délka vystupniho vektoru - 512

Pomér loss funkei — 0,85/0,15

Planovac learning rate - CosineAnnealing

Tabulka 4.4: Tabulka nejoptimalnéjsi kombinace hyperparametrii nalezend experimenty.
Faze tréninku warmup a mid predstavuji pocatek tréninku a stredni fazi.

4.5.1 Vyuziti CosFace loss funkce

Ve vétsiné provedenych experimentt byla pfi trénovani rozpoznavani tvari vyuzita ArcFace
loss funkce, konkrétné jeji implementace z Python balicku pytorch_metric_learning. Tato
volba se zdala byt nejoptimalnéjsi, a to hned z nékolika divodi. Divodem byla popula-
rita ArcFace loss v implementacich rozpoznavani tvaii s vyuzitim konvolucnich siti a také
vysledky prezentované autory. Pres tyto vyhody se v ramci této prace nepodarilo natréno-
vat dostatecné robustni systém pro rozpoznavani tvari, ktery by vyuzival pravé tuto funkci
spolu s architekturou stylu vision transformer. S vyuzitim ArcFace loss dochazelo k problé-
miim s konvergenci trénovani a celkovou schopnosti u¢eni kvalitnich predikei. Zadny z vision
transformert trénovany pomoci této loss funkce nepresdhnul hodnoty vétsi nez 0,95 Accu-
racy skére na validacni datové sadé LEFW, coz je mozné pozorovat také na obrazku 4.11.
Problém s konvergenci bylo mozné vytesit s pouzitim CosFace loss funkce jako ndhrady
za drive pouzivanou ArcFace. Jak je mozné vidét na srovnani z obrazku 4.12, tato loss funkce
vedla sice k pomalejsi, ale stabilnéjsi konvergenci. Takto trénované modely ve vysledném
srovnani dosahly znatelné lepsich vysledkii ve vsech testovanych metrikdch. Zajimavym
poznatkem byly vysledky validaci modeli natrénovanych s pomoci ArcFace na sadé LEW
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z pohledu primeérné kosinové podobnosti predikovanych vektori. Pramérna podobnost na
validac¢ni sadé ¢inila 0,954, coz poukazuje na nerovnhomeérnost rozlozeni predikei v prostoru
vystupnich vektort. Pfi inspekci naucenych vzorovych vektorti byla tato podobnost mezi
jednotlivymi tiidami trénovacich dat na druhou mensi nez v pripadé modelt trénovanych
s funkci CosFace.

Rozptyl hodnoty Accuracy na sadé LFW s vyuZitim ArcFace loss
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Obréazek 4.11: Obréazek znazornuje rozptyl hodnot valida¢ni metriky Accuracy vSech prove-
denych experimentt s vyuzitim ArcFace loss funkce. Na obrdzku si je mozné vS§imnout, Ze
maximum neprekracuje hodnotu 0, 95.

Accuracy progress during training
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Obréazek 4.12: Graf na obrazku ukazuje rozdil progresu presnosti predikci modelu tréno-
vaného s pomoci ArcFace a CosFace loss funkci. V pripadé ArcFace je zde mozné vidét
znatelnou stagnaci pfi uceni.
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Problémy s konvergenci byly mimo jiné znatelné taky pri detailnéjsim pohledu na met-
riku EER, konkrétné pti pohledu na rozhodovaci hranici, kde se bod EER nachazi. Z grafi
na obrazku 4.13 je mozné vidét, ze prechod krivek FAR a FRR je v pripadé ArcFace
loss velmi strmy a bod EER lezi na prilis vysoko. Tento fakt naznacuje, ze takovyto tré-
nink opravdu vedl k nedostatecné separaci tiid v prostoru vystupnich vektoru. Z duvodu
problému s dosazenim rozumné miry presnosti byla metoda ArcFace testovana na vétsim
mnozstvi experimentt s vyuzitim raznych kombinaci hyperparametri. Na obrazku 4.11 je
ale mozné vidét, ze zadny z experimentil nebyl dostateéné tispésny.

FAR/FRR - ArcFace FAR/FRR - CosFace

—— FAR (False Acceptance Rate) —— FAR (False Acceptance Rate)
FRR (False Rejection Rate) FRR (False Rejection Rate)

—e— EER (0.057) —e— EER (0.012)
0.8 4 0.8 1

0.6 1 0.6 1

Rate
Rate

0.4 1 0.4 4

0.2 1 0.2 q

0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Threshold Threshold

Obrazek 4.13: Na obrazcich je mozné vidét srovnani kiivek FAR a TAR modelid trénova-
nych s pomoci ArcFace loss funkce a CosFace loss funkce. Graf ptislusici metodé ArcFace
poukazuje na Spatnou kvalitu predikei sité.

