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Abstrakt 
T á t o p r á c a sa z a o b e r á v y t v o r e n í m modelu s chopného r o z p o z n á v a n i a osôb podľa tvár i na ob­
rázkoch v nef ron tá lnych pozíc iách. Riešenie stavia na algoritme ArcFace a využ íva ano t ác i e 
uhlov naklonenia a n a t o č e n i a tvá re . 

Abstract 
This thesis deals w i th the creation of a model capable of recognizing people from faces 
in images i n non-frontal poses. The solution builds on the ArcFace a lgori thm and uses 
annotations of t i l t and rotation angles of the face. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Problemat ika r o z p o z n á v a n i a osôb podľa t v á r e je veľmi p e s t r á a š i roká. M á využ i t i e nap r í ­
k lad v dohľadových sys t émoch , p r í s t u p o v ý c h t e r m i n á l o c h , použ íva sa pre forenzné účely 
a v m n o h ý c h dalš ích s i tuác iách . V r e á l n o m p r o s t r e d í sa pracuje s fotkami a o b r á z k a m i , 
k to ré nie sú zachy t ené v kon t ro lovaných podmienkach. O b r á z k y m ô ž u mať veľmi t m a v é 
pozadie, svetlo n e m u s í byť naj lepšie , alebo osoby sú zachy t ené v rôznych pozíc iách. V tejto 
prác i sa venujem p ráve tomuto p o s l e d n é m u p r í p a d u . Cieľom diplomovej p r á c e je vytvor iť 
program, k t o r ý bude umožňovať rozpoznávan ie osôb podľa t vá r í v nef ron tá lnych pozíc iách. 

Existuje plno state-o f-the-art r iešení pre rozpoznávan ie tvá r í . M n o h é d o k á ž u dobre pra­
covať s o b r á z k a m i z r eá lneho sveta. Mode ly sú t r é n o v a n é na rôznych d á t a c h , kde sú osoby 
v rôznych pozíc iách ( f rontá lnych alebo nef ron tá lnych) , s rôznymi pozadiami a osvetleniami. 
Mode ly sú t r é n o v a n é na obrovskom m n o ž s t v e d á t (mil ióny obrázkov s t i s íckami i d en t í t ) . 
M e d z i t a k é t o algori tmy patr ia n a p r í k l a d ArcFace, FaceNet alebo DeepFace, a mnoho dal­
ších. 

Tieto algori tmy m a j ú obrovské m n o ž s t v o i m p l e m e n t á c i í v rôznych knižnic iach . Je ich 
m o ž n é ľahko na inš ta lovať a využiť pomocou z o p á r r iadkov kódu . Niek to r í autori dokonca 
p o n ú k a j ú n a t r é n o v a n é modely, t a k ž e použ i t i e je o to ľahšie. M e d z i t a k é t o knižnice patr ia 
n a p r í k l a d DeepFace alebo InsightFace. 

S p o m e n u t é r iešenia m a j ú väčš inou iný p r í s t u p k ne f ron tá lnemu rozpoznávan iu . P r o b l é m 
riešia v p r v o t n ý c h fázach pr i fáze zarovnania t vá r e . M o d e l detekuje uhol n a t o č e n i a tvá re , 
a snaž í sa t v á r na toč iť do frontálnej podoby a vycent rovať . D r u h ý p r í s t u p je t aký , že ob rázok 
sa nepredspracuje, ale n e c h á sa priamo na n e u r ó n o v ú sieť, aby sa nauč i l a rozpoznávať tvá re 
v t ý c h t o pozíc iách. 

Moje r iešenie bude pracovať s uh lovými a n o t á c i a m i : ve r t iká lne a ho r i zon tá lne n a t o č e n i e 
t vá r e . Tieto a n o t á c i e b u d ú spolu s o b r á z k a m i a ich ident i tami na vstupe do siete. S t ý m i t o 
a n o t á c i a m i bude pracovať u p r a v e n á chybová funkcia. Riešenie bude p o s t a v e n é na algoritme 
ArcFace, k t o r é zá roveň bude slúžiť ako referenčný bod toho, či v l a s t n é modif ikácie m a j ú 
ne jaký dopad na úspešnosť u p r a v e n é h o modelu. 

V kapitole 2 popisujem š t a n d a r d n ý proces r o z p o z n á v a n i a osôb na zák lade tvár í , u v á d z a m 
algoritmy, i m p l e m e n t o v a n é r iešenia n a č r t n u t ý c h algoritmov a nakoniec datasety. V kapitole 
3 p r i c h á d z a m s n á v r h o m r iešenia . Popisujem frameworky pre v y t v á r a n i e modelov strojo­
vého učen ia . U v á d z a m i m p l e m e n t a č n ě n á s t r o j e a datasety, k t o r é použ i j em v p rác i . Nás l edne 
u v á d z a m i m p l e m e n t á c i u r iešenia . V kapitole 4 popisujem v y k o n a n é experimenty na t r éno ­
vaných modeloch, výs ledky a porovnanie s nemodifikovanou ArcFace i m p l e m e n t á c i o u . 
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Kapitola 2 

Rozpoznávanie osôb podľa tvárí 

V tejto kapitole popisujem ako prebieha rozpoznávan ie osôb podľa tvá r i . N a z a č i a t k u uvá­
dzam z á k l a d n é postupy a techniky. Ďalej opisujem n iek to ré z n á m e algoritmy. Podrobnej­
šie sa z a o b e r á m algor i tmom ArcFace , k t o r ý nás l edne p o u ž í v a m pr i vývoj i m ô j h o r iešenia. 
N a konci kapi toly u v á d z a m datasety, k t o r é sa použ íva jú pre t r énovan ie a testovanie sietí . 

2.1 Proces rozpoznávania 

R o z p o z n á v a n i e t vá r í je technika identif ikácie alebo verifikácie osoby pomocou jej t v á r e na fo­
tografii alebo videu. T á t o ú l o h a poč í t ačového videnia zachy táva , analyzuje a p o r o v n á v a 
vzory detailov tvá re danej osoby. Informácie o procese rozpoznávan i a t vá r í som vo všeobec­
nosti če rpa l z nas l edu júceho zdroja [30]. 

M ô ž e m e rozlišovať medzi dvoma d ruhmi rozpoznávan i a [31] a to: 

• verifikácia, 

• identif ikácia. 

Verifikácia osoby na zák lade t vá re je mapovanie one-to-one: danej t vá re k známe j iden­
tite ( m ô ž e m e sa spý tať o t á z k u : "Je to on?"). Ident i f ikácia osoby je mapovanie one-to-many: 
danej t v á r e k d a t a b á z e z n á m y c h tvá r í (môžeme sa spý tať o t á z k u : "Kto je to?"). 

Proces r o z p o z n á v a n i a t vá r í je m o ž n é rozdeliť do t ý c h t o h l avných čast í : 

• detekcia tvá re , 

• zarovnanie tvá re , 

• extrakcia p r íznakov , 

• u rčen ie podobnosti alebo klasifikácia. 

Proces r o z p o z n á v a n i a t vá r í je zob razený na o b r á z k u číslo 2.1. 

2 . 1 . 1 D e t e k c i a t v á r e 

Pomocou detekcie t vá re sa s n a ž í m e zistiť, či sa na o b r á z k u n a c h á d z a tvá r , identifikovať 
jej miesto, ex t r ahovať a vytvor iť k o m p r i m o v a n ý s ú b o r pre b u d ú c u extrakciu pr íznakov . 
Existuje niekoľko m e t ó d ako sa d á t v á r detekovat na ob rázku . 
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i Lokácia tváre, i i Zarovnaná i i Vektor i 
Obrázok/Video Detekcia tváre veľkosť a póza tvár príznakov ID Tváre 

• > Zarovnanie tváre • Extrakcia príznakov •Porovnanie príznakov • 

Databáza osôb 

Obr. 2.1: Proces r o z p o z n á v a n i a osôb z obrázkov [30]. 

V i o l a - J o n e s 

Viola-Jones (alebo tiež Haar cascade) bo l od roku 2001 po d lhú dobu state-o f-the-art al­
goritmus pre detekovanie tvár í . Uv ied l i ho P . V i o l a a M . J . Jones vo svojej p rác i [55]. 
N a algoritme bolo v y k o n a n ý c h veľa vylepšení . V ý h o d o u je, že m á veľmi j e d n o d u c h ú archi­
t e k t ú r u a bež í rýchlo . N e v ý h o d o u je, že dáva zlé výs l edky a nefunguje na nef ron tá lnych 
obrázkoch . In formácie som čerpa l zo zdroja [4]. 

Haarové príznaky s lúžia na detekciu h r á n a miesta, kde d o c h á d z a k náhle j zmene v in­
tenzite pixelov. P r í z n a k y sú i lus t rované na o b r á z k u 2.2. T m a v é miesta sú pixely s hodnotou 
1 a svet lé s hodnotou 0. Ú l o h o u je získať p r i e m e r n ú hodnotu pixelov ležiacich v bielej 
a tmavej oblasti . A k je rozdiel priemerov bl ízky 1, tak bola d e t e k o v a n á hrana. 

Obr . 2.2: H a a r o v é p r í z n a k y [4]. 

Tento v ý p o č e t sa u r o b í postupne pre celý ob rázok (pre k a ž d ý p r í z n a k ) , čo je ale výpoč -
tovo veľmi n á r o č n é . R ie šen ím je integrálny obraz, k t o r ý sa v y p o č í t a z p ô v o d n é h o ob rázku . 
Obsahuje pixely, k t o r é sú s ú č t o m vše tkých pixelov p ô v o d n é h o o b r á z k u ležiacich od neho 
naľavo a hore. V ý p o č e t m ô ž e m e vyjadriť pomocou rovnice: 

II(x,y)= Y, ^,1/) (2-1) 
x'<x,y'<y 

kde i(x',y') je hodnota pixelu na pozícií (x1, y') [5]. P r i n c í p je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 
2.3. V ý h o d a in t eg rá lneho obrazu je že n á m s tač í pracovať v jednom kroku len so 4 p ixelmi . 

N a z a č i a t k u vývoja algori tmu sa pracovalo so 180 000 p r í z n a k m i . Nie v š e t k y však bol i 
r e l evan tné pre rozoznávanie tvá r í . B o l preto p o u ž i t ý algoritmus AdaBoost, k t o r ý zredukoval 
obrovskú m n o ž i n u p r í znakov na 6 000 pr íznakov . 

AdaBoost (Adapt ive Boosting) je technika pre v y t v á r a n i e silnejších modelov s t ro jového 
učen ia pomocou kombinác ie s labších modelov. Využívajú sa na to rozhodovacie stromy, 
k to ré m a j ú len koreň a dva l isty (decision stump). M e t ó d a v y t v á r a s trom pre k a ž d ý a t r i b ú t 
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Obr . 2.3: In t eg rá lny obraz [4]. 

p r í p a d u , p o z e r á ako klasifikuje tieto p r í p a d y a prideľuje váhy p r í p a d o m (väčšiu v á h u zle 
klasif ikovaným p r í p a d o v ) a aj s t romom (väčšiu váhu úspešne j š ím stromom) [29]. 

D l i b ( H O G ) 

D l i b ( H O G ) je model za ložený na H O G [11] (histogram or ien tovaných gradientov) p r ízna­
koch a S V M . H O G sa použ íva pre extrakciu p r í znakov z obrázkov . Je to jeden z rýchlejších 
modelov bežiac ich na C P U . D o k á ž e pracovať s f ron tá lnymi a č ia s točne aj s ne f ron tá lnymi 
o b r á z k a m i . M á p r o b l é m s m a l ý m i o b r á z k a m i , a niekedy neberie, ignoruje n i ek to r é čas t i 
brady a čela. 

H O G deskriptor sa zameriava na š t r u k t ú r u a tvar objektu. O b r á z o k je rozde lený do nie­
koľkých segmentov a pre j edno t l ivé segmenty sa generu jú histogramy pomocou využ i t i a 
veľkosti a or ien tác ie gradientu. 

N a v ý p o č e t gradientu sa použ íva 1D maska [—1,0,1], k t o r ú m ô ž e m e označiť ako Gx 

(a t r a n s p o n o v á n u ako Gy). Pomocou nej v y p o č í t a m e veľkosť a uhol gradientu v smere x a y 
nás ledovne : 

M = VGl + Gl (2.2) 

0=\tan-1(Gy/Gx)\ (2.3) 

O b r á z o k je nás l edne rozde lený do pravidelnej mr i ežky (použ íva jú sa bunky o veľkosti 
8x8 pixelov). P re k a ž d ý blok je v y p o č í t a n ý histogram s devia t imi časťami , kde k a ž d á časť 
sleduje uhol v rozmedz í 20 s t u p ň o v . Kvôli senzitivite gradientov na osvetlenie je n u t n é 
urobiť normal i zác iu . N á s l e d n e m ô ž e m e získať p r í z n a k y z celého o b r á z k u . Informácie som 
čerpa l zo zdroja [54]. 

D l i b ( C N N ) 

D l i b ( C N N ) je m e t ó d a použ íva júca M M O D ( M a x i m u m - M a r g i n Object Detector) s konvo-
lučnou n e u r ó n o v o u sieťou. M o d e l funguje veľmi rýchlo na G P U a umožňu je p r á c u s t v á r a m i 
na ob rázkoch vo f rontá lnych aj nef ron tá lnych pozíc iách . M o d e l si vie porad iť aj so zakry­
t ý m i časťami t vá r e . N e v ý h o d o u tejto m e t ó d y je, že je t r é n o v a n á na t v á r a c h o veľkosti 80x80 
pixelov, t a k ž e n e u m o ž ň u j e detekciu menš ích tvá r í . M e t ó d a je veľmi p o m a l á na C P U . 

Ü 



M T C N N 

Mul t i - t ask Cascaded Convolut ional Networks [19] je model, k t o r ý umožňu je detekciu a za­
rovnanie tvár í . M e t o d a dáva na jpresnejš ie výs ledky z vyššie s p o m e n u t ý c h m e t ó d . M o d e l vie 
pracovať s rôznymi n a t o č e n i a m i a veľkosťami t v á r e a jej zakry t iami . N e v ý h o d o u je, že je 
p o m a l š i a v p o r o v n a n í s H O G a Haar cascade m e t ó d o u . 

Proces pozos t áva z troch e t á p konvolučných neu rónových siet í , k t o r é sú schopné rozo­
znať t v á r e a pozície landmarkov (oči, nos a ú s t a ) . 

N a z a č i a t k u (eš te pred s a m o t n ý m algoritmom) sa zoberie ob rázok a zmen í sa jeho veľkosť 
na rôzne mierky, tak aby sa vy tvor i la p y r a m í d a z obrázkov . T á je vs tupom nas ledujúcej 
kaskádovej siete. T á t o p r íp r ava d á t je i l u s t rovaná na o b r á z k u 2.4. 

Obr . 2.4: I n t eg rá lny obraz [19]. 

P r v ý š t á d i o m je sieť P -Ne t (proposal network). Je to p l n á konvo lučná sieť. Sieť získava 
k a n d i d á t n e o k n á a regresně vektory ich ohran ičen í . Po ich z ískaní sa spoja p rek rýva júce sa 
oblasti . Toto je nakoniec v ý s t u p o m tejto čas t i algori tmu. 

D r u h ý m š t á d i o m je sieť R-Net (refine network). R-Net je konvo lučná sieť. Vs tupom 
do siete je v ý s t u p p redchádza júce j siete s p o p í s a n ý m i ú p r a v a m i . Znižuje p o č e t k a n d i d á ­
tov, vykonáva ka l ib rác iu s regresiou oh ran ičen ia a využ íva n e - m a x i m á l n e po t l ačen i e ( N M S ) 
na zlúčenie p rekrýva júc ich sa k a n d i d á t o v . V ý s t u p o m sú dva vektory, a to 4 -prvkový a 10-
p rvkový vektor. P r v ý znač í ohran iču júc i r á m č e k tvá re a d r u h ý lokal i tu landmarkov tvá re . 

T r e t í m š t á d i o m je sieť O-Net (output network). Je p o d o b n á sieti R-Ne t , ale popisuje 
t v á r eš te podrobne j š i e . V ý s t u p o m je poloha piat ich landmarkoch tvá re . 

2 . 1 . 2 Z a r o v n a n i e t v á r e 

Zarovnanie tvá r í sa použ íva v p o č i a t o č n ý c h fázach r o z p o z n á v a n i a tvá r í . Google uvádza , 
že zarovnanie t vá r í zvyšuje presnosť ich modelu pre rozpoznávan ie tvá r í FaceNet z 98,87% 
na 99,63% [47]. P re zarovnanie t vá r í m ô ž e m e použiť m e t ó d u M T C N N , alebo využiť kn ižn icu 
O p e n C V , či D l i b , k t o r é p o s k y t u j ú funkcionali tu 2D zarovnania t vá r e . N á s l e d n e u v á d z a m 
n iek to ré ďalšie algori tmy a modely, k t o r é je m o ž n é využiť pre tento účel. 

