VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV INTELIGENTNICH SYSTEMU
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS

ROZPOZNAVANI OSOB PODLE OBLICEJE V NEFRON-
TALNICH POZICIiCH

FACE RECOGNITION OF PERSONS IN NON-FRONTAL POSITIONS

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. JOZEF HORVAT
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. TOMAS GOLDMANN
SUPERVISOR

BRNO 2023



VYSOKE UCEN{ | FAKULTA
TECHNICKE ' INFORMACNICH
V BRNE ' TECHNOLOGII

Zadani diplomové prace [N

. . 143842
Ustav: Ustav inteligentnich systému (UITS)

Student: Horvat Jozef, Bc.

Program: Informacni technologie a uméla inteligence

Specializace: Strojové uceni

Nazev: Rozpoznavani osob podle oblic¢eje v nefrontalnich pozicich

Kategorie: Umél4 inteligence

Akademicky rok: 2022/23
Zadani:
1. Seznamte se s problematikou rozpoznavani osob podle obli¢eje. PfedevSim se zaméfte na feSeni
pro rozpoznavani osob v nefrontalnich pozicich.
2. Vyhledejte relevantni datasety pro trénovani a testovani algoritmd strojového uceni pro
rozpoznavani osob podle obli¢eje ve frontalnich i nefrontalnich pozicich.
Navrhnéte algoritmus pro rozpoznavani osob podle obli¢eje v nefrontalnich pozicich.
Provedte implementaci algoritmu z pfedchoziho bodu s vyuzZitim knihovny Pytorch nebo Keras.
5. Na dodaném datasetu provedte srovnani vaseho fedeni s algoritmem ArcFace. Zjistété, jak hodné

dokaze vase feSeni pfi rozpoznavani podle obliCeje kompenzovat vliv nato¢eni. Navrhnéte dalsi
rozSifeni algoritmu.

o

Literatura:

* KAWULOK, Michal; CELEBI, Emre; SMOLKA, Bogdan (ed.). Advances in face detection and
facial image analysis. Springer, 2016.

®* CHOWDHURY, Srija; SIL, Jaya. FACE RECOGNITION from NON-FRONTAL IMAGES Using
DEEP NEURAL NETWORK. In: 2017 Ninth International Conference on Advances in Pattern
Recognition (ICAPR). IEEE, 2017. p. 1-6.

* KAWULOK, Michal; CELEBI, Emre; SMOLKA, Bogdan (ed.). Advances in face detection and
facial image analysis. Springer, 2016.

Pfi obhajobé semestralni ¢asti projektu je pozadovano:

Body 1,2 a 3.

Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/
Vedouci prace: Goldmann Tomas, Ing.

Vedouci ustavu: Hanacek Petr, doc. Dr. Ing.

Datum zadani: 1.11.2022

Termin pro odevzdani: 17.5.2023

Datum schvaleni: 3.11.2022

Fakulta informacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Bozetéchova 1/2 / 612 66 / Brno



Abstrakt

Tato praca sa zaobera vytvorenim modelu schopného rozpoznavania oséb podla tvari na ob-
razkoch v nefrontalnych pozicidch. RieSenie stavia na algoritme ArcFace a vyuziva anotacie
uhlov naklonenia a natocenia tvare.

Abstract

This thesis deals with the creation of a model capable of recognizing people from faces
in images in non-frontal poses. The solution builds on the ArcFace algorithm and uses
annotations of tilt and rotation angles of the face.
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Kapitola 1

Uvod

Problematika rozpozndvania os6b podla tvare je velmi pestra a Sirokd. M4 vyuzitie napri-
klad v dohladovych systémoch, pristupovych terminaloch, pouziva sa pre forenzné ucely
a v mnohych dalSich situdciach. V redlnom prostredi sa pracuje s fotkami a obrazkami,
ktoré nie st zachytené v kontrolovanych podmienkach. Obrazky mézu mat velmi tmavé
pozadie, svetlo nemusi byt najlepsie, alebo osoby si zachytené v réznych poziciach. V tejto
praci sa venujem prave tomuto poslednému pripadu. Cielom diplomovej préice je vytvorit
program, ktory bude umoznovat rozpoznavanie oséb podla tvari v nefrontalnych poziciach.

Existuje plno state-of-the-art rieSeni pre rozpoznavanie tvari. Mnohé dokazu dobre pra-
covat s obrazkami z realneho sveta. Modely st trénované na roéznych datach, kde st osoby
v roznych pozicidch (frontalnych alebo nefrontdlnych), s roznymi pozadiami a osvetleniami.
Modely st trénované na obrovskom mnozstve dat (miliény obrazkov s tisickami identit).
Medzi takéto algoritmy patria napriklad ArcFace, FaceNet alebo DeepFuace, a mnoho dal-
sich.

Tieto algoritmy maji obrovské mnozstvo implementécii v réznych knizniciach. Je ich
mozné lahko nainstalovat a vyuzit pomocou zopar riadkov kédu. Niektori autori dokonca
poniikaji natrénované modely, takze pouzitie je o to lahsie. Medzi takéto kniznice patria
napriklad DeepFace alebo InsightFuace.

Spomenuté rieSenia maju vacsinou iny pristup k nefrontdlnemu rozpoznavaniu. Problém
rieSia v prvotnych fazach pri faze zarovnania tvare. Model detekuje uhol natocenia tvare,
a snazi sa tvar natocit do frontalnej podoby a vycentrovat. Druhy pristup je taky, ze obrazok
sa nepredspracuje, ale neché sa priamo na neurénov siet, aby sa naucila rozpoznavat tvare
v tychto poziciach.

Moje riesenie bude pracovat s uhlovymi anotaciami: vertikdlne a horizontalne natocenie
tvare. Tieto anotacie budu spolu s obréazkami a ich identitami na vstupe do siete. S tymito
anotaciami bude pracovat upravena chybova funkcia. Riesenie bude postavené na algoritme
ArcFace, ktoré zaroven bude slazit ako referenc¢ny bod toho, ¢i vlastné modifikdcie maju
nejaky dopad na tspesnost upraveného modelu.

V kapitole 2 popisujem Standardny proces rozpoznavania os6b na zaklade tvari, uvadzam
algoritmy, implementované riesenia nac¢rtnutych algoritmov a nakoniec datasety. V kapitole
3 prichddzam s navrhom riesenia. Popisujem frameworky pre vytvaranie modelov strojo-
vého ucenia. Uvadzam implementacné nastroje a datasety, ktoré pouzijem v praci. Nasledne
uvadzam implementaciu riesenia. V kapitole 4 popisujem vykonané experimenty na tréno-
vanych modeloch, vysledky a porovnanie s nemodifikovanou ArcFace implementéciou.



Kapitola 2

Rozpoznavanie os6b podla tvari

V tejto kapitole popisujem ako prebieha rozpoznavanie os6b podla tvari. Na zaciatku uva-
dzam zakladné postupy a techniky. Dalej opisujem niektoré zndme algoritmy. Podrobnej-
Sie sa zaoberam algoritmom ArcFace, ktory nasledne pouzivam pri vyvoji méjho riesenia.
Na konci kapitoly uvadzam datasety, ktoré sa pouzivaju pre trénovanie a testovanie sieti.

2.1 Proces rozpoznavania

Rozpoznavanie tvari je technika identifikacie alebo verifikicie osoby pomocou jej tvare na fo-
tografii alebo videu. Tato tloha pocitacového videnia zachytdva, analyzuje a porovnéva
vzory detailov tvare danej osoby. Informacie o procese rozpoznavania tvari som vo vseobec-
nosti ¢erpal z nasledujticeho zdroja [30].

Moézeme rozlisovat medzi dvoma druhmi rozpoznévania [31] a to:

o verifikacia,
o identifikacia.

Verifikdcia osoby na zaklade tvare je mapovanie one-to-one: danej tvare k zndmej iden-
tite (mozeme sa spytat otdzku: "Je to on?"). Identifikdcia osoby je mapovanie one-to-many:
danej tvare k databdze zndmych tvari (moézeme sa spytat otdazku: "Kto je to?").

Proces rozpoznavania tvari je mozné rozdelit do tychto hlavnych casti:

e detekcia tvare,

e zarovnanie tvare,

o extrakcia priznakov,

e urcenie podobnosti alebo klasifikacia.

Proces rozpoznavania tvari je zobrazeny na obrazku cislo 2.1.

2.1.1 Detekcia tvare

Pomocou detekcie tvare sa snazime zistit, ¢i sa na obrizku nachddza tvar, identifikovat
jej miesto, extrahovat a vytvorit komprimovany subor pre budicu extrakciu priznakov.
Existuje niekolko metéd ako sa dé tvar detekovat na obrazku.
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Obr. 2.1: Proces rozpozndvania oséb z obrazkov [30].

Viola-Jones

Viola-Jones (alebo tiez Haar cascade) bol od roku 2001 po dlha dobu state-of-the-art al-
goritmus pre detekovanie tvari. Uviedli ho P. Viola a M. J. Jones vo svojej praci [55].
Na algoritme bolo vykonanych vela vylepseni. Vyhodou je, Ze ma velmi jednoduchi archi-
tekturu a bezi rychlo. Nevyhodou je, ze dava zlé vysledky a nefunguje na nefrontalnych
obrazkoch. Informécie som cerpal zo zdroja [4].

Haarové priznaky sluzia na detekciu hran a miesta, kde dochadza k nahlej zmene v in-
tenzite pixelov. Priznaky su ilustrované na obrazku 2.2. Tmavé miesta sii pixely s hodnotou
1 a svetlé s hodnotou 0. Ulohou je ziskat priemernt hodnotu pixelov leziacich v bielej
a tmavej oblasti. Ak je rozdiel priemerov blizky 1, tak bola detekovand hrana.

= |
e |

Obr. 2.2: Haarové priznaky [4].

Tento vypocet sa urobi postupne pre cely obrazok (pre kazdy priznak), ¢o je ale vypoc-
tovo velmi naroc¢né. Riesenim je integrdlny obraz, ktory sa vypocita z pévodného obrazku.
Obsahuje pixely, ktoré st stictom vsetkych pixelov povodného obrazku leziacich od neho
nalavo a hore. Vypocet mozeme vyjadrit pomocou rovnice:

Hey)= Y i@y (2.1)

'T/ S"E7y/§y

kde i(2’,y’) je hodnota pixelu na pozicii (2/,y') [5]. Princip je znézorneny na obrazku
2.3. Vyhoda integralneho obrazu je ze ndm staci pracovat v jednom kroku len so 4 pixelmi.

Na zaciatku vyvoja algoritmu sa pracovalo so 180 000 priznakmi. Nie vSetky vSak boli
relevantné pre rozoznavanie tvari. Bol preto pouzity algoritmus AdaBoost, ktory zredukoval
obrovsktli mnozinu priznakov na 6 000 priznakov.

AdaBoost (Adaptive Boosting) je technika pre vytvéaranie silnej$ich modelov strojového
ucenia pomocou kombinécie slabsich modelov. Vyuzivaji sa na to rozhodovacie stromy;,
ktoré maju len koren a dva listy (decision stump). Metéda vytvara strom pre kazdy atribut
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Obr. 2.3: Integralny obraz [4].

pripadu, pozerd ako klasifikuje tieto pripady a prideluje vahy pripadom (vdésiu vahu zle
klasifikovanym pripadov) a aj stromom (vic¢siu vahu uspesnejsim stromom) [29].

Dlib (HOG)

Dlib (HOG) je model zalozeny na HOG [11] (histogram orientovanych gradientov) prizna-
koch a SVM. HOG sa pouziva pre extrakciu priznakov z obrazkov. Je to jeden z rychlejsich
modelov beziacich na CPU. Dokéaze pracovat s frontadlnymi a ¢iasto¢ne aj s nefrontalnymi
obrazkami. Ma problém s malymi obrazkami, a niekedy neberie, ignoruje niektoré casti
brady a cela.

HOG deskriptor sa zameriava na struktiru a tvar objektu. Obrazok je rozdeleny do nie-
kolkych segmentov a pre jednotlivé segmenty sa generuji histogramy pomocou vyuzitia
velkosti a orientéicie gradientu.

Na vypocet gradientu sa pouziva 1D maska [—1,0, 1], ktori moézeme oznacit ako G
(a transponovant ako Gy). Pomocou nej vypocitame velkost a uhol gradientu v smere x a y
nasledovne:

p=+G2+G2 (2.2)

0 = |[tan (G, /G.)| (2.3)

Obrézok je nésledne rozdeleny do pravidelnej mriezky (pouZivaju sa bunky o velkosti
8x8 pixelov). Pre kazdy blok je vypocitany histogram s deviatimi castami, kde kazda cast
sleduje uhol v rozmedzi 20 stupnov. Kvoli senzitivite gradientov na osvetlenie je nutné
urobif normalizaciu. Nésledne mozeme ziskat priznaky z celého obrazku. Informécie som
¢erpal zo zdroja [54].

Dlib (CNN)

Dlib (CNN) je metdéda pouzivajica MMOD (Maximum-Margin Object Detector) s konvo-
lu¢nou neurénovou siefou. Model funguje velmi rychlo na GPU a umoznuje pracu s tvarami
na obrazkoch vo frontalnych aj nefrontalnych pozicidch. Model si vie poradit aj so zakry-
tymi castami tvare. Nevyhodou tejto metddy je, Ze je trénovand na tvarach o velkosti 80x80
pixelov, takze neumoznuje detekciu mensich tvari. Metéda je velmi pomald na CPU.



MTCNN

Multi-task Cascaded Convolutional Networks [19] je model, ktory umoziuje detekciu a za-
rovnanie tvari. Metéda déava najpresnejsie vysledky z vyssie spomenutych metod. Model vie
pracovat s roznymi natoceniami a velkostami tvare a jej zakrytiami. Nevyhodou je, ze je
pomalsia v porovnani s HOG a Haar cascade metddou.

Proces pozostava z troch etap konvoluénych neurénovych sieti, ktoré si schopné rozo-
znat tvare a pozicie landmarkov (o¢i, nos a tusta).

Na zaciatku (este pred samotnym algoritmom) sa zoberie obrazok a zmeni sa jeho velkost
na rézne mierky, tak aby sa vytvorila pyramida z obrazkov. T4 je vstupom nésledujicej
kaskadovej siete. Tato priprava dat je ilustrovana na obrazku 2.4.

Obr. 2.4: Integralny obraz [19].

Prvy stadiom je siet P-Net (proposal network). Je to plna konvoluénd siet. Siet ziskava
kandidatne oknd a regresné vektory ich ohraniceni. Po ich ziskani sa spoja prekryvajtce sa
oblasti. Toto je nakoniec vystupom tejto casti algoritmu.

Druhym stadiom je siet R-Net (refine network). R-Net je konvoluéna siet. Vstupom
do siete je vystup predchadzajticej siete s popisanymi Upravami. Znizuje pocet kandida-
tov, vykondva kalibraciu s regresiou ohranicenia a vyuziva ne-maximalne potlacenie (NMS)
na zlicenie prekryvajicich sa kandidatov. Vystupom st dva vektory, a to 4-prvkovy a 10-
prvkovy vektor. Prvy znac¢i ohranicujici ramcek tvare a druhy lokalitu landmarkov tvare.

Tretim Stadiom je siet O-Net (output network). Je podobnd sieti R-Net, ale popisuje
tvar este podrobnejsie. Vystupom je poloha piatich landmarkoch tvare.

2.1.2 Zarovnanie tvare

Zarovnanie tvari sa pouziva v pociatoénych fazach rozpoznavania tvari. Google uvadza,
ze zarovnanie tvari zvySuje presnost ich modelu pre rozpozndvanie tvari FaceNet z 98,87%
na 99,63% [47]. Pre zarovnanie tvari mézeme pouzit metédu MTCNN, alebo vyuzit kniznicu
OpenCV, ¢i Dlib, ktoré poskytuji funkcionalitu 2D zarovnania tvare. Nasledne uvadzam
niektoré dalsie algoritmy a modely, ktoré je mozné vyuzit pre tento ucel.

Kaskadové neurénové siete

Kaskadové neurénové siete pozostédvaji z niekolkych trovni sieti s réoznymi parametrami.
Prva troven sluzi na prvotny odhad tvarovych landmarkov z velkych vstupnych regiénov.
Vyzaduje to hlbokt neurénovi siet. Dalsie tirovne spracovavaji mensie regiény v okolf od-
hadov vyssich vrstiev. Tieto trovne sa snazia znizif rusenie. Parametre kazdej tirovne sa



ucia samostatne, takze sa nezachytdava korelacia medzi sémanticky stvisiacimi charakteris-
tikami obrazka. Pre rieSenie tohto problému sa moézu pouzit rekurentné neurénové siete

[57).

SDUNet

SDUNet (Stacked Dense U-Nets) je algoritmus pouzivajici husté U-siete. Pre zvysenie Gc¢in-
nosti model predstavuje novi topoldgiu a zvysSuje kapacitou siete bez navysenia vypoctovej
zlozitosti modelu (dosahuje to pomocou pridania nového agregacného bloku). Pre 3D-68
landmarky model dosahuje ispesnost 99,80% na datasete LEW [21].

DeepFace

DeepFace je model pre rozpoznavanie oséb podla tvari, v ktorom je predstavena metdda
3D zarovnania tvare zalozenej na 67 fiducidlnych bodoch. Podrobnejsi popis je v tejto casti
prace 2.3.1.

2.1.3 Historické met6dy extrakcie priznakov

Extrakcia priznakov je zakladny a velmi dolezity krok pri rozpoznavani tvari. Jeho tlohou je
extrahovat ¢rty tvare, ktoré nasledne volame priznaky. St to biologické komponenty, ktoré
sa lisia od cloveka k cloveku. Existuje viacero metdd ako extrahovat rézne kombinacie
tychto priznakov. St zname aj ako uzlové body. Ziadni dvaja lIudia nemaji vietky uzlové
body rovnaké, okrem identickych dvojciat.

Ulohou extrakcie priznakov je znizit dimenzionalitu dét tym, Ze vytvara uz z existujicich
priznakov nové priznaky. Pévodné priznaky sa zahodia. Tieto nové priznaky sumarizuji
informécie z povodnej sady priznakov.

Na rozdiel od extrakcie priznakov pozname vyber priznakov. V tomto pristupe nevytva-
rame Zziadne nové priznaky. Snazime sa vyberat priznaky, ktoré si najviac dolezité (napri-
klad najlepsie ukazuji rozdiel medzi jednotlivymi triedami) a zahadzujeme menej dolezité.
Existuje niekolko pristupov k extrakcii priznakov, uviedol by som najprv historické a na-
sledne pouzivané v stucastnosti.

Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA) [6] sluzi na transforméciu vysoko-dimenzionalnych
dat na nizko-dimenzionalne, zatial ¢o sa snazi zachovat o najviac informacii ako je mozné.
Algoritmus PCA patri medzi algoritmy ucenia bez ucitela.

PCA je definovani ako ortogonélna linedrna transformaécia, ktorad transformuje déta
do nového sturadnicového systému, takze najvacsi rozptyl nejakej skaldrnej projekcie dat
bude lezat na prvej stradnici (prvy hlavny komponent), druhy najvicsi na druhej stradnici
a tak dalej. Priklad hlavnych komponent je zobrazeny na obrazku 2.5.