4.6 Experimenty s architekturami

Po odladéni optimélnich hyperparametru nasledovaly experimenty se samotnymi architek-
turami. Zamérem téchto experimentu bylo vyuziti potencidlu jak jejich implementaci, tak i
dostupnych alternativnich trénovacich dat. Cilem téchto experimenti nebylo vyrazné zménit
podobu architektury, nybrz spise podporit schopnost uceni kvalitni predikce. Experimenty
byly omezeny pouze na architektury CLIP, FLatten a SWIN tranformer, a to z divodu
jejich potencidlu proudiciho ze specifik konkrétnich implementaci.

4.6.1 Multitask learning

Trénovaci datova sada VGG-Face2 obsahuje mimo obrazkl a anotaci jejich prislusnosti dané
osobé také informace o pohlavi osob na fotografiich. Mimo to, pro tuto sadu jiz existuji také
alternativni anotace vytvorené za pomoci predtrénované sité MTCNN [30], bézné pouzivané
k pfedzpracovani obrazovych dat se zaméfenim na lidské tvare.

Dostupnost takovychto informaci nabizi moznost jejich vyuziti k podporeni tréninku sité
urcené k rozpoznavani obliceji. Podporeni jejiho uceni je mozné s vyuzitim tzv. multitask
uceni, kde je model ucen predikovat nejen vystupni kédovani, ale rovnéz rozpoznavat tyto
charakteristiky lidi. Potencial tohoto pristupu tkvi ve faktu, ze nékteré z téchto klicovych
informaci mohou hrat dulezitou roli v unikatnosti oblicejii. Pfestoze zminovana datova sada
obsahuje Sirsi mnozstvi alternativnich anotaci, pro ticely tohoto experimentu nebyly vyuzity
vSechny tyto anotace, nybrz jen jejich podmnozina. Pii jejich vybéru byly brany v potaz
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aspekty jako kvalita anotaci a také mira relevance téchto informaci k tématu rozpoznavani
obliceju. Mezi vyuzité anotace patrily:

o Pohlavi (pouze bindrni oznaceni)

o Barva vlasu (kategoricky, napi: hnédé, blond, Sedé, ...)

o Délka vlast (dlouhé/kratké/zadné)

o Informace zda osoba nosi bryle (slune¢ni/dioptrické/zadné)
o Informace zda osoba nosi pokryvku hlavy (bindrni oznadeni)
o Informace zda osoba ma vousy (bindrni oznaceni)

o Informace zda mé osoba oteviend tsta (bindrni oznaceni)

Zmény v architekture v pripadé téchto experimentti zahrnovaly priddni linedrnich vrstev
pro kazdou ze zpracovavanych tloh. Schéma této implementace je vyobrazeno na obrazku
4.14. Kazda dloha zde obsahuje dedikovanou loss funkci. V piipadé binarnich anotaci byla
zvolena funkce BinaryCrossEntropyLoss, v pifipadech s vice tfidami (napf. barva vlast)
se jednalo o CrossEntropyLoss. Tyto tlohy nebyly béhem tréninku uceny soucasné. Tré-
novani probihalo ndhodnym vybérem jedné z loh a zpracovanim jedné davky dat. Konzis-
tence vybrané dlohy v piipadé vyuziti paralelismu byla realizovdna vybérem fixni iniciali-
zacni konstanty ndhodného generatoru. V kazdém takovém kroku byla vyuzita dedikovana
funkce loss spolu s ArcFace/CosFace loss. Vybér tilohy byl provadén zpisobem rulety dle
dilezitosti ulohy. Tato dulezitost byla stanovena ruc¢né dle vypozorované kvality anotaci a
predpokladaného potencialu. Prikladem muze byt tloha rozpoznavani pohlavi osoby, které
byla pfidruzena nejvétsi dulezitost. Divodem byla dostupnost rucnich anotaci v datové
sadé VGG-Face2 a zaroven vysoky potencial této informace pii rozeznavani osob.

ViT backbone

Y

Obrazek 4.14: Diagram implementace multitask uceni. Vrstva oznacena jako FEM znaci
vrstvu pro generovani vystupniho vektoru, jak bylo popsdno v drivéjsich experimentech.
Vrstvy T'1 az Thn predstavuji vrstvy dedikované k predikci dle dané alternativni anotaci.