K a s k á d o v é n e u r ó n o v é s ie te 

K a s k á d o v é neu rónové siete pozos táva jú z niekoľkých ú rovn í s iet í s rôznymi parametrami. 
P r v á ú roveň slúži na p r v o t n ý odhad tvá rových landmarkov z veľkých v s t u p n ý c h regiónov. 
Vyžaduje to h l b o k ú n e u r ó n o v ú sieť. Ďalš ie ú rovne spracovávajú menš ie regióny v okolí od­
hadov vyšších vrstiev. Tieto ú r o v n e sa snaž ia znížiť rušen ie . Parametre každe j ú rovne sa 
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učia samostatne, t a k ž e sa nezachy táva kore lác ia medzi s éman t i cky súvis iac imi charakteris­
t i kami o b r á z k a . P re r iešenie tohto p r o b l é m u sa m ô ž u použiť r e k u r e n t n ě neu rónové siete 
[57]. 

S D U N e t 

S D U N e t (Stacked Dense U-Nets) je algoritmus používa júc i h u s t é U-siete. P re zvýšenie účin­
nosti model predstavuje n o v ú topo lóg iu a zvyšuje kapaci tou siete bez navýšen ia výpoč tove j 
zloži tost i modelu (dosahuje to pomocou pr idania nového a g r e g a č n é h o bloku). P re 3D-68 
landmarky model dosahuje úspešnosť 99,80% na datasete L F W [21]. 

D e e p F a c e 

DeepFace je model pre rozpoznávan ie osôb podľa tvár í , v k torom je p r e d s t a v e n á m e t ó d a 
3D zarovnania t vá re založenej na 67 f iduciálnych bodoch. P o d r o b n e j š í popis je v tejto čas t i 
p r áce 2.3.1. 

2 . 1 . 3 H i s t o r i c k é m e t ó d y e x t r a k c i e p r í z n a k o v 

Ex t r akc ia p r í znakov je z á k l a d n ý a veľmi dôleži tý krok pr i r ozpoznávan í tvá r í . Jeho ú lohou je 
ex t rahovať č r ty tvá re , k t o r é ná s l edne vo l áme pr íznaky . Sú to biologické komponenty, k to ré 
sa líšia od človeka k človeku. Existuje viacero m e t ó d ako ex t rahovať rôzne kombinác ie 
t ý c h t o p r í znakov . Sú z n á m e aj ako uzlové body. Žiadni dvaja ľudia n e m a j ú v š e t k y uzlové 
body rovnaké , okrem iden t ických dvojč ia t . 

Ú lohou extrakcie p r í znakov je znížiť dimenzional i tu d á t t ý m , že v y t v á r a už z exis tu júcich 
p r í znakov nové pr íznaky . P ô v o d n é p r í z n a k y sa zahodia. Tie to nové p r í z n a k y sumar i zu jú 
informácie z pôvodne j sady pr íznakov . 

N a rozdiel od extrakcie p r í znakov p o z n á m e v ý b e r p r í znakov . V tomto p r í s t u p e nevy tvá ­
rame ž i adne nové pr íznaky . S n a ž í m e sa vybe rať pr íznaky , k t o r é sú najviac dôleži té (napr í ­
k lad naj lepšie ukazu jú rozdiel medzi j e d n o t l i v ý m i triedami) a zahadzujeme menej dôleži té . 
Existuje niekoľko p r í s t u p o v k extrakcii p r íznakov , uviedol by som najprv h is tor ické a ná­
sledne použ ívané v súčas tnos t i . 

P r i n c i p a l C o m p o n e n t A n a l y s i s 

P r inc ipa l Component Analys is ( P C A ) [6] slúži na t r a n s f o r m á c i u vysoko-d imenz ioná lnych 
d á t na n ízko-d imenz ioná lne , za t iaľ čo sa snaž í zachovať čo najviac informáci í ako je možné . 
Algor i tmus P C A p a t r í medzi algori tmy učen ia bez učiteľa. 

P C A je def inovaná ako o r t o g o n á l n a l i neá rna t r ans fo rmác ia , k t o r á transformuje d á t a 
do nového sú radn icového s y s t é m u , t a k ž e najväčš í rozpty l nejakej ska lá rne j projekcie d á t 
bude ležať na prvej sú radn ic i (p rvý h l avný komponent), d r u h ý najväčší na druhej sú radn ic i 
a tak ďalej . P r í k l a d h lavných komponent je zob razený na o b r á z k u 2.5. 

N a zač ia tok je v h o d n é d á t a š t anda rd izovať . Dosiahneme to t ý m , že od k a ž d é h o d á t a 
o d č í t a m e s t r e d n ú hodnotu a rozdiel p o d e l í m e š t a n d a r d n o u odchýlkou . T a k é t o d á t a b u d ú 
mať po rovna t e ľnú šká lu , č ím sa vyhneme p r o b l é m o m . N á s l e d n e si v y p o č í t a m e kovar i ančnú 
maticu, k t o r á n á m u k á ž e korelácie medzi p r e m e n n ý m i . H l a v n é komponenty u r č í m e pomocou 
v l a s tných vektorov a v l a s tných čísel. Pre k a ž d ú dimenziu d á t existuje jeden v l a s t n ý vektor 
a v l a s t n é číslo. V l a s t n ý vektor kovar iančnej matice u d á v a smer osi, kde je na jväčš í rozptyl , 
čo vlastne n a z ý v a m e h l a v n ý komponent. V l a s t n é číslo u d á v a veľkosť rozptylu. A k z o r a d í m e 
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Obr. 2.5: H lavné komponenty [2]. 

v l a s t n é vektory p o d l á velkosti ich v l a s tných čísel, dostaneme z o r a d e n é h l avné komponenty 
[26]. 

P C A je m o ž n é použiť na ident if ikáciu osôb pomocou algori tmu E i g e n F a c e s [43]. Jeho 
autormi sú Sirovich a K i r b y , k t o r ý algoritmus predstavil i v roku 1987 vo svojej p rác i [50]. 
Algor i tmus v k r á t k o s t i pop í šem. 

N a zač ia tok je si p o t r e b n é pr ipraviť d á t a . Z obrázkov si potrebujeme vytvor iť jedno­
r o z m e r n ý vektor. Dosiahneme to tak, že o b r á z o k o rozmeroch K x K sploštíme do K2 

-d imenz ioná lneho vektoru. S p r a v í m e to pre k a ž d ý obrázok . J e d n o r o z m e r n é vektory sa ulo­
žia do matice o rozmeroch Z x K2, kde Z je p o č e t ob rázkov v datasete. 

Nás l edne sa aplikuje na mat icu algori tmu P C A . Dostaneme tak EigenFace vektory. T ie 
znač ia dimenzie, v k t o r ý c h sa t v á r e líšia najviac. Zachy táva jú tak rozdiely v š t r u k t ú r a c h 
t vá r e . Vizua l izác iu je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.6. Ident i f ikácia sa vykonáva pomocou 
t ý c h t o vektorov. 

Obr . 2.6: Vizua l izác ia EigenFace vektorov. Svetlejšie čas t i znač ia väčší rozptyl a t m a v š i e 
menš í alebo ž i adny [43]. 

Novú t v á r m ô ž e m e reprezentovať ako ska l á rny súčin medzi s p l o š t e n ý m v s t u p n ý m ob­
r á z k o m tvá re a iV EigenFace vektorov. K a ž d á t v á r je tak r e p r e z e n t o v a n á ako l i neá rna kom-
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b inác ia h l avných komponentov. Pre ident if ikáciu sa použi je euk l idovská vzdia lenosť , medzi 
t a k ý m i t o vektormi. 

L i n e a r D i s c r i m i n a n t A n a l y s i s 

Linear Discr iminant Analys is ( L D A ) je algoritmus učen ia s uči teľom pre redukciu dimen-
zionali ty d á t . M e t ó d a L D A sa snaž í maximal izovať vzdialenosť s t r e d n ý c h h o d n ô t a min i ­
malizovať rozptyly j edno t l i vých tried. Algor i tmus tak znižuje prekrytie j edno t l i vých tried 
a t ý m zlepšuje výs ledky klasifikácie. A k chceme použiť algoritmus L D A p r e d p o k l a d á m e , že 
v s t u p n é d á t a m a j ú n o r m á l n e rozdelenie, inak n e m u s í m e dos tať d o b r é výsledky. 

L D A je m o ž n é t iež využiť pre rozpoznávan ie tvá r i a to pomocou algori tmu F i s h e r F a -
ces [46]. Vylepšuje algoritmus EigenFaces. Algor i tmus extrahuje h l av n é komponenty, k to ré 
odl išujú jednu osobu od druhej. Algor i tmus najprv aplikuje P C A a nás l edne L D A , k t o r é je 
t iež z n á m e ako Fisher Linear Discr iminang ( F L D ) . M ô ž e m e to vyjadriť matematicky ako: 

W = WjldW^ca (2.4) 

kde Wpca je mat ica v l a s tných vektorov, k t o r é sú výs l edkom algori tmu P C A a Wfid je 
mat ica v l a s tných vektorov, k t o r é sú výs l edkom F L D algori tmu. V ý h o d o u tejto m e t ó d y je, 
že je i m ú n n a voči š u m o m a v las tnosť jedinca nedominuje rysom iných osôb. 

I n d e p e n d e n t C o m p o n e n t A n a l y s i s 

Independent Component Analys is ( I C A ) [41] je m e t ó d a s lúžiaca na separovanie nezávis lých 
zdrojov zo zmiešaného s ignálu . N a rozdiel od techniky P C A , k t o r á sa sús t reďuje na maxima-
lizovanie rozptylu d á t , m e t ó d a I C A sa zameriava na nezávislosť j edno t l i vých komponentov. 
Algor i tmus I C A m á niekoľko o b m e d z e n í . Nezávis lé komponenty generované technikou I C A 
musia byť n a v z á j o m š t a t i s t i cky nezávislé , n e s m ú byť z n o r m á l n e h o rozdelenia a m u s í ich 
byť toľko, koľko je pozorovaných zmesí . 

L o c a l l y L i n e a r E m b e d d i n g 

Loca l ly Linear Embedd ing ( L L E ) [34] je m e t ó d a ne l ineárne j redukcie d imenz i í d á t . Ide 
o m e t ó d u učen ia bez učiteľa. Algor i tmus L L E sa snaž í znížiť n -d imenz ioná lny priestor, 
zat iaľ čo sa snaž í zachovať geomet r ické vlastnosti or iginálnej ne l ineárne j š t r u k t ú r y . 

Technika L L E najprv hľadá k-najbl ižš ích susedov k bodom. N á s l e d n e aproximuje k a ž d ý 
d á t o v ý vektor ako váženú l ineá rnu kombinác iu svojich k-najbl ižš ích susedov. Nakoniec 
p o č í t a váhy, k t o r é naj lepšie r e k o n š t r u u j ú vektor z jeho susedov a po tom vy tvo r í nízko-
d imenz ioná lne vektory naj lepšie r e k o n š t r u o v a n é t ý m i t o v á h a m i . 

Informácie o h i s to r ických m e t ó d a c h extrakcie p r í znakov som mimo iného če rpa l zo zdroja 
[25]. 

2 . 1 . 4 M o d e r n é p r í s t u p y e x t r a k c i e p r í z n a k o v 

M e d z i m o d e r n é p r í s t u p y k extrakcii p r í znakov p a t r í využ i t i e p r í znakových vektorov (embed-
dingov). Je to spôsob ako reprezentovať d i s k r é t n e (kategor ické) hodnoty pomocou vektorov 
so spo j i tými hodnotami. M a j ú t ú v ý h o d u , že d o k á ž u redukovať dimenzional i tu kategoric­
kých p r e m e n n ý c h a rozumne ich reprezentovať v transformovanom priestore. 
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Embeddingy sú rep rezen tované funkciou f (x) G M d . Funkcia mapuje ob rázok x do d-
d imenz ioná lneho eukl idovského priestoru. 

H l a v n ý m d ô v o d o m pre použ i t i e p r í znakových vektorov je hľadan ie najbl ižších susedov 
v priestore embeddingov. H o d í sa to n a p r í k l a d p r i zh lukovaní ka tegór i í , alebo v y t v á r a n í 
o d p o r ú č a n í . 

Embeddingy p rekonáva jú l imi tác iu techniky one-hot encoding ka t egor i ckých premen­
ných. Technika one-hot encoding m á t ú n e v ý h o d u , že pre obrovské m n o ž s t v o tr ied potrebu­
jeme obrovský vektor, k t o r ý by ich kódoval . Ďa l šou n e v ý h o d o u je, že neposkytuje informáciu 
o bl ízkost i j edno t l i vých ka tegór i í . 

2 . 1 . 5 P o r o v n a n i e p r í z n a k o v 

Úlohou porovnania p r í znakov je povedať , či sa j e d n á o t ú i s tú osobu, ak m á m e na porov­
nanie dve o b r á z k y (overenie identity osoby) alebo kto sa na o b r á z k u n a c h á d z a (určenie 
identity osoby). P r í s t u p y porovnania p r í znakov m ô ž e m e preto rozdeliť na dve skupiny a to 
porovnanie pomocou m e t r í k na zák l ade vzdialenosti alebo klasifikáciu. 

M e t r i k y n a z á k l a d e v z d i a l e n o s t í 

Pre u rčen ie podobnosti dvoch p r í znakových vektoroch m ô ž e m e použiť m e t ó d u euklidovskej 
vzdialenosti alebo kosínusovej podobnosti , k t o r é teraz pop í šem. 

E u k l i d o v s k á v z d i a l e n o s ť je p r í s t u p , k t o r ý hľadá n a j m e n š i u vzdialenosť medzi dvoma 
rôznymi p r í znakovými vektormi. T á t o m e t ó d a je v h o d n á pre datasety, k t o r é m a j ú menš í 
poče t t r ied a d á t a m a j ú m e n š i u dimenzionali tu. 

K o s i n u s o v á p o d o b n o s ť je veľmi p o d o b n á m e t ó d e pracu júce j s euklidovskou vzdiale­
nosťou. Rozdie l je v tom, že nezisťujeme vzdialenosť medzi dvoma vektormi, ale p o č í t a m e 
medzi n imi kosinus uhla. Č í m je výs ledok bližší k jednotke, tak t ý m je väčšia pravdepodob­
nosť zhody. 

Použ ívan ie euklidovskej vzdialenosti alebo kosínusovej podobnosti sa použ íva hlavne 
pr i detekcii, či d a n á t vá r p a t r í d a n é m u človeku, alebo či sa j e d n á o t ú i s tú osobu na rôznych 
obrázkoch . 

K l a s i f i k á c i a 

Úlohou klasifikácie je povedať , k to je na ob rázku . T rvá to len niekoľko s ekúnd . Existuje 
m n o ž s t v o rôznych druhov klasi f ikátorov. Spomeniem len niekoľko spo jených p r e d o v š e t k ý m 
s r o z p o z n á v a n í m tvár í . 

S u p p o r t v e c t o r m a c h i n e ( S V M ) je algoritmus, k t o r ý sa snaž í nájsť hyper-rovinu 
v n - d i m e n z i o n á l n o m priestore, k t o r ý jasne klasifikuje j edno t l ivé d á t a . Existuje mnoho mož­
nos t í ako nájsť s p r á v n e hyper-roviny. P r i m e t ó d e S V M sa snaž íme nájsť rovinu s na jväčš ím 
okrajom, t. j . s na jväčšou vzdia lenosťou medzi d á t a m i dvoch tried. Klas i f ikátor tak m á 
väčšiu is totu p r i rozhodovan í [15]. 

K - n a j b l i ž š í c h s u s e d o v je n e p a r a m e t r i c k ý klasif ikátor . Algor i tmus závisí na čísle k, 
k to ré si je m o ž n é zvoliť ľubovoľne. D á t a pat r ia do triedy, k t o r á m a m a j o r i t n é z a s t ú p e n i e 
medzi k-najbl ižš ími susedmi. O k r e m t v r d é h o priradenia je m o ž n é urobiť aj m ä k k é prirade­
nie, kedy v y t v o r í m e škálu , s akou urč i tosťou vieme tv rd i ť , že d á t a patr ia do danej triedy. 
Algor i tmus k-najbl ižších susedov je m o ž n é využiť spolu s technikou P C A , k t o r ý vyrieši 
p rob l é my spo jené s dimenzionali tou. 
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A k n e m á m e dostatok d á t na vytvorenie klasif ikátora , m ô ž e m e využiť p r íznakové vek­
tory. Vieme ich vygenerovať pomocou d o s t u p n ý c h ná s t ro jov (Dlib) a ná s l edne pomocou 
euklidovskej vzdialenosti alebo kosínusovej podobnosti n a p r í k l a d určiť z obrázkov, či sa 
j e d n á o t ú i s tú osobu [45]. 

2.2 Neurónové siete 

Neurónová sieť je sieť p repo jených vrstiev sk lada júc ich sa z m a l ý c h čas t í n a z ý v a n ý c h umelé 
neuróny, k t o r á vykonáva m a t e m a t i c k é operác ie vdaka k t o r ý m n a c h á d z a vzory v d á t a c h . 
Neurónová sieť je p o u ž í v a n á pre klasifikáciu, predikcie a tak ďalej . Ume lý n e u r ó n je inšpi ro­
vaný s k u t o č n ý m bio logickým n e u r ó n o m , jeho š t r u k t ú r o u a aj funkciou. Zdrojom informáci í 
o n e u r ó n o v ý c h sietiach bol i [27] a [59]. 