Na zaciatok je vhodné déata standardizovat. Dosiahneme to tym, ze od kazdého data
od¢itame strednd hodnotu a rozdiel podelime standardnou odchylkou. Takéto data budu
maft porovnatelnd skédlu, ¢im sa vyhneme problémom. Nésledne si vypocitame kovarianént
maticu, ktord nam ukaze korelacie medzi premennymi. Hlavné komponenty uréime pomocou
vlastnych vektorov a vlastnych ¢isel. Pre kazda dimenziu dat existuje jeden vlastny vektor
a vlastné ¢islo. Vlastny vektor kovarian¢nej matice udava smer osi, kde je najvacsi rozptyl,
¢o vlastne nazyvame hlavny komponent. Vlastné ¢islo udéva velkost rozptylu. Ak zoradime
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Obr. 2.5: Hlavné komponenty [2].

vlastné vektory podla velkosti ich vlastnych ¢isel, dostaneme zoradené hlavné komponenty
[26].

PCA je mozné pouzit na identifikdciu osé6b pomocou algoritmu EigenFaces [43]. Jeho
autormi su Sirovich a Kirby, ktory algoritmus predstavili v roku 1987 vo svojej préci [50].
Algoritmus v kratkosti popisem.

Na zaciatok je si potrebné pripravit data. Z obrazkov si potrebujeme vytvorit jedno-
rozmerny vektor. Dosiahneme to tak, Ze obrazok o rozmeroch K x K splostime do K?
-dimenzionalneho vektoru. Spravime to pre kazdy obrazok. Jednorozmerné vektory sa ulo-
7ia do matice o rozmeroch Z x K?, kde Z je pocet obrazkov v datasete.

Nésledne sa aplikuje na maticu algoritmu PCA. Dostaneme tak EigenFace vektory. Tie
znacia dimenzie, v ktorych sa tvare liSia najviac. Zachytavaju tak rozdiely v struktarach
tvare. Vizualizaciu je mozné vidiet na obrazku 2.6. Identifikidcia sa vykondva pomocou
tychto vektorov.

Components

Mean

Obr. 2.6: Vizualizacia EigenFace vektorov. Svetlejsie Casti znacia vacsi rozptyl a tmavsie
mensi alebo ziadny [43].

Novua tvar moézeme reprezentovat ako skalarny stcin medzi splostenym vstupnym ob-
razkom tvare a N EigenFace vektorov. Kazda tvar je tak reprezentovand ako linearna kom-



binacia hlavnych komponentov. Pre identifikdciu sa pouzije euklidovska vzdialenost, medzi
takymito vektormi.

Linear Discriminant Analysis

Linear Discriminant Analysis (LDA) je algoritmus uc¢enia s ucitelom pre redukciu dimen-
zionality dat. Metéda LDA sa snazi maximalizovat vzdialenost strednych hodno6t a mini-
malizovat rozptyly jednotlivych tried. Algoritmus tak znizuje prekrytie jednotlivych tried
a tym zlepsuje vysledky klasifikdcie. Ak chceme pouzit algoritmus LDA predpokladame, ze
vstupné diata maji normalne rozdelenie, inak nemusime dostat dobré vysledky.

LDA je mozné tiez vyuzit pre rozpoznavanie tvari a to pomocou algoritmu FisherFa-
ces [46]. Vylepsuje algoritmus EigenFaces. Algoritmus extrahuje hlavné komponenty, ktoré
odlisuju jedni osobu od druhej. Algoritmus najprv aplikuje PCA a nésledne LDA, ktoré je
tiez zndme ako Fisher Linear Discriminang (FLD). Mozeme to vyjadrit matematicky ako:

W =W/ W, (2.4)

pca

)

kde Wy, je matica vlastnych vektorov, ktoré st vysledkom algoritmu PCA a Wy, je
matica vlastnych vektorov, ktoré st vysledkom FLD algoritmu. Vyhodou tejto metody je,
Ze je imunna voc¢i Sumom a vlastnost jedinca nedominuje rysom inych oséb.

Independent Component Analysis

Independent Component Analysis (ICA) [41] je metdda sliziaca na separovanie nezavislych
zdrojov zo zmiesaného signalu. Na rozdiel od techniky PCA, ktora sa siistreduje na maxima-
lizovanie rozptylu dat, metéda ICA sa zameriava na nezavislost jednotlivych komponentov.
Algoritmus ICA mé niekolko obmedzeni. Nezavislé komponenty generované technikou ICA
musia byt navzajom statisticky nezavislé, nesmi byt z normélneho rozdelenia a musi ich
byt tolko, kolko je pozorovanych zmesi.

Locally Linear Embedding

Locally Linear Embedding (LLE) [34] je metéda nelinedrnej redukcie dimenzii dat. Ide
o metédu ucenia bez ulitela. Algoritmus LLE sa snazi znizit n-dimenziondlny priestor,
zatial ¢o sa snazi zachovat geometrické vlastnosti originalnej nelinearnej struktury.

Technika LLE najprv hlada k-najblizsich susedov k bodom. Nésledne aproximuje kazdy
détovy vektor ako vazenu linedrnu kombinaciu svojich k-najblizsich susedov. Nakoniec
pocita vahy, ktoré najlepsie rekonstruuju vektor z jeho susedov a potom vytvori nizko-
dimenzionalne vektory najlepsie rekonstruované tymito vahami.

Informacie o historickych metédach extrakcie priznakov som mimo iného cerpal zo zdroja
[25].

2.1.4 Moderné pristupy extrakcie priznakov

Medzi moderné pristupy k extrakeii priznakov patri vyuzitie priznakovych vektorov (embed-
dingov). Je to sposob ako reprezentovat diskrétne (kategorické) hodnoty pomocou vektorov
so spojitymi hodnotami. Maji ti vyhodu, ze dokdzu redukovat dimenzionalitu kategoric-
kych premennych a rozumne ich reprezentovat v transformovanom priestore.
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Embeddingy st reprezentované funkciou f(z) € R Funkcia mapuje obrizok z do d-
dimenzionalneho euklidovského priestoru.

Hlavnym doévodom pre pouzitie priznakovych vektorov je hladanie najblizsich susedov
v priestore embeddingov. Hodi sa to napriklad pri zhlukovani kategérii , alebo vytvarani
odporticani.

Embeddingy prekonévaju limitaciu techniky one-hot encoding kategorickych premen-
nych. Technika one-hot encoding méa ti nevyhodu, ze pre obrovské mnozstvo tried potrebu-
jeme obrovsky vektor, ktory by ich kédoval. Dalsou nevyhodou je, Ze neposkytuje informéciu
o blizkosti jednotlivych kategoérii.

2.1.5 Porovnanie priznakov

Ulohou porovnania priznakov je povedat, ¢i sa jednd o td istd osobu, ak mame na porov-
nanie dve obrézky (overenie identity osoby) alebo kto sa na obrazku nachadza (urcenie
identity osoby). Pristupy porovnania priznakov mézeme preto rozdelit na dve skupiny a to
porovnanie pomocou metrik na zdklade vzdialenosti alebo klasifikaciu.

Metriky na zaklade vzdialenosti

Pre urcenie podobnosti dvoch priznakovych vektoroch mézeme pouzit metédu euklidovskej
vzdialenosti alebo kosinusovej podobnosti, ktoré teraz popisem.

Euklidovska vzdialenost je pristup, ktory hlad4d najmensiu vzdialenost medzi dvoma
roznymi priznakovymi vektormi. Tato metdda je vhodna pre datasety, ktoré maji mensi
pocet tried a data maji mensiu dimenzionalitu.

Kosinusova podobnost je velmi podobnd metéde pracujicej s euklidovskou vzdiale-
nostou. Rozdiel je v tom, Ze nezistujeme vzdialenost medzi dvoma vektormi, ale poc¢itame
medzi nimi kosinus uhla. Cim je vysledok blizsi k jednotke, tak tym je vicsia pravdepodob-
nost zhody.

Pouzivanie euklidovskej vzdialenosti alebo kosinusovej podobnosti sa pouziva hlavne
pri detekcii, ¢i dand tvar patri danému c¢loveku, alebo ¢i sa jedné o t1 isti osobu na réznych
obrazkoch.

Klasifikacia

Ulohou klasifikdcie je povedat, kto je na obrazku. Trva to len nickolko sekind. Existuje
mnozstvo réznych druhov klasifikdtorov. Spomeniem len niekolko spojenych predovsetkym
s rozpoznavanim tvari.

Support vector machine (SVM) je algoritmus, ktory sa snazi najst hyper-rovinu
v n-dimenzionalnom priestore, ktory jasne klasifikuje jednotlivé data. Existuje mnoho moz-
nosti ako najst spravne hyper-roviny. Pri metéde SVM sa snazime najst rovinu s najvacsim
okrajom, t. j. s najvic¢sou vzdialenostou medzi datami dvoch tried. Klasifikator tak ma
VAcSiu istotu pri rozhodovani [15].

K-najblizsich susedov je neparametricky klasifikdtor. Algoritmus zévisi na cisle k,
ktoré si je mozné zvolit Tubovolne. Data patria do triedy, ktorda ma majoritné zastipenie
medzi k-najblizsimi susedmi. Okrem tvrdého priradenia je mozné urobif aj mékké prirade-
nie, kedy vytvorime skalu, s akou urc¢itostou vieme tvrdit, ze data patria do danej triedy.
Algoritmus k-najblizsich susedov je mozné vyuzit spolu s technikou PCA, ktory vyriesi
problémy spojené s dimenzionalitou.
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Ak neméame dostatok dat na vytvorenie klasifikdtora, mozeme vyuzit priznakové vek-
tory. Vieme ich vygenerovat pomocou dostupnych nastrojov (Dlib) a nasledne pomocou
euklidovskej vzdialenosti alebo kosinusovej podobnosti napriklad urcit z obrazkov, ¢i sa
jednd o td istu osobu [45].

2.2 Neurdnové siete

Neurénova siet je siet prepojenych vrstiev skladajicich sa z malych casti nazyvanych umelé
neurény, ktord vykonava matematické operdcie vdaka ktorym nachadza vzory v datach.
Neuroénova siet je pouzivand pre klasifikaciu, predikcie a tak dalej. Umely neurén je inSpiro-
vany skutoé¢nym biologickym neurénom, jeho strukttrou a aj funkciou. Zdrojom informécii
o neurénovych sietiach boli [27] a [59].

Umely neurén ma ku kazdému vstupu priradent vahu. V bazovej funkcii vstupy s vahami
vynasobi a s¢ita. K tomuto sa pridava eSte bias. Vysledok bazovej funkcie je vstupom
pre aktivacnu funkciu, ktora priddva do neurénu nelinearitu. Schéma neurénu je ilustrovana
na obrazku 2.8.

Inputs @ (') y
Qutput
Activation
Function
Weights
Obr. 2.7: Umely neurén [7].
Matematicky mézeme umely neurén vyjadrif nasledovne:
n
xr—)Zwixi+b:woxg+w1$1+---+wnxn—|—bzw-x+b (2.5)
=0
g=g(w-x+Db) (2.6)

kde w je vektor vah, x je vektor vstupu, b je bias a g je aktivacna funkcia.

Neurénova sief je tvorend z niekolkych neurénov zoradenych vo vrstvach. Pozname
vstupnid vrstvu, vystupni vrstvu a niekolko vrstiev medzi nimi, ktoré sa nazyvaju skryté
vrstvy. Vstupom neurdnovej siete st n-dimenzionalne data. Vstupom pre kazda skrytiu
vrstvu je vystup predchadzajtcej vrstvy. Poslednd vrstva ndm dava vysledok, t. j. odhado-
vanu triedu pre dany vstup. Obrazok 2.8 ilustruje neurénovi siet o velkosti 3-4-4-1.

Pre ucenie siete je potrebné mat chybovia funkciu. Chybova funkcia urcuje odhad toho
ako zle sa darf sieti pri odhadovani vysledkov pre dané vstupy. Ulohou uéenia je minimali-
zovat tato funkciu.

Pre problém minimalizovania sa pouziva gradientny zostup. Gradient funkcie je vek-
tor, ktorého jednotlivé elementy st parcidlnymi derivaciami vzhladom na kazdy parameter.
Gradient ndm povie ako sa zmeni chybova funkcia, ked aplikujeme malt zmenu na urcity
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(input) (hidden) (hidden) (output)

<>

Obr. 2.8: Neurénova siet so Styrmi vrstvami o velkosti 3-4-4-1. Sief ma jednu vstupnu, dve
skryté a jednu vystupnd vrstvu [27].

parameter. Vieme sa takto jednoducho dostat k minimu funkcie. Myslienka gradientného
zostupu je ilustrovana na obrazku 2.9.

Pomocou algoritmu backpropagation vieme vypocitat aky ma podiel kazdy neurén
siete na chybe a opravif vahy s biasmi, tak aby sa im lepsie darilo pri odhadoch. Propa-
govanie chyby zacina pri vystupnej vrstve a postupuje naspat sietou az k vstupnej vrstve.
Velkost chyby specifického neurénu je priamo timerna vplyvu daného neurénu na vystup.

Maximum

Parameter 2

Maximum

Parameter 1

Obr. 2.9: Gradientny zostup [59].

2.2.1 Aktivacéné funkcie

Aktiva¢nd funkcia urcuje, ¢i mé byt neurén aktivovany alebo nie. Existuje niekolko druhov
aktivacnych funkcii [49]. Najznamejsie aktiva¢né funkcie struéne popisem.
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Binarna funkcia

Binarna funkcia je jedna z najjednoduchsich aktivaénych funkcii. Jej vysledkom je 0 (vstup
nepatri do triedy), alebo 1 (vstup patri do triedy). Umoznuje tvrdé klasifikovanie do tried.

fla) = (2.7)

0 prex<O
1 prexz>0

Sigmoida

Sigmoida nabera hodnoty od 0 az po 1. Vdaka tejto vlastnosti mézeme odhadovat pravde-
podobnost zaradenia do triedy. Pouziva sa pri binarnej klasifikacii.

1

= 2.8
f@) = s (2.9
Softmax
Softmax [14] je generalizicia sigmoidy. Pouziva sa pre viac-triednu klasifikdciu.
evi
f@) = = (2.9)

Zj:l ers

TanH

TanH (Hyperbolicky tangens) je funkcia podobnd logistickej sigmoide, ale jej obor hodnot
je od -1 po 1. Vystup funkcie je symetricky okolo nuly, ¢o umoznuje rychlejsiu konvergenciu
[1].

2

= — 2.10
1+e 2 (2.10)

f(x)

ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit) je jedna z najviac pouzivanych aktiva¢nych funkcii. Vo velkom
sa pouziva v konvolu¢nych neurénovych sietach. Vyhodou tejto funkcie je (napr. oproti
sigmoide alebo TanH), Ze riesi problém mizniceho gradientu (miznutie chyby pri spitnej
propagacii velmi hlbokou neurénovou sietou).

Fz) = {O pre z <0 (2.11)

r prex >0

2.2.2 Chybové funkcie

Ulohou chybovej funkcie je uréit, ako velmi sa i vystup siete od vstupu (alebo triedy,
do ktorej patri vstup). Trénovanie neurénovej siete je nou vedené. Pozname niekolko réznych
chybovych funkcii. Najzndmejsie popiSem.
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Stredna kvadraticka chyba

Strednd kvadratickd chyba [48] (Mean Squared Error) sa pouziva v regresnych problémoch.
Chyba je pocitana na zaklade vzdialenosti medzi vystupom siete a vstupom. Funkcia pocita
stvorcové rozdiely medzi tymito hodnotami. Tento pristup umoznuje viacej penalizovat malé
chyby. Na druht stranu este viacej penalizuje okrajové hodnoty, takze je vo¢i nim menej
robustna. Matematické vyjadrenie:

Yoy —y')?

Lysp = <=0, (2.12)

kde y je aktudlny vstup, ¢’ je vystup siete a n je pocet odhadov.

Krizova entropia

Krizovéa entropia (Cross entropy) [28] sa pouziva pri klasifikdcii. Funkcia hodnoti, ako da-
leko je rozdelenie pravdepodobnosti odhadovanej triedy od rozdelenia pravdepodobnosti
triedy vstupu. Moézeme povedaf, Ze funkcia meria vzdialenost medzi dvoma rozdeleniami
pravdepodobnosti. Matematické vyjadrenie:

n
Leg ==Y _tilog(pi), (2.13)
i=1
kde t; je pravdivostné oznacenie, p; je odhad pravdepodobnosti prislusnosti k i-tej triede
a n je pocet tried.

2.2.3 Konvoluéna neurdnova siet

Konvoluénd neurénové siet (KNS) je metéda hlbokého strojového ucenia. KNS zoberie
vstupny obréazok, priradi doélezitost réznym aspektom alebo objektom na 1nom, a je schopna
medzi nimi nésledne rozlisovat. Na rozdiel od klasickej neurénovej siete je KNS schopna
zachytavat priestorové a prechodné zavislosti aplikovanim réznych filtrov. Informacie o kon-
voluénych neurdénovych sietiach som ¢erpal zo zdroja [44].

Konvoluénd neurénova siet sa sklada z niekolkych vrstiev. Ich pocet urcuje ako je siet
hlboka. Pozname rézne druhy vrstiev ako napriklad konvoluéna, pooling alebo plne pre-
pojend vrstva. Tieto vrstvy mézu byt rézne usporiadané, s rozliécnymi velkostami filtrov
a ich poc¢tom, alebo m6zu obsahovat dokonca medzi sebou skratky. Pozndme preto niekolko
roznych typov architektur napriklad: LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogleNet alebo ResNet.
Priklad jednoduchej neurénovej siete je ilustrovany na obrazku 2.10.

Konvoluéna vrstva

Zakladom konvolucnej vrstvy je operacia konvolicie, ktorad je matematicky definovana né-
sledovne [10]:

k k
(feh)(ay) =D > fle—iy—j)-h(ij) (2.14)

i=—k j=—k

kde h je konvoluéné jadro a f je vstup. Konvoluéné jadro (alebo filter) obsahuje véhy,
ktoré su predmetom ucenia. Jadro sa prilozi k obrazku, jeho vahy sa vynéasobia s pixelami
obrazku, vysledok sa scita, zapise a konvoluéné jadro sa posunie o stanovent hodnotu.
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Obr. 2.10: Jednoducha konvoluénd neurénova siet [44].

Vysledkom konvoliicie je zredukovany vystup priznakov. Aby sa tomuto problému predislo,
tak sa na vstup aplikuje okraj. Ukazka jedného kroku konvolicie je znazornend na obrazku
2.11. V praxi sa pouziva pri konvolicii viacej kandlov (pre kazda farbu RGB obrazku).
Pre tito vrstvu sa zvykne pouzivat ReLU aktivacna funkcia.

1:«1 1><U 1:(1 0 0
0/1/1/1|0 4
0><:l 0><U 1:(1 1 1
o(oj1|1(0
0(1|1|/0(0
Image Convolved
Feature

Obr. 2.11: Jeden krok konvolicie na obrazku s rozmermi 5x5x1 s jadrom 3x3x1, kde dosta-
vame priznaky o velkosti 3x3x1 [44].

Pooling vrstva

Ulohou pooling vrstvy je extrahovat dominantné priznaky a zniZit vypocétovi naro¢énost
pomocou redukcie dimenzii. Pozndme dva druhy pooling vrstiev a to maz pooling (vyberd
najvyssiu hodnotu z ¢asti obrazku pokryti jadrom) a average pooling (vracia priemer z hod-
not zachytené jadrom). Pooling vrstva nemd uciace sa parametre. Rozdiel je znézorneny
na obrazku 2.12.
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Obr. 2.12: Rozdiel medzi max a average pooling vrstvou [44].