Mimo tuto zménu v poslednich vrstvach sité byl provadén také experiment zaméreny na
specifika architektury CLIP, popsané diive v kapitole 4.3.1. Konkrétné se jednalo o vyuziti
kombinace textovych a obrazovych dat zptisobem ukdzanym na obrazku 4.15. Diky dostup-
nym anotacim bylo mozné vytvorit jednoduché textové popisy lidi, které nasledné slouzily
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jako vstup jazykové ¢asti modelu CLIP. Do trénovani byla mimo CosFace loss funkci zahr-
nuta také kontrastni loss funkce, kterou vyuzivali autofi k predtrénovéni modelu. Uéelem
bylo primét model predikovat kédovani obrazu, ktera odpovidaji zakédovanym textovym
popistim. Tomu poté napoméhaly dodatecné ulohy predikce alternativnich anotaci, které
mély za kol primét model predikovat tyto kddovani v podobé, kterd explicitnéji vyjadruji
tyto vlastnosti tvari. Pomér zpétné vazby obou z loss funkei byl stanoven na 1:4. Tako-
vyto pomér byl zvolen s myslenkou, ze pozadované chovani modelu stale nejlépe vyjadiuje
CosFace loss funkce, a tudiz si jeji pomér pii zpétné propagaci musi stdle zachovat svou
vysokou prioritu.

Anotace

gender: 1 hair_color:3 | = = = glasses: 0

Y

A man with brown hair.

h 4

Image Encoder Text Encoder

Obrazek 4.15: Demonstrace generovani textovych dat a jejich vyuziti v architekture CLIP.

Pres tuto architekturdlni vyhodu a doplnéni o uceni zpusobem multitask learning se
s touto konfiguraci nepodatilo v rozumné trénovaci dobé (necelych 200 epoch) dostat kom-
petetivni vyskedky v porovnani s jinymi provedenymi experimenty. Divodem muze byt
horsi kvalita dat sady VGG-Face2 anebo také fakt, ze alternativni anotace nebyly vytvo-
feny rucné. At se jedna o jakykoli z téchto duvodi, tento experiment presto prokazal posun
oproti konfiguraci bez vyuziti alternativnich dat. Vyslednd troven metrik Accuracy a F1
dosédhla arovné 0,943 a metrika EER 0, 058. Pri pohledu na trénovaci kfivku je ale zjevné,
ze s vyuzitim delsiho tréninku by bylo mozné tyto hranice déle prekonat.

4.6.2 Skalovatelnost FLatten transformeru

Hlavnim potencidlem architektury FLatten transformer, detailnéji popsané v kapitole 3.2.4,
je jeji udajna lepsi skalovatelnost s ohledem na pocet tokenu, zpracovavanych attention
vrstvami. U béznych transformert, které pocitaji globalni attention nad celym vstupnim
obrazem je proto klicovym parametrem rozmér vytezii v obraze. Jeho rozmér v tomto pii-
padé rozhoduje o trovni detailu v obraze, které dokaze takovyto model rozeznat. Urcuje ale
zaroven jeho vypocetni slozitost, ktera v tomto ohledu roste kvadraticky. Idealni reprezen-
tace by u vision transformeru predstavovala reprezentaci kazdého pixelu jedinym tokenem,
coz by ovSem v praxi vyzadovalo velmi malé rozliSeni fotografii, aby byl proces rozumné
spocitatelny. Implementace FLatten transformer vychéazi z architektury Swin transformer,
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a tudiz nezpracovava tento globalni attention mechanismus nad celym vstupnim obrazem.
Skéalovatelnost zde tedy zavisi spiSe na velikosti okna z terminologie implementace Swin.
I v tomto pripadé ovSem snizeni velikosti okna vede ke kvadratickému nartstu vypocetni
slozitosti architektury. Tato slozitost, jak bylo popsano v kapitole 3.1.4, proudi z principu
implementace self attention vrstvy, ktera je zdkladnim stavebnim kamenem vsech vision
transformert. Architektura FLatten transformer se v tomto pripadé snazi o snizeni dopadu
zpracovavané sekvence na vypocetni narocnost téchto vrstev. Tato vlastnost tedy predsta-
vuje moznost zvétSeni percepcniho okna neuronové sité na bizi Swin transformeru s mensim
dopadem na jeji narocnost.