Ume lý n e u r ó n m á k u k a ž d é m u vstupu p r i r a d e n ú váhu . V bázovej funkcii vstupy s v á h a m i 
v y n á s o b í a sč í ta . K tomuto sa p r idáva eš te bias. Výs ledok bázovej funkcie je vs tupom 
pre a k t i v a č n ú funkciu, k t o r á p r i dáva do n e u r ó n u nelinearitu. S c h é m a n e u r ó n u je i lu s t rovaná 
na o b r á z k u 2.8. 

Bias 

Inputs 

Weights 

Obr . 2.7: U m e l ý neuron [7]. 

Matemat icky m ô ž e m e u m e l ý neuron vyjadr iť nás ledovne : 

n 

x i—> WiXi + b = wqxq + w\x\ + • • • + wnxn + b = w • x + b (2-5) 
i=0 

y = g(wx + b) (2.6) 

kde w je vektor váh , x je vektor vstupu, b je bias a g je a k t i v a č n á funkcia. 
Neurónová sieť je t v o r e n á z niekoľkých n e u r ó n o v zo radených vo v r s tvách . P o z n á m e 

v s t u p n ú vrs tvu, v ý s t u p n ú vrs tvu a niekoľko vrstiev medzi n imi , k t o r é sa nazýva jú sk ry t é 
vrstvy. Vs tupom neurónovej siete sú n -d imenz ioná lne d á t a . Vs tupom pre k a ž d ú s k r y t ú 
vrs tvu je v ý s t u p p redchádza júce j vrstvy. P o s l e d n á vrstva n á m dáva výs ledok, t. j . odhado­
vanú tr iedu pre d a n ý vstup. O b r á z o k 2.8 ilustruje n e u r ó n o v ú sieť o veľkosti 3-4-4-1. 

Pre učenie siete je p o t r e b n é mať c h y b o v ú funkciu. C h y b o v á funkcia u rču je odhad toho 
ako zle sa da r í sieti p r i o d h a d o v a n í výs ledkov pre d a n é vstupy. Ú lohou učen ia je min imal i ­
zovať t ú t o funkciu. 

Pre p r o b l é m minimal izovania sa použ íva g r a d i e n t n ý z o s t u p . Gradient funkcie je vek­
tor, k t o r é h o j edno t l ivé elementy sú pa rc i á lnymi de r ivác iami vzhľadom na k a ž d ý parameter. 
Gradient n á m povie ako sa z m e n í chybová funkcia, keď aplikujeme m a l ú zmenu na u rč i tý 
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Layer 0 Layer 1 Layer 2 Layer 3 
(inpul) (hidden) (hidden) (output) 

Obr. 2.8: N e u r o n o v á sieť so š t y r m i vrs tvami o veľkosti 3-4-4-1. Sieť m á jednu v s t u p n ú , dve 
sk ry t é a jednu v ý s t u p n ú vrs tvu [27]. 

parameter. Vieme sa takto jednoducho dos tať k min imu funkcie. Myš l i enka g r a d i e n t n é h o 
zostupu je i lus t rovaná na o b r á z k u 2.9. 

Pomocou algori tmu b a c k p r o p a g a t i o n vieme vypoč í t ať a k ý m á podiel k a ž d ý n e u r ó n 
siete na chybe a opraviť váhy s biasmi, tak aby sa i m lepšie darilo pr i odhadoch. Propa­
govanie chyby zač ína p r i v ý s t u p n e j vrstve a postupuje naspäť sieťou až k vstupnej vrstve. 
Velkost chyby špecifického n e u r ó n u je priamo ú m e r n á v p l y v u d a n é h o n e u r ó n u na v ý s t u p . 

Obr . 2.9: G r a d i e n t n ý zostup [59]. 

2 . 2 . 1 A k t i v a č n ě f u n k c i e 

A k t i v a č n á funkcia určuje , či m á byť n e u r ó n ak t ivovaný alebo nie. Existuje niekoľko druhov 
ak t ivačných funkcií [49]. Na jznámejš ie ak t ivačně funkcie s t r u č n e pop í šem. 
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B i n á r n a f u n k c i a 

B i n á r n a funkcia je jedna z na j j ednoduchš í ch ak t ivačných funkcií. Jej výs l edkom je 0 (vstup 
n e p a t r í do tr iedy), alebo 1 (vstup p a t r í do t r iedy). Umožňu je t v r d é klasifikovanie do tried. 

m = l ° p r e x < 0 (2.7) 

I 1 pre x > 0 

S i g m o i d a 

Sigmoida n a b e r á hodnoty od 0 až po 1. Vďaka tejto vlastnosti m ô ž e m e odhadovať pravde­
podobnosť zaradenia do triedy. Použ íva sa pr i b iná rne j klasifikácií. 

/(*) = TT~^ (2-8) 1 + e x 

Soft m a x 

Softmax [14] je genera l izác ia sigmoidy. Použ íva sa pre viac-tr iednu klasifikáciu. 

m = (2-9) 
E , - = i e 3 

T a n H 

T a n H (Hyperbo l i cký tangens) je funkcia p o d o b n á logistickej sigmoide, ale jej obor h o d n ô t 
je od -1 po 1. V ý s t u p funkcie je syme t r i cký okolo nuly, čo umožňu je rýchlejš iu konvergenciu 
[1]. 

/(*) = YVe^ ~ 1 ( 2 - 1 0 ) 

R e L U 

R e L U (Rectified Linear Uni t ) je jedna z najviac použ ívaných ak t ivačných funkcií. V o veľkom 
sa použ íva v konvolučných n e u r ó n o v ý c h sieťach. V ý h o d o u tejto funkcie je (napr. oproti 
sigmoide alebo TanH) , že rieši p r o b l é m miznúceho gradientu (miznutie chyby pr i spä tne j 
p ropagác i í veľmi hlbokou n e u r ó n o v o u sieťou). 

, . . 10 pre x < 0 . 
m = \ ^ n (2.1i) 

I x pre x > U 

2 . 2 . 2 C h y b o v é f u n k c i e 

Úlohou chybovej funkcie je určiť, ako veľmi sa líši v ý s t u p siete od vstupu (alebo triedy, 
do ktorej p a t r í vstup). Trénovan ie neurónove j siete je ň o u vedené . P o z n á m e niekoľko rôznych 
chybových funkcií. Na jznámejš i e pop í šem. 
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S t r e d n á k v a d r a t i c k á c h y b a 

S t r e d n á k v a d r a t i c k á chyba [48] (Mean Squared Error) sa použ íva v regresných p rob l émoch . 
C h y b a je p o č í t a n á na zák lade vzdialenosti medzi v ý s t u p o m siete a vstupom. Funkcia p o č í t a 
š tvorcové rozdiely medzi t ý m i t o hodnotami. Tento p r í s t u p umožňu je viacej penal izovať ma lé 
chyby. N a d r u h ú stranu eš te viacej penalizuje okra jové hodnoty, t a k ž e je voči n í m menej 
r o b u s t n á . M a t e m a t i c k é vyjadrenie: 

r _ X^=p(ž/ ~ V ) 2 /n , n \ 
J^MSE — , i 2 ^ 2 ) 

n 

kde y je a k t u á l n y vstup, y' je v ý s t u p siete a n je poče t odhadov. 

K r í ž o v á e n t r o p i a 

Kr ížová entropia (Cross entropy) [28] sa použ íva p r i klasifikácií. Funkcia h o d n o t í , ako da­
leko je rozdelenie pravdepodobnosti odhadovanej triedy od rozdelenia pravdepodobnosti 
t r iedy vstupu. M ô ž e m e povedať , že funkcia meria vzdialenosť medzi dvoma rozdeleniami 
pravdepodobnosti . M a t e m a t i c k é vyjadrenie: 

n 

LcE = -J2tilog(Pi), (2.13) 
i=l 

kde ti je p r a v d i v o s t n ě označenie , pi je odhad pravdepodobnosti p r í s lušnos t i k i-tej triede 
a n je poče t tr ied. 

2 . 2 . 3 K o n v o l u č n á n e u r ó n o v á s i e ť 

Konvo lučná neu rónová sieť ( K N S ) je m e t ó d a h l b o k é h o s t ro jového učen ia . K N S zoberie 
v s t u p n ý obrázok , p r i r a d í dôležitosť r ô z n y m aspektom alebo objektom na ň o m , a je s c h o p n á 
medzi n i m i ná s l edne rozlišovať. N a rozdiel od klasickej neurónovej siete je K N S s c h o p n á 
zachytávať pr ies to rové a p r e c h o d n é závislost i ap l ikovan ím rôznych filtrov. Informácie o kon-
volúčnych n e u r ó n o v ý c h sietiach som čerpa l zo zdroja [44]. 

Konvo lučná neu rónová sieť sa sk l adá z niekoľkých vrstiev. Ich p o č e t u rču je ako je sieť 
h lboká . P o z n á m e rôzne druhy vrstiev ako n a p r í k l a d konvolučná , pool ing alebo plne pre­
p o j e n á vrstva. Tieto vrs tvy m ô ž u byť rôzne u s p o r i a d a n é , s roz l ičnými veľkosťami filtrov 
a ich p o č t o m , alebo m ô ž u obsahovať dokonca medzi sebou skratky. P o z n á m e preto niekoľko 
rôznych typov a r c h i t e k t ú r nap r ík l ad : LeNet , A lexNe t , V G G N e t , GoogleNet alebo ResNet . 
P r í k l a d jednoduchej neurónovej siete je i lus t rovaný na o b r á z k u 2.10. 

K o n v o l u č n á v r s t v a 

Z á k l a d o m konvolučnej vrs tvy je ope rác i a konvolúcie, k t o r á je matematicky def inovaná ná­
sledovne [10]: 

k k 

(f*h)(x,y)=J2 E f(x-i,y-j)-h(i,j), (2.14) 
i=—k j=—k 

kde h je konvolučné jadro a / je vstup. Konvo lučné jadro (alebo filter) obsahuje váhy, 
k to ré sú predmetom učenia . Jadro sa pri loží k o b r á z k u , jeho váhy sa v y n á s o b i a s pixelami 
ob rázku , výs ledok sa sčí ta , zapíše a konvolučné jadro sa posunie o s t a n o v e n ú hodnotu. 
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Obr . 2.10: J e d n o d u c h á konvo lučná neu ronová sieť [44]. 

Výs ledkom konvolúcie je z redukovaný v ý s t u p p r í znakov . A b y sa tomuto p r o b l é m u prediš lo , 
tak sa na vstup aplikuje okraj. U k á ž k a j e d n é h o k roku konvolúcie je z n á z o r n e n á na o b r á z k u 
2.11. V praxi sa použ íva p r i konvolúci í viacej kanálov (pre k a ž d ú farbu R G B o b r á z k u ) . 
Pre t ú t o vrs tvu sa zvykne používať R e L U a k t i v a č n á funkcia. 

1, i 0 i , 0 0 
i , 1 0 
Qo l l 1 1 

0 0 1 1 0 
0 i 1 0 0 

Image 
Convolved 
Feature 

Obr. 2.11: Jeden krok konvolúcie na o b r á z k u s rozmermi 5x5x1 s j ad rom 3x3x1, kde dos t á ­
vame p r í z n a k y o veľkosti 3x3x1 [44]. 

P o o l i n g v r s t v a 

Úlohou pool ing vrs tvy je ex t rahovať d o m i n a n t n é p r í z n a k y a znížiť v ý p o č t o v ú náročnosť 
pomocou redukcie d imenzi í . P o z n á m e dva druhy pool ing vrstiev a to max pooling ( vybe rá 
na jvyšš iu hodnotu z čas t i o b r á z k u p o k r y t ú jadrom) a average pooling (vracia priemer z hod­
nô t z achy t ené jadrom). Pool ing vrstva n e m á učiace sa parametre. Rozd ie l je z n á z o r n e n ý 
na o b r á z k u 2.12. 
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Obr. 2.12: Rozdie l medzi max a average pooling vrstvou [44]. 

P l n e p r e p o j e n á v r s t v a 

P o s l e d n á vrstva býva plne p r e p o j e n á . Použ íva sa na klasifikáciu. Vs tup z konvolučných 
alebo pool ing vrstiev je sploštený do s t ĺpcového vektoru a s t áva sa vs tupom do plne pre­
pojenej neurónovej siete. T á t o vrstva m ô ž e mať niekoľko sk ry tých vrstiev. A k o a k t i v a č n á 
funkcia pre s k r y t é vrs tvy sa využ íva R e L U . V ý s t u p n á vrstva plne prepojenej vrs tvy využ íva 
ak t ivačnú funkciu Softmax, k t o r á umožňu je viac-triednu klasifikáciu. 

2.3 Algori tmy pre rozpoznávanie podľa tvárí 

V tejto čas t i u v á d z a m z n á m e algori tmy pre rozpoznávan ie osôb podľa tvá r í , k t o r é sú zalo­
žené na n e u r ó n o v ý c h sieťach. V y b r a l som k o n k r é t n e t r i p r í s t u p y a to DeepFace, FaceNet 
a nakoniec ArcFace , na k torom je p o s t a v e n é moje r iešenie. 

2 . 3 . 1 D e e p F a c e ( F a c e b o o k ) 

DeepFace [51] je model v y t v o r e n ý spoločnosťou Facebook v roku 2014. Algor i tmus je u rčený 
pre rozpoznávan ie tvá r í osôb. M o d e l DeepFace v kroku za rovnávan i a použ íva 3D modelo­
vanie t vá r e . Algor i tmus implementuje h l b o k ú n e u r ó n o v ú sieť so 120 mi l iónmi parametrami, 
použ íva júcu niekoľko loká lne p r epo j ených vrstiev bez zdieľania parametrov. Sieť je t r éno ­
v a n á na obrovskom datasete so š tyr i mi l iónmi o b r á z k a m i tvá r í s vyše 4 000 ident i tami. Sieť 
sa blíži svojou úspešnosťou v ý k o n u ľudí. 

P r í n o s y tohto modelu sú, že implementuje efekt ívnu h l b o k ú n e u r ó n o v ú sieť, m e t ó d u 
učenia , k t o r á je s c h o p n á využiť ob rovský dataset a dobre generalizuje pre iné d á t a . M o d e l 
zavádza efekt ívny s y s t é m zarovnania t vá r í za ložený na 3D mode lovan í tvár í . 

3 D z a r o v n a n i e t v á r e 

Proces sa zač ína 2D z a r o v n a n í m . N a z a č i a t k u algoritmus detekuje vo výreze t v á r e zarov­
n a n é h o na stred 6 f iduciálnych bodov: stred očí, šp ičku nosa a ú s t a . B o d y sú znázo rnené 
na o b r á z k u 2.13(a). Tieto body sa použ íva jú na škálovanie o b r á z k u a r o t á c i u p r i zarov­
nan í . Výsledok zarovnania je i lus t rovaný na o b r á z k u 2.13(b). Tento p r í s t u p m á ale p r o b l é m 
s r o t á c i a m i mimo roviny. 

P r o b l é m je r iešený 3D z a r o v n a n í m . Z á k l a d o m je ná jden ie 67 f iduciálnych bodov v 2D 
zarovnanom výreze , ako je ilustrovane na o b r á z k u 2.13(c). Zároveň sa vygeneruje 3D model 
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s p o u ž i t í m gener ického algori tmu prevodu 2D na 3D model a m a n u á l n e sa aplikuje n a ň 
ná jdené f iduciálne body. N á s l e d n e sa skúsi aplikovať re lácia medzi 2D a 3D modelom [40]. 

P o s l e d n ý m krokom je f ronta l izácia z a r o v n a n é h o o b r á z k u . P r e d t ý m je p o t r e b n é pr idať 
res iduá lny komponent k s ú r a d n i c i a m 3D modelu, aby sa znížila jeho deformácia . F ron ta l i zá ­
cia je v y k o n a n á ap l ikovan ím afínej t r ans fo rmác i e na j edno t l ivé čas t i riadenej Delaunayovou 
t r i angu lác iou generovanej na 67 f iduciálnych bodoch [40]. 

(a) (b) (c) (d) 

(e) (f) (g) (h) 

Obr . 2.13: Proces zarovnania t vá r í použ i t ý v modeli DeepFace [51]. 

N e u r ó n o v á s ieť 

A r c h i t e k t ú r a použ i te j neurónovej siete je z n á z o r n e n á na o b r á z k u 2.14. Sieť pozos t áva z ôs­
mich vrstiev. P r v é t r i v rs tvy sú predspracovacie. Vykonáva jú najviac v ý p o č t u , ale uchová­
vajú veľmi m á l o parametrov. Tieto vrstvy, len e x p a n d u j ú vstup na m n o ž i n u j e d n o d u c h ý c h 
lokálnych pr íznakov . 

Vrs tvy L 4 , L 5 a L 6 sú loká lne p r epo j ené . K a ž d é miesto v mape p r í znakov sa učí iná 
sada filtrov. P o s l e d n é dve vrs tvy sú plne p r e p o j e n é . Tieto vrs tvy zachy táva jú korelácie 
medzi p r í z n a k m i z a c h y t e n ý m i vo vzdialenejš ích čas t i ach t vá r í (polohu a tvar očí , či ú s t ) . 