Plne prepojena vrstva

Posledné vrstva byva plne prepojend. Pouziva sa na klasifikdciu. Vstup z konvoluénych
alebo pooling vrstiev je splosteny do stipcového vektoru a stdva sa vstupom do plne pre-
pojenej neurdénovej siete. Tato vrstva moéze mat niekolko skrytych vrstiev. Ako aktivacna
funkcia pre skryté vrstvy sa vyuziva ReLLU. Vystupna vrstva plne prepojenej vrstvy vyuziva
aktiva¢nu funkciu Softmax, ktorda umoznuje viac-triednu klasifikaciu.

2.3 Algoritmy pre rozpoznavanie podla tvari

V tejto casti uvadzam zndme algoritmy pre rozpoznavanie osob podla tvari, ktoré si zalo-
zené na neurénovych sietach. Vybral som konkrétne tri pristupy a to DeepFace, FaceNet
a nakoniec ArcFace, na ktorom je postavené moje riesenie.

2.3.1 DeepFace (Facebook)

DeepFace [51] je model vytvoreny spolo¢nostou Facebook v roku 2014. Algoritmus je uréeny
pre rozpoznavanie tvari os6b. Model DeepFace v kroku zarovnavania pouziva 3D modelo-
vanie tvare. Algoritmus implementuje hlboki neurénovi siet so 120 miliénmi parametrami,
pouzivajicu niekolko lokalne prepojenych vrstiev bez zdielania parametrov. Siet je tréno-
vana na obrovskom datasete so $tyri milionmi obrazkami tvari s vyse 4 000 identitami. Siet
sa blizi svojou tspesnostou vykonu lTudi.

Prinosy tohto modelu sd, ze implementuje efektivnu hlbokd neurénova sief, metédu
ucenia, ktora je schopnda vyuzit obrovsky dataset a dobre generalizuje pre iné data. Model
zavadza efektivny systém zarovnania tvari zalozeny na 3D modelovani tvari.

3D zarovnanie tvare

Proces sa zacCina 2D zarovnanim. Na zaciatku algoritmus detekuje vo vyreze tvare zarov-
naného na stred 6 fiducidlnych bodov: stred o¢i, Spicku nosa a usta. Body st znazornené
na obrazku 2.13(a). Tieto body sa pouzivaji na skdlovanie obrazku a roticiu pri zarov-
nani. Vysledok zarovnania je ilustrovany na obrazku 2.13(b). Tento pristup m4 ale problém
s rotaciami mimo roviny.

Problém je rieseny 3D zarovnanim. Zakladom je ndjdenie 67 fiducidlnych bodov v 2D
zarovnanom vyreze, ako je ilustrovane na obrazku 2.13(c). Zaroven sa vygeneruje 3D model
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s pouzitim generického algoritmu prevodu 2D na 3D model a manudlne sa aplikuje nan
najdené fiducidlne body. Nésledne sa skisi aplikovat relacia medzi 2D a 3D modelom [40].

Poslednym krokom je frontalizacia zarovnaného obrazku. Predtym je potrebné pridat
residudlny komponent k siradniciam 3D modelu, aby sa znizila jeho deformacia. Frontaliza-
cia je vykonand aplikovanim afinej transformécie na jednotlivé casti riadenej Delaunayovou
trianguldciou generovanej na 67 fiducidlnych bodoch [40].

Obr. 2.13: Proces zarovnania tvari pouzity v modeli DeepFace [51].

Neurénova siet

Architektira pouzitej neurénovej siete je zndzornena na obrazku 2.14. Siet pozostéva z 6s-
mich vrstiev. Prvé tri vrstvy sa predspracovacie. Vykonavaju najviac vypoctu, ale uchova-
vaju velmi malo parametrov. Tieto vrstvy, len expanduji vstup na mnozinu jednoduchych
lokéalnych priznakov.

Vrstvy L4, L5 a L6 st lokalne prepojené. Kazdé miesto v mape priznakov sa uéi ina
sada filtrov. Posledné dve vrstvy si plne prepojené. Tieto vrstvy zachytévaji korelacie
medzi priznakmi zachytenymi vo vzdialenejsich castiach tvari (polohu a tvar o¢i, ¢i ust).

Na vystupe siete je aktiva¢na funkcia softmax. Ako chybova funkcia sa pouziva cross-
entropy loss. Pri uceni sa vyuziva metdda stochastického gradientného zostupu.

Siet bola trénovana na datasete Social Face Classification (SFC), ktory obsahuje 4.4
miliénov oznacenych tvari s 4 030 identitami. Na jedného ¢loveka tak pripadd 800 az 1 200
tvari.
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Obr. 2.14: Architektira neurénovej siete pouzitej v modeli DeepFace [51].
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Vysledky v benchmark testoch

Testy boli vykonané na benchmark datasetoch ako LFW a SFC. Model DeepFace na da-
tasete LFW dosiahol presnost 97,00% a na datasete YTF presnost 91,4%. Podrobnejsie
vysledky je mozné vidiet na obrazkoch 2.15 a 2.16.

Method | Accuracy + SE | Protocol
Joint Bayesian [6] 0.9242 +0.0108 restricted
Tom-vs-Pete [1] 0.9330 +0.0128 restricted
High-dim LBP [7] 0.9517 £0.0113 restricted
TL Joint Bayesian [5] | 0.9633 +0.0108 restricted
DeepFace-single 0.9592 +0.0029 | unsupervised
DeepFace-single 0.9700 0.0028 restricted
DeepFace-ensemble 0.9715 +0.0027 restricted
DeepFace-ensemble 0.9735 +0.0025 | unrestricted
Human, cropped 0.9753

Obr. 2.15: Vysledky modelu DeepFace na datasete LEFW [51].

Method | Accuracy (%) | AUC | EER
MBGS+SVM- [11] 78.9+1.9 86.9 | 21.2
APEM+FUSION [27] 79.1 £1.5 86.6 | 214
STFRD+PMML [Y] 79.5 £2.5 88.6 | 19.9
VSOF+0SS [27] 79.7 £1.8 894 | 200
DeepFace-single 91.4 £1.1 06.3 8.6

Obr. 2.16: Vysledky modelu DeepFace na datasete YTF [51].

2.3.2 FaceNet (Google)

FaceNet je model urceny pre verifikdciu, rozpoznavanie tvari a zoskupovanie identit. Bol
navrhnuty v roku 2015 vyskumnikmi zo spolo¢nosti Google v praci [47]. Algoritmus dokaze
rozoznavat tvare v nefrontalnych poziciach.

Model FaceNet sa u¢i mapovat obrazky tvari do kompaktného euklidovského priestoru.
Vzdialenosti priamo koresponduji meraniu podobnosti tvari. Metéda pouziva hlbokt kon-
volu¢nu neurénovi sief, ktora priamo optimalizuje embeddingy namiesto toho, aby systém
pouzival Specidlne vrstvy na toto urcené. Vyhodou je, Ze sa tym odstrani mozné slabé miesto
v sieti.

Pre trénovanie systém FaceNet pouziva trojice dat s pozitivnymi a negativnymi pri-
padmi. Tieto trojice si generované novou online metdédou. Tento pristup méa velky prinos
vo forme reprezentacnej efektivnosti, kedze pre trénovanie je potrebnych iba 128 bajtov
na jednu tvar.

Klasifikdcia je velmi jednoduchéa. Pri verifikicii je potrebné ndjst spravny prah, ktory
nam dé spravne vysledky. Rozpoznavanie je k-NN klasifika¢ny problém a zhlukovanie je
mozné dosiahnut pomocou technik k-means alebo aglomera¢ného zhlukovania.
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Popis algoritmu

Architektiru modelu je mozné vidiet na obrazku 2.17. Konvolu¢n4 siet je brand ako black-
box. Ide o end-to-end ucenie celého systému.

| DEEP ARCHITECTURE |o>|L2|=>| & |2 Tl_rgp;gt

Batch

Obr. 2.17: Architektira modelu FaceNet [47].

Model FaceNet pouziva hlbokid konvolué¢ni neurénovi siet. Opiera sa o dve architektary:
Zeiler&Fergus a Inception. V pévodnej praci autori experimentuju s viacerymi variaciami
tychto sieti. Priklad siete postavenej na architektire Inception je ilustrovany na obrazku
2.18.

) output , FAXT | a0 a0 ] #o0X0 | 4ro- 00l I .
type “f{ ‘ depth | #1x1 | reduce #3x3 reduce #5x5 IJII:li @ ‘ params | FLOPS |
convl (TxTx3,2) | 112x112x64 1 9K 119M
max pool + norm 56 bhix 64 0 m3x3,2
inception (2) 563 56192 2 64 192 115K 360M
norm + max pool 28 28x 192 0 m 3x3,2
inception (3a) 28 28 256 2 6d 96 128 16 32 m, 32p 16dK 128M
inception (3b) 283 28x 320 2 64 96 128 32 64 La, 6dp 228K 179M
inception (3c) 1414640 2 0 128 2562 32 642 m3x3.2 308K 108M
inception (4a) 1414640 2 256 Y6 192 32 6 La, 128p 545K 107TM
inception (4b) 14x 14640 2 224 112 224 32 64 La, 128p 595K 117TM
inception (4c) 1414640 2 192 128 256 32 6d Lo, 128p 654K 128M
inception (4d) 1414640 2 160 144 288 32 6 La, 128p 122K 142M
inception (de) TxTx1024 2 0 160 2562 64 128.2 | m3x32 TITK 56M
inception (5a) T 71024 2 384 192 384 48 128 Lo, 128p 1.eM T8M
inception (5h) T 71024 2 384 192 384 48 128 m, 128p 1.eM T8M
avg pool 1x1x1024 0
fully conn 1x1x128 1 131K 0.1M
L2 normalization 1x1x128 0

| total | | 1.5M | 1.6B

Obr. 2.18: Pouzitd konvolucénéd neurdénova siet v modeli FaceNet zaloZzend na architektire
Inception [47].

V algoritme sa pouzivaju embeddingy. Tie sa nachadzaji na d-dimenzionalnej hyper-
sfére.

Trojice st reprezentované pomocou kotvy z¢ (anchor), pozitivneho pripadu z? (rovnaka
osoba) a negativneho pripadu z}' (ind osoba). Triplet loss minimalizuje vzdialenost medzi
kotvou a pozitivnym pripadom a maximalizuje vzdialenost medzi kotvou a negativnou iden-
titou. Ilustracia je na obrazku 2.19

Formalne to moézeme zapisat:

1£(@f) = F@DIIE +a < [[f(2f) = F@)I5V (f(2f), f(2]), f(2])) € 7, (2.15)
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Obr. 2.19: Znazornenie fungovania triplet loss [47].

N
L= [IF ) — F@DIE ~ 1) = FIE +al (2.16)

kde « je okraj medzi pozitivnymi a negativnymi parmi, 7 je mnozina vsetkych moznych
trojic v trénovacom datasete a IN je velkost datasetu.

Aby sme pri uceni dosiahli rychlu konvergenciu, tak je dolezité vybrat trojice, ktoré
porusuju jej obmedzenie definované v rovnici 2.15. To znamena, ze sa snazime maximalizovat
vzdialenost medzi kotvou a pozitivnym pripadom a stcasne minimalizovat vzdialenost medzi
kotvou a negativnym pripadom.

Model FaceNet pri generacii trojic pouziva online pristup. Znamena to, ze algoritmus
vybera pozitivne a negativne pripady len v rdmci mini-davky (obsahujtca tisice pripadov).

Vysledky v benchmark testoch

Konvolu¢nda neurénova siet pouzitd v modelu FaceNet bola trénovand pomocou stochastic-
kého gradientného zostupu, Standardnym algoritmom backpropagation a algoritmom AdaG-
rad.

Siet bola testovana na Standardnych datasetoch LEFW a YTF. Model FaceNet dosahuje
na datasete LFW presnost 99,63%. Na datasete YTF je to presnost 95,12%.

2.3.3 ArcFace

Additive Angular Margin Loss (ArcFace) je technika strojového ucenia predstavend v ¢lanku
[12]. Met6édu je mozné vyuzit v rozpoznavacich, ale aj generativnych problémoch. Model
dokaze rozoznavat tvare v nefrontalnych poziciach.

Metoda ArcFace vyuziva geodetické vzdialenosti namiesto euklidovskych. Model opti-
malizuje vzdialenosti medzi jednotlivymi triedami na hypersfére. Algoritmus sa tak snazi
zvysit kompaktnost v rdmci triedy a zvyraznif rozdiely medzi jednotlivymi triedami.

Algoritmus ArcFace je jednoduchy na implementiciu. Existuje uz niekolko implemen-
tacii ako napriklad InsightFace [20] alebo TensorFlow2 implementécia [24]. Algoritmus nie
je potrebné kombinovat s inymi chybovymi funkciami, aby bolo mozné dosiahnut stabilnu
konvergenciu.

Technika je taktiez efektivna. Autori rozsSiruju existujice metdédy strojového ucenia
o casti, ktoré maju zanedbatelni vypoctovi naroc¢nost pocas trénovania. Dosahuje tiez
dobré vysledky na datasetoch, ktoré sa pouzivaji ako benchmark.

Riesenie je robustné voci zasumeniu v pripadoch z redlneho sveta a to vdaka predsta-
veniu systému podtried.
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Porovnanie s ostatnymi pristupmi

Pri problémoch rozpoznavania tvari sa pouzivaju dve hlavné pristupy. Prvym pristupom
je trénovanie viactriedneho klasifikatora, ktory dokéaze rozliSovat medzi viacerymi identi-
tami. Tento pristup pouziva klasifikdtor softmax. Druhym spdsobom je naucit sa priamo
embeddingy pomocou techniky triplet loss.

Tieto pristupy maju ale niekolko nevyhod. Klasifikator softmax funguje dobre pre uzat-
vorenti sadu tvéari. Velkost linedrnej transformacénej matice W € RN sa linedrne zvidsuje
s N. Triplet loss ma problém s obrovskym mnozstvom kombinacii, ktoré moézu vzniknut
vo velkych datasetoch. Vznika tak velky narast vo vypoctovej narocnosti.

Exituju dalsie pristupy podobné Arcface. St nimi SphereFace a CosFace. Model Sphe-
reFace predstavuje myslienku whlového okraju. Jeho chybova funkcia potrebuje radu apro-
ximacii, ktoré spésobuji nestabilné trénovanie siete. Aby sa tomuto problému predislo, tak
model SphereFace pouziva hybridnt chybova funkciu, ktord zahfna standardnti chybovi
funkciu softmax. Model ArcFace tento problém riesi pomocou additive angular margin loss.

Medzi tymito modelmi mézeme pozorovat geometricky rozdiel. Spociva v tvare rozho-
dovacej hranice a okraju. Rozdiely je mozné vidiet na obrazku 2.20. Model ArcFace m4
konstantny linearny uhlovy okraj, zatial ¢o modely SphereFace a CosFace majai nelinedrny
uhlovy okraj. Tieto rozdiely mézu mat signifikantny vplyv na trénovanie modelu.

8 8! 8] B: .
'Y A 8 - N

Softmax SphereFace ArcFace

Obr. 2.20: Rozhodovacie okraje roznych chybovych funkcii. Prerusovand modra ¢iara znaci
rozhodovaciu hranicu a Sedé ¢ast rozhodovaci okraj [12].

Popis algoritmu
Schéma navrhu algoritmu ArcFace je zobrazend na obrazku 2.21.
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Obr. 2.21: Schéma architektiry metédy ArcFace [12].

Model ArcFace pouziva chybovi funkciu softmax:
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T
eWyi Iri»byi

Ly = —log (2.17)

kde z; € R¢ znaéf priznaky i-tého pripadu patriaceho do y;-tej triedy. Dimenzia prizna-
kového vektoru d je 512. W; € R? znadi j-ty stipec vahy W e RI*N, bj € RY je bias a N
je cislo triedy.

Pre jednoduchost mozeme bias dat rovny nule, b; = 0. Nasledne moézeme transformovat
softmax logit do novej podoby, ktora zohladnuje geodetické vzdialenosti.

W = W] cos 6 (2.18)

kde 6; je uhol medzi vdhou W; a priznakom ;. ||Wj|| a |z;|| normalizujeme, takze
sa budu rovnat jednej. Zmenime velkost na s, ¢o je polomer hypersféry. Dostaneme tak
W]T x; = scosf;, o mozeme dosadif do chybovej funkcie softmax nésledovne:

o5 cos Oy,

5C0s Oy, N scosf;
€T+ D iy €7

Ly = —log (2.19)

KedZe priznaky st rozmiestnené okolo kazdého stredu priznakov na hypersfére, algo-
ritmus ArcFace pridéva additive angular margin penalty m medzi x; a Wy. Tymto zvysuje
kompaktnost v ramci triedy a zvécsuje rozdiely medzi jednotlivymi triedami. Toto je mozné
vidiet v nasledovnej rovnici:

5 os Oy, +m)

scos (8y, +m) N scos 0
D

Lz = —log (2.20)

Podtriedy

Technika ArcFace dosahuje dobré vysledky na kontrolovanych datach. Aby sa jej dobre
darilo aj pri zasumenych datach redlneho sveta, metéda ArcFace je obohatena o podtriedy.
Porovnanie s pévodnym modelom ArcFace a s inymi metédami je ilustovany na obrazku
2.22.

Kazda trieda ma K podcentier. Staci, ak trénovaci pripad bude blizko ktoréhokolvek
z tychto centier namiesto jedného centra. V pévodnom algoritme ArcFace, by zasumené tré-
novacie data nepatrili do ziadnej triedy. Generovali by tak velké chyby, ktoré by ovplyvnili
trénovanie modelu. Systém podtried nevyzaduje, aby trénovacie dita patrili vSetkym pod-
centram, ale staci ak budu patrif len niektorym. Zasumené data tak vytvoria nedominantnt
podtriedu.

Tato myslienku moézeme matematicky formulovat:

5 Cos (Oy,+m)

Ls = —log (2.21)

5 0s (0y; +m) + Zé\il " escost; )
. K

kde #; = arccos (maxk (W]:’;a?z)) Jke{l,--- K}

Vysledky v benchmark testoch

Model ArcFace bol testovany na réznych datasetoch ako LEW, YTF, CFP-FP, CPLFW,
AgeDB, CALFW. Pre prehladnost v tejto praci uvediem verifikacné vysledky z datasetov
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Obr. 2.22: Porovnanie technik Triplet, Tuplet, ArcFace a podtried ArcFace [12].

LFW a YTF, ktoré st najviac pouzivané pre benchmark testy. Uplné vysledky testov je
mozné najst v pdvodnej praci [12].

Model bol trénovany na datasetoch MS1IMV3 a IBUG-500K s ResNet100. Konkrétne
dataset IBUG-500K obsahuje obrazky s réznymi natoceniami tvare. Model dosahoval tispes-
nost 99,8% na datasete LFW a 98,0% na datasete YTF. V tabulke na obrizku 2.23 je mozné
vidiet, ze prekonala modely SphereFace a CosFace na oboch uvedenych datasetoch. Ako je
mozné vidiet z vysledkov, algoritmus ArcFace sa dotahuje na Spicku najlepsich modelov
pre rozpoznavanie tvari.

2.4 Datasety

Dataset v ponimani strojového ucenia predstavuje mnozinu dat, ktora sa pouziva na tréno-
vanie siete, jej evaluaciu a testovanie. Pri probléme rozpoznavania tvari dataset obsahuje
obrazky tvari s ich identitami a potrebnymi anotaciami (pohlavie, vek, prislusnost k etniku,
uhol natocenia tvare a dalsie).