Vyuziti skélovatelnosti bylo testovano jednak zvétSenim percepéniho okna, a zaroven
pokusy s rozmérem vstupni fotografie. Skalovatelnost byla testovana pokusnou inferenci
vzdy na sérii 100 fotografii. Pred kazdym testem bylo provedeno 10 dopiednych prichodu
pro stabilizaci ¢asu vypoctu. Z namérené doby vypoctu byla odhadnuta primérnd doba
zpracovani jedné fotografie. Vysledky analyzy poukazuji na fakt, ze podoba rozliseni hraje
roli pouze v pripadech s nizkou délkou vektoru predstavujiciho token. Na levém grafu ob-
razku 4.16 je mozné vidét, ze délka inference byla nizsi az v pripadé fotogrefie s rozmérem
1024 px. Co se tyce zavislosti délky inference na velikosti percep¢niho okna, je zde viditelna
rezie a k demonstraci benefitti této sité dochézi az pri velkych rozmeérech tohoto ,,zorného
pole”. Vlastnosti této architektury jsou tedy vyuzitelné pouze v pripadé forografii s vel-
kym rozliSenim (>512) a tudiz je tato implementace pro bézné dostupné trénovaci sady
nevhodna.

Cas inference vzhledem k rozli$eni fotografie (24) Cas inference vzhledem k velikosti okna
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Obrazek 4.16: Na obrazku je mozné vidét vysledky testt skalovatelnosti FLatten transfor-
meru. Levy graf ukazuje skalovatelnost vzhledem k rozliseni vstupnich dat s volbou velikosti
vnitini reprezentace tokenu o délce 24. Vpravo je mozné vidét zavislost c¢asu inference na
velikosti percepéniho okna transformeru.

4.7 Dlouho trvajici trénovani

7 divodu kombinace omezenych vypocetnich prostfedkid a vypocetni narocnosti vision
transformerti nebylo mozné vsechny experimenty provést v plnohodnotném méritku. Z pro-
vedenych testu bylo zjevné, ze volba pozvolnéjsiho, ovsem podstatné delsiho tréninku byla
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pro achitektury vision transformer pro tyto tucely vyhodnéjsi. Z doposud popsanych expe-
rimentil bylo zaroven zjevné, ze ackoli se v pozdéjsich fazich tréninku progres trénovani
vyrazné zpomalil, prodlouzeni trénovani mélo stale potencial k lepsim vysledktim. Z tohoto
divodu byly provedeny pokusy s pozvolnym trénovanim za tcelem nalezeni maximalni
urovné presnosti predikei modelu za danych podminek.

modely Laion CLIP a Swin transformer. Po srovnani vysledki téchto dvou architektur
byl proveden jeden findlni trénink s architekturou, dosahujici lepsich vysledka (CLIP).
Tento findlni trénink byl proveden s jeho hlubsi variantou. Pro natrénovani byla vyuzita
nejvyhodnéjsi konfigurace, popsana také v kapitole 4.2.1, konkrétné zobrazena v tabulce
4.4. Toto trénovani bylo rozdéleno do tfi fazi s postupnou regulaci hodnoty learning rate.
Ve vSech tiech fazich byl vyuzit planovaé¢ learning rate — CosineAnnealingLR (viz. obrazek
4.17). Uvodni a stfedni faze tréninku byla provedena dle zminéné konfigurace. Posledni
faze tréninku zahrnovala snizeni vSech hodnot learning rate 10x a byla provedena az po
viditelném zpomaleni progresu trénovani.

Cosine Annealing learning rate curve

0.010 A

0.008 4

0.006 A

0.004

Learning rate

0.002 -

0.000

0 100 200 300 400 500
Epochs

Obrazek 4.17: Ukazka priubéhu planovace CosineAnnealingLR.

S vyuzitim dfive zminéného procesu bylo mozné dosazeni vysledki, které jsou srovna-
telné s dnesnimi state-of-the-art resenimi. Pres délku trvani takovéhoto trénovani je zde
ovsem stale prostor pro zlepseni. Jak je mozné vidét také na obrazku 4.19, kde i po vice
nez 100 epochach tréninku je stdle mozné pozorovat, ze nedochazi k uplnému zastaveni
progresu trénovani. Tudiz s dals$im ladénim by bylo mozné dosdhnout lepsich vysledk.
V nasledujicim textu budou demonstrovany vysledky tohoto finalniho experimentu.