N a v ý s t u p e siete je a k t i v a č n á funkcia softmax. A k o chybová funkcia sa použ íva cross-
entropy loss. P r i učen í sa využ íva m e t ó d a s tochas t i ckého g r a d i e n t n é h o zostupu. 

Sieť bola t r é n o v a n á na datasete Sociál Face Classification ( S F C ) , k t o r ý obsahuje 4.4 
mil iónov označených tvá r í s 4 030 ident i tami. N a j e d n é h o človeka tak p r i p a d á 800 až 1 200 
tvár í . 

Obr . 2.14: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete použ i te j v modeli DeepFace [51]. 
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V ý s l e d k y v b e n c h m a r k t e s t o c h 

Testy bol i v y k o n a n é na benchmark datasetoch ako L F W a S F C . M o d e l DeepFace na da-
tasete L F W dosiahol presnosť 97,00% a na datasete Y T F presnosť 91,4%. Podrobne j š i e 
výs ledky je m o ž n é vidieť na ob rázkoch 2.15 a 2.16. 

Method Accuracy ± S E Protocol 
Joint Bayesian [•: 
Tom-vs-Pete [4] 
High-dim L B P [7] 
T L Joint Bayesian [̂ ] 

0.9242 ±0.0108 
0.9330 ±0.0128 
0.9517 ±0.0113 
0.9633 ±0.0108 

restricted 
restricted 
restricted 
restricted 

Deep Face-single 
DeepFace-s ingle 
DeepFace-ensemble 
DeepFace-ensemble 

0.9592 ±0.0029 
0.9700 ±0.0028 
0.97 IS ±0.0027 
0.9735 ±0.0025 

unsupervised 
restricted 
restricted 

unrestricted 
Human, cropped 0.9753 

Obr . 2.15: Výs ledky modelu DeepFace na datasete L F W [51]. 

Method Accuracy (%) A U G EE R 
M B G S + S V M - [ 1 78.9 ±1.9 86.9 21.2 
APEM+FUSION [22] 79.1 ±1 .5 86.6 21.4 
STFRD+PM ML [9] 79.5 ±2 .5 88.6 19.9 
VSOF+OSS [23] 79.7 ±1 .8 89.4 20.0 
Dee p Face-single 91.4 ±1.1 96.3 8.6 

Obr . 2.16: Výs ledky modelu DeepFace na datasete Y T F [51]. 

2 . 3 . 2 F a c e N e t ( G o o g l e ) 

FaceNet je model u rčený pre verifikáciu, rozpoznávan ie tvá r í a zoskupovanie iden t í t . B o l 
n a v r h n u t ý v roku 2015 v ý s k u m n í k m i zo spo ločnos t i Google v p rác i [47]. Algor i tmus dokáže 
rozoznávať t v á r e v nef ron tá lnych pozíciách. 

M o d e l FaceNet sa učí mapovať o b r á z k y tvá r í do k o m p a k t n é h o eukl idovského priestoru. 
Vzdialenost i priamo ko re špondu jú meraniu podobnosti tvá r í . M e t ó d a použ íva h l b o k ú kon-
vo lučnú n e u r ó n o v ú sieť, k t o r á priamo optimalizuje embeddingy namiesto toho, aby s y s t é m 
použ íva l špec iá lne vrs tvy na toto u rčené . V ý h o d o u je, že sa t ý m o d s t r á n i m o ž n é s l abé miesto 
v sieti. 

Pre t r énovan ie s y s t é m FaceNet použ íva trojice d á t s p o z i t í v n y m i a n e g a t í v n y m i prí­
padmi . Tieto trojice sú generované novou online m e t ó d o u . Tento p r í s t u p m á veľký p r ínos 
vo forme rep rezen tačne j efekt ívnost i , keďže pre t r énovan ie je p o t r e b n ý c h iba 128 bajtov 
na jednu tvár . 

Klasif ikácia je veľmi j e d n o d u c h á . P r i verifikácii je p o t r e b n é nájsť s p r á v n y prah, k t o r ý 
n á m d á s p r á v n e výsledky. R o z p o z n á v a n i e je k - N N klasif ikačný p r o b l é m a zhlukovanie je 
m o ž n é dos iahnuť pomocou t echn ík k-means alebo a g l o m e r a č n é h o zhlukovania. 

19 



P o p i s a l g o r i t m u 

A r c h i t e k t ú r u modelu je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.17. Konvo lučná sieť je b r a n á ako black-
box. Ide o end-to-end učenie celého sys t ému . 

D E E P A R C H I T E C T U R E L2 

Batch 

Obr. 2.17: A r c h i t e k t ú r a modelu FaceNet [47]. 

M o d e l FaceNet použ íva h l b o k ú konvolučnú n e u r ó n o v ú sieť. Opiera sa o dve a r c h i t e k t ú r y : 
Zeiler&Fergus a Inception. V pôvodne j p rác i autori e x p e r i m e n t u j ú s v i ace rými va r i ác iami 
t ý c h t o siet í . P r í k l a d siete postavenej na a r c h i t e k t ú r e Inception je i lus t rovaný na o b r á z k u 
2.18. 

type output 
size 

depth #3x3 
] eclucu 

#3x3 #5x5 
reduce 

#5x5 pool 
proj (pi 

params F L O P S 

convl (7x7x3,2) 112x112x64 1 9K 119M 
max pool + norm 56x56x64 0 m 3x3.2 
inception (21 56x56x192 2 64 m I15K 360M 
norm + imi pool 28x28x192 0 m 3x3.2 
inception (3a) 28x28x256 2 64 96 128 16 32 m, 32p 164K 128M 
inception (3b) 28x28x320 2 64 96 128 32 64 in,64p 228K 179M 
inception (3c) 14x14x640 2 0 128 256,2 32 64.2 m 3x3,2 3Q8K 108M 
inception (4a) 14x14x640 2 256 96 m 32 64 Is, 128p 545K 107M 
inception (4b) 14x14x640 2 224 112 224 32 64 Is. I28p 595K 117 M 
inception (4c) 14x14x640 2 192 128 2 5 6 32 64 Is. 128p fô4k 128M 
inception (4d) 14x14x640 2 160 144 288 32 64 Is- 128p 722K 142M 
inception (4e) 7x7x1024 2 0 160 256,2 64 128,2 m 3x3,2 7 1 7 K 5&M 
inception (5a) 7x7x1024 2 384 192 384 48 128 Is, 128p 1.6M 7&M 
inception (5b) 7x7x1024 2 384 192 384 48 128 m.I28p I.6M 78M 
avg poo] 1x1x1024 0 
fully conn 1x1x128 I 131K 0 . 1M 

L2 normalization 1x1x128 0 

7.5M 1.ŮB 

Obr. 2.18: P o u ž i t á konvo lučná n e u r o n o v á sieť v modeli FaceNet za ložená na a r c h i t e k t ú r e 
Inception [47]. 

V algoritme sa použ íva jú embeddingy. T ie sa n a c h á d z a j ú na <i-dimenzionálnej hyper-
sfére. 

Trojice sú r ep rezen tované pomocou kotvy xf (anchor), poz i t í vneho p r í p a d u x\ ( r ovnaká 
osoba) a n e g a t í v n e h o p r í p a d u xf ( iná osoba). Triplet loss minimalizuje vzdialenosť medzi 
kotvou a p o z i t í v n y m p r í p a d o m a maximalizuje vzdialenosť medzi kotvou a negativnou iden­
t i tou. I lu s t r ác i a je na o b r á z k u 2.19 

F o r m á l n e to m ô ž e m e zapísať: 

l l / « ) - / (4 )111 + « < l l / « ) - / W ) 111, V ( / ( x ? ) , / ( x ? ) , / ( x ? ) ) G r , (2.15) 
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Positive 
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Obr . 2.19: Znázornen ie fungovania triplet loss [47]. 

N 

£ = E D l / W ) - / K ) H i - H / « ) - + «] (2.16) 

kde a je okraj medzi p o z i t í v n y m i a n e g a t í v n y m i p á r m i , r je m n o ž i n a v še tkých možných 
t ro j íc v t r é n o v a c o m datasete a iV je veľkosť datasetu. 

A b y sme pr i učen í dosiahli rých lu konvergenciu, tak je dôlež i té vybrať trojice, k to ré 
po rušu jú jej obmedzenie definované v rovnici 2.15. To z n a m e n á , že sa s n a ž í m e maximal izovať 
vzdialenosť medzi kotvou a p o z i t í v n y m p r í p a d o m a súčasne minimal izovať vzdialenosť medzi 
kotvou a n e g a t í v n y m p r í p a d o m . 

M o d e l FaceNet pr i generác i í t ro j íc použ íva online p r í s t u p . Z n a m e n á to, že algoritmus 
v y b e r á poz i t í vne a n e g a t í v n e p r í p a d y len v r á m c i m i n i - d á v k y (obsahu júca t isíce p r í p a d o v ) . 

V ý s l e d k y v b e n c h m a r k t e s t o c h 

Konvo lučná n e u r ó n o v á sieť p o u ž i t á v modelu FaceNet bola t r é n o v a n á pomocou stochastic­
kého gradientného zostupu, š t a n d a r d n ý m algor i tmom backpropagation a a lgor i tmom AdaG-
rad. 

Sieť bola t e s t o v a n á na š t a n d a r d n ý c h datasetoch L F W a Y T F . M o d e l FaceNet dosahuje 
na datasete LFW presnosť 99,63%. N a datasete YTF je to presnosť 95,12%. 

2 . 3 . 3 A r c F a c e 

Addi t ive Angu la r M a r g i n Loss (ArcFace) je technika s t ro jového učen ia p r e d s t a v e n á v č l ánku 
[12]. M e t ó d u je m o ž n é využiť v rozpoznávac ích , ale aj gene ra t í vnych p r o b l é m o c h . M o d e l 
dokáže rozoznávať t vá re v nef ron tá lnych pozíciách. 

M e t ó d a ArcFace využ íva geodet ické vzdialenosti namiesto eukl idovských . M o d e l opti­
malizuje vzdialenosti medzi j e d n o t l i v ý m i t r iedami na hypersfére . Algor i tmus sa tak snaží 
zvýšiť k o m p a k t n o s ť v r á m c i triedy a zvýrazniť rozdiely medzi j e d n o t l i v ý m i t r iedami. 

Algor i tmus ArcFace je j e d n o d u c h ý na i m p l e m e n t á c i u . Existuje už niekoľko implemen­
tác i í ako n a p r í k l a d InsightFace [20] alebo TensorFlow2 i m p l e m e n t á c i a [24]. Algor i tmus nie 
je p o t r e b n é kombinovať s inými c h y b o v ý m i funkciami, aby bolo m o ž n é dos iahnuť s t ab i l nú 
konvergenciu. 

Technika je t ak t i e ž efekt ívna . A u t o r i rozš i rujú ex is tu júce m e t ó d y s t ro jového učen ia 
o čas t i , k t o r é m a j ú zanedba t e ľnú v ý p o č t o v ú náročnosť p o č a s t r énovan ia . Dosahuje tiež 
d o b r é výs ledky na datasetoch, k t o r é sa použ íva jú ako benchmark. 

Riešenie je r o b u s t n é voči z a š u m e n i u v p r í p a d o c h z r eá lneho sveta a to vďaka predsta­
veniu s y s t é m u podtried. 
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P o r o v n a n i e s o s t a t n ý m i p r í s t u p m i 

P r i p r o b l é m o c h r o z p o z n á v a n i a t vá r í sa použ íva jú dve h l avné p r í s tupy . P r v ý m p r í s t u p o m 
je t r énovan ie viactriedneho klas i f ikátora , k t o r ý dokáže rozlišovať medzi v iace rými identi­
tami . Tento p r í s t u p použ íva klasif ikátor softmax. D r u h ý m s p ô s o b o m je naučiť sa priamo 
embeddingy pomocou techniky triplet loss. 

Tieto p r í s t u p y m a j ú ale niekoľko n e v ý h o d . Klas i f iká tor softmax funguje dobre pre uzat­
vorenú sadu tvár í . Veľkosť l ineárnej t r ans fo rmačne j matice W G M d x A ľ sa l ineá rne zväčšuje 
s N. Triplet loss m á p r o b l é m s o b r o v s k ý m m n o ž s t v o m kombinác i í , k t o r é m ô ž u vzniknúť 
vo velkých datasetoch. Vzniká tak veľký n á r a s t vo výpoč tove j ná ročnos t i . 

Ex i t u jú dalš ie p r í s t u p y p o d o b n é Arcface. Sú n i m i SphereFace a CosFace. M o d e l Sphe-
reFace predstavuje myš l i enku uhlového okraju. Jeho chybová funkcia potrebuje radu apro­
ximáci í , k t o r é spôsobu jú n e s t a b i l n é t r énovan ie siete. A b y sa tomuto p r o b l é m u prediš lo , tak 
model SphereFace použ íva h y b r i d n ú chybovú funkciu, k t o r á z a h ŕ ň a š t a n d a r d n ú c h y b o v ú 
funkciu softmax. M o d e l ArcFace tento p r o b l é m rieši pomocou additive angular margin loss. 

M e d z i t ý m i t o modelmi m ô ž e m e pozorovať geomet r i cký rozdiel . Spoč íva v tvare rozho­
dovacej hranice a okraju. Rozdie ly je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.20. M o d e l ArcFace m á 
k o n š t a n t n ý l ineárny uh lový okraj, za t iaľ čo modely SphereFace a CosFace m a j ú ne l ineá rny 
uh lový okraj. Tieto rozdiely m ô ž u mať s ignif ikantný vp lyv na t r énovan ie modelu. 

Softmax SphereFace CosFace ArcFace 

Obr. 2.20: Rozhodovacie okraje rôznych chybových funkcií. P r e r u š o v a n á m o d r á č ia ra znač í 
rozhodovaciu hranicu a šedá časť rozhodovac í okraj [12]. 

P o p i s a l g o r i t m u 

S c h é m a n á v r h u algori tmu ArcFace je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.21. 

K Sub-tantres 

Normaltud Normalised Subdau-tvlte Clais-ttlsa 
Embedding Sub-Centers Cosine Cosine 
Future Similarity Similarity 

Obr . 2.21: S c h é m a a r c h i t e k t ú r y m e t ó d y ArcFace [12]. 

M o d e l ArcFace použ íva c h y b o v ú funkciu softmax: 
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kde Xi G M.d znač í p r í z n a k y i - t ého p r í p a d u patriaceho do y^-tej triedy. Dimenz ia pr ízna­
kového vektoru d je 512. Wj G Rd znač í j - t y s t ĺpec váhy W G R d x N , bj G je bias a iV 
je číslo triedy. 

Pre j ednoduchosť m ô ž e m e bias dať rovný nule, bj = 0. N á s l e d n e m ô ž e m e t ransformovať 
softmax logit do novej podoby, k t o r á zohľadňuje geodet ické vzdialenosti . 

WJXÍ= \\Wj\W\xiW cos9j (2.18) 

kde 9j je uhol medzi váhou Wj a p r í z n a k o m x\. | | W j | | a | | X J | | normalizujeme, t akže 
sa b u d ú rovnať jednej. Z m e n í m e velkost na s, čo je polomer hypersféry. Dostaneme tak 
Wj Xi = scosdj, čo m ô ž e m e dosadiť do chybovej funkcie softmax nás ledovne : 

L 2 = - b g e - c c s ^ + v * ^ ^ 

Keďže p r í z n a k y sú r o z m i e s t n e n é okolo k a ž d é h o stredu p r í znakov na hypersfére , algo­
ritmus ArcFace p r idáva additive angular margin penalty m medzi xi a Wy. T ý m t o zvyšuje 
k o m p a k t n o s ť v r á m c i triedy a zväčšuje rozdiely medzi j e d n o t l i v ý m i t r iedami. Toto je m o ž n é 
vidieť v nasledovnej rovnici : 

escos (0Vi+m) 

L 3 = - b g

 p S cos(0 W i +m), V J V Zščôšôj ( 2 - 2 0 ) 

P o d t r i e d y 

Technika ArcFace dosahuje d o b r é výs ledky na kon t ro lovaných d á t a c h . A b y sa jej dobre 
darilo aj p r i z a š u m e n ý c h d á t a c h r eá lneho sveta, m e t ó d a ArcFace je o b o h a t e n á o podtriedy. 
Porovnanie s p ô v o d n ý m modelom ArcFace a s inými m e t ó d a m i je i lus tovaný na o b r á z k u 
2.22. 

K a ž d á tr ieda m á K podcentier. S tač í , ak t r énovac í p r í p a d bude blízko ktoréhokoľvek 
z t ý c h t o centier namiesto j e d n é h o centra. V p ô v o d n o m algoritme ArcFace , by z a š u m e n é t r é -
novacie d á t a nepatr i l i do ž iadnej triedy. Generovali by tak velké chyby, k t o r é by ovplyvni l i 
t r énovan ie modelu. S y s t é m podtr ied nevyžadu je , aby t rénovac ie d á t a pat r i l i v š e t k ý m pod-
c e n t r á m , ale s tač í ak b u d ú pa t r i ť len n i e k t o r ý m . Z a š u m e n é d á t a tak vytvor ia n e d o m i n a n t n ú 
podtriedu. 