Dataset je mozné podla potreby rozdelit na trénovacie, valida¢né a testovacie data (na-
priklad v pomere 80:10:10). Trénovacie data sa pouzivaju na priame trénovanie modelu,
validacné data sluzia pre vybratie ¢o najlepsieho modelu s najoptimalnej$imi hyperpara-
metrami a nakoniec testovacie data slizia pre verifikovanie modelu na nevidenych datach.

Existuje obrovské mnozstvo datasetov. V nasledujicej ¢asti popisem najznamejsie z nich.
Okrem nich spomeniem aj datasety, ktoré st vhodné pre ucenie modelu pre nefrontalne roz-
poznéavanie tvari, ktoré maju anotacie natocenia tvare na obrazku.

2.4.1 Labelled Faces in the Wild (LFW)

LFW [23] je pouzivany ako benchmarkovy dataset pre modely. Dataset obsahuje 13 233
obrazkov s poc¢tom 5 749 identit. Dve a viacej obrazkov ma 1 680 Tudi. Obrazky tvari boli
zozbierané z internetu.

2.4.2 YouTube Faces DB (YTF)

Podobne ako dataset LEW aj YTF [58] slizi ako benchmarkovy dataset. YTF obsahuje
3 425 videi 1 595 réznych Iudi. Na kazdého ¢loveka pripadaji priblizne dve videa. Data st
stiahnuté zo sluzby YouTube.
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Method #lmage LFW | YTF
DeeplID [1] 0.2M 99.47 | 93.20
Deep Face 4.4M 97.35 | 914
VGG Face 2.6M 98.95 | 97.30
FaceNet [3] 200M 99.63 | 95.10
Baidu [95] 1.3M 99.13 -
Center Loss [72] 0.7M 90.28 | 949
Range Loss [73] 5M 99.52 | 93.70
Marginal Loss 3.8M 99.48 | 95.98
SphereFace 0.5M 99.42 | 95.0
SphereFace+ 0.5M 99.47 -
CosFace 5M 09973 | 97.6
RegularFace 3.1M 99.61 | 96.7
UniformFace 6.1M 99.8 | 97.7
DAL 05M | 9947 | -
FTL [97] SM | 9955 | -
Fair Loss [08] 0.5M 99.57 | 96.2
Unequal-training [20] 055M | 99.53 | 96.04
Noise-Tolerant [19] IM noisy | 99.72 | 97.36
AdaptiveFace 5M 99.62 -
AFRN [99] 3. 1M 99.85 | 97.1
PFE 4.4M 99.82 | 97.36
DUL 36M | 99.78 | 96.78
RDCFace 1.7TM 99.80 | 97.10
HPDA [103] SM | 99.80 | -
URFace M 99.78 -
CircleLoss [105] 3.6M 99.73 | 96.38
GroupFace [53] 5.8M 99.85 | 97.8
BioMetricNet 3.8M 99.80 | 98.06
BroadFace 5.8M 99.85 | 98.0
IBUGS00K.R100,BroadFace 11.96M | 99.83 | 98.03
MSIMV3, R100, ArcFace 5.1M 09.83 | 98.02
IBUGS500K, R100, ArcFace 11.96M | 99.83 | 98.01

Obr. 2.23: Verifikacné vysledky (v %) roznych metéd na datasetoch LEW a YTF [12].

2.4.3 MS-Celeb-1M

MS-Celeb-1M [22] je dataset obsahujici vySe 10 miliénov obrézkov (vo svojej verzii 1)
so 100 000 identit celebrit zozbieranych z internetu. Dataset pochadza od vyskumnikov
zo spolo¢nosti Microsoft.

2.4.4 CelebFaces Attributes

CelebFaces Attributes [32] je dataset, ktory obsahuje viac ako 200 tisic obréazkov celebrit
s viac ako 10 000 identitami. Kazdy obrazok m& 40 anotécii réznych vlastnosti. Osoby
na obrazkoch st v roznych pézach, a maji za sebou rozne pozadie.

2.4.5 DigiFace-1M

DigiFace-1M [3] je dataset obsahujuci vySe 1.2 miliéna obrazkov so 110 tisic identitami.
Kazd4 identita mé k dispozicii 77 obrazkov s tvarami v réznych prostrediach a pdzach.

2.4.6 Head Pose Image Database

Head Pose Img Dataset [18] obsahuje 2 790 obrazkov tvari s 15 identitami s uhlami na-
tocenia a naklonenia od -90 do 90 stupnov. Pre kazdd osobu si dostupné dve série 93
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obrazkov (pre trénovanie a testovanie). Vdaka uhlovym anotacidm je tento dataset vhodny
pre trénovanie nefrontalnej klasifikacie v tejto praci.

2.4.7 Robotics Lab dataset

Robotics Lab dataset [42] obsahuje 6 660 obrazkov s 90 identitami a anoticiou natocCenia
tvare od -90 do 90 stupnov. Pre kazdu osobu je dostupnych 37 obrazkov. Vdaka uhlovym
anotaciam je tento dataset vhodny pre trénovanie nefrontalnej klasifikacie v tejto praci.
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Kapitola 3

Navrh riesenia a implementacia

V tejto kapitole popisujem navrh riesenia. Navrh obsahuje prehlad kniznic a volbu imple-
mentacnych ndstrojov, ktoré som pouzil v mojej praci, architekttry, na zaklade ktorej je
rieSenie postavené a popis navrhu riesenia.

3.1 Kniznice

Existuje obrovské mnozstvo kniznic implementujtcich state-of-the-art algoritmy strojového
ucenia na roéznej urovni. Niektoré kniznice ponukaju zdkladné algoritmy, iné umoznuju
rychle a efektivne vytvaranie prototypov a modelov pre rozpoznavanie oséb podla tvari,
a dalsie implementuji komplexné riesenia detekcie a rozpoznavania tvari. Vela tychto kniz-
nic vyuziva programovaci jazyk Python alebo C++4-. Pre prehladnost a jednoduchost zhr-
niem len niektoré z nich.

3.1.1 Vytvaranie modelov

Najznadmejsimi kniznicami pre vytvaranie modelov pre rozpoznévanie podla tvari patri na-
priklad TensorFlow alebo PyTorch.

TensorFlow

TensorFlow [37] je end-to-end open source platforma pre strojové ucenie. Kniznica pouziva
programovaci jazyk Python. Framework je vhodny pre zaciato¢nikov (jednoduché tvore-
nie modelov), ale aj pokrocilych (budovanie modelov od zékladov). Poskytuje Siroké moz-
nosti pre riesenie problémov pocita¢ového videnia, textov, audia, generativnych problémov
a mnoho dalsich.

Vyhodami tejto kniznice je, ze podporuje pracu s viac-dimenzionalnymi polami, GPU
a distribuované spracovanie, automaticku diferencidciu, vytvaranie modelov, ich trénovanie,
exportovanie, a dalsie.

Viacdimenzionalne polia st reprezentované objektom tf. Tensor. Objekt implementuje
standardné matematické operacie ako napriklad sc¢itanie, nasobenie, transpozicia, konka-
tendcia a tak dalej. Najdolezitejsimi atribitmi si Tensor.shape (velkost tensoru pozdlz
vSetkych osi) a Tensor.dtype (typ elementov tensoru) [36].

Datasety je mozné nahrat do Specidlnych stiboroch s ndzvom TFRecords. Je to jedno-
duchy forméat pre ukladanie sekvencii binarnych zaznamov. M6ze byt ¢itany len sekvencne.
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Kazdy zdznam obsahuje bajtovy retazec dat, ich dizku a hash pre kontrolu integrity. Tento
stbor sa potom nacita a pouzije pri trénovani [38].

Kniznica umoznuje stiahnutie vlastnych datasetov, jednoduché nacitanie obrazkov alebo
audia, aj s ich triedami. Datasety je mozné rozdelif na trénovacie, validacné a testovacie
déta, podla dopredu zvolenych parametrov. Pri vytvarani modelu stac¢i zadefinovat jednot-
livé vrstvy aj s ich parametrami. Platforma TensorFlow nasledne umozinuje model trénovat,
evaluovat a testovat.

Keras

Keras [8] je kniZnica, ktora je postavena na platforme TensorFlow. Je to high-end kniznica,
ktorda umoznuje velmi rychlo a jednoducho vytvarat modely strojového ucenia. Kniznica
Keras sa zameriava hlavne na hlboké ucenie. Priklad vyuzitia je na obrazku 3.1.

model = tf_keras.models.Sequential(|
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras._layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(8.2),
tf.keras.layers.Dense(18)

1)

Obr. 3.1: Definovanie konvoluénej neurénovej siete pomocou kniznice Keras [35].

PyTorch

PyTorch [13] je end-to-end framework pre strojové ucenie, ktory pouziva jazyk Python.
Kniznica umoznuje rychle experimentovanie, efektivne nasadenie do produkcie, distribu-
ované trénovanie, podporuje mobilné zariadenia a rozhranie pre jazyk C++.

Framework PyTorch umoziuje stiahnutie a nacitanie datasetov aj s ich prislusnymi
triedami. Uzivatel si vie jednoducho nadefinovat model: vrstvy konvolu¢nej neurénove;j siete,
hyperparametre ucenia a priebeh samotného trénovania, evaluacie, a testovania. Podobne
ako kniznica TensorFlow pouziva pre pracu s viac-dimenzionalnymi datami objekt Tensor.

3.1.2 Implementacie algoritmov

V nésledujicej ¢asti pontikam ukazku nastrojov, ktoré implementuji rézne algoritmy a pri-
stupy strojového ucenia.

Dlib

Dlib [9] je kniznica implementujtca algoritmy strojového ucenia v jazyku C++. M4 Siroké
moznosti. Implementuje hlboké neurénové siete, rozne druhy techniky SVM, zhlukovacie
algoritmy ako k-means alebo Chinese Whispers, siete s radialnymi bazovymi funkciami, nu-
merické algoritmy, grafové modely (napr. joint tree), spracovanie obrazkov (HOG, frontélne
detekovanie tvare, odhad pdzy objektu, rozpoznavanie tvari) a mnoho dalsich. Kniznica Dlib
pontka Python API, takZe je ho mozné pouzit aj z tohto jazyka.
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OpenCV

Open Source Computer Vision Library [53] je open-source kniznica, ktord pontika algoritmy
pre pocitacové videnie implementované v jazyku C+-+.

Kniznica poskytuje niekolko modulov implementovanych ako zdielané alebo statické
kniznice. Medzi najvyznamnejsie moduly patria:

o zakladné funkcionality - zédkladné datové struktiry ako multidimenzionalne polia Mat,

e spracovanie obrazkov - linedrne a nelinedrne filtrovanie obrazkov, geometrické trans-
formacie,

e analyza videa - odhad pohybu, odstranenie pozadia a algoritmy pre sledovanie objek-
tov,

o kalibricia kamery a 3D rekonstrukcia - odhad pézy objektu, elementy 3D rekonstruk-
cie,

o framework pre 2D priznaky,
« detekcia objektov,
o grafické uzivatelské rozhranie,

 ostatné ako video I/O, FLANN, Google test wrappers dalsie [52].

Face Recognition

Kniznica Face Recognition [16] je postavena na kniznici dlib. Kniznica umoznuje manipulo-
vat s tvarovymi rysmi, detekovat a identifikovat tvare v obrazkoch. Kniznica je spustitelna
z prikazového riadku alebo pomocou jazyku Python.

InsightFace

InsightFace [20] je open source 2D&3D néstroj pre hlbokd analyzu tvari. Nastroj je zaloZeny
hlavne na knizniciach Pytorch a MXNet. Nastroj InsightFace implementuje bohatt paletu
standardnych algoritmov pre rozpoznavanie, detekciu tvari a ich zarovnanie.

V ramci nastroja InsightFace je mnozstvo projektov, ktoré sa Specializuji na jednot-
livé Casti procesu rozpoznavania tvari. Pri detekcii si to RetinaFace a SCRFD. Algoritmy
SDUNet a CoordinateReg pre zarovnanie. Pre rozpoznévanie st implementované ArcFace,
SubCenter-ArcFace, VPL a Partial-FC.

DeepFace

DeepFace [56] je kniznica pre rozpozndvanie tvari a analyzu vlastnosti tvare, ako vek, po-
hlavie, emécie alebo rasa. Kniznica je implementovand v jazyku Python. DeepFace zahina
viacej state-of-the-art modelov ako VGG-Face, Google FaceNet, OpenFace, Facebook Deep-
Face, DeeplD, ArcFace, Dlib a SFace. Uzivatel si mo6ze vybrat ktorykolvek z tychto modelov.
Predvoleny je model VGG-Face.

Kniznica pre rozpoznavanie tvari poskytuje standardné funkcie pre detekovanie, zarov-
nanie, normalizaciu, reprezentacie a verifikdciu. Vsetky potrebné kroky sa deju na pozadi.
Uzivatel si tieto funkcie vie spustit jednoduchym volanim. Priklad takéhoto volania uva-
dzam vo vypise ¢islo 3.1.
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| from deepface import DeepFace
2 result = DeepFace.verify(imgl_path = "imgl.jpg", img2_path = "img2.jpg")

Vypis 3.1: Verifikovanie osoby pomocou kniznice DeepFace

Kniznica taktiez zahinia rozne modely pre detekciu tvari. Medzi ne patria OpenCV, SSD,
Dlib, MTCNN, RetinaFace a MediaPipe. Uzivatel si m6ze podobne ako pri rozpoznavani
tvari vybrat jeden z nich. Model OpenCV je nastaveny ako predvoleny. Model RetinaFace
a MTCNN je odportucany, ak je kli¢ovou poziadavkou presnost detekcie. Nevyhodou tychto
modelov je, ze s pomalSie. Ak uzivatelovi zalezi na rychlosti, odporicanymi modelmi st
OpenCV alebo SD.

Kniznica DeepFace poniika moznost real-time video analyzy. Pre tieto cely sa pouziva
dostupna webkamera. Pri tejto analyze sa zaroven aplikuje rozpoznavanie tvari a analyza
vlastnosti tvare.

Kniznicu DeepFace je mozné standardne importovat do kédu. Kniznica je k dispozicii
taktiez skrz API alebo prikazového riadku.

3.2 Vyber nastrojov

V tejto Casti uvddzam implementacné nastroje, algoritmy a datasety pouzité pri vytvarani
vlastného riesenia.

3.2.1 Implementacné nastroje a kniznice

Pre implementaciu modelu som si vybral kniznicu TensorFlow2 a Keras. Mdm s nimi naj-
vécsie sktisenosti, kedze som ich uz viackrat vyuzil. Vytvaranie modelov je v nich jednoduché
a rychle. Kniznica ponika aj moznost trénovania na GPU.

Model bude postaveny na zaklade algoritmu ArcFace. Jeho implementécii existuje velmi
vela. Oficidlnu implementéciu pontika kniznica Insightface, ktort som spominal v tejto praci
v kapitole 3.1.1. Existuju rézne rieSenia tretich stran, ktoré st pekne zhrnuté v oficidlnom
repozitari tejto kniznice [20].

KedZze chcem vyuzit kniznicu TensorFlow2 bolo odportcané vyuzit nasledovni imple-
mentaciu algoritmu ArcFace [24].

3.2.2 Datasety

Na trénovanie siete planujem vyuzit datasety Head Pose Image a Robotics Lab, ktoré si
blizsie pripisané v Casti 2.4. Datasety obsahuji potrebné anotdcie rotacie a natocenia tvare.

Ak by tieto datasety neboli dostatocné planujem vyuzit iné, ktoré som uvadzal v praci
napriklad MS1-Celeb-M. Obrazky by bolo potrebné dodato¢ne anotovat o poziciu tvare.
Toto by bolo mozné vykonat napriklad nastrojom Deepgaze [39)].

3.3 Navrh modelu

Model bude postaveny na algoritme ArcFace ako som spominal vyssie. Budem sa pokusat
upravit chybovi funkciu softmax 2.20, tak aby davala ¢o najlepsie vysledky.

Na vstupe budu obrazky z datasetov, ktoré budi obsahovat dve anotécie: natocenie tvare
pozdlz horizontalnej osi (pan) a vertikalnej osi (tilt). S tymito vstupmi avsak kniznica [24]
nevie pracovat, preto ju budem musief rozsirit.
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V préaci sa budem snazit vyuzit parameter m (additive angular margin penalty) z chy-
bovej funkcie softmax, ktortt model ArcFace implementuje. Uvadzam ju este raz:

5 cos Oy, +m)

scos (0y, +m) N scosf;
e OR U + 3 =1 €

L3 = —log (3.1)

Tento parameter je pre metédu ArcFace velmi dolezity, ako uvadza préaca [12]. ZvySuje
kompaktnost v ramci triedy a zvic¢suje rozdiely medzi jednotlivymi triedami. Penalizacia
je rovna geodetickej vzdialenosti na normalizovanej hypersfére. To spdsobuje, ze m4 lepsie
geometrické vlastnosti, ¢o sa tyka rozhodovacej hranice. Ako je vidiet na obrazku 2.20,
model ArcFace méa konsStantny linedarny uhlovy okraj na celom intervale oproti ostatnym
pristupom.

Vzhladom na dolezitost tohto parametru m pre model ArcFace, budem preto tento
parameter modifikovat dodato¢nymi tipravami a penalizidciami a skiimaf vplyv na tspesnost
modelu. Uvediem tu spdsoby, akymi by sa mohol menif. Navrhol som dve velké druhy
experimentov a to s multiplikativnou a aditivnou penalizaciou parametru m. Tieto popisem
v nasledujucich ¢astiach. Dalsie experimenty by zaviseli na dosiahnutych vysledkoch.

3.3.1 Multiplikativna penalizacia

Experimenty s multiplikativnou penalizaciou sa snazia priamo penalizovaf parameter m.
Najprv uvddzam experiment s jednoduchsou upravou modelu ArcFace, a to penalizaciu
nefrontalnych snimkov. Nésledne popisujem zlozitejSiu, dynamickd penalizaciu, ktorad rozne
penalizdcia). Vizualizdcia vSeobecnej multiplikativnej penalizacie je zobrazend na obrazku
3.2.

Obr. 3.2: Vizualizacia vlastného navrhu multiplikativnej penalizacie parameteru m. Na ob-
rézku je mozné vidiet stred triedy Wy, , priznak x;, modrou zvyrazneny uhol medzi stredom
triedy a priznakom 6,,, zelenou zvyrazneny uhol s pridavnou uhlovou penalizdciou (addi-
tive angular margin penalty) m a nakoniec ¢ervenou zvyrazneny uhol s multiplikativnou
penalizaciou pm.

Penalizacia nefrontalnych snimkov

Pri tomto druhe experimentov budem penalizovat len nefrontélne pozicie (frontélne zostant
zachované). Upravend rovnica pre ArcFace by vyzerala takto:

5 Cos (Oy, +pm)

Lypp = —log g cos Oy pm) 4 SN ety (3.2)

J=1,j#y;
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kde p je penalizacia. Na zaciatok by penalizacia pre frontdlne pozicie mohla mat velkost
1 a pre nefrontélne 1.5 alebo 2. Velkost penalizdcie bude predmetom experimentov.

Dynamicka penalizacia

V tomto pripade by rovnica 3.2 zostala rovnaka bez tprav. Zmenila by sa hodnota penali-
zacie p. Pre frontdlne pozicie by sa okraj nepenalizoval. Penalizacia pre nefrontdlne pozicie
by zéavisela od stupna odklonu od frontalnej pozicie. Vyssie by boli penalizované pozicie
vertikalnej osi by dosahovalo 90°). Predmetom experimentovania by mohli byt dve roézne
pristupy k dynamickej penalizacii.