4.7.1 Model CLIP

Drivéjsi experimenty s architekturou CLIP ukézaly na vyjimecnou kvalitu predtrénovanych
modelil této implementace. Urovné valida¢nich metrik v pi{padé vyuziti predtrénované va-
rianty LATON jiz na pocatku tréninku startovaly na solidnich hodnotach. Dosazeni > 0,9
Accuracy na datové sadé LFW bylo mozné v rekordnim poctu epoch. Dlouhy a pozvolny
trénink mél v tomto pripadé tspéch. Tomu ovSsem musela predchédzet faze warmup o délce
alespon deseti epoch s nasobné vyssi hodnotou learning rate. Toto pozvolné trénovani bylo
provadéno s mensi variantou s velikosti okna 32x32 a diky tspéchu také s vétsi variantou a
detailnéjsim rozmérem okna 16x16.
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Vysledky metrik architektury s vétsim oknem dosahovaly az k hodnoté 0,9898, jak je
také viditelné na grafech z obrazku 4.18. Minimdalni dosazena hodnota EER byla 0,015.
V tomto piipadé se jednalo o variantu CLIP s velikosti okna 32x32 pixelt. Délka tréninku
se pohybovala v fddech dni. V néasledném experimentu s hlubsim modelem CLIP bylo na-
sledné mozné dosdhnout trovné srovnatelné s dnesnimi state-of-the-art modely. Maximalni
hodnoty se zde pohybovaly nad hranici 0,99 Accuracy s maximalni hodnotou ,9941. De-
tailnéjsi vysledky jsou uvedeny v kapitole 4.8.

Lo Accuracy Equal Error Rate
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----- Maximal accuracy (0.990)
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Obrazek 4.18: Prubéh metrik Accuracy (vlevo) a EER (vpravo) béhem prodlouzeného tré-
novani vision ¢asti transformeru CLIP.

4.7.2 Model Swin Transformer

Vysledky prodlouzeného trénovani vyrazné demonstrovaly rozdily predtrénované varianty

eV

gence je viditelné pomalejsi. Presto se vSak s touto architekturou stale podarilo dosdhnout
solidnich vysledki, a to i za predpokladu vyrazné nizsi kvality predtrénovaného modelu.
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Obrazek 4.19: Prubéh metrik Accuracy (vlevo) a EER (vpravo) béhem prodlouzeného tré-
novani architektury Swin Transformer. Z grafu je mozné poznat, ze ani po vice nez 100
epochach pozitivni progres u obou metrik neustal. Z grafu je také znatelny prechod na
posledni fazi trénovani zastavenim.
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4.8 Shrnuti provedenych experimentu

Provedené experimenty ukazaly vyrazné vyhody predtrénovanych variant modelid typu vi-
sion transformer. Zde architektura CLIP ukéazala své pfednosti v podobé modeli organizace
LAION predtrénovanych na velikych datovych sadich. Solidnich vysledkt bylo v pripadé
téchto predtrénovanych modeli mozné dosahnout v rekordnim case, kdy obé testované
varianty se spravnou konfiguraci dosahly hodnot > 0,9 Accuracy na sadé LFW jiz v prv-
nich tfech epochach trénovani. Provedené experimenty rovnéz prokazaly vyhody multitask
uceni a vyuziti textovych anotaci pro vytézeni maxima z této implementace transformeru.
V tomto pripadé se jednalo o zlepSeni vysledk o vice nez 1% i pres omezenou kvalitu tréno-
vacich dat. Testy s hyperparametry demonstrovaly dilezitost volby mezi funkcemi ArcFace
loss a CosFace loss, kde CosFace loss vysla jako nejlepsi varianta pii uCeni vision trans-
formert na tloze rozpoznavani tvari. Shrnuti vSech experimenti naznacuje, ze tento typ
architektur mé potencial k prekonani dodnes dominujicich konvoluénich neuronovych siti
v tomto oboru. Jejich vyuziti ovSem neni tak pfimocaré a vyzaduje podrobnéjsi odladéni
hyperparametru a delsi dobu tréninku. Presto s vyuzitim spravné kombinace téchto faktori,
definovanych v ramci této préace, je mozné dosdhnout kompetetivnich vysledki, a to i v re-
lativné kratkém case. V grafu 4.5 je mozné vidét vysledky dosazené v ramci provedenych
experimentii spolu se srovnanim s dne$nimi state-of-the-art implementacemi InsightFace®
(modely IResNet) a diivéjsimi pokusy o adaptace vision transformeru v oblasti rozpozné-
vani obli¢ejii (model TIMM)". Modely CLIP-V-32 a CLIP-V-16 piedstavuji vizualni ¢ast
architektury CLIP s velikosti attention okna 16x16 a 32x32. Podrobné srovnani vysledki
verifikace vybranych model na datové sadé IJB-C je mozné vidét na obrazku 4.20.