T ú t o myš l i enku m ô ž e m e matematicky formulovať: 

escos (0Vi+m) 

L3 = - log „ -77^7' (2-21) 

kde 9j = arccos ^max^ {wjk

xi^j >k €. {1, - • • , K} . 

V ý s l e d k y v b e n c h m a r k t e s t o c h 

M o d e l ArcFace bo l t e s tovaný na rôznych datasetoch ako L F W , Y T F , C F P - F P , C P L F W , 
A g e D B , C A L F W . Pre prehľadnosť v tejto p rác i uvediem verifikačné výs ledky z datasetov 
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Obr . 2.22: Porovnanie t echn ík Triplet , Tuplet, ArcFace a podtr ied ArcFace [12]. 

L F W a Y T F , k t o r é sú najviac použ ívané pre benchmark testy. Ú p ln é výs ledky testov je 
m o ž n é nájsť v pôvodne j p rác i [12]. 

M o d e l bo l t r é n o v a n ý na datasetoch M S 1 M V 3 a I B U G - 5 0 0 K s ResNetlOO. K o n k r é t n e 
dataset I B U G - 5 0 0 K obsahuje o b r á z k y s r ô z n y m i n a t o č e n i a m i tvá re . M o d e l dosahoval úspeš ­
nosť 99,8% na datasete L F W a 98,0% na datasete Y T F . V t abuľke na o b r á z k u 2.23 je m o ž n é 
vidieť, že prekonala modely SphereFace a CosFace na oboch uvedených datasetoch. A k o je 
m o ž n é vidieť z výsledkov, algoritmus ArcFace sa doťahuje na špičku naj lepších modelov 
pre rozpoznávan ie tvá r í . 

2.4 Datasety 

Dataset v p o n í m a n í s t ro jového učen ia predstavuje m n o ž i n u d á t , k t o r á sa použ íva na t r éno ­
vanie siete, jej eva luáciu a testovanie. P r i p r o b l é m e rozpoznávan i a tvá r í dataset obsahuje 
o b r á z k y tvá r í s ich ident i tami a p o t r e b n ý m i a n o t á c i a m i (pohlavie, vek, pr ís lušnosť k etniku, 
uhol n a t o č e n i a t vá r e a ďalšie). 

Dataset je m o ž n é podľa potreby rozdeliť na t rénovacie , va l idačné a testovacie d á t a (na­
pr ík lad v pomere 80:10:10). Trénovacie d á t a sa použ íva jú na priame t r énovan ie modelu, 
va l idačné d á t a s lúžia pre vybrat ie čo na j lepš ieho modelu s na jop t imá lne j š ími hyperpara-
metrami a nakoniec testovacie d á t a s lúžia pre verifikovanie modelu na nev idených d á t a c h . 

Existuje obrovské m n o ž s t v o datasetov. V nas ledujúcej čas t i p o p í š e m na jznámejš ie z nich. 
Okrem nich spomeniem aj datasety, k t o r é sú v h o d n é pre učenie modelu pre nef ron tá lne roz­
poznávan ie tvár í , k t o r é m a j ú a n o t á c i e n a t o č e n i a t v á r e na ob rázku . 

2 . 4 . 1 L a b e l l e d F a c e s i n t h e W i l d ( L F W ) 

L F W [23] je použ ívaný ako b e n c h m a r k o v ý dataset pre modely. Dataset obsahuje 13 233 
obrázkov s p o č t o m 5 749 iden t í t . Dve a viacej ob rázkov m á 1 680 ľudí. O b r á z k y tvá r í bo l i 
zozb ie rané z internetu. 

2 . 4 . 2 Y o u T u b e F a c e s D B ( Y T F ) 

Podobne ako dataset L F W aj Y T F [58] slúži ako b e n c h m a r k o v ý dataset. Y T F obsahuje 
3 425 videí 1 595 rôznych ľudí. N a k a ž d é h o človeka p r i p a d a j ú pr ib l ižne dve v ideá . D á t a sú 
s t i a h n u t é zo s lužby YouTube . 
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Method #Image LFW YTF 
DeepID UJ] 0.2M 99.47 93.20 

Deep Face [2J 4.4M 97.35 91.4 
VGG Face (4) 2.6M 98.95 97.30 
FaceNet 0] 200M 99.63 95.10 
Baidu 11931 1.3M 99.13 -

Center Loss (13 0.7M 99.28 94.9 
Range Loss (731 5M 99.52 93.70 

Marginal Loss |T7|| 3.8M 99.48 95.98 
Sphere Face ||T3l| 0.5M 99.42 95.0 

SphereFace+ |j84|) 0.5M 99.47 -
CosFace (HI 5M 99.73 97.6 

RegularFace f5T|| 3.1M 99.61 96.7 
UoifDrmFace f52[ Ó.1M 99.8 97.7 

DALDS1 0.5M 99.47 -
FTL[g7] 5M 99.55 -

Fair Loss 11931 0.5M 99.57 96.2 
Unequal-training [20] 0.55M 99.53 96.04 
Noise-Tolerant |f!9] IM noisy 99.72 97.36 
AdaptiveFace pO] 5M 99.62 -

AFRN ESD 3.1M 99.85 97.1 
PFEG0QH 4.4M 99.82 97.36 
D U L d n n 3.6M 99.78 96.78 

RDCFace |fT02l 1.7M 99.80 97,10 
H P D A u n a : M 99.80 -

URFace fTD l̂ 5M 99.78 -
CircleLoss [ RJ5| 3.6M 99.73 96.38 
GroupFace |55] 5.8M 99.85 97.8 

BioMetricNet flTOafl 3.8M 99.80 98.06 
BrcadFace 11071 5.8M 99.85 98.0 

IBUG500K,R1003roadFace 11.96M 99.83 98.03 
MS1MV3, R100. ArcFace 5.1M 99.83 98.02 

IBUG500K, R100, ArcFace 11.96M 99.83 98.01 

Obr . 2.23: Verifikačně výs ledky (v %) rôznych m e t ó d na datasetoch L F W a Y T F [12]. 

2 . 4 . 3 M S - C e l e b - l M 

M S - C e l e b - l M [22] je dataset obsahujúc i vyše 10 mil iónov obrázkov (vo svojej verzii 1) 
so 100 000 iden t í t celebrit zozb ie raných z internetu. Dataset p o c h á d z a od v ý s k u m n í k o v 
zo spo ločnos t i Microsoft . 

2 . 4 . 4 C e l e b F a c e s A t t r i b u t e s 

CelebFaces At t r ibutes [32] je dataset, k t o r ý obsahuje viac ako 200 tisíc ob rázkov celebrit 
s viac ako 10 000 ident i tami. K a ž d ý ob rázok m á 40 ano tác i í rôznych v l a s tnos t í . Osoby 
na ob rázkoch sú v rôznych pózach , a m a j ú za sebou rôzne pozadie. 

2 . 4 . 5 D i g i F a c e - l M 

D i g i F a c e - l M [3] je dataset obsahu júc i vyše 1.2 mi l ióna ob rázkov so 110 t is íc identi tami. 
K a ž d á identi ta m á k dispozíci í 77 obrázkov s t v á r a m i v rôznych prostrediach a pózach . 

2 . 4 . 6 H e a d P o s e I m a g e D a t a b a s e 

Head Pose Img Dataset [18] obsahuje 2 790 obrázkov tvá r í s 15 ident i tami s uh lami na­
točen i a a naklonenia od -90 do 90 s t u p ň o v . P re k a ž d ú osobu sú d o s t u p n é dve série 93 
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obrázkov (pre t r énovan ie a testovanie). Vďaka u h l o v ý m a n o t á c i á m je tento dataset v h o d n ý 
pre t r énovan i e nefrontá lnej klasifikácie v tejto prác i . 

2 . 4 . 7 R o b o t i c s L a b d a t a s e t 

Robotics L a b dataset [42] obsahuje 6 660 obrázkov s 90 identi tami a a n o t á c i o u n a t o č e n i a 
t v á r e od -90 do 90 s t u p ň o v . Pre k a ž d ú osobu je d o s t u p n ý c h 37 obrázkov . Vďaka u h l o v ý m 
a n o t á c i á m je tento dataset v h o d n ý pre t r énovan ie nefrontá lnej klasifikácie v tejto prác i . 
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Kapitola 3 

Návrh riešenia a implementácia 

V tejto kapitole popisujem n á v r h r iešenia . N á v r h obsahuje prehľad knižníc a voľbu imple-
m e n t a č n ý c h nás t ro jov , k t o r é som použi l v mojej prác i , a r ch i t ek tú ry , na zák l ade ktorej je 
r iešenie p o s t a v e n é a popis n á v r h u r iešenia. 

3.1 Knižnice 

Existuje obrovské m n o ž s t v o knižníc imp lemen tu júc i ch state-of-the-art a lgori tmy s t ro jového 
učen ia na rôznej ú rovn i . N iek to ré knižnice p o n ú k a j ú z á k l a d n é algoritmy, iné u m o ž ň u j ú 
rýchle a efekt ívne v y t v á r a n i e prototypov a modelov pre rozpoznávan ie osôb podľa tvár í , 
a ďalšie i m p l e m e n t u j ú k o m p l e x n é r iešenia detekcie a r o z p o z n á v a n i a tvá r í . Veľa t ý c h t o kniž­
níc využ íva p r o g r a m o v a c í jazyk P y t h o n alebo C + + . Pre prehľadnosť a j ednoduchosť zhr­
niem len n i ek to r é z nich. 

3 .1 .1 V y t v á r a n i e m o d e l o v 

Na jznáme j š ími kn ižn icami pre v y t v á r a n i e modelov pre rozpoznávan ie podľa tvá r í p a t r í na­
pr ík lad TensorFlow alebo PyTorch . 

T e n s o r F l o w 

TensorFlow [37] je end-to-end open source platforma pre s t ro jové učenie . Kn ižn i ca použ íva 
p rog ramovac í jazyk Py thon . Framework je v h o d n ý pre zač ia točn íkov ( j ednoduché tvore­
nie modelov), ale aj pokroč i lých (budovanie modelov od zák l adov ) . Poskytuje široké mož­
nosti pre r iešenie p r o b l é m o v poč í t ačového videnia, textov, audia, gene ra t í vnych p r o b l é m o v 
a mnoho dalších. 

V ý h o d a m i tejto knižnice je, že podporuje p r á c u s v i ac -d imenz ioná lnymi poľami , G P U 
a d i s t r i buované spracovanie, a u t o m a t i c k ú diferenciáciu, v y t v á r a n i e modelov, ich t r énovan ie , 
exportovanie, a ďalšie. 

V iacd imenz ioná lne pol ia sú r ep rezen tované objektom tf. Tensor. Objekt implementuje 
š t a n d a r d n é m a t e m a t i c k é operác ie ako n a p r í k l a d sč í tan ie , ná soben ie , t r anspoz íc i a , konka-
t e n á c i a a tak ďalej . Najdôlež i te jš ími a t r i b ú t m i sú Tensor.shape (velkost tensoru pozdĺž 
v še tkých osí) a Tensor, dtype (typ elementov tensoru) [36]. 

Datasety je m o ž n é n a h r a ť do špec iá lnych s ú b o r o c h s n á z v o m TFRecords. Je to jedno­
duchý fo rmát pre ukladanie sekvenci í b i n á r n y c h z á z n a m o v . Môže byť č í t aný len sekvenčne . 
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K a ž d ý z á z n a m obsahuje b a j t o v ý reťazec d á t , ich d ĺžku a hash pre kontrolu integrity. Tento 
súbo r sa po tom n a č í t a a použi je p r i t r énovan í [38]. 

Kn ižn ica umožňu je stiahnutie v l a s tných datasetov, j e d n o d u c h é n a č í t a n i e ob rázkov alebo 
audia, aj s ich t r iedami. Datasety je m o ž n é rozdeliť na t rénovacie , va l idačné a testovacie 
d á t a , podľa dopredu zvolených parametrov. P r i v y t v á r a n í modelu s tač í zadefinovať jednot­
livé vrs tvy aj s ich parametrami. P la t forma TensorFlow nás l edne umožňu je model t rénovať , 
evaluovať a tes tovať. 

K e r a s 

Keras [8] je knižnica , k t o r á je p o s t a v e n á na platforme TensorFlow. Je to high-end knižnica , 
k t o r á umožňu je veľmi rýchlo a jednoducho vy tvá rať modely s t ro jového učen ia . Kn ižn i ca 
Keras sa zameriava hlavne na h lboké učenie . P r í k l a d využ i t i a je na o b r á z k u 3.1. 

model = t f . k e r a s . m o d e l s . S e q u e n t i a l ( [ 
t f . k e r a s . l a y e r s . F l a t t e n ( i n p L j t _ s h a p e = ( 2 8 , 2 8 ) ) , 
t f . k e r a s . l a y e r s . D e n s e ( 1 2 8 , a c t i v a t x o n = ' r e l u ' ) , 
t f , keras.layers.Dfuŕ>out(9.2), 
t f , k e r a s . l a y e r s . D e n s e ( 1 0 ) 

]) 

Obr . 3.1: Definovanie konvolúčnej neurónove j siete pomocou knižnice Keras [35]. 

P y T o r c h 

P y T o r c h [13] je end-to-end framework pre s t ro jové učenie , k t o r ý použ íva jazyk Py thon . 
Kn ižn i ca u m o ž ň u j e rýchle experimentovanie, efekt ívne nasadenie do produkcie, distr ibu­
ované t r énovan ie , podporuje mob i lné zariadenia a rozhranie pre jazyk C + + . 

Framework P y T o r c h umožňu je stiahnutie a n a č í t a n i e datasetov aj s ich p r í s lušnými 
t r iedami. Užívateľ si vie jednoducho nadefinovať model: vrs tvy konvolučnej neurónove j siete, 
hyper parametre učen ia a priebeh s a m o t n é h o t r énovan ia , evaluácie , a testovania. Podobne 
ako kn ižn ica TensorFlow použ íva pre p r á c u s v i ac -d imenz ioná lnymi d á t a m i objekt Tensor. 

3 . 1 . 2 I m p l e m e n t á c i e a l g o r i t m o v 

V nas ledujúce j čas t i p o n ú k a m u k á ž k u nás t ro jov , k t o r é i m p l e m e n t u j ú rôzne algori tmy a prí­
stupy s t ro jového učenia . 

D l i b 

D l i b [9] je kn ižn ica i m p l e m e n t u j ú c a algori tmy s t ro jového učen ia v j azyku C + + . M á široké 
možnos t i . Implementuje h lboké neu rónové siete, rôzne druhy techniky S V M , zhlukovacie 
algori tmy ako k-means alebo Chinese Whispers, siete s r a d i á l n y m i b á z o v ý m i funkciami, nu­
merické algoritmy, grafové modely (napr. joint tree), spracovanie ob rázkov ( H O G , f rontá lne 
detekovanie tvá re , odhad pózy objektu, rozpoznávan ie tvár í ) a mnoho dalš ích. Kn ižn i ca D l i b 
p o n ú k a P y t h o n A P I , t a k ž e je ho m o ž n é použiť aj z tohto jazyka . 
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O p e n C V 

Open Source Computer V i s i o n L i b r a r y [53] je open-source knižnica , k t o r á p o n ú k a algori tmy 
pre poč í t ačové videnie i m p l e m e n t o v a n é v j azyku C + + . 

Kn ižn ica poskytuje niekoľko modulov i m p l e m e n t o v a n ý c h ako zdieľané alebo s ta t ické 
knižnice . M e d z i na jvýznamne j š i e moduly patria: 

• z á k l a d n é funkcionality - z á k l a d n é d á t o v é š t r u k t ú r y ako m u l t i d i m e n z i o n á l n e pol ia M a t , 

• spracovanie ob rázkov - l ineárne a ne l ineá rne filtrovanie obrázkov , geomet r i cké trans­
formácie, 

• a n a l ý z a videa - odhad pohybu, o d s t r á n e n i e pozadia a algori tmy pre sledovanie objek­
tov, 

• ka l ib rác ia kamery a 3D r ekonš t rukc i a - odhad p ó z y objektu, elementy 3D rekonš t ruk ­
cie, 

• framework pre 2D pr íznaky , 

• detekcia objektov, 

• grafické užívateľské rozhranie, 

• o s t a t n é ako video I / O , F L A N N , Google test wrappers ďalšie [52]. 

F a c e R e c o g n i t i o n 

Kn ižn ica Face Recognit ion [16] je p o s t a v e n á na knižnici d l ib . Kn ižn i ca umožňu je manipulo­
vať s t v á r o v ý m i rysmi , detekovat a identifikovať t v á r e v obrázkoch . Kn ižn i ca je s p u s t i t e l n á 
z p r íkazového r iadku alebo pomocou j azyku Py thon . 

I n s i g h t F a c e 

InsightFace [20] je open source 2 D & 3 D n á s t r o j pre h l b o k ú a n a l ý z u tvár í . N á s t r o j je za ložený 
hlavne na knižn ic iach Py to rch a M X N e t . N á s t r o j InsightFace implementuje b o h a t ú paletu 
š t a n d a r d n ý c h algoritmov pre rozpoznávan ie , detekciu tvá r í a ich zarovnanie. 