Prvy pristup by mohol sc¢itavat oba uhly charakterizujiice natocenie tvare, sicet nor-
malizovat a zdvihnit o jedni¢ku. Dostali by sme tak dynamickd penalizaciu medzi 1 az
2:

_ [tilt] + |pan]|
Pm="""180
Druhy pristup by pracoval s nejakou formou tried. Spocitali by sa absolttne hodnoty
uhlov a nésledne by sa podla uréeného intervalu hodnote priradila trieda. Rovnica pre
interval 60 stupnov by mohla vyzerat nasledovne:

+1 (3.3)

ked 0 <=z < 60
ked 60 <=z < 120
ked 120 <= x < 180
ked 180 <= =

trieda(x) = (3.4)

w N = O

kde x je sucet absolitnych hodnot vertikalneho a horizontalneho uhlu. Dostali by sme
tak 4 triedy. Kazda z nich by sa néasledne normalizovala medzi hodnotu 1 az 2. Aby sme
zvyraznili a este viac penalizovali tvare s najvacsim odklonom od frontalnej pozicie, tak
by som hodnoty normalizoval kvadratickym spdsobom. Normalizacia by mohla vyzerat
nasledovne:

trieda®

DPtrieda = miax2 +1 (35)

kde trieda je vysledok z rovnice 3.4 a max je ¢islo najvacsej triedy (pri Styroch triedach
ako je uvedené vyssie by to bolo ¢islo 3).

3.3.2 Aditivna penalizacia

Rozsirenie o aditivnu penalizaciu by nepenalizovalo priamo okraj m. Namiesto toho by
som sa ho snazil zachovat a pridat k nemu penalizicie alebo novy penalizovany okraj.
Pri tomto druhu experimentov by sa naskytla siroka skdla moznosti. Penalizaciu by som
mohol napriklad aplikovat aj pre kazdy uhol zvlast. Navrhoval by som vyuzitie dynamickej
penalizacie. Druh by zavisel od vysledkov experimentov. V navrhu uvediem ako by mohli
vyzerat takto upravené chybové funkcie. Vizualizdcia vseobecnej aditivnej penalizacie je
zobrazena na obrazku 3.3.
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Obr. 3.3: Vizualizacia vlastného navrhu aditivnej penalizicie parameteru m. Na obrazku je
mozné vidiet stred triedy Wy,, priznak z;, modrou zvyrazneny uhol medzi stredom triedy
a priznakom 6,,, zelenou zvyrazneny uhol s pridavnou uhlovou penaliziciou (additive an-
gular margin penalty) m a nakoniec Cervenou zvyrazneny uhol aditivnej penalizicie pm,,.

Jednoducha aditivna penalizacia

Rovnica 3.6 popisuje pripad, kedy pévodny pridavny uhlovy okraj zostane zachovany a bude
k nemu pripocitana len penalizacia. Penalizdcia méze byt dynamicka, podobne ako uvadza
rovnica 3.3, len by bola medzi hodnotami 0 az 1. Rovnica by vyzerala takto:

5 cos Oy, +Pm+m)

LJAP = —log (3.6)

S €08 (Oy; +Pm+m) + Z;V—I it o5 cos0; !
— 1

kde p,, je dynamicka penalizacia a m je pridavny uhlovy okraj.
Jednoduchy aditivny penalizovany okraj
V tomto pripade pomocou dynamickej penalizacie penalizujeme novy okraj:

5 Cos (Gyi +pmmp+m)

L = —lo , 3.7
JAPO 5 508 (O, +pmmp+m) + Z;'V:Lj;éyi escost; ( )
kde py, je dynamicka penalizécia, m,, je novy penalizovany okraj a m je pridavny uhlovy

okraj.

Zlozeny aditivny penalizovany okraj

Tento pripad je rozsirenim experimentu s jednoduchym pridavnym penalizovanym okrajom.
Pri tomto experimente by som penaliziciu rozlozil zvlast pre kazdy druh natocenia tvare
(horizontélne a vertikdlne):

eS cos (eyZ +DtiltMpl +PpanMp2 +m)

LZAPO = —log (38)
(&

s cos (0y, +prirtmMp1 +Ppanmp2+m) N scosf;’
’ D=1,k ©

kde pyi;; je dynamickd penalizdcia zavisla na vertikdlnom natoceni tvare, ppe, je dyna-

mickd penalizdcia zévisld na horizontalnom natoceni tvare, my1 a mp2 st nové penalizované

okraje a m je pridavny uhlovy okraj.

33



3.4 Implementacia

V tejto Casti uvadzam implementéciu riesenia. Jedné sa hlavne o rozsirenie existujicej kniz-
nice [24], ktord implementuje algoritmus ArcFace vyuzitim kniznice TensorFlow2 (Keras).

Postupne rozoberam rozsirenia pre nacitavanie datasetov s anoticiami natocenia tvare,
rozsirenie modelu, aby s tymito datami vedel pracovat. Dalej uvidzam, akym sposobom
s tymito anotaciami pracujem vo vnutri modelu a nakoniec opisujem sposob trénovania
a testovania.

Dokumentéacia repozitdara s instalaciou, spésobom spustenia a s pouzitim je priloZzena
v korenovom priecinku s kédom.

3.4.1 Spracovanie a priprava dat

Pre pracu s modelom potrebujem dva druhy anotacii a to naklonenie v horizontélnom (span)
a vertikdlnom (tilt) smere. Toto je ilustrované na obrazku 3.4.

Tilt Angle

Pan Angle

Obr. 3.4: Naklonenie tvére pozdlz dvoch osi [17].

Datasety Head Pose Image a Robotics lab obsahuji jednu alebo obe z tychto informéa-
cii. Problém nastava pri datasete MS1-Celeb-M, ktory tieto informacie neposkytuje. Pre
extrakciu tohto typu anotécii som pouzil uz zmienovany nastroj Deepgaze [39]. Anotécie
spracovavam v siibore arcface-tf2_convert_train_tfrecord.py. V nasledovnych cas-
tiach by som popisal spdsob spracovania a pripravy dat pre jednotlivé datasety.

Head Pose Image

V datasete Head Pose Image je informécia o natoceni hlavy reprezentovana v nazve obrazku
alebo v textovom sibore s rovnakym nazvom. Data su ulozené klasicky v priecinkoch, kde
méa kazda osoba vlastny prie¢inok a nazov priecinka je identifikdtorom osoby. Pre Head
Pose Image dataset som upravil nazvy priec¢inkov na ¢isla od 0 po 15, aby program s nimi
vedel pracovat a spravne ich usporiadal do tried.

Nézov obrazku ma v Head Pose Image datasete nésledujici format:

person[Id][Serie][Number][Tilt|[Pan].jpg
kde

o Id={01,...,15} je identifikdtor osoby,

o Serie = {1,2} je oznacenie pre trénovaciu a testovaciu sadu,

34



o Number = {00,01,...,92} je ¢islo siboru v priecinku,

o Tilt = {-90,—-60,—30,—15,0, 415, +30, 460, +90} je vertikdlny uhol,

e Pan = {90, 75, —60, —45, —30, —15,0, +15, +30, +45, +60, +75, +90} je horizon-
talny uhol.

Robotics lab

Pre dataset Robotics lab je tato informécia reprezentovand len v nazve obrazku. Data st
ulozené podobne ako v pripade datasetu Head Pose Image. Nazvy tried som ale upravil
z povodnych, ktoré obsahovali text (napriklad SubjectO1) na ¢isto ¢iselné (01) a zdvihol
som ich o ¢islo sto (101), aby pri kombinovanom trénovani (s datasetom Head Pose Image)
boli jasne rozlisSitelné.

Nazov obrazku ma v Robotics lab datasete nasledujuci format:

[Serie][Id][Pan].jpg
kde
o Serie = {A, B} je oznacenie pre trénovaciu a testovaciu sadu,

o Id=1{101,...,190} je identifikdtor osoby,

o Pan ={-90,...,4+90}, kde interval je 5 stupriov a znaci horizontalny uhol.

MS1-Celeb-M

Kniznica Deepgaze umoznuje jednoducho extrahovat z obrazku s tvarou jej natocenie. Vy-
tvoril som skript extract_head_pose.py, ktory vyuziva tito kniznicu. Skript vytvara sui-
bor, ktory obsahuje zdznamy tohto typu:

[Person__id|[Img_name][Tilt][Pan]
kde
o Person_id = {0,...,85741} je identifikdtor osoby,
e Img_name je nazov obrazku,
o Tilt je vertikalny uhol,
e Pan je horizontdlny uhol.

Obrazky a ich anotacie pre vsetky datasety si dalej spracovavané v stibore
convert_train_tfrecord.py. Tento stibor som rozsiril o vlastny kod. Kazdy dataset je
spracovavany vlastnou funkciou (napriklad parse_file_name_headpose () ). Pri datasetoch
Head Pose Image a Robotics lab sa z ndzvov siborov parsuju anotacie naklonenia tvare.
Kedze tvare v Robotics lab datasete sa lisia len v horizontdlnom smere, tak sa pre verti-
kalny uhol pouziva zdkladna hodnota 0. Pri datasete MS1-Celeb-M sa anotécie ziskavaju
z dodaného anotacného siboru, ktory bol vygenerovany za pouzitia kniznice Deepgaze.

Kniznica arcface-tf2 umoznuje prednacitat obrazky v binarnej podobe. Dataset potom
uz nie je potrebny. Umoznuje to rychlejsie trénovanie a efektivnejsiu pracu s datasetom.
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Funkcionalita je povodna (implementovand kniznicou). Ja som ju pre jednoduchsiu pracu
refaktoroval a umoznil spustat priznakom (p6vodne je implementovand v inom stibore a bol
by potrebny iny prikaz na spustenie).

Vysledkom parsovania je siibor typu tfrecord, ktory sa nasledne vyuziva pri tréno-
vani. Tento subor je mozné vygenerovat prikazom (je potrebné byt v pracovnom priecinku
arcface-tf2) uvedenom vo vypise 3.2.
python3 convert_train_tfrecord.py --dataset_path="cesta-k-datasetu" --output_path="data/

head_pose.tfrecord" --convert_image_to_binary
Vypis 3.2: Prikaz pre pripravu dat na trénovanie s ich prednacitanim pre dataset Head Pose
Image (Linux).

3.4.2 ArcFace model

KniZnica implementujica algoritmus ArcFace [24] mé v zdklade jednoduchd struktiru,
ktord je zobrazend na obrazku 3.5. Ma vstupni vrstvu pre obrazky. Velkost obrazkov je
mozné konfigurovat. Pre backbone vrstvu ponika na vyber ResNet50 alebo MobileNetV2.
Rozhodol som sa pre siet ResNetb0 pretoze dosahovala o nieco lepsie priemerné vysledky
na rozdiel od siete MobileNetV2 [24].

Model dalej obsahuje vystupnu vrstvu z ResNet50 a vstupné vrstvy. Medzi ne som pridal
vstupy pre horizontalne a vertikdlne naklonenie tvare. Tieto vrstvy st vstupom do vrstvy
ArcFace pomenovanej ArcHead.

input_image | input: | [(None, 112, 112, 3)]
InputLayer | output: | [(Wone, 112, 112, 3)]

Y
resneft50 input: | (None, 112,112, 3)
Functional | output: | (None, 4, 4, 2048)

l

OutputLayer | input: | (None, 4, 4, 2048) label mput: | [(None.)] tilt mput: | [(None,)] pan put: | [(None.)]
Functional | output: (None, 512) InputLayer | output: | [(None.)] InputLayer | output: | [(None)] InputLayer | oufput: | [(None,)]

~N S

ArcHead | mput: | ((None, 512). (None.). (None,). (None.))
Functional | oufput: (None, 85742)

Obr. 3.5: ArcFace model.

Natocenie tvare je extrahované zo siboru typu tfrecord. Implementicia sa nachadza
v stibore modules/dataset.py. Existujicu implementaciu som rozsiril o extrakciu dotyc-
nych dat (vertikdlneho a horizontdlneho uhlu natocenia tvéare). Implementécia je rozdelena
pre nacitavanie suboru typu tfrecord s prednac¢itanymi obriazkami a bez nich. Kniznica to
riesi jednoduchym prepinacom. Rozsirit kod som tak musel pre obe varianty.

Kniznica implementuje vSetky modely v siibore modules/models.py. Vyssie opisovany
model ArcFace je implementovany pomocou triedy ArcFaceModel. Existujuci kéd som rozsi-
ril o vlastnil implementéciu, ktord zabezpecuje, aby sa informacie o nakloneni hlavy dostali
spravnym sposobom do vnutra modelu a predali prislusnej vrstve ArcHead.

Vrstva ArcHead implementuje samotny algoritmus ArcFace. Na vstupe mé vstupné data
s oznaceniami tried a naklonenim tvare, ktoré je vyjadrené v uhloch. O tdto informéciu bol
kéd mnou rozsireny. Tieto data sa propaguju do triedy ArcMarginPenaltyLogists. Tato
trieda mé na starosti vypocet, ktory vykonava algoritmus ArcFace.
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V triede ArcMarginPenaltyLogists vykondvam zmeny na algoritme ArcFace. Zmeny s
zalozené na matematickom navrhu uvedenom vyssie. Vstupné hodnoty vchédzaja do triedy
vo vektoroch. Je to sposobené tym, zZe trénovanie pracuje s davkami. Moja tiprava preto
pocita s tym a vyuziva funkcie pre pracu s vektormi poskytnutymi kniznicou TensorFlow.
Implementécia pre kazdy navrh je v samostatnej vetve.

Vypichol by som implementaciu navrhu dynamickej penalizacie, ktora triedi absolutny
sucet horizontalneho a vertikdlneho do tried. Definoval som hranice pre jednotlivé triedy
pomocou vektoru hodnét float. S tymto vektorom pracuje funkcia z kniznice TensorFlow
searchsorted, ktord vrati index miesta (v zoradenom poli), pred ktory keby bola hodnota
vlozend, tak bude poradie zachované. Funkcia tak velmi lahkym sp6sobom umozni najst
interval do ktorého hodnota patri. Index v poli reprezentuje triedu. Trieda sa nakoniec
zoberie a normalizuje kvadratickym sposobom ako som uviedol v rovnice 3.5.

3.4.3 Trénovanie modelu

Kniznica implementuje trénovanie v sibore train.py. Tento stbor som rozsiril o radu
veci, ktoré podrobnejsie opisem. Jedna sa hlavne o prisposobenia trénovania na viacerych
GPU sicasne. Kniznica umoznuje nastavenie trénovania pomocou konfigura¢ného stuboru,
poskytuje debugovaci a norméalny méd spustenia, alebo ukladanie checkpointov a logov
z trénovania. Data pri trénovani neboli nijako upravované a augmentované.

Parametre trénovania

Trénovanie je nastavitelné pomocou konfigura¢ného siboru ulozeného v priec¢inku configs.
Uzivatel ma moznost si tak vytvorit vlastnid konfiguraciu trénovania, pripadne upravit uz tie
existujuce. V konfigura¢nom stibore je mozné nastavit zakladné hyperparametre trénovania
ako pocet epoch, rychlost ucenia, alebo velkost trénovacej davky. V tomto siibore je mozné
dalej definovat velkost vstupnych obrazkov, velkost embeddingov, typ backbone siete, typ
vrchnej vrstvy (ArcHead, NormHead), cestu k trénovaciemu (a aj testovaciemu) datasetu
alebo frekvenciu ukladania modelu pocas trénovania (checkpoints).

Pre trénovanie som upravil uz existujici konfiguraény subor pre siet ResNet50. Stibor
ma nazov configs/arc_resb0.yaml a pouzil som ho ako zaklad pre vlastné konfiguracie.
Velkost trénovacej davky (batch) som nastavil na 128. Model som nechal trénovat v zaklade
na 5 epoch. Cislo sa liSilo pri jednotlivych experimentoch. Bolo ovplyvnené schopnostou
modelu konvergovat k nejakej ustdlenej chybovosti a dizkou trénovania modelov (niektorym
zabrala jedna epocha aj 20 hodin). To druhé bolo dé6vodom ukoncenia trénovania pri vicsine
modelov. Modely som trénoval maximalne 2 az 3 dni, vzhladom na dostupnt kapacitu
strojov pre trénovanie. Preto bude mozné vidiet vo vysledkoch maly pocet epoch, na ktorom
boli modely trénované. Rychlost ucenia som nastavil na hodnotu 0,01. Model som ukladal
na kazdej stej davke.

Pri trénovani bolo vyuzitd metéda stochastického gradientného zostupu (SGD), ktora je
sucastou kniznice Keras. Metdda bola definované kniznicou, ktora implementuje model Arc-
Face. Pri vyuziti SGD je nastavené momentum na hodnotu 0,9, ktoré urychluje gradientny
zostup v prislusnom smere a tlmi oscilacie. Taktiez bolo aplikované Nestorovo momentum.
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Spobsob trénovania

Vsetky modely boli natrénované pomocou sluzby MetaCentrum [33]. Model bol trénovany
na roéznych strojoch s grafickymi kartami. V&acsinou boli vyuzivané stroje adan, kde uzol
obsahoval dve grafické karty NVIDIA Tesla T4.

Pouzivani kniznicu som musel preto rozsirit, aby dokazala vyuzivat viacej GPU sticasne.
Rozsirenie je implementované pomocou modulu tf.distribute. Nastavil som stratégiu
trénovania na MirroredStrategy, ktord umoznuje trénovat model na viacerych GPU v ramci
jedného uzlu. Vytvaranie modelu alebo jeho nacitanie musi ndsledne prebiehat v ramci
rozsahu platnosti tejto stratégie.

Na zadavanie tloh pre sluzbu MetaCentrum som vytvoril niekolko skriptov, ktoré sa
vyuzivaju v rdmci prikazu gsub. Medzi tieto skripty patria:

e train-headpose.sh - trénovanie modelu na datasete Head Pose,

e train-robotics.sh - trénovanie modelu na datasete Robotics lab,

e test-combined.sh - trénovanie modelu na datasetoch Head Pose a Robotics lab,
e test-msim.sh - trénovanie modelu na datasete MS1-Celeb-M.

Skripty vac¢sinou pozostavaji z definicie Glohy pre MetaCentrum, ako napriklad ¢as re-
zervacie stroja, pocet GPU, velkost paméte RAM, velkost doc¢asnej paméte urcenej na vy-
pocet nazyvanej scratch a druh ¢akacej fronty. Skript nasledne ulozi identifikator vytvorenej
prace a cestu k scratch prie¢inku (pre pripad ak by nastala chyba a bolo by ho potrebné
ru¢ne vymazat). Skript potom nacita python36-modules, ¢o obsahuje vsetky potrebné
kniZnice pre spustenie programu. Dalej premiestiiuje data a program do scratch adresara,
spracovava dataset a vytvara stbor typu tfrecord (alebo pracuje uz len s vytvorenym siibo-
rom pre usetrenie ¢asu). Skript potom spusta trénovanie alebo testovanie modelu a skopiruje
vysledky naspét do tloziska.

3.4.4 Testovanie modelu

Kniznica implementuje testovanie modelu na benchmarkovych datasetoch a to LFW, CFP-
FP a AgeDB-30. Vyvojari poskytuju vysledky ich natrénovaneho modelu v GitHub repo-
zitéri [24]. Pre tcely tejto préace som vytvoril rozsirenie testovania na testovacich sadéach
datasetov. Rozsirenie je implementované v sibore arcface-tf2/test.py.