ROC on I)B
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— [timm [AUC = 99.4555%)]
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Obrazek 4.20: Graf zndzornuje srovnani modeli na datové sadé IJB-C za pomoci metriky
TPR@FPR. Modely swin16 a clip16 demonstruji vysledky dosazené v této préci.

SPfedtrénované IResNet modely byly pievzaty pifmo z Insightface repozitafe: https://github.com/
deepinsight/insightface.

"Ptedtrénovany model ViT je dostupny ze stranky HuggingFace: https://huggingface.co/gaunernst/
vit_tiny_patch8_112.cosface_msimv3.
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Model Metoda Data LFEW Accuracy | IJB-C AUC | 1JB-C TPRQFPR
IResNet-100 | ArcFace | MS1Mv3 0,998 0.9956 0,978
IResNet-50 | ArcFace | MS1Mv3 0,998 0.9956 0,973
TIMM CosFace | MS1Mv3 0,996 0.9946 0,965
CLIP-V-16 | CosFace | MS1Mv3 0,996 0,9944 0,970
CLIP-V-32 | CosFace | MS1Mv3 0,990 0.9949 0,933
SWIN-B CosFace | MS1Mv3 0,987 0.9943 0,930

Tabulka 4.5: Tabulka zobrazujici srovnani dosazenych vysledkt s existujicimi feSenimi na
bazi konvolu¢nich siti i transformeru (TIMM). Metrika Accuracy byla méfena na datové
sadé LEW. Testy AUC a TPRQFPR byly provadény na testovaci datové sadé 1JB-C s hod-
notou FPR = 1-1073. Varianty modelu CLIP a model SWIN piedstavuji vysledky dosazené
v ramci této prace.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace byl prizkum vhodnosti architektury vision transformer v oboru biomet-
riky (konkrétné rozpoznavani obli¢eju), ktery byl proveden experimentovanim s existujicimi
implementacemi. Vysledky experiment provedenych v této praci demonstrovaly, ze tato
varianta neuronovych siti ma potencial k velmi dobrym vysledkim a dokaze konkurovat
FeSenim na bézi konvoluc¢nich siti. Vision transformery se zaroven ukazaly byt v pripadé
pouziti na tloze rozpoznavani tvari velmi citlivé na trénovaci podminky, které bylo v ramci
provedenych experimentti nutné peclivé odladit. I pres tyto komplikace bylo ovsem mozné
dosdhnout srovnatelnych vysledki s existujicimi systémy. S vyuzitim nejvhodnéjsi z archi-
tektur dle provedeného prizkumu bylo mozné dosahnout vysledki konkurujicich dnesnim
state-of-the-art implementacim s dosazenou trovni 0,9961 Accuracy skére na pouzivané
validac¢ni sadé LFW. Daéle bylo taky mozné dosazeni velmi dobrych vysledki i s nejmensi
dostupnou variantou tohoto vision transformeru, a to konkrétné 0,99 Accuracy. Tato prace
zahrnuje prizkum modernich architektur tohoto typu a jejich otestovani spolu s analyzou
jejich klad a zaport. Dale obsahuje popis a analyzu celé fady provedenych experimenti
nad nejvhodnéjsimi kandidaty vcetné definice idedlnich parametrii pro natrénovani vysoce
efektivniho systému pro zpracovani lidskych tvari. V posledni fadé byla provedena finalni
rozpoznavani obliceju.

Ackoli byla v rdmci prace provedena celd fada experimentu, trénink vision transformeru
je Casové narocny a vyzaduje dostatek prostiedktt a dat. Mezi dalsi experimenty mimo
rozsah této prace by mohlo pattit napiiklad vyuziti velké datové sady WebFace, ktera
ma potencidl k naplnéni jednoho z nedostatka transformerd, a to jejich pozadavkid na
mnozstvi trénovacich dat. Mezi dalsi mozna pokracovani by mohl patrit také detailnéjsi
priuzkum parametri, zaméreny prevazné na konfigurace vyuzitych loss funkci a parametri
architektur, provedeny vice do hloubky.

7 osobniho pohledu mohu fici, Ze tato prace splnila ma ocekavani z oblasti ziskanych
zkusenosti. Pravé naroc¢nost tohoto druhu architektur neuronovych siti mé navedla k pro-
zkoumani Sirokého mnozstvi konceptt z tématu strojového uceni a zpracovani obrazovych
dat.
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