V r á m c i n á s t r o j a InsightFace je m n o ž s t v o projektov, k t o r é sa špecial izujú na jednot­
livé čas t i procesu r o z p o z n á v a n i a tvá r í . P r i detekcii sú to RetinaFace a S C R F D . A lgor i tmy 
S D U N e t a CoordinateReg pre zarovnanie. Pre rozpoznávan ie sú i m p l e m e n t o v a n é ArcFace , 
SubCenter-ArcFace, V P L a P a r t i a l - F C . 

D e e p F a c e 

DeepFace [56] je kn ižn ica pre rozpoznávan ie t vá r í a a n a l ý z u v l a s tnos t í t vá re , ako vek, po­
hlavie, emócie alebo rasa. Kn ižn i ca je i m p l e m e n t o v a n á v j azyku Py thon . DeepFace z a h ŕ ň a 
viacej state-o f-the-art modelov ako V G G - F a c e , Google FaceNet, OpenFace, Facebook Deep­
Face, DeepID, ArcFace , D l i b a SFace. Užívateľ si m ô ž e vybrať ktorýkoľvek z t ý c h t o modelov. 
P redvo lený je model V G G - F a c e . 

Kn ižn ica pre rozpoznávan ie t vá r í poskytuje š t a n d a r d n é funkcie pre detekovanie, zarov­
nanie, no rmal i zác iu , r ep rezen tác i e a verifikáciu. Vše tky p o t r e b n é kroky sa dejú na pozad í . 
Užívateľ si t ieto funkcie vie spust iť j e d n o d u c h ý m vo lan ím. P r í k l a d t a k é h o t o volania uvá­
dzam vo výpise číslo 3.1. 
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i from deepface import DeepFace 
r e s u l t = DeepFace.verify(imgl_path. = "imgl.jpg", img2_path. = "img2.jpg") 

Výpis 3.1: Verifikovanie osoby pomocou knižnice DeepFace 

Knižn ica t ak t i ež z a h ŕ ň a rôzne modely pre detekciu tvár í . M e d z i ne patr ia O p e n C V , S S D , 
D l i b , M T C N N , RetinaFace a Med iaP ipe . Užívateľ si m ô ž e podobne ako pr i rozpoznávan í 
t vá r í vybrať jeden z nich. M o d e l O p e n C V je n a s t a v e n ý ako predvolený. M o d e l RetinaFace 
a M T C N N je o d p o r ú č a n ý , ak je kľúčovou p o ž i a d a v k o u presnosť detekcie. N e v ý h o d o u t ý c h t o 
modelov je, že sú poma l š i e . A k užívateľovi záleží na rýchlos t i , o d p o r ú č a n ý m i modelmi sú 
O p e n C V alebo S D . 

Knižn ica DeepFace p o n ú k a možnosť real-time video analýzy. P re tieto účely sa použ íva 
d o s t u p n á webkamera. P r i tejto ana lýze sa zá roveň aplikuje rozpoznávan ie tvá r í a a n a l ý z a 
v l a s t n o s t í t vá re . 

Kn ižn icu DeepFace je m o ž n é š t a n d a r d n e impor tovať do kódu . K n i ž n i c a je k dispozíci í 
t ak t i e ž skrz A P I alebo pr íkazového r iadku. 

3.2 Výber nástrojov 

V tejto čas t i u v á d z a m i m p l e m e n t a č n ě nás t ro j e , algori tmy a datasety p o u ž i t é p r i v y t v á r a n í 
v l a s t n é h o r iešenia . 

3 .2 .1 I m p l e m e n t a č n ě n á s t r o j e a k n i ž n i c e 

Pre i m p l e m e n t á c i u modelu som si vybra l kn ižn icu TensorFlow2 a Keras . M á m s n i m i naj­
väčšie skúsenos t i , keďže som ich už v i ack rá t využi l . Vy tvá ran i e modelov je v nich j e d n o d u c h é 
a rýchle . K n i ž n i c a p o n ú k a aj možnosť t r é n o v a n i a na G P U . 

M o d e l bude p o s t a v e n ý na zák lade algori tmu ArcFace . Jeho i m p l e m e n t á c i í existuje veľmi 
veľa. Oficiálnu i m p l e m e n t á c i u p o n ú k a kn ižn ica Insightface, k t o r ú som s p o m í n a l v tejto p rác i 
v kapitole 3.1.1. E x i s t u j ú rôzne r iešenia t r e t í ch s t r á n , k t o r é sú pekne z h r n u t é v oficiálnom 
repoz i t á r i tejto knižnice [20]. 

Keďže chcem využiť kn ižn icu TensorFlow2 bolo o d p o r ú č a n é využiť nas l edovnú imple­
m e n t á c i u algori tmu ArcFace [24]. 

3 . 2 . 2 D a t a s e t y 

N a t r énovan ie siete p l ánu jem využiť datasety Head Pose Image a Robotics Lab, k t o r é sú 
bližšie p r ip í s ané v čas t i 2.4. Datasety obsahu jú p o t r e b n é a n o t á c i e ro tác ie a n a t o č e n i a tvá re . 

A k by tieto datasety neboli d o s t a t o č n é p l á n u j e m využiť iné, k t o r é som u v á d z a l v p rác i 
n a p r í k l a d MSl-Celeb-M. O b r á z k y by bolo p o t r e b n é d o d a t o č n e anotovať o pozíc iu tvá re . 
Toto by bolo m o ž n é vykonať n a p r í k l a d n á s t r o j o m Deepgaze [39]. 

3.3 Návrh modelu 

M o d e l bude p o s t a v e n ý na algoritme ArcFace ako som s p o m í n a l vyššie. B u d e m sa pokúšať 
upraviť c h y b o v ú funkciu softmax 2.20, tak aby dáva la čo naj lepšie výsledky. 

N a vstupe b u d ú o b r á z k y z datasetov, k t o r é b u d ú obsahovať dve a n o t á c i e : n a t o č e n i e tvá re 
pozdĺž hor izon tá lne j osi (pan) a ver t iká lne j osi ( t i l t ) . S t ý m i t o vs tupmi avšak kn ižn ica [24] 
nevie pracovať , preto j u budem musieť rozšíriť. 

30 



V p rác i sa budem snažiť využiť parameter m (additive angular margin penalty) z chy­
bovej funkcie softmax, k t o r ú model ArcFace implementuje. U v á d z a m j u eš te raz: 

e s c o s (0Vi+m) 

L 3 = - log o e —— (3.1) 

Tento parameter je pre m e t ó d u ArcFace veľmi dôležitý, ako u v á d z a p r á c a [12]. Zvyšuje 
k o m p a k t n o s ť v r á m c i triedy a zväčšuje rozdiely medzi j e d n o t l i v ý m i t r iedami. Pena l i zác ia 
je r o v n á geodetickej vzdialenosti na normalizovanej hypers fére . To spôsobuje , že m á lepšie 
geomet r ické vlastnosti , čo sa t ý k a rozhodovacej hranice. A k o je vidieť na o b r á z k u 2.20, 
model ArcFace m á k o n š t a n t n ý l ineárny uh lový okraj na celom intervale oprot i o s t a t n ý m 
p r í s t u p o m . 

Vzhľadom na dôležitosť tohto parametru m pre model ArcFace , budem preto tento 
parameter modifikovať d o d a t o č n ý m i ú p r a v a m i a pena l i zác i ami a skúmať vp lyv na úspešnosť 
modelu. Uvediem tu spôsoby, a k ý m i by sa mohol meniť . Navrho l som dve veľké druhy 
experimentov a to s m u l t i p l i k a t í v n o u a a d i t í v n o u pena l izác iou parametru m. Tie to p o p í š e m 
v nas ledujúc ich čas t i ach . Ďalš ie experimenty by záviseli na d o s i a h n u t ý c h výs ledkoch. 

3 .3 .1 M u l t i p l i k a t í v n a p e n a l i z á c i a 

Exper imenty s m u l t i p l i k a t í v n o u pena l i zác iou sa snaž ia priamo penal izovať parameter m. 
Najprv u v á d z a m experiment s j e d n o d u c h š o u ú p r a v o u modelu ArcFace , a to pena l izác iu 
nef ron tá lnych sn ímkov . N á s l e d n e popisujem zložitejšiu, d y n a m i c k ú pena l izác iu , k t o r á rôzne 
penalizuje rôzne stupne odklonenie od frontálnej pozície (čím väčší odklon, t ý m väčšia 
pena l i zác ia ) . Vizua l izác ia všeobecnej mu l t ip l ika t ívne j pena l izác ie je z o b r a z e n á na o b r á z k u 
3.2. 

Obr . 3.2: Vizua l izác ia v l a s t n é h o n á v r h u mul t ip l ika t ívne j pena l izác ie parameteru m. N a ob­
r á z k u je m o ž n é vidieť stred tr iedy WVi, p r í z n a k xí, modrou z v ý r a z n e n ý uhol medzi stredom 
triedy a p r í z n a k o m 9yi, zelenou z v ý r a z n e n ý uhol s p r í d a v n o u uhlovou pena l izác iou (addi­
tive angular margin penalty) m a nakoniec če rvenou z v ý r a z n e n ý uhol s m u l t i p l i k a t í v n o u 
pena l izác iou pm. 

P e n a l i z á c i a n e f r o n t á l n y c h s n í m k o v 

P r i tomto d r u h é experimentov budem penal izovať len nef ron tá lne pozície ( f rontá lne z o s t a n ú 
zachované) . U p r a v e n á rovnica pre ArcFace by vyzerala takto: 

e s c o s (eyi+pm) 

L N F P = - log ( d y i + p m ) N —f,, (3.2) 
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kde p je pena l izác ia . N a zač ia tok by pena l i zác ia pre f rontá lne pozície mohla mať veľkosť 
1 a pre nef ron tá lne 1.5 alebo 2. Veľkosť pena l izác ie bude predmetom experimentov. 

D y n a m i c k á p e n a l i z á c i a 

V tomto p r í p a d e by rovnica 3.2 zostala r o v n a k á bez ú p r a v . Zmeni la by sa hodnota penali­
zácie p. P re f rontá lne pozície by sa okraj nepenalizoval. Pena l i zác ia pre nef ron tá lne pozície 
by závisela od s t u p ň a odklonu od frontálnej pozície . Vyššie by bol i pena l i zované pozície 
s väčš ím s t u p ň o m odklonu (najviac teda tvá re , kde n a t o č e n i e pozdĺž hor izon tá lne j a aj 
ver t iká lne j osi by dosahovalo 90°). P redmetom experimentovania by mohl i byť dve rôzne 
p r í s t u p y k dynamickej penal izáci í . 

P r v ý p r í s t u p by mohol sčí tavať oba uhly cha rak te r i zu júce n a t o č e n i e tvá re , súče t nor­
malizovať a zdv ihnúť o j edn ičku . Dosta l i by sme tak d y n a m i c k ú pena l izác iu medzi 1 až 
2: 

P m = + ! ( 3 . 3 ) 

D r u h ý p r í s t u p by pracoval s nejakou formou tried. Spočí ta l i by sa a b s o l ú t n e hodnoty 
uhlov a ná s l edne by sa podľa u r č e n é h o intervalu hodnote p ř i ř ad i l a trieda. Rovn ica pre 
interval 60 s t u p ň o v by mohla vyzerať nás ledovne : 

trieda(x) 

0 ked 0 < = x < 60 

1 ked 60 < = x < 120 , . 
(3.4) 

2 ked 120 < = x < 180 

3 ked 180 < = x 

kde x je súčet a b s o l ú t n y c h h o d n ô t ve r t i ká lneho a ho r i zon t á lneho uhlu . Dosta l i by sme 
tak 4 triedy. K a ž d á z nich by sa ná s l edne normalizovala medzi hodnotu 1 až 2. A b y sme 
zvýrazni l i a eš te viac penalizovali t v á r e s na jväčš ím odklonom od frontálnej pozície, tak 
by som hodnoty normalizoval k v a d r a t i c k ý m s p ô s o b o m . Norma l i zác i a by mohla vyzerať 
nasledovne: 

trieda2 . . 
Ptrieda = T~ + 1 (3.5) 

maxz 

kde tr ieda je výs ledok z rovnice 3.4 a max je číslo najväčšej tr iedy (pri š ty roch triedach 
ako je uvedené vyššie by to bolo číslo 3). 

3 . 3 . 2 A d i t í v n a p e n a l i z á c i a 

Rozš í renie o a d i t í v n u pena l i zác iu by nepenalizovalo priamo okraj m. Namiesto toho by 
som sa ho snaži l zachovať a pr idať k nemu pena l izác ie alebo nový pena l izovaný okraj. 
P r i tomto druhu experimentov by sa naskyt la š i roká šká la možnos t í . Pena l i zác iu by som 
mohol n a p r í k l a d aplikovať aj pre k a ž d ý uhol zvlášť. Navrhoval by som využ i t i e dynamickej 
penal izác ie . D r u h by závisel od výs ledkov experimentov. V n á v r h u uvediem ako by mohl i 
vyzerať takto u p r a v e n é chybové funkcie. Vizua l izác ia všeobecnej ad i t ívne j pena l izác ie je 
zob razená na o b r á z k u 3.3. 
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Obr. 3.3: Vizua l izác ia v l a s t n é h o n á v r h u ad i t ívne j pena l izác ie parameteru m. N a o b r á z k u je 
m o ž n é vidieť stred triedy Wyi, p r í z n a k Xi, modrou z v ý r a z n e n ý uhol medzi stredom triedy 
a p r í z n a k o m 9yi, zelenou z v ý r a z n e n ý uhol s p r í d a v n o u uhlovou pena l izác iou (additive an­
gular margin penalty) m a nakoniec če rvenou z v ý r a z n e n ý uhol ad i t ívne j pena l izác ie pmp. 

J e d n o d u c h á a d i t í v n a p e n a l i z á c i a 

Rovnica 3.6 popisuje p r í p a d , kedy p ô v o d n ý p r í d a v n ý uh lový okraj zostane zachovaný a bude 
k nemu p r i p o č í t a n á len pena l izác ia . Pena l i zác ia m ô ž e byť d y n a m i c k á , podobne ako u v á d z a 
rovnica 3.3, len by bola medzi hodnotami 0 až 1. Rovn ica by vyzerala takto: 

9yi+Pm+m) 

Ljap = - log — 7 ^ — — — - _ _ ^ J (3.6) 

kde pm je d y n a m i c k á pena l i zác ia a m je p r í d a v n ý uh lový okraj. 

J e d n o d u c h ý a d i t í v n y p e n a l i z o v a n ý o k r a j 

V tomto p r í p a d e pomocou dynamickej pena l izác ie penalizujeme nový okraj: 

escos (9Vi +pmmv+m) 

L j apo = - log s c o s { e y i + P m m p + m ) V A T O S D J > ( 3 - 7 ) 

kde pm je d y n a m i c k á pena l izác ia , mp je nový pena l i zovaný okraj a m je p r í d a v n ý uh lový 
okraj. 

Z l o ž e n ý a d i t í v n y p e n a l i z o v a n ý o k r a j 

Tento p r í p a d je rozš í ren ím experimentu s j e d n o d u c h ý m p r í d a v n ý m pena l i zovaným okrajom. 
P r i tomto experimente by som pena l izác iu rozložil zvlášť pre k a ž d ý druh n a t o č e n i a tvá re 
(hor izon tá lne a ve r t iká lne ) : 

g s cos (6Vi +ptiitmpí+pPanmp2 +m) 

LzAPO l °g s cos (9yi+puitmpi+ppa„mp2+rn) , spN s c o s Q . ' (^-^) 

kde 
Pult j e d y n a m i c k á pena l i zác ia závis lá na v e r t i k á l n o m n a t o č e n í t vá re , ppan je dyna­

mická pena l i zác ia závis lá na h o r i z o n t á l n o m n a t o č e n í t vá re , mp\ a mP2 sú nové pena l izované 
okraje a m je p r í d a v n ý uh lový okraj. 
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3.4 Implementácia 

V tejto čas t i u v á d z a m i m p l e m e n t á c i u r iešenia . J e d n á sa hlavne o rozší renie exis tujúcej kniž­
nice [24], k t o r á implementuje algoritmus ArcFace v y u ž i t í m knižnice TensorFlow2 (Keras). 

Postupne r o z o b e r á m rozš í renia pre nač í t avan ie datasetov s a n o t á c i a m i n a t o č e n i a tvá re , 
rozšírenie modelu, aby s t ý m i t o d á t a m i vedel pracovať . Ďalej u v á d z a m , a k ý m s p ô s o b o m 
s t ý m i t o a n o t á c i a m i pracujem vo v n ú t r i modelu a nakoniec opisujem s p ô s o b t r énovan i a 
a testovania. 

D o k u m e n t á c i a r e p o z i t á r a s inš ta lác iou , s p ô s o b o m spustenia a s p o u ž i t í m je pr i ložená 
v ko reňovom pr ieč inku s k ó d o m . 

3 .4 .1 S p r a c o v a n i e a p r í p r a v a d á t 

Pre p r á c u s modelom potrebujem dva druhy ano tác i í a to naklonenie v h o r i z o n t á l n o m (span) 
a v e r t i k á l n o m (tilt) smere. Toto je i lus t rované na o b r á z k u 3.4. 

t 

Tilt Angle 

Pan Angle 

Obr. 3.4: Naklonenie t v á r e pozd ĺž dvoch osí [17]. 