Riesenie stavia na existujicom kéde, ktory umoznuje nacitanie jedného obrazku, jeho
Upravu a vytvorenie embeddingov pomocou natrénovaného modelu. Tento kéd rozsirujem
o to, aby vedel nacitat obrazky z testovacieho datasetu, tym istym spésobom vytvoril em-
beddingy a nésledne ich otestoval.

Pre testovacie tcely som vygeneroval z testovacich datasetov dvojice obrazkov s ozna-
¢enim, ¢i tieto obrazky spadaju do jednej triedy (je na nich rovnakd osoba) alebo nie. Pre
kazdy dataset je vygenerovand vlastnd sada tychto dvojic. Dvojice st zapisané v siibore
obsahujice nidzov pairs_<dataset_name>.txt (napriklad pairs_headpose.txt). Stubor
je pri testovani nacitany, z obrazkov ktoré obsahuje sa vytvoria embedingy, a tie sa podla
uvedenych parov navzajom otestuji na euklidovski vzdialenost. Nasledne sa otestuje roz-
diel medzi nimi oproti réznym prahom a kone¢ny vysledok je vyhodnoteny na zdklade
najlepsieho prahu (podobne ako je implementované autormi kniznice pri benchmarkovych
testoch). Na zdklade toho sa vypocitaji metriky accuracy, precision, recall a F1-score a uve-
die prah, pre ktory boli vypocitané.
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Moje rozsirenie umoznuje taktiez testovat presnost modelov vzhladom na rézne naklo-
nenia tvare. Vytvoril som dvojice obrazkov, kde kazdy patri do iného intervalu naklonenia
(tie st popisané presnejsie v kapitole 4). Vysledky testovania si zobrazené na standardnom
vystupe a taktiez je vytvoreny stubor typu csv so sithrnom vysledkov.
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Kapitola 4

Experimenty a vysledky

V tejto kapitole popisujem vykonané experimenty s modelom ArcFace. Uvidzam zmeny,
ktoré som spravil v chybovej funkcii a vysledky na testovacich, a benchmarkovych datase-
toch. Na zaver porovnavam moje vysledky s vysledkami, ktoré boli dosiahnuté na pévodne
natrénovanom modeli ArcFace vyvojarmi kniznice.

4.1 Zakladné informacie k experimentom

Ku kazdému navrhu modifikdcie chybovej funkcie uvedenej v sekcii 3.3 som vykonal nie-
kolko experimentov na roéznych datasetoch a ich réznych velkostiach. Chcel som tak skimat
chovanie modelu trénovaného na roznych détach, o roznych velkostiach. Dalsim dévodom
ale obmedzené dostupné vypoctové moznosti sluzby Metacentra.

Pri datasete MS1-Celeb-M som pouzival prvych 1000, 2000, 5000 alebo 10000 identit.
Pre usetrenie ¢asu boli pre trénovanie modelov s 10000 identitami, vyuzité predtrénované
modely na 5000 identitach. Pri experimentoch som vyuzival hlavne backbone sief ResNet-50.
Dévody som uviedol vyssie. Za ticelom porovnania som pre vybrané varianty experimentov
pouzil aj druhil pontikant sief MobileNetV2.

Pri kazdom experimente uvadzam celkové vysledky, kde je mozné vidiet tispesnost mo-
delu ako takého. Néasledne uvadzam vysledky pre jednotlivé natocenia tvare vo vertikdlnom
a horizontalnom smere rozdeleného do tried. Pouzil som rozdelenie do tried hlavne kvoli
datasetu MS1-Celeb-M, ktory neobsahuje snimky fotené v kontrolovanych podmienkach
(na rozdiel od datasetov Head Pose Images a Robotics Lab. Chcel som tak zoskupit po-
dobné pozicie k sebe.

Triedy st rozdelené do troch kategérii s numerickym oznacenim 0 az 3, kde trieda 0
obsahuje frontélne pozicie alebo pozicie blizke k frontdlnym (interval (0, 5) stupnov), trieda
1 zahffia pozicie v intervale (5,30) stuptiov, trieda 2 obsahuje pozicie v intervale (30, 60)
stupniov a v poslednej triede 3 st pozicie patriace do intervalu (60,90) stupnov. Jedna sa
o sti¢et absolttnych hodn6t naklonenia tvare (uhlov) pozdiz vertikélnej a horizontélnej osi.

Definicia umoznuje pracovat az so siedmimi triedami, ale dataset MS1-Celem-M neob-
sahoval medzi vybranou vzorkou vacésie naklony tvare. Vysledky podla mna aj napriek tomu
vytvaraji celkom dobry obraz o fungovani modelu pri beznych poziciach hlavy. Je taktiez
mozné uz aj pri tychto nakloneniach tvari dobre identifikovat ako sa jednotlivé modely
dokazu s nimi vysporiadat.
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Testovaci dataset pre MS1-Celeb-M bol vytvoreny z dvojic ndhodne vybratych iden-
tit s oznacenim 10 000 az 10 499 (takze 500 identit). Pocet testovacich dvojic pre celkové
testovanie modelov je 1000. Pre testovanie modelov s rozdelenim do tried uhlov bolo vyge-
nerovanych 960 dvojic s rovnomernym zastipenim pre jednotlivé triedy.

Vsetky vysledky st zhrnuté v siibore results/results-summary.x1lsx.

4.2 Zakladny model

Na zaciatku som natrénoval model bez akychkolvek modifikacii na datasetoch, ktoré budem
vyuzivat pri dalsich experimentoch. Model bude slizit ako zaklad pre dalsie porovnavania.
Celkovo som natrénoval 8 modelov na styroch datasetoch: Headpose Image, Robotics Lab,
ich kombinacii a MS1-Celeb-M. Vysledky experimentov je mozné vidiet v tabulke 4.1.

Velkost . Testovaci | Benchmarkovy dataset | Kombinovana
Dataset datasetu Typ backbone siete | Epochy | Chyba dataset Ifw | aged c)t':p avg presnost

Headpose Image 16 ResNet50 5 0.34 0.96 0.58 | 0.55 | 0.57 | 0.57 0.76
Robotics Lab 90 ResNet50 2 0.01 0.97 0.59 | 0.53 | 0.56 | 0.56 0.77
Combined 106 ResNet50 5 0.35 0.81 0.54 | 0.53 | 0.53 | 0.53 0.67
1000 ResNet50 13 15.37 0.73 0.81 | 0.63 | 0.68 | 0.71 0.72

2000 ResNet50 5 18.21 0.78 0.89 | 0.65 | 0.69 | 0.74 0.76

MS1-Celeb-M 5000 ResNet50 4 18.19 0.80 092 | 0.72 | 0.57 | 0.74 0.77
10000 ResNet50 16 17.95 0.88 0.95 | 0.78 | 0.85 | 0.86 0.87

10000 MobileNetV2 3 14.12 0.86 0.97 | 0.84 | 0.88 | 0.90 0.88

Tabulka 4.1: Vysledky testovania zdkladného modelu. V tabulke je uvedeny nézov datasetu,
jeho velkost, typ backbone siete, pocet epoch na ktorom bol model trénovany, dosiahnuta
chyba a presnost, ktord vznikla testovanim na testovacom alebo benchmarkovom datasete.
Na zaver uviadzam kombinovani presnost, ¢o je aritmeticky priemer presnosti z testovacieho
datasetu a priemernej presnosti z benchmarkovych datasetov.

Na zaciatku som sa snazil vyuzif datasety obsahujice anotacie natocenia hlavy a ich
kombinacie. Presnost modelov na benchmarkovych datasetoch bola mald. Pre dataset He-
adpose Image priemerna presnost bola 57%, pre Robotics Lab 56% a pre ich kombinaciu
eSte horsia, a to 53%. Tieto datasety st malé, dokopy obsahuju 106 roznych identit. Toto
nestacilo na natrénovanie velkého modelu.

Preto som sa rozhodol pouzit dataset MS1-Celeb-M, ktory bol vyuzity pri trénovani
modelu vyvojarmi kniznice. Vysledky boli neporovnatelne lepsie uz na najmensom datasete
s tisickou identit, kde dosiahol presnost 71%. Na datasete s 2000 a 5000 identitami model
dosiahol o nieco vacsiu presnost 74%. Pri datasete s 10000 identitami dosiahol moddel sko-
kové zlepSenie a to presnost 86% pri pouziti siete ResNet50 a az 90% pri sieti MobileNetV2.

Pre dalsie experimenty som si vybral dataset s 5000 a 10000 identitami (niekedy sa moézu
vyskytnit aj iné kvoli testovacim dévodom). Datasety ukazuje dobré vysledky a odhadujem,
ze pri dalsich experimentoch budu lepsie generalizovat vdaka svojej velkosti.

Vysledky testovania modelu so zameranim sa na vplyv naklonenia tvire je zobrazeny
v tabulke 4.2. Pri tomto druhe testov som vynechal modely natrénované na datasetoch
Headpose Image a Robotics Lab, pretoze dosahovali zlé vysledky a kvoli tomu nebudi
pouzité pri dalSich experimentoch.

Testovanie ukdzalo, ze model dosahuje vysSej presnosti pri rovnakych triedach (t. j.
s podobnym naklonenim tvére). Zaujimavé je ze pri rovnakych triedach ale nefrontélnych
pozicidch (dvojice 2_2, 3_3), model ArcFace vykazuje lepsie vysledky ako pri frontélnych
pozicidch. Pre dvojice frontalnych a nefrontalnych obrézkov (dvojice 0_x) vo vSeobecnosti

.....
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Velkost . Dvojice uhlovych tried
Dataset | | tasetu | LYP backbone siete —5—o—G——5—515—4 [1_1]1 2]1 3[2 2]2 3[3_3
1000 ResNet50 0.82 | 0.82 | 0.70 | 0.67 083 | 0.70 | 0.72 0.72 | 0.72 | 0.87
2000 ResNet50 0.82 | 0.83 | 0.78 | 0.75 0.82 | 0.73 | 0.73 0.68 | 0.82 | 0.92
MS1-Celeb-M | 5000 ResNet50 0.85 | 0.85 | 0.75 | 0.75 1 0.92 | 0.72 | 0.75 0.75 | 0.8 | 0.93
10000 ResNet50 0.90 | 0.95 | 0.85 | 0.88 092 | 0.78 | 0.85 0.90 | 0.87 | 0.95
10000 MobileNetV2 0.83 | 0.90 | 0.85 | 0.80 0.90 | 0.85 | 0.82 0.83 | 0.80 | 0.98

Tabulka 4.2: Vysledky testovania zakladného modelu vzhladom na triedy naklonenia tvare.
Tabulka obsahuje nazov datasetu, jeho velkost a typ backbone siete. Pri dvojiciach uhlovych
tried prvé ¢islo znaci triedu pre prvy obrazok a druhé triedu druhého obrazku. Napriklad
pri dvojici 0_1 prvy obrazok patri do triedy 0 a druhy do triedy 1. Vyznam tried som
uviedol v sekcii 4.1.

jedné o nefrontalne pozicie s réznymi triedami medzi dvojicami obrazkov, tak to uz naplati.
Tendencia je skor opacné: ¢im je vychylenie vécsie, tym model dosahuje lepsej presnosti.
Vynimkou je v tomto model pouzivajici siet MobileNetV2.

4.3 Multiplikativna penalizacia

Pokracoval som experimentami s multiplikativnou penalizidciou parameteru m. Uvadzam
vysledky testovania modelov s penalizaciou nefrontalnach snimkov a dynamickou penaliza-
ciou, ktoré som popisal v sekcii 3.3.1.

4.3.1 Penalizacia nefrontalnych snimkov

Penalizacia nefrontalnych snimkov som popisal rovnicou 3.2. Experimentoval som s réznymi
hodnotami penalizacie p ako 0 alebo 1,0 pre frontalne pozicie a 1,0, 1,5 alebo 2,0 pre nefron-
talne. Model som trénoval uz len na datasete MS1-Celeb-M s roznymi velkostami. Vysledky
experimentov st uvedené v tabulke 4.3.

Velkost . Penalizacia Testovaci | Benchmarkovy dataset | Kombinovana
Dataset datasetu Typ backbone siete (frontalna|nefrontalna) Epochy | Chyba dataset Ifw | aged | cfp | avg presnost
1000 ResNet50 1.0/2.0 3 0.09 0.75 0.87 | 0.68 | 0.73 | 0.76 0.76
2000 ResNet50 1.0/2.0 2 18.09 0.76 0.86 | 0.64 | 0.72 | 0.74 0.75
MS1-Celeb-M 5000 ResNet50 1.0[2.0 3 18.79 0.78 0.90 | 0.66 | 0.74 | 0.77 0.77
10000 ResNet50 1.0[2.0 8 18.50 0.85 0.93 1 0.74 |0.76 | 0.81 0.83
5000 ResNet50 0[1.0 1 0.90 0.52 0.50 | 0.50 | 0.50 [F0.50 0.51
5000 ResNet50 1]1.5 2 19.06 0.77 0.89 | 0.69 | 0.69 | 0.76 0.76

Tabulka 4.3: Vysledky testovania modelu s penaliziciou nefrontdlnych snimkov.

Najlepsi vysledok s priemernou presnostou 81% na benchmarkovych datasetoch, dosia-
hol model natrénovany na datasete s po¢tom identit 10000 pre penalizicie 1,0 (frontélna
pozicia) a 2,0 (nefrontalna pozicia). Najhorsi vysledok dosiahol model pouzivajici penali-
zéciu 1,0 (nefrontdlna pozicia) s priemernou presnostou 50%.

Pri podrobnejSom pohlade na vysledky vidime, ze pri penalizécii 2,0 pre dataset o vel-
kosti 1000 je mozné vidiet zlepsenie o 5% oproti zdkladnému modelu (na 76%). Pre dataset
o velkosti 2000 som nezaznamenal ziadne zlepsenie (74%). Model natrénovany na datasete
o velkosti 5000 ukézal mensie zlepSenie o 3% oproti zékladnému modelu (na 77%). Pre pena-
lizdciu 1,5 mozeme tiez pozorovat mierne zlepSenie o 2% na presnost 76%. Model trénovany
na datasete o velkosti 10000 dosiahol najlepsiu presnot (81%). Oproti zékladnému modelu
doslo ale k zhorseniu o 5%. Ak neberieme do tivahy najhorsi a najlepsi vysledok, tak ostatné
modely boli aspon tak tspesné ako zakladny model.
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Vysledky testovania modelu s vplyvom naklonenia tvare na vysledok je zobrazeny v ta-
bulke 4.4.

Dataset Velkost Typ backbone siete Penalizacia Dvojice uhlovych tried

datasetu (frontalna|nefrontdlna) {0_0|0_1|0_2[0_3|1_1|1_2[1_3[2 2|2 3[3_3

1000 ResNet50 1.0/2.0 0.85 | 0.78 | 0.85 | 0.75 | 0.87 | 0.70 | 0.78 | 0.70 | 0.73 | 0.90

2000 ResNet50 1.0/2.0 0.82 | 0.80 | 0.68 | 0.80 | 0.78 | 0.73 | 0.67 | 0.73 | 0.75 | 0.93

MS1-Celeb-M 5000 ResNet50 1.02.0 0.83 | 0.78 | 0.70 | 0.77 | 0.85 | 0.75 | 0.73 | 0.68 | 0.80 | 0.92
10000 ResNet50 1.0/2.0 0.90 | 0.87 | 0.80 | 0.80 | 0.95 | 0.80 | 0.85 | 0.85 | 0.83 | 0.98

5000 ResNet50 0[1.0 0.57 | 0.55 | 0.53 | 0.57 | 0.53 | 0.50 | 0.50 | 0.58 | 0.50 | 0.53

5000 ResNet50 115 0.83 | 0.78 | 0.72 | 0.68 | 0.88 | 0.75 | 0.70 | 0.70 | 0.80 | 0.93

Tabulka 4.4: Vysledky testovania modelu s penalizaciou nefrontalnych snimkov vzhladom
na triedy naklonenia tvare.

Vysledky st podobné zakladnému modelu. Pri penalizacii 2,0 pre dataset o velkosti 1000
je mozné vidiet zlepsenie alebo porovnatelné vysledky naprie¢ vsetkymi triedami az na dvo-
jice 0_1 a 2_ 2. NajvyraznejSie zlepsenia dosahovala dvojica tried 0_2 (az o 15%), dvojica
03 (8%) advojica 1 3 (6%). Pre dataset o velkosti 2000 je vidiet zhorsenie pre nefrontalne
pozicie. Model natrénovany na datasete o velkosti 5000 ukazal tak isto zhorSenie (niekde
aj o 7%). Podobné vysledky dosiahol aj model s penalizaciou 1,5. Pre penalizciu 1,0 (nef-
rontalne pozicie) sa vysledky hybu medzi presnostou 50% az 60% ¢o je zhodné s celkovymi
vysledkami, ktoré tiez nedopadli dobre.

Je potrebné mat na pamaéti, Ze tento druh testov pouziva testovaci dataset extraho-
vany z datasetu MS1-Celeb-M. Vysledky je potrebné preto skér porovnavat s celkovymi
vysledkami pre testovaci dataset ako benchmarkovy.

4.3.2 Dynamicka penalizacia

Pri tychto experimentoch som pracoval s dvoma druhmi: s penalizdciou popisanou rovnicou
3.3 a penalizaciou zalozenou na triedach. Pri prvom pripade som vytvoril dva experimenty,
kde som skiisal rozny interval penalizacie a to od 0 po 1 alebo od 1 po 2. Pre triedy ako je
znazornené v rovnici 3.4 som pouzil tri druhy rozdelenia a to intervaly 15, 30 a 60. Dostal
som tak pocet tried 12, 6 a 3. Vysledky experimentov st zobrazené v tabulke 4.5.

Dataset d\:a?a]:();fl Typ backbone siete Vahy Epochy | Chyba T;s:z:::l ﬁ;nch:gl:;kox;}fl‘pdat:iegt Ko:;l;):;))\szzgna
5000 ResNet50 ([tl+[p]) / 180 + 0 2 0.00 0.51 0.50 | 0.50 | 0.50 | 0:50 0.51
5000 ResNet50 (Jt]+|p|) / 180 + 1 1 18.23 0.77 0.90 | 0.72 | 0.79 | 0.80 0.79
10000 ResNet50 ([tl+[p]) / 180 + 1 8 5.36 0.71 0.88 | 0.70 | 0.80 | 0.79 0.75
10000 MobileNetV2 (Jt]+|p|) / 180 + 1 7 9.08 0.75 0.82]0.73 | 0.77 | 0.77 0.76
5000 ResNet50 15 stupnov 2 5.12 0.89 0.97 | 0.82 | 0.87 | 0.89 0.89
MS1-Celeb-M 10000 ResNet50 15 stupnov 8 0.36 0.91 0.96 | 0.83 | 0.89 | 0.90 0.90
10000 MobileNetV2 15 stupnov 11 6.42 0.82 0.97 | 0.83 | 0.86 | 0.89 0.85
5000 ResNet50 30 stuprnov 2 1.95 0.89 0.96 | 0.82 | 0.87 | 0.88 0.89
10000 ResNet50 30 stupnov 11 0.28 0.92 0.97 | 0.83 | 0.89 | 0.89 0.91
10000 MobileNetV2 30 stuprnov 7 7.57 0.84 0.97 | 0.83 | 0.86 | 0.89 0.86
5000 ResNet50 60 stuprnov 2 19.79 0.74 0.84 | 0.65 | 0.54 | 0.68 0.71

Tabulka 4.5: Vysledky testovania modelu s dynamickou penalizaciou.

V tomto pripade mozeme vidiet znacné zlepsenie oproti predchadzajicim experimentom.
V prvom type, kde uhly sc¢itavame a normalizujeme, sme dostali v lepsom pripade priemernii
presnost na benchmarkovych datasetoch 80%. Toto je viac ako dosiahli modely v zékladnych
testoch a pri bindrnej penalizacii. AvSak experimenty s rozdelenim uhlov do tried dopadli
este lepsie. Najlepsie vysledky dosiahlo rozdelenie do tried s intervalom 15 (89%) a 30 (88%)
stupnov. Mdzeme povedat, ze vysledky boli velmi podobné. Vyhodu mal ale druhy model
(interval 30 stuptiov), pretoze pri uéeni rychlejsie konvergoval k nizsej chybovosti. Preto
som tento model vyuzil pri dalsich experimentoch.
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Pri podrobnejsom pohlade na vysledky vidime, Ze pri penalizicii s normalizovanim uhlov
a pri¢itanim jednotky pre dataset o velkosti 5000 je mozné vidiet zlepSenie o 6% oproti z&-
kladnému modelu (na 80%). Pri va¢Som datasete s 10000 identitami je naopak vidiet zhor-
senie: pre siet ResNet50 o 7% (79%) a pre siet MobileNetV2 skoro dvojnasobné zhorsenie
0 13% (77%).

Pre penalizacie zalozené na triedach s intervalom 15 stupnov pre dataset s 5000 identi-
tami je mozné vidiet vyznacné zlepsenie oproti zdkladnému modelu, a to o 15% (na 89%).
Taktiez je mozné vidiet zlepsenie pre dataset s 10000 identitami pouzivajici siet ResNet50,
a to 0 4% (90%). Pre siet MobileNetV2 nedoslo k zlepseniu. Dosiahol presnost 89%.

Pre interval 30 stupnov na datasete s 5000 identitami zaznamenidvam porovnatelné
zlepSenie a to o 14% (88%), a tak isto aj pre dataset s 10000 identitami a sietou ResNet50
(0 3% na presnost 89%). Sieti MobileNetV2 sa darilo o nieco malo horsie oproti zdkladnému
modelu. Zhors$enie bolo na tGrovni 1% (89%).

Interval so 60 stupnami ukazoval zhorsenie oproti zakladnému modelu (o 6% na 68%).

Vysledky testovania modelu s vplyvom naklonenia tvare na vysledok st zobrazené v ta-
bulke 4.6.

Velkost . . Dvojice uhlovych tried

Dataset | 1 iacetu | 1YP backbone siete Véhy 0 0J0 1|0 2 073J 11 1{2 1 3]2 2233 3
5000 ResNet50 ([t[+Jp]) / 180 + 0 | 0.68 [10:58 | 0.65 | 0.62 | 0.58 [ 058 | 052 | 0:53 | 0.58 | 0.70

5000 ResNet50 ([t[+]p]) /180 + 1 | 0.83 | 0.88 | 0.72 | 0.73 | 0.82 | 0.75 | 0.73 | 0.70 | 0.65 | 0.93

10000 ResNet50 (tl+Ip) /180 + 1| 0.77 | 0.80 | 0.65 | 0.73 | 0.82 | 0.72 | 0.72 | 0.67 | 0.77 | 0.90

5000 MobileNetV2 ([t[+]p)) /180 + 1] 0.78 | 0.85 | 0.70 | 0.70 | 0.83 | 0.73 | 0.75 | 0.75 | 0.80 | 0.87

5000 ResNet50 15 stupriov 0.93 [ 097 | 0.90 | 0.90 | 0.95 | 0.87 | 0.88 | 0.88 | 0.92 | 0.97

MS1-Celeb-M | 10000 ResNet50 15 stuptiov 0.88 | 0.98 | 0.87 | 0.87 | 0.97 | 0.95 | 0.93 | 0.97 | 0.87 | 0.98
10000 MobileNetV2 15 stupfiov 082 [0.90 | 082 | 0.77 | 0.87 | 0.88 | 0.77 | 0.75 | 0.77 | 0.92

5000 ResNet50 30 stuphov 085 [ 097 | 0.85 | 0.85 | 0.90 | 0.87 | 0.88 | 0.88 | 0.83 | 0.97

10000 ResNet50 30 stuphiov 093 [ 098 | 093 | 0.88 | 097 | 092 | 095 |0.92 | 092 | 0.95

10000 MobileNetV2 30 stuptiov 085 [0.92 | 083 | 0.78 | 0.90 | 0.90 | 0.82 | 0.78 | 0.73 | 0.92

5000 ResNet50 60 stupnov 0.80 | 0.72 | 0.68 | 0.67 | 0.78 | 0.65 | 0.78 | 0.70 | 0.83 | 0.90

Tabulka 4.6: Vysledky testovania modelu s dynamickou penalizaciou vzhladom na triedy
naklonenia tvare.

Prvy model s normovanou penalizaciou pre dataset s poctom identit 5000, nedosiahol
dobré vysledky. Boli o nieco lepsie ako dosiahol jeho ekvivalent pri penalizicii nefrontalnych
snimkov (bez jednotkového posunu). Druhy model (s jednotkovym posunom) mal podobné
vysledky ako zdkladny model. Zaznamenal som tam ale prepad u dvojic tried 1_1a 2_ 3.
Pri datasete o velkosti 10000 identit sa potvrdili vysledky (modelu sa darilo naprie¢ triedami
horsie).

Vyrazné zlepsSenie je mozné vidiet pri nasledujtcich experimentoch. Model s velkostou
5000 identit s intervalom rozdelenia 15 prekonal zdkladny model a vidiet vyrazné zlepsSenie
hlavne pre nefrontalne pozicie. Najlepsi vysledok dosiahol pre dvojice tried 0_1 a 3_ 3, kde
dosiahol presnost az 97%. NajlepSie zlepSenie zaznamenal pre dvojice tried 0_2 a 0_ 3, kde
som zaznamenal zlepSenie az o 15% (na presnost 90%). V ostatnych dvojiciach obsahuji-
cich nefrontdlne pozicie sa drzalo zlepSenie vacsinou v okoli 10%. To isté plati pre model
s intervalom 30 stupniov, ktory trosku zaostava, ale ukazuje porovnatelné zlepsenia oproti
zékladnému modelu.

Model s velkostou 10000 identit a siefou ResNet50 (interval 15 stupiiov), ukazal tak isto
zlepsenie oproti rovnakému zakladnému modelu. ZlepSenia st ale mensie oproti mensiemu
datasetu. ZlepSenie je znova velmi viditelné pre nefrontalne pozicie. Najviditelnejsie je to
pre mierne natocené tvare pri dvojici tried 1 2, kde som dosiahol zlepSenie az o 17%
(na 95%), ¢o prekondva predchadzajice modely. Model s intervalom rozdelenia 30 stuptiov
dosiahol podobné vysledky.
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Model pouzivajtci siet MobileNetV2 dosiahol podobné vysledky ako zakladny model.

4.4 Aditivna penalizacia

Pri tomto druhe experimentov som znova pracoval s datasetom MS1-Celeb-M s velkostou
5000 a 10000 prvych tried. Ako penaltu som vyuzil, ako bolo uz popisané vyssie, pristup
rozdelenia uhlov do tried v intervale 30 stupnov. Vysledky st zhrnuté v tabulke 4.7. Vysledky
testovania modelu s vplyvom naklonenia tvare st zobrazené v tabulke 4.8.

Dataset d\:::la’l:()jtl Typ backbone siete Véahy Epochy | Chyba ng:z:::l ﬁsfch:glz;kozﬁpdatziegt Ko;:;rrllz:?na
5000 ResNet50 JAP (30 stupiiov) 2 1.05 0.70 | 0.80 | 0.57 | 0.66 | 068 0.69
5000 ResNet50 JAPO (30 stuptiov) | 2 19.83 0.78 | 0.86 ] 0.64 | 0.65 | 0.72 0.79
MS1-Celeb-M |__5000 ResNet50 ZAPO (30 stupiov) | 2 1.95 0.69 | 0.77] 0.55 | 0.63 | 0.65 0.67
10000 ResNet50 ZAPO (30 stupiov) | 5 0.35 0.2 | 0.81] 059 | 0.67 | 0.69 0.71
10000 MobileNetV2 ZAPO (30 stupiov) | 8 0.27 074 | 0.9 0.6L | 0.68 | 0.69 0.72
Tabulka 4.7: Vysledky testovania modelu s aditivnou penalizaciou.
Velkost . . Dvojice uhlovych tried
Dataset | jatasetu | 1P Packbone siete Vahy 0_0]0 1[0 2] 073J 11 122 132 2[23[33
5000 ResNet50 JAP (30 stuptiov) | 0.82 | 0.77 | 0.70 | 0.63 | 0.83 | 0.67 | 0.75 | 0.67 [ 0.62 | 0.88
5000 ResNeth0 JAPO (30 stupriov) | 0.82 | 0.82 | 0.83 0.72 | 0.83 | 0.73 | 0.75 | 0.72 0.73 | 0.97
MS1-Celeb-M [ 5000 ResNet50 ZAPO (30 stuptiov) | 0.78 | 0.72 | 0.68 | 0.62 | 0.73 | 0.67 | 0.65 | 0.70 0.67 | 0.90
10000 ResNeth0 ZAPO (30 stuptiov) | 0.83 | 0.77 | 0.77 0.70 | 0.82 | 0.65 | 0.65 | 0.70 0.67 | 0.88
10000 MobileNet V2 ZAPO (30 stuptiov) | 0.83 | 0.75 | 0.72 0.70 | 0.83 | 0.65 | 0.72 | 0.72 0.72 | 0.90

Tabulka 4.8: Vysledky testovania modelu s aditivnou penalizdciou vzhladom na triedy na-

klonenia tvare.

4.4.1 Jednoducha aditivna penalizacia

V testoch som vychédzal z rovnice 3.6. Vysledky dopadli horsie ako v predchédzajicich mo-
difikdcidch. Priemerna presnost na benchmarkovych datasetoch dosiahla 68%, ¢o je horSie
ako vysledky v zakladnych testoch pre rovnaky dataset (zhorsenie o 6%).

Model taktiez dosahoval horsie vysledky pre nefronalne pozicie. V najhorsom pripade sa
jednalo o zhorsenie o 18% (62%) pre dvojicu tried 2_ 3. Tento model tak nepriniesol ziadne

zlepsenie.

4.4.2 Jednoduchy aditivny penalizovany okraj

Pri experimentoch som vychadzal z rovnice 3.7. Vysledky boli znova horsie ako pri predcha-
dzajicich modifikdciach a dosahovali hodnoty skér podobné tym, ¢o vysli pri zakladnych
testoch. Priemernd presnost na benchmarkovych datasetoch bola 72% (zhorSenie o 2%). Ne-
vyhodou bolo, Ze tento model velmi pomaly konvergoval na rovnakom pocte epoch oproti
ostatnym experimentoch s pridavnou penalizaciou.

Model dosahoval podobnych presnosti aj pri pohlade na rézne naklonenia tvare. Pre dvo-
jicu tried 0_ 2 priniesol dokonca zlepsenie o 8% (83%). Tento model tiez nepriniesol ziadne

zlepsenie.

4.4.3 Zlozeny aditivny penalizovany okraj

Toto bol posledny druh experimentov, ktory som vykonaval nad chybovou funkciou pouzitou
v modeli ArcFace. Vychadzal som z rovnice 3.8. Vysledky dopadli horsie ako v predchadza-
jucich modifikacidch.
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Priemerna presnost na benchmarkovych datasetoch pre model trénovany na 5000 identi-
tach dosiahla 65% (pokles o 9% oproti zakladnému modelu). Pre model trénovany na 10000
identitédch to dopadlo este horsie. Presnost zostala podobna (69% pre obe typy sieti), ale
vzhladom na lepsie vysledky pre zédkladny model som zaznamenal zniZenie presnosti pre siet
ResNet50 o 17% a pre siet MobileNetV2 az o 21%.

Co sa tyka vysledkov vzhladom na triedy naklonenia tvire, tak modely ukézali zhorSenie
naprie¢ vsetkymi dvojicami tried.

4.5 Vyhodnotenie

Vykonal som niekolko druhov experimentov na réznych datasetoch s réznou velkostou.
Na zaciatok som natrénoval model bez modifikacii, aby som mal zaklad oproti ktorému
uvidim, ¢i dand modifikacia pomohla lepsie klasifikovat data.

Zistil som, ze datasety ktoré obsahovali potrebné anotacie boli vsak prili§ malé a do-
sahovali velmi zlé vysledky, v priemere presnost 55%. Preto som sa rozhodol pouzit vacsi
dataset, ktory bol pouzity pri vyvoji danej kniznice. Dataset bol obrovsky , preto som
zobral prvych 1000, 2000, 5000 a 10000 osobnosti na ktorych som natrénoval zakladny mo-
del. Vysledky boli ovela lepsie a ich priemer dosahoval presnost 73% pre mensie datasety
a presnost 86% az 90% pre dataset s 10000 identitami.

Modely, ktoré pracovali s penalizaciou nefrontalnych snimkov a dynamickou penalizdciou
zlepsili vysledky modelu. Pri tej prvej najlepsi vysledok zlepsil presnost modelu o 3% a pri
dynamickej penalizécii to bolo az o 15%. Naopak experimenty s pridavnou penalizéciou
neukdzali zlepSenie, ba v niektorych pripadoch zhorSenie (v najlepSom pripade s presnostou
72% a v najhorsom 65%).

Najlepsim modelom, ktory dosahoval priemernt presnost na benchmarkovom datasete
90% bol model pouzivajuci dynamickid penalizdciu s rozdelenim uhlov naklonenia hlav
do tried s intervalom 15 stuprov a sietou ResNet50, natrénovany na datasete MS1-Celeb-M
s poc¢tom identit 10000. ZlepSenie oproti zdkladnému modelu bolo malé, len 4%. Avsak dru-
hym najlepsim modelom, ktory dosahoval priemernt presnost na benchmarkovom datasete
89% bol model s tymi istymi parametrami, ale natrénovany na rovnakom datasete s poctom
identit 5000. Tento dosiahol spominané zlepSenie o 15% oproti modelu bez modifikdcii.

Zaujimavym vysledkom tychto experimentov je prave to, Zze moje zlepsenia vyrazne po-
mahali modelom, ktoré boli trénované na mensom objeme dat. Pri vic¢som datasete som
dokazal vylepsit presnost modelu, ale to nebolo také viditeIné, resp. pri niektorych pripa-
doch nebolo ziadne.

Nakoniec uvediem porovnanie s pévodne natrénovanym modelom od vyvojarov kniz-
nice. Vysledky maji evedené na svojom GitHub repozitari [24] a uviedol som ich taktiez
pre ukazku na obrazku 4.1.

Pre porovnanie je relevantny prvy riadok v tabulke na obrazku 4.1, pre siet ResNet50
bez nastavenej moznosti CCrop, kde model dosahoval velmi vysokych presnosti. Pre dataset
LFW to bolo 99,42%, pre AgeDB-30 95,32% a pre CFP-FP 92,56%.

Moj najlepsi model dosiahol presnost pre dataset LFW 96,37%, ¢o sa velmi blizilo
modelu od vyvojarov. Podobne aj vysledok 89,10% pre CFP-FP, ktory este naviac na rozdiel
od modelu od vyvojarov predbehol svojou tispesnostou vysledky na datasete AgeDB-30, kde
som dosiahol presnost 83,05%.

Moj druhy najlepsi model dosiahol podobné vysledky. Presnost pre dataset LEW bola

.....

presnost 82,02% pre AgeDB-30 a 86,99% pre CFP-FP.
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Backbone Head Loss CFP-FP

Softmax ) .3 092.56

Softmax .6 91.50

Softmax

Softmax

Obr. 4.1: Verifika¢né vysledky povodnych modelov poskytnutych vyvojarmi kniznice
arcface-tf2. Vysledky st uvedené pre rozne typy backbone sieti a augmentécii [24].

Ked sa pozrieme na priemery, tak model od vyvojarov dosahoval v priemere na bench-
markovych datasetoch presnost 95,77% a mdj najlepsi model 89,51%. Rozdiel medzi mojim
modifikovanym modelom na mensom pocte dat a ich modelom natrénovanom na celom
datasete ¢ini priblizne 7%, ¢o pokladam za dobry vysledok vzhladom na sposob trénovania.
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Kapitola 5

Zaver

Cielom diplomovej prace bolo zoznamit sa s existujicimi rieSeniami rozpoznavania tvari
so zameranim sa na nefrontdlne rozpoznavanie, preskiimat moznosti existujucich datasetov
pre frontalne a nefrontalne rozpozndvanie, navrhnit vlastné rozsirenie algoritmu ArcFace,
implementovat ho pomocou kniznice Keras alebo PyTorch a porovnat s vysledkami povod-
ného algoritmu ArcFace.

V tvode prace som opisal proces rozpoznavania tvari od detekcie az k rozpozndvaniu
identit. Popisal som state-of-the-art algoritmy pouzivajice sa v tomto procese. Uviedol som,
ktoré algoritmy st vhodné aj pre nefrontélne rozpoznévanie, aké maji vyhody a nevyhody.

Spomenul som zékladné techniky strojového ucenia ako neurénové siete a konvolucné
neurénové siete. Ony tvoria zaklad existujicich modelov pre rozpoznavanie oséb podla
tvari. Nasledne som podrobne popisal algoritmy rozpoznavania tvari ako ArcFace, FaceNet
a DeepFace. Tieto modely maji rézny pristup k rozpozndvaniu a aj s vysporiadanim sa
s tvarami v nefrontalnych pozicidch. Preto som sa na nich zameral a podrobnejsie ich
popisal.

Uviedol som existujtice datasety, ktoré sa pouzivaji pre benchmarkové testovanie a tré-
novanie modelov frontalneho alebo nefrontalneho rozpoznavania tvari. Nakoniec som uviedol
kniznice pre vyvoj modelov strojového ucenia a existujiice rieSenia implementujtce state-
of-the-art algoritmy rozpoznavania oséb podla tvari.

Nésledne som navrhol rieSenie postavené na algoritme ArcFace, konkrétne na jednej
z jeho existujucich implementacii. Riesenie pracuje s penalizdciou aditivneho uhlového
okraja a snazi sa ju rézne upravovat v zavislosti ¢i sa jedna o frontalnu, alebo nefrontalnu
poziciu. Postupne som navrhol penalizaciu nefrontalnych pozicii, dynamickta penaliziciu
a nakoniec pridavni penalizdciu nového okraja.

Riesenie som implementoval. V praci som uviedol miesta kniznice, ktoré som rozsiro-
val o vlastny kéd. Taktiez som pridal implementaciu testovania na testovacom datasete,
ktord nebola dostupna. Slizila mi na dodatoc¢ni verifikdciu, aby som mal aj iné data ako
z benchmarkovch testov. Kvoli nedobrym vysledkom experimentov na datasetoch obsahu-
jucich anotacie natocenia hlavy som implementoval skript pre extrakciu tohto druhu dat
z datasetu bez anotécii.