Datasety Head Pose Image a Robotics lab obsahu jú jednu alebo obe z t ý c h t o informá­
cií. P r o b l é m n a s t á v a pr i datasete MSl-Celeb-M, k t o r ý tieto informácie neposkytuje. Pre 
extrakciu tohto t ypu ano tác i í som použ i l už zmieňovaný n á s t r o j Deepgaze [39]. A n o t á c i e 
sp racovávam v s ú b o r e arcface-tf2_convert_train_tfrecord.py. V nas ledovných čas­
t iach by som pop í sa l spôsob spracovania a p r í p r a v y d á t pre j edno t l ivé datasety. 

H e a d P o s e I m a g e 

V datasete Head Pose Image je in formácia o n a t o č e n í hlavy r e p r e z e n t o v a n á v názve o b r á z k u 
alebo v textovom s ú b o r e s r o v n a k ý m n á z v o m . D á t a sú u ložené klasicky v pr ieč inkoch, kde 
m á k a ž d á osoba v l a s t n ý pr ieč inok a názov p r i eč inka je iden t i f iká to rom osoby. Pre Head 
Pose Image dataset som upravi l n á z v y pr ieč inkov na čísla od 0 po 15, aby program s n i m i 
vedel pracovať a s p r á v n e ich usporiadal do tried. 

Názov o b r á z k u m á v Head Pose Image datasete nas ledujúc i fo rmát : 

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

kde 

• Id = { 0 1 , 1 5 } je ident i f iká tor osoby, 

• Serie = {1, 2} je označen ie pre t r énovac iu a testovaciu sadu, 
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• Number = {00, 0 1 , 9 2 } je číslo s ú b o r u v pr ieč inku , 

. Tilt = { -90, - 6 0 , - 3 0 , - 1 5 , 0, +15, +30, +60, +90} je ve r t iká lny uhol, 

. Pan = { - 9 0 , - 7 5 , - 6 0 , - 4 5 , - 3 0 , - 1 5 , 0 , + 1 5 , + 3 0 , + 4 5 , + 6 0 , + 7 5 , + 9 0 } je horizon­
t á l n y uhol. 

R o b o t i c s l a b 

Pre dataset Robotics lab je t á t o in formácia r e p r e z e n t o v a n á len v názve o b r á z k u . D á t a sú 
uložené podobne ako v p r í p a d e datasetu Head Pose Image. N á z v y tr ied som ale upravi l 
z pôvodných , k t o r é obsahovali text (nap r ík l ad SubjectOl) na č is to číselné (01) a zdvihol 
som ich o číslo sto (101), aby pr i kombinovanom t r énovan í (s datasetom Head Pose Image) 
bol i jasne rozl iš i telné. 

Názov o b r á z k u m á v Robotics lab datasete nas ledujúc i fo rmát : 

[Serie] [Id] [Pan] .jpg 

kde 

• Serie = {A, B} je označen ie pre t r énovac iu a testovaciu sadu, 

• Id= { 1 0 1 , 1 9 0 } je ident i f ikátor osoby, 

• Pan = { — 9 0 , + 9 0 } , kde interval je 5 s t u p ň o v a znač í ho r i zon tá lny uhol. 

M S l - C e l e b - M 

Knižn ica Deepgaze umožňu je jednoducho ex t rahovať z o b r á z k u s t v á r o u jej n a t o č e n i e . V y ­
tvor i l som skript extract_head_pose .py, k t o r ý využ íva t ú t o knižn icu . Skript v y t v á r a sú­
bor, k t o r ý obsahuje z á z n a m y tohto typu: 

[Person_id] [Img_name] [Tilt] [Pan] 

kde 

• Person_id = { 0 , 8 5 7 4 1 } je ident i f iká tor osoby, 

• Img_name je názov o b r á z k u , 

• Tilt je ve r t iká lny uhol, 

• Pan je ho r i zon tá lny uhol. 

O b r á z k y a ich a n o t á c i e pre v š e t k y datasety sú ďalej sp racovávané v súbo re 
convert_train_tfrecord.py. Tento s ú b o r som rozšíri l o v l a s t n ý kód . K a ž d ý dataset je 
spracovávaný vlastnou funkciou (nap r ík l ad parse_f ile_name_headpose ( ) ) . P r i datasetoch 
Head Pose Image a Robotics lab sa z názvov s ú b o r o v pa r su jú a n o t á c i e naklonenia tvá re . 
Keďže t vá re v Robotics lab datasete sa líšia len v h o r i z o n t á l n o m smere, tak sa pre verti­
ká lny uhol použ íva z á k l a d n á hodnota 0. P r i datasete MSl-Celeb-M sa ano t ác i e z ískavajú 
z d o d a n é h o a n o t a č n é h o s ú b o r u , k t o r ý bo l vygene rovaný za p o u ž i t i a knižnice Deepgaze. 

Knižn ica arcface-tf2 umožňu je p r e d n a č í t a ť o b r á z k y v b iná rne j podobe. Dataset potom 
už nie je p o t r e b n ý . U m o ž ň u j e to rýchlejšie t r énovan ie a efekt ívnejšiu p r á c u s datasetom. 
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Funkcional i ta je p ô v o d n á ( i m p l e m e n t o v a n á kn ižn icou) . J a som j u pre j e d n o d u c h š i u p r á c u 
refaktoroval a umožn i l spúšťať p r í z n a k o m (pôvodne je i m p l e m e n t o v a n á v inom s ú b o r e a bol 
by p o t r e b n ý iný pr íkaz na spustenie). 

Výs ledkom parsovania je s ú b o r typu tfrecord, k t o r ý sa nás l edne využ íva p r i t r éno ­
vaní . Tento s ú b o r je m o ž n é vygenerovať p r í k a z o m (je p o t r e b n é byť v pracovnom pr ieč inku 
arcface-tf2 ) uvedenom vo výpise 3.2. 

i python3 convert_train_tfrecord.py —dataset_path="cesta-k-datasetu" —output_path="data/ 
head_pose.tfrecord" —convert_image_to_binary 

Výpis 3.2: P r í k a z pre p r í p r a v u d á t na t r énovan ie s ich p r e d n a č í t a n í m pre dataset Head Pose 
Image (Linux) . 

3 . 4 . 2 A r c F a c e m o d e l 

Kn ižn i ca i m p l e m e n t u j ú c a algoritmus ArcFace [24] m á v zák l ade j e d n o d u c h ú š t r u k t ú r u , 
k t o r á je z o b r a z e n á na o b r á z k u 3.5. M á v s t u p n ú vrs tvu pre obrázky . Veľkosť obrázkov je 
m o ž n é konfigurovat. P re backbone vrstvu p o n ú k a na v ý b e r ResNet50 alebo M o b i l e N e t V 2 . 
Rozhodol som sa pre sieť ResNet50 p r e tože dosahovala o niečo lepšie p r i e m e r n é výs ledky 
na rozdiel od siete M o b i l e N e t V 2 [24]. 

M o d e l dalej obsahuje v ý s t u p n ú vrs tvu z ResNet50 a v s t u p n é vrstvy. M e d z i ne som pr ida l 
vstupy pre ho r i zon t á lne a ve r t iká lne naklonenie tvá re . Tieto vrs tvy sú vs tupom do vrs tvy 
ArcFace pomenovanej ArcHead. 

inputimage input: [(Noiie, 112, 112. 3)] 

InputLayer output [(None. 112.112. 3)] 

resiiet50 input: (None, 112, 112,3) 

Functional output: (None, 4, 4, 2048) 

OutputLayer input: (None, 4. 4. 204S) 

Functional output: (None, 512) 

label input: [(None,)] 

InputLayer output: [(Kone,)] 

tilt input: [(None.)] 

InputLayer output: [(None,)] 

pan input: [(None.)] 

InputLayer output: [(None,)] 

ArcHead input: ((None, 512). (None.). (None.), (None,)) 

Functional output: (None, 85 "42) 

Obr. 3.5: ArcFace model. 

Na točen i e t vá r e je e x t r a h o v a n é zo s ú b o r u typu tfrecord. I m p l e m e n t á c i a sa n a c h á d z a 
v s ú b o r e modules/dataset .py. Ex i s t u júcu i m p l e m e n t á c i u som rozšíri l o extrakciu do tyč ­
ných d á t (ve r t iká lneho a ho r i zon t á lneho uhlu n a t o č e n i a t v á r e ) . I m p l e m e n t á c i a je rozde lená 
pre nač í t avan ie s ú b o r u typu tfrecord s p r e d n a č í t a n ý m i o b r á z k a m i a bez nich. K n i ž n i c a to 
rieši j e d n o d u c h ý m p r e p í n a č o m . Rozšíriť kód som tak musel pre obe varianty. 

Kn ižn ica implementuje v š e t k y modely v s ú b o r e modules/models .py. Vyššie opisovaný 
model ArcFace je i m p l e m e n t o v a n ý pomocou triedy ArcFaceModel. Ex i s tu júc i kód som rozší­
r i l o v l a s tnú i m p l e m e n t á c i u , k t o r á zabezpeču je , aby sa informácie o nak lonen í hlavy dostali 
s p r á v n y m s p ô s o b o m do v n ú t r a modelu a predali pr ís lušnej vrstve A r c H e a d . 

Vrs tva A r c H e a d implementuje s a m o t n ý algoritmus ArcFace . N a vstupe m á v s t u p n é d á t a 
s označen i ami tr ied a n a k l o n e n í m tvá re , k t o r é je vy j ad rené v uhloch. O t ú t o in formáciu bol 
kód mnou rozšírený. Tie to d á t a sa p r o p a g u j ú do tr iedy ArcMarginPenaltyLogists. T á t o 
tr ieda m á na starosti v ý p o č e t , k t o r ý vykonáva algoritmus ArcFace . 
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V triede ArcMarginPenaltyLogists v y k o n á v a m zmeny na algoritme ArcFace . Zmeny sú 
založené na matematickom n á v r h u uvedenom vyššie. V s t u p n é hodnoty vchádza jú do triedy 
vo vektoroch. Je to s p ô s o b e n é t ý m , že t r énovan ie pracuje s d á v k a m i . M o j a ú p r a v a preto 
p o č í t a s t ý m a využ íva funkcie pre p r á c u s vektormi p o s k y t n u t ý m i kn ižn icou TensorFlow. 
I m p l e m e n t á c i a pre k a ž d ý n á v r h je v samostatnej vetve. 

Vyp icho l by som i m p l e m e n t á c i u n á v r h u dynamickej penal izác ie , k t o r á t r iedi a b s o l ú t n y 
súčet ho r i zon t á lneho a ve r t i ká lneho do tried. Definoval som hranice pre j edno t l ivé triedy 
pomocou vektoru h o d n ô t float. S t ý m t o vektorom pracuje funkcia z knižnice TensorFlow 
searchsorted, k t o r á v r á t i index miesta (v zoradenom poli) , pred k t o r ý keby bola hodnota 
vložená , tak bude poradie zachované . Funkcia tak veľmi ľ ahkým s p ô s o b o m u m o ž n í nájsť 
interval do k t o r é h o hodnota p a t r í . Index v pol i reprezentuje tr iedu. Trieda sa nakoniec 
zoberie a normalizuje k v a d r a t i c k ý m s p ô s o b o m ako som uviedol v rovnice 3.5. 

3 . 4 . 3 T r é n o v a n i e m o d e l u 

Kn ižn ica implementuje t r énovan ie v s ú b o r e train.py. Tento s ú b o r som rozšíri l o radu 
vecí, k t o r é podrobne j š i e op í šem. J e d n á sa hlavne o p r i spôsoben i a t r énovan i a na v iacerých 
G P U súčasne . K n i ž n i c a umožňu je nastavenie t r é n o v a n i a pomocou konf iguračného s ú b o r u , 
poskytuje debugovac í a n o r m á l n y m ó d spustenia, alebo ukladanie checkpointov a logov 
z t r énovan i a . D á t a pr i t r énovan í neboli nijako u p r a v o v a n é a a u g m e n t o v a n é . 

P a r a m e t r e t r é n o v a n i a 

Trénovan ie je nas tav i t eľné pomocou konf iguračného s ú b o r u u loženého v p r i eč inku conf igs. 
Užívateľ m á možnosť si tak vytvor iť v l a s t n ú konf iguráciu t r énovan ia , p r í p a d n e uprav iť už tie 
exis tu júce . V konf iguračnom s ú b o r e je m o ž n é nas tav iť z á k l a d n é hyperparametre t r énovan i a 
ako p o č e t epoch, rýchlosť učenia , alebo veľkosť t rénovace j dávky. V tomto s ú b o r e je m o ž n é 
ďalej definovať veľkosť v s t u p n ý c h obrázkov , velkost embeddingov, typ backbone siete, typ 
vrchnej vrs tvy (ArcHead , NormHead) , cestu k t r énovac i emu (a aj testovaciemu) datasetu 
alebo frekvenciu ukladania modelu p o č a s t r énovan i a (checkpoints). 

Pre t r énovan i e som upravi l už exis tu júci konf iguračný s ú b o r pre sieť ResNet50. S ú b o r 
m á názov configs/arc_res50.yaml a použ i l som ho ako zák lad pre v l a s t n é konfigurácie. 
Velkosť t rénovace j d á v k y (batch) som nastavil na 128. M o d e l som nechal t rénovať v zák lade 
na 5 epoch. Číslo sa líšilo pr i j edno t l i vých experimentoch. Bolo ovp lyvnené schopnosťou 
modelu konvergovat k nejakej us tá lene j chybovosti a d ĺžkou t r énovan i a modelov ( n i e k t o r ý m 
zabrala jedna epocha aj 20 h o d í n ) . To d r u h é bolo d ô v o d o m ukončen ia t r é n o v a n i a pr i väčšine 
modelov. Mode ly som t rénova l m a x i m á l n e 2 až 3 dni , vzhľadom na d o s t u p n ú kapaci tu 
strojov pre t r énovan ie . Pre to bude m o ž n é vidieť vo výs ledkoch m a l ý p o č e t epoch, na k torom 
bol i modely t r é n o v a n é . Rýchlosť učen ia som nastavil na hodnotu 0,01. M o d e l som ukladal 
na každej stej dávke . 

P r i t r énovan í bolo v y u ž i t á m e t ó d a s tochas t i ckého g r a d i e n t n é h o zostupu ( S G D ) , k t o r á je 
súčasťou knižnice Keras . M e t ó d a bola definované knižnicou, k t o r á implementuje model A r c ­
Face. P r i využ i t í S G D je n a s t a v e n é m o m e n t ů m na hodnotu 0,9, k t o r é urýchľuje g r a d i e n t n ý 
zostup v p r í s l u šnom smere a t l m í oscilácie. Tak t iež bolo apl ikované Nestorovo m o m e n t ů m . 
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S p ô s o b t r é n o v a n i a 

V š e t k y modely bol i n a t r é n o v a n é pomocou s lužby M e t a C e n t r u m [33]. M o d e l bo l t r é n o v a n ý 
na rôznych strojoch s graf ickými kar tami . Väčš inou bol i využ ívané stroje adan, kde uzol 
obsahoval dve grafické kar ty N V I D I A Tesla T4-

Použ ívanú kn ižn icu som musel preto rozšíriť, aby d o k á z a l a využívať viacej G P U súčasne . 
Rozš í renie je i m p l e m e n t o v a n é pomocou modulu t f . distribute. Nas tav i l som s t r a t é g i u 
t r énovan i a na MirroredStrategy, k t o r á umožňu je t rénovať model na v iacerých G P U v r á m c i 
j e d n é h o uz lu . Vy tvá ran i e modelu alebo jeho n a č í t a n i e m u s í ná s l edne p reb iehať v r á m c i 
rozsahu platnosti tejto s t r a t ég ie . 

N a zadávan ie ú loh pre s lužbu M e t a C e n t r u m som vy tvor i l niekoľko skriptov, k t o r é sa 
využíva jú v r á m c i p r í k a z u qsub. M e d z i tieto skripty patria: 

• train-headpose. sh - t r énovan ie modelu na datasete Head Pose, 

• train-robotics. sh - t r énovan ie modelu na datasete Robotics lab, 

• test-combined.sh - t r énovan ie modelu na datasetoch Head Pose a Robotics lab, 

• test-mslm.sh - t r énovan ie modelu na datasete MSl-Celeb-M. 

Skripty väčš inou pozos táva jú z definície ú lohy pre MetaCen t rum, ako n a p r í k l a d čas re­
zervácie stroja, poče t G P U , veľkosť p a m ä t e R A M , veľkosť dočasne j p a m ä t e určene j na vý­
poče t nazývane j scratch a druh čakacej fronty. Skript ná s l edne uloží ident i f iká tor vytvorenej 
p ráce a cestu k scratch p r i eč inku (pre p r í p a d ak by nastala chyba a bolo by ho p o t r e b n é 
r u č n e v y m a z a ť ) . Skript po tom n a č í t a python36-modules, čo obsahuje vše tky p o t r e b n é 
knižnice pre spustenie programu. Ďale j p remies tňu je d á t a a program do scratch a d r e s á r a , 
spracováva dataset a v y t v á r a s ú b o r typu t f record (alebo pracuje už len s v y t v o r e n ý m súbo­
rom pre uše t r en ie č a s u ) . Skript potom spúšťa t r énovan ie alebo testovanie modelu a skopíruje 
výs ledky naspäť do úložiska. 

3 . 4 . 4 T e s t o v a n i e m o d e l u 

Kn ižn ica implementuje testovanie modelu na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch a to LFW, CFP-
FP a AgeDB-30. Vývojář i p o s k y t u j ú výs ledky ich n a t r é n o v a n é h o modelu v G i t H u b repo-
zi tár i [24]. P re účely tejto p r á c e som vy tvo r i l rozší renie testovania na tes tovac ích s a d á c h 
datasetov. Rozš í ren ie je i m p l e m e n t o v a n é v s ú b o r e arcf ace-tf 2/test .py. 

Riešenie stavia na ex i s tu júcom kóde , k t o r ý umožňu je n a č í t a n i e j e d n é h o o b r á z k u , jeho 
ú p r a v u a vytvorenie embeddingov pomocou n a t r é n o v a n é h o modelu. Tento kód rozš i ru jem 
o to, aby vedel nač í tať o b r á z k y z testovacieho datasetu, t ý m i s t ý m s p ô s o b o m vy tvor i l em-
beddingy a nás l edne ich otestoval. 

Pre testovacie účely som vygeneroval z tes tovac ích datasetov dvojice ob rázkov s ozna­
čením, či tieto o b r á z k y s p a d a j ú do jednej tr iedy (je na nich r o v n a k á osoba) alebo nie. Pre 
k a ž d ý dataset je vygene rovaná v l a s t n á sada t ý c h t o dvoj íc . Dvojice sú zap í sané v súbo re 
obsahu júce názov pairs_<dataset_name>.txt ( nap r ík l ad pairs_headpose.txt). S ú b o r 
je p r i t e s tovan í nač í t aný , z ob rázkov k t o r é obsahuje sa vy tvor ia embedingy, a tie sa podľa 
uvedených p á r o v n a v z á j o m o t e s tu jú na euk l idovskú vzdialenosť . N á s l e d n e sa otestuje roz­
diel medzi n i m i oproti r ô z n y m prahom a konečný výs ledok je v y h o d n o t e n ý na zák lade 
naj lepš ieho prahu (podobne ako je i m p l e m e n t o v a n é autormi knižnice pr i b e n c h m a r k o v ý c h 
testoch). N a zák lade toho sa v y p o č í t a j ú metr iky accuracy, precision, recall a Fl-score a uve­
die prah, pre k t o r ý bol i v y p o č í t a n é . 
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Moje rozší renie umožňu je t ak t i e ž tes tovať presnosť modelov vzhľadom na rôzne naklo­
nenia t vá r e . V y t v o r i l som dvojice obrázkov, kde k a ž d ý p a t r í do iného intervalu naklonenia 
(tie sú p o p í s a n é presnejš ie v kapitole 4). Výs ledky testovania sú zobrazené na š t a n d a r d n o m 
v ý s t u p e a t ak t i ež je v y t v o r e n ý s ú b o r t ypu csv so s ú h r n o m výsledkov. 
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Kapitola 4 

Experimenty a výsledky 

V tejto kapitole popisujem v y k o n a n é experimenty s modelom ArcFace . U v á d z a m zmeny, 
k to ré som spravil v chybovej funkcii a výs ledky na tes tovacích , a b e n c h m a r k o v ý c h datase-
toch. N a záver p o r o v n á v a m moje výs ledky s výs l edkami , k t o r é bol i d o s i a h n u t é na p ô v o d n e 
n a t r é n o v a n o m modeli ArcFace vývo j á rmi knižnice . 

4.1 Základné informácie k experimentom 

K u k a ž d é m u n á v r h u modif ikácie chybovej funkcie uvedenej v sekcii 3.3 som vykonal nie­
koľko experimentov na rôznych datasetoch a ich rôznych veľkost iach. Chce l som tak s k ú m a ť 
chovanie modelu t r é n o v a n é h o na rôznych d á t a c h , o rôznych veľkost iach. Ďa l š ím d ô v o d o m 
bolo, že dataset M S l - C e l e b - M je obrovský. M a l som n a p l á n o v a n ý väčší poče t experimentov, 
ale o b m e d z e n é d o s t u p n é v ý p o č t o v é m o ž n o s t i s lužby Metacentra. 

P r i datasete M S l - C e l e b - M som použ íva l p r v ý c h 1000, 2000, 5000 alebo 10000 iden t í t . 
Pre uše t ren ie času bol i pre t r énovan ie modelov s 10000 identi tami, využ i t é p r e d t r é n o v a n é 
modely na 5000 iden t i t á ch . P r i experimentoch som využíva l hlavne backbone sieť ResNet-50. 
D ô v o d y som uviedol vyššie. Z a úče lom porovnania som pre v y b r a n é varianty experimentov 
použi l aj d r u h ú p o n ú k a n ú sieť M o b i l e N e t V 2 . 

P r i k a ž d o m experimente u v á d z a m celkové výsledky, kde je m o ž n é vidieť úspešnosť mo­
delu ako t a k é h o . N á s l e d n e u v á d z a m výs ledky pre j edno t l ivé n a t o č e n i a t vá r e vo v e r t i k á l n o m 
a h o r i z o n t á l n o m smere rozde leného do tr ied. Použ i l som rozdelenie do t r ied hlavne kvôli 
datasetu M S l - C e l e b - M , k t o r ý neobsahuje s n í m k y fotené v kon t ro lovaných podmienkach 
(na rozdiel od datasetov Head Pose Images a Robot ics L a b . Chce l som tak zoskupiť po­
d o b n é pozície k sebe. 

Triedy sú rozde lené do troch ka tegór i í s n u m e r i c k ý m o z n a č e n í m 0 až 3, kde tr ieda 0 
obsahuje f rontá lne pozície alebo pozície blízke k f ron tá lnym (interval (0, 5) s t u p ň o v ) , tr ieda 
1 z a h ŕ ň a pozície v intervale (5,30) s t u p ň o v , tr ieda 2 obsahuje pozície v intervale (30,60) 
s t u p ň o v a v poslednej triede 3 sú pozície patriace do intervalu (60, 90) s t u p ň o v . J e d n á sa 
o súčet a b s o l ú t n y c h h o d n ô t naklonenia t vá re (uhlov) pozd ĺž ver t iká lne j a hor izon tá lne j osi. 

Definícia umožňu je pracovať až so s iedmimi tr iedami, ale dataset M S l - C e l e m - M neob­
sahoval medzi vybranou vzorkou väčšie nák lony t vá r e . Výs ledky podľa m ň a aj napriek tomu 
v y t v á r a j ú celkom d o b r ý obraz o fungovaní modelu pr i bežných pozíc iách hlavy. Je t ak t i ež 
m o ž n é už aj p r i t ý c h t o nakloneniach tvá r í dobre identifikovať ako sa j edno t l ivé modely 
d o k á ž u s n i m i vyspor i adať . 
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Testovací dataset pre M S l - C e l e b - M bo l v y t v o r e n ý z dvojíc n á h o d n e v y b r a t ý c h iden­
t í t s o z n a č e n í m 10 000 až 10 499 ( t akže 500 id en t í t ) . P o č e t tes tovac ích dvojíc pre celkové 
testovanie modelov je 1000. Pre testovanie modelov s rozde len ím do tr ied uhlov bolo vyge­
nerovaných 960 dvoj íc s r o v n o m e r n ý m z a s t ú p e n í m pre j edno t l ivé triedy. 

Vše tky výs ledky sú z h r n u t é v s ú b o r e results/results-summary .xlsx. 

4.2 Základný model 

N a z a č i a t k u som n a t r é n o v a l model bez akýchkoľvek modif ikáci í na datasetoch, k t o r é budem 
využívať p r i dalš ích experimentoch. M o d e l bude slúžiť ako zák lad pre ďalšie po rovnávan i a . 
Celkovo som n a t r é n o v a l 8 modelov na š ty roch datasetoch: Headpose Image, Robot ics L a b , 
ich kombinác i í a M S l - C e l e b - M . Výs ledky experimentov je m o ž n é vidieť v t abuľke 4.1. 

Dataset Veľkosť Typ backbone siete Epochy Chyba Testovací Benchmarkový dataset Kombinovaná Dataset datasetu Typ backbone siete Epochy Chyba dataset lfw aged cfp avg presnosť 
Headpose Image 16 ResNetöO 5 0.34 0.96 0.58 0.55 0.57 0.57 0.76 
Robotics Lab 90 ResNetöO 2 0.01 0.97 0.59 0.53 0.56 0.56 0.77 
Combined 106 ResNetöO 5 0.35 0.81 0.54 0.53 0.53 0.53 0.67 

1000 ResNetöO 13 15.37 0.73 0.81 0.63 0.68 0.71 0.72 
2000 ResNetöO 5 18.21 0.78 0.89 0.65 0.69 0.74 0.76 

MSl-Celeb-M 5000 ResNetöO 4 18.19 0.80 0.92 0.72 0.57 0.74 0.77 
10000 ResNetöO 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 

Tabuľka 4.1: Výs ledky testovania z á k l a d n é h o modelu. V t abuľke je uvedený názov datasetu, 
jeho veľkosť, typ backbone siete, p o č e t epoch na k torom bo l model t rénovaný , d o s i a h n u t á 
chyba a presnosť , k t o r á vzn ik la t e s t o v a n í m na testovacom alebo benchmarkovom datasete. 
N a záver u v á d z a m k o m b i n o v a n ú presnosť , čo je a r i t m e t i c k ý priemer presnosti z testovacieho 
datasetu a priemernej presnosti z b e n c h m a r k o v ý c h datasetov. 

N a z a č i a t k u som sa snaži l využiť datasety obsahu júce a n o t á c i e n a t o č e n i a hlavy a ich 
kombinác ie . P resnosť modelov na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch bola m a l á . P re dataset He­
adpose Image p r i e m e r n á presnosť bola 57%, pre Robotics L a b 56% a pre ich kombinác iu 
eš te horš ia , a to 53%. Tie to datasety sú malé , dokopy obsahu jú 106 rôznych iden t í t . Toto 
nes tač i lo na n a t r é n o v a n i e veľkého modelu. 

Preto som sa rozhodol použiť dataset M S l - C e l e b - M , k t o r ý bo l využ i tý p r i t r énovan í 
modelu vývo j á rmi knižnice . Výs ledky bol i nepo rovna t e ľne lepšie už na n a j m e n š o m datasete 
s t is íckou iden t í t , kde dosiahol presnosť 71%. N a datasete s 2000 a 5000 ident i tami model 
dosiahol o niečo väčšiu presnosť 74%. P r i datasete s 10000 identi tami dosiahol moddel sko­
kové zlepšenie a to presnosť 86% pr i použ i t í siete ResNet50 a až 90% pr i sieti M o b i l e N e t V 2 . 

Pre ďalšie experimenty som si vybra l dataset s 5000 a 10000 ident i tami (niekedy sa m ô ž u 
vysky tnúť aj iné kvôli t e s tovac ím d ô v o d o m ) . Datasety ukazuje d o b r é výs ledky a odhadujem, 
že p r i ďalších experimentoch b u d ú lepšie general izovať vďaka svojej veľkosti . 

Výs ledky testovania modelu so z a m e r a n í m sa na vp lyv naklonenia t v á r e je zob razený 
v t abuľke 4.2. P r i tomto d r u h é testov som vynechal modely n a t r é n o v a n é na datasetoch 
Headpose Image a Robot ics Lab , p r e tože dosahovali zlé výs ledky a kvôli tomu n e b u d ú 
použ i t é p r i ďalších experimentoch. 

Testovanie ukáza lo , že model dosahuje vyššej presnosti p r i r o v n a k ý c h triedach (t. j . 
s p o d o b n ý m n a k l o n e n í m t v á r e ) . Zau j ímavé je že pr i r o v n a k ý c h triedach ale nef ron tá lnych 
pozíc iách (dvojice 2_2 , 3_3), model ArcFace vykazuje lepšie výs ledky ako pr i f rontá lnych 
pozíc iách. Pre dvojice f rontá lnych a nef ron tá lnych obrázkov (dvojice 0_x) vo všeobecnos t i 
p la t í , že č ím je rozdiel väčší, t ý m sa zmenšu je presnosť modelu. P r e k v a p i v é je, že ak sa 
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Dataset 
Veľkosť 

datasetu 
Typ backbone siete 

Dvojice u h l o v ý c h tried 
Dataset 

Veľkosť 
datasetu 

Typ backbone siete 
0 0 0 1 0 2 0 3 1 1 1 2 1 3 2 2 2 3 3 3 

MSl-Ce leb -M 

1000 ResNet50 0.82 0.82 0.70 0.67 0.83 0.70 0.72 0.72 0.72 0.87 

MSl -Ce leb -M 
2000 ResNet50 0.82 0.83 0.78 0.75 0.82 0.73 0.73 0.68 0.82 0.92 

MSl -Ce leb -M 5000 ResNet50 0.85 0.85 0.75 0.75 0.92 0.72 0.75 0.75 0.8 0.93 MSl -Ce leb -M 

10000 ResNet50 0.90 0.95 0.85 0.88 0.92 0.78 0.85 0.90 0.87 0.95 

MSl -Ce leb -M 

10000 MobileNetV2 0.83 0.90 0.85 0.80 0.90 0.85 0.82 0.83 0.80 0.98 

Tabuľka 4.2: Výs ledky testovania z á k l a d n é h o modelu vzhľadom na tr iedy naklonenia tvá re . 
Tabuľka obsahuje názov datasetu, jeho veľkosť a typ backbone siete. P r i dvojiciach uh lových 
tr ied p rvé číslo znač í t r iedu pre p r v ý o b r á z o k a d r u h é tr iedu d r u h é h o o b r á z k u . N a p r í k l a d 
pr i dvojici 0_1 p r v ý ob rázok p a t r í do triedy 0 a d r u h ý do triedy 1. V ý z n a m tr ied som 
uviedol v sekcii 4.1. 

j e d n á o nef ron tá lne pozície s r ô z n y m i t r iedami medzi dvoj icami obrázkov , tak to už n a p l a t í . 
Tendencia je skôr opačná : č ím je vychýlenie väčšie, t ý m model dosahuje lepšej presnosti. 
V ý n i m k o u je v tomto model používa júc i sieť M o b i l e N e t V 2 . 

4.3 Mul t ip l ikat ívna penalizácia 

Pokračova l som experimentami s m u l t i p l i k á t í v n o u pena l izác iou parameteru m. U v á d z a m 
výs ledky testovania modelov s pena l i zác iou ne f ron tá lnach sn ímkov a dynamickou pena l izá ­
ciou, k t o r é som popísa l v sekcii 3.3.1. 

4 . 3 . 1 P e n a l i z á c i a n e f r o n t á l n y c h s n í m k o v 

Pena l i zác ia nef ron tá lnych sn ímkov som pop í sa l rovnicou 3.2. Exper imentoval som s r ô z n y m i 
hodnotami penal izác ie p ako 0 alebo 1,0 pre f rontá lne pozície a 1,0, 1,5 alebo 2,0 pre nefron­
t á l n e . M o d e l som t rénova l už len na datasete M S l - C e l e b - M s rôznymi veľkosťami. Výs ledky 
experimentov sú u v e d e n é v t abuľke 4.3. 

Dataset Velkost Typ backbone siete Penalizácia Epochy Chyba Testovací Benchmarkový dataset Kombinovaná Dataset datasetu Typ backbone siete (frontálna|nefrontálna) Epochy Chyba dataset lfw aged cíp avg presnosť 
1000 RcsNct50 1.0|2.0 3 0.09 0.75 0.87 0.68 0.73 0.76 0.76 
2000 RcsNct50 1.0|2.0 2 18.09 0.76 0.86 0.64 0.72 0.74 0.75 

MSl-Celeb-M 5000 RcsNct50 1.0|2.0 3 18.79 0.78 0.90 0.66 0.74 0.77 0.77 MSl-Celeb-M 
10000 RcsNct50 1.0|2.0 8 18.50 0.85 0.93 0.74 0.76 0.81 0.83 
5000 RcsNct50 0|1.0 1 0.90 0.52 0.50 0.50 0.50 

0.76 
0.51 

5000 RcsNct50 1|1.5 2 19.06 0.77 0.89 0.69 0.69 0.76 0.76 

T a b u ľ k a 4.3: Výs ledky testovania modelu s pena l izác iou nef ron tá lnych sn ímkov. 

Naj lepší výs ledok s priemernou presnosťou 81% na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch, dosia­
hol model n a t r é n o v a n ý na datasete s p o č t o m iden t í t 10000 pre penal izác ie 1,0 ( f rontá lna 
pozícia) a 2,0 (nef ron tá lna poz íc ia ) . Na jhor š í výs ledok dosiahol model používa júc i penali-
záciu 1,0 (nef ron tá lna pozíc ia) s priemernou presnosťou 50%. 

P r i p o d r o b n e j š o m pohľade na výs ledky v id íme , že p r i penal izác i í 2,0 pre dataset o veľ­
kosti 1000 je m o ž n é vidieť zlepšenie o 5% oproti z á k l a d n é m u modelu (na 76%). P re dataset 