Nakoniec som vykonal experimenty pre jednotlivé modifikacie kniznice. Najlepsim mode-
lom, ktory dosahoval priemernti presnost na benchmarkovom datasete 90%, bol pouzivajuci
dynamickt penaliziciu s rozdelenim uhlov ndklonu tvare do tried s intervalom 15 stupnov.
Model bol trénovany na podmnozine datasetu MS1-Celeb-M obsahujiiceho 10000 prvych
identit. Dosiahol zlepSenie o 4% oproti modelu ArcFace bez modifik4cii.
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Druhym najlepsim modelom (presnost 89%) bol model s rovnakymi parametrami na-
trénovany na 5000 prvych identitdch datasetu MS1-Celeb-M. Zaujimavostou je, ze som
dosiahol pri niom zlepSenie o 15% presnosti oproti modelu bez rozsirenia. Tento vysledok
bol stéle horsi o 7% oproti modelu natrénovanom vyvojarmi kniznice. Povazujem to ale
za dobry vysledok vzhladom na to, ze som mal dostupné obmedzené zdroje pre trénovanie.

Dalsie rozsirenie mojho riesenia méze spocéivat napriklad v augmentécii vstupnych ob-
razkov. Jednak kniznica obsahuje nejaké zakladné orezanie obrazkov, bolo by vsak zau-
jimavé pozerat sa na to, ako by sa model spraval, ak by dostal rézne natoc¢ené obrazky,
pripadne s nejakym Sumom, & zakrytim. Dalej by sa dalo viac pracovat s aditivnou pe-
nalizaciou. Vysledky tam nedosahovali dobri presnost, ale mozno nejakymi tpravami by
sa mohli zlepsit. Za pokus by stdlo vyskusanie vyuzitie penalizdcie nefrontalnych pozicii
namiesto dynamickej penalizacie.

49



Literatura

1]

2]

ANTONIADIS, P. Activation Functions: Sigmoid vs Tanh [online]. Baeldung [cit.
2023-01-21]. Dostupné z: https://www.baeldung.com/cs/sigmoid-vs-tanh-functions.

AVCONTENTTEAM. PCA: A Practical Guide to Principal Component Analysis in R
Python [online]. Analytics Vidhya [cit. 2023-01-21]. Dostupné z:
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/pca-practical-guide-principal-
component-analysis-python/.

BAE, G., LA GORCE, M. de, BALTRUSAITIS, T., HEWITT, C., CHEN, D. et al.
DigiFace-1M: 1 Million Digital Face Images for Face Recognition. In: IEEE. 2023
IEEE Winter Conference on Applications of Computer Vision (WACV). 2023.

BEHERA, G. S. Face Detection with Haar Cascade [online]. Towards Data Science
[cit. 2023-01-07]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/face-detection-with-haar-cascade-727£68dafd08.

Campos, N. Integral Image in Hardware [online]. sistenix.com [cit. 2023-05-09).
Dostupné z: https://sistenix.com/integral.html.

CHENG, C. Principal Component Analysis (PCA) Explained Visually with Zero Math
[online]. Towards Data Science [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/principal-component-analysis-pca-explained-
visually-with-zero-math-1cb£392b9e7d.

Cunu, L. Human Neuron vs. Artificial Neuron: Similarities and Discrepancies [online].
The Gradient [cit. 2023-01-08]. Dostupné z: https://lanstonchu.wordpress.com/2021/
09/06/human-neuron-vs-artificial-neuron-similarities-and-discrepancies/.

CONTRIBUTORS. About Keras [online]. Keras [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://keras.io/about/.

CONTRIBUTORS. DIib Homepage [online]. DIib [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
http://dlib.net/.

CONTRIBUTORS. Konvoluce [online]. Wikipedia [cit. 2023-01-21]. Dostupné z:
https://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce.

DarLavL, N. a TrRIGGS, B. Histograms of oriented gradients for human detection.

In: 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR’05). 2005, sv. 1, s. 886-893 vol. 1. DOI: 10.1109/CVPR.2005.177.

50


https://www.baeldung.com/cs/sigmoid-vs-tanh-functions
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/pca-practical-guide-principal-component-analysis-python/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/pca-practical-guide-principal-component-analysis-python/
https://towardsdatascience.com/face-detection-with-haar-cascade-727f68dafd08
https://sistenix.com/integral.html
https://towardsdatascience.com/principal-component-analysis-pca-explained-visually-with-zero-math-1cbf392b9e7d
https://towardsdatascience.com/principal-component-analysis-pca-explained-visually-with-zero-math-1cbf392b9e7d
https://lanstonchu.wordpress.com/2021/09/06/human-neuron-vs-artificial-neuron-similarities-and-discrepancies/
https://lanstonchu.wordpress.com/2021/09/06/human-neuron-vs-artificial-neuron-similarities-and-discrepancies/
https://keras.io/about/
http://dlib.net/
https://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce

[12]

[13]

[14]

[20]

[21]

22]

23]

[24]

DENG, J., GUO, J. a ZAFEIRIOU, S. ArcFace: Additive Angular Margin Loss for Deep
Face Recognition. CoRR. 2018, abs/1801.07698. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1801.07698.

FounpATION, T. L. a CONTRIBUTORS. PyTorch Homepage [online]. PyTorch [cit.
2023-01-08]. Dostupné z: https://pytorch.org/.

FURNIELES, G. Sigmoid and SoftMax Functions in 5 minutes [online]. Towards Data
Science [cit. 2023-01-08]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/sigmoid-and-
softmax-functions-in-5-minutes-f516c80ealf9.

GANDHI, R. Support Vector Machine — Introduction to Machine Learning
Algorithms [online]. Towards Data Science [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-
machine-learning-algorithms-934a444fca4?7.

GEITGEY, A. Face Recognition [online]. GitHub [cit. 2022-11-29]. Dostupné z:
https://github.com/ageitgey/face_recognition.

GOURIER, N. a CROWLEY, J. Head Pose Image Database [online]. International
Workshop on Visual Observation of Deictic Gestures, Cambridge, UK [cit. 2023-04-02].
Dostupné z: http://crowley-coutaz.fr/Head%20Pose’20Image%20Database.html.

GOURIER, N. a CROWLEY, J. Estimating Face orientation from Robust Detection of
Salient Facial Structures. FG Net Workshop on Visual Observation of Deictic
Gestures. Januar 2004.

GRADILLA, R. Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) for Face
Detection and Facial Landmark Alignment [online]. Medium [cit. 2023-01-07].
Dostupné z:
https://medium.com/Qiselagradilla94/multi-task-cascaded-convolutional-
networks-mtcnn-for-face-detection-and-facial-landmark-alignment-7c21e8007923.

Guo, J., DENG, J., AN, X., YU, J., GECER, B. et al. InsightFace: 2D and 3D Fuace
Analysis Project [online]. GitHub [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://github.com/deepinsight/insightface.

Guo, J., DENG, J., XUE, N. a ZAFEIRIOU, S. Stacked dense u-nets with dual
transformers for robust face alignment. ArXiv preprint arXiv:1812.01936. 2018.

Guo, Y., ZHANG, L., Hu, Y., HE, X. a GA0O, J. MS-Celeb-1M: A Dataset and
Benchmark for Large-Scale Face Recognition. CoRR. 2016, abs/1607.08221.
Dostupné z: http://arxiv.org/abs/1607.08221.

Huang, G. B., RaAMESH, M., BERG, T. a LEARNED MILLER, E. Labeled Faces in the
Wild: A Database for Studying Face Recognition in Unconstrained Environments.
07-49. University of Massachusetts, Amherst, October 2007.

Huana, K.-Y. Arcface-tf2 [online]. GitHub [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://github.com/peteryuX/arcface-tf2.

51


http://arxiv.org/abs/1801.07698
https://pytorch.org/
https://towardsdatascience.com/sigmoid-and-softmax-functions-in-5-minutes-f516c80ea1f9
https://towardsdatascience.com/sigmoid-and-softmax-functions-in-5-minutes-f516c80ea1f9
https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-algorithms-934a444fca47
https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-algorithms-934a444fca47
https://github.com/ageitgey/face_recognition
http://crowley-coutaz.fr/Head%20Pose%20Image%20Database.html
https://medium.com/@iselagradilla94/multi-task-cascaded-convolutional-networks-mtcnn-for-face-detection-and-facial-landmark-alignment-7c21e8007923
https://medium.com/@iselagradilla94/multi-task-cascaded-convolutional-networks-mtcnn-for-face-detection-and-facial-landmark-alignment-7c21e8007923
https://github.com/deepinsight/insightface
http://arxiv.org/abs/1607.08221
https://github.com/peteryuX/arcface-tf2

[25]

[26]

[27]

[30]

[31]

[32]

33]

IppoLITO, P. P. Feature Extraction Techniques [online]. Towards Data Science [cit.
2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/feature-extraction-techniques-d619b56e31be.

JAADI, Z. A Step-by-Step Ezplanation of Principal Component Analysis (PCA)
[online]. builtin [cit. 2023-01-21]. Dostupné z: https:
//builtin.com/data-science/step-step-explanation-principal-component-analysis.

KokcH, K. E. The Basics of Neural Networks (Neural Network Series) — Part 1
[online]. Towards Data Science [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/the-basics-of-neural-networks-neural-network-
series-part-1-4419e343b2b.

KoecH, K. E. Cross-Entropy Loss Function [online]. Towards Data Science [cit.
2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/cross—-entropy-loss-function-f38c4ec8643e.

KURAMA, V. A Guide to AdaBoost: Boosting To Save The Day [online].
PaperspaceBlog [cit. 2023-01-21]. Dostupné z:
https://blog.paperspace.com/adaboost-optimizer/#:~:text=
AdaBoost’20is%20an’%20ensemble’201learning, turn)20them},20into%20strong’20ones.

LAB, B. Face Recognition Pipeline Clearly Explained [online]. Medium [cit.
2023-01-07]. Dostupné z: https://medium.com/backprop-labs/face-recognition-
pipeline-clearly-explained-£57£c0082750.

L1, D. S. Z. a JaiN, D. A. K. Handbook of Face Recognition. 2. vyd. Springer, 2011.
ISBN 978-0857299314.

Liu, Z., Luo, P., WANG, X. a TANG, X. Deep Learning Face Attributes in the Wild.
In: Proceedings of International Conference on Computer Vision (ICCV). December
2015.

METACENTRUM. MetaCentrum (MetaVO) - virtudlni organizace pro celou
akademickou obec [online]. MetaCentrum [cit. 2023-04-07]. Dostupné z:

https://metavo.metacentrum.cz/.

MIHIR. Locally Linear Embedding (LLE) | Data Mining and Machine Learning
[online]. Analytics Vidhya [cit. 2023-01-08]. Dostupné z: https://medium.com/
analytics-vidhya/locally-linear-embedding-1lle-data-mining-b956616d24e9.

ORGANIZATION, G. M. I. R. a CONTRIBUTORS. Basic classification: Classify images
of clothing [online]. TensorFlow [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/classification.

ORGANIZATION, G. M. I. R. a CONTRIBUTORS. TensorFlow basics [online].
TensorFlow [cit. 2023-01-08]. Dostupné z: https://wwu.tensorflow.org/guide/basics.

ORGANIZATION, G. M. I. R. a CONTRIBUTORS. TensorFlow Homepage [online].
TensorFlow [cit. 2023-01-08]. Dostupné z: https://www.tensorflow.org/.

52


https://towardsdatascience.com/feature-extraction-techniques-d619b56e31be
https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-principal-component-analysis
https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-principal-component-analysis
https://towardsdatascience.com/the-basics-of-neural-networks-neural-network-series-part-1-4419e343b2b
https://towardsdatascience.com/the-basics-of-neural-networks-neural-network-series-part-1-4419e343b2b
https://towardsdatascience.com/cross-entropy-loss-function-f38c4ec8643e
https://blog.paperspace.com/adaboost-optimizer/#:~:text=AdaBoost%20is%20an%20ensemble%20learning,turn%20them%20into%20strong%20ones.
https://blog.paperspace.com/adaboost-optimizer/#:~:text=AdaBoost%20is%20an%20ensemble%20learning,turn%20them%20into%20strong%20ones.
https://medium.com/backprop-labs/face-recognition-pipeline-clearly-explained-f57fc0082750
https://medium.com/backprop-labs/face-recognition-pipeline-clearly-explained-f57fc0082750
https://metavo.metacentrum.cz/
https://medium.com/analytics-vidhya/locally-linear-embedding-lle-data-mining-b956616d24e9
https://medium.com/analytics-vidhya/locally-linear-embedding-lle-data-mining-b956616d24e9
https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/classification
https://www.tensorflow.org/guide/basics
https://www.tensorflow.org/

38] ORGANIZATION, G. M. I. R. a CONTRIBUTORS. TFRecord and tf.train. Example

[ : p
[online]. TensorFlow [cit. 2023-05-07]. Dostupné z: https:
//www.tensorflow.org/tutorials/load_data/tfrecord#tfrecords_format_details.

[39] PATACCHIOLA, M. a CONTRIBUTORS. What is Deepgaze? [online]. GitHub [cit.
2023-04-15]. Dostupné z: https://github.com/mpatacchiola/deepgaze/tree/2.0.

[40] PAWANGFG. Deep Face Recognition [online]. Geeks for geeks [cit. 2023-01-08].
Dostupné z: https://wuw.geeksforgeeks.org/deep-face-recognition/.

[41] RAMAN257. ML | Independent Component Analysis [online]. Geeks for geeks [cit.
2023-01-08]. Dostupné z:
https://www.geeksforgeeks.org/ml-independent-component-analysis/.

[42] ROBOTICS LABORATORY, D. o. C. S. a INFORMATION ENGINEERING, N. C. K. U.
Databases for Face Detection and Pose Estimation [online]. National Cheng Kung
University [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
http://robotics.csie.ncku.edu.tw/Databases/FaceDetect_PoseEstimate.htm.

[43] ROSEBROCK, A. OpenCYV Figenfaces for Face Recognition [online]. pyimagesearch
[cit. 2023-05-07]. Dostupné z:
https://pyimagesearch.com/2021/05/10/opencv-eigenfaces-for-face-recognition/.

[44] SAHA, S. A Comprehensive Guide to Convolutional Neural Networks — the ELI5
way [online]. Towards Data Science [cit. 2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-elib-way-3bd2b1164a53.

[45] SAINI, D. BERT Embedding for Classification [online]. Analytics Vidhya [cit.
2023-01-21]. Dostupné z: https:
//medium.com/analytics-vidhya/bert-embedding-for-classification-7c5laead26d9.

[46] SAINI, Y. Face Recognition using Fisherfaces [online]. OpenGenus [cit. 2023-05-07].
Dostupné z: https://iq.opengenus.org/face-recognition-using-fisherfaces/.

[47] SCHROFF, F., KALENICHENKO, D. a PHILBIN, J. FaceNet: A Unified Embedding for
Face Recognition and Clustering. CoRR. 2015, abs/1503.03832. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1503.03832.

[48] SHAH, S. Cost Function is No Rocket Science! [online]. Analytics Vidhya [cit.
2023-01-08]. Dostupné z: https:
//www.analyticsvidhya.com/blog/2021/02/cost-function-is-no-rocket-science/.

[49] SHARMA, S. Activation Functions in Neural Networks [online]. Towards Data Science
[cit. 2023-01-08]. Dostupné z: https:
//towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9£8d91d6.

[50] S1rROVICH, L. a KIRBY, M. Low-Dimensional Procedure for the Characterization of
Human Faces. Journal of the Optical Society of America. A, Optics and image
science. April 1987, zv. 4, s. 519-24. DOI: 10.1364/JOSAA.4.000519.

53


https://www.tensorflow.org/tutorials/load_data/tfrecord#tfrecords_format_details
https://www.tensorflow.org/tutorials/load_data/tfrecord#tfrecords_format_details
https://github.com/mpatacchiola/deepgaze/tree/2.0
https://www.geeksforgeeks.org/deep-face-recognition/
https://www.geeksforgeeks.org/ml-independent-component-analysis/
http://robotics.csie.ncku.edu.tw/Databases/FaceDetect_PoseEstimate.htm
https://pyimagesearch.com/2021/05/10/opencv-eigenfaces-for-face-recognition/
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://medium.com/analytics-vidhya/bert-embedding-for-classification-7c51aead26d9
https://medium.com/analytics-vidhya/bert-embedding-for-classification-7c51aead26d9
https://iq.opengenus.org/face-recognition-using-fisherfaces/
http://arxiv.org/abs/1503.03832
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/02/cost-function-is-no-rocket-science/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/02/cost-function-is-no-rocket-science/
https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6

[51]

TAIGMAN, Y., YANG, M., RaANzATO, M. a WoOLF, L. DeepFace: Closing the Gap to
Human-Level Performance in Face Verification. In: 201/ IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition. 2014, s. 1701-1708. DOI:
10.1109/CVPR.2014.220.

TEAM, O. a CONTRIBUTORS. Introduction [online]. OpenCV [cit. 2023-01-08].
Dostupné z: https://docs.opencv.org/4.7.0/d1/dfb/intro.html.

TEAM, O. a CONTRIBUTORS. OpenCV Homepage [online]. OpenCV [cit. 2023-01-08].
Dostupné z: https://opencv.org/.

TyAacl, M. HOG (Histogram of Oriented Gradients): An Overview [online]. Towards
Data Science [cit. 2023-01-07]. Dostupné z: https:
//towardsdatascience.com/hog-histogram-of-oriented-gradients-67ecd887675f#:~:
text=What’20is%201it%3F,the’20purpose’,200f%200object’%20detection.

Viora, P. a JoNEs, M. Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple
Features. In:. Februar 2001, sv. 1, s. I-511. DOI: 10.1109/CVPR.2001.990517. ISBN
0-7695-1272-0.

VISO.AI a CONTRIBUTORS. Deepface [online]. GitHub [cit. 2022-12-01]. Dostupné z:
https://github.com/serengil/deepface.

Wang, C. The Development and Challenges of Face Alignment Algorithms. Journal
of Physics: Conference Series. 2019.

WoLF, L., HASSNER, T. a MA0z, I. Face recognition in unconstrained videos with
matched background similarity. In: CVPR 2011. 2011, s. 529-534. DOI:
10.1109/CVPR.2011.5995566.

Yiu, T. Understanding Neural Networks [online|. Towards Data Science [cit.
2023-01-08]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230.

54


https://docs.opencv.org/4.7.0/d1/dfb/intro.html
https://opencv.org/
https://towardsdatascience.com/hog-histogram-of-oriented-gradients-67ecd887675f#:~:text=What%20is%20it%3F,the%20purpose%20of%20object%20detection
https://towardsdatascience.com/hog-histogram-of-oriented-gradients-67ecd887675f#:~:text=What%20is%20it%3F,the%20purpose%20of%20object%20detection
https://towardsdatascience.com/hog-histogram-of-oriented-gradients-67ecd887675f#:~:text=What%20is%20it%3F,the%20purpose%20of%20object%20detection
https://github.com/serengil/deepface
https://towardsdatascience.com/understanding-neural-networks-19020b758230

Priloha A

Obsah pamitového média

e src - zdrojové kédy aplikacie

— annotation_extraction - implementécia extrakcie anotéacii

— arcface-tf2 - implementacia modelu ArcFace

— datasets - anotéacie so sibormi tfrecord a testovacimi dvojicami

— metacentrum_scripts - skripty pre spustanie tloh na sluzbe MetaCentrum
— documentation.md - dokumentécia k zdrojovym kédom

— requirements_arcface.txt - zavislosti pre arcface-tf2

— requirements_deepgaze.txt - zavislosti pre extrakciu anotacii
e results - vysledky experimentov s natrénovanymi modelmi
e thesis.zip - zdrojové kddy textu prace

e Rospoznavani-osob-podle-obliceje-v-nefrontalnich-pozicich.pdf - pdf ver-
zia prace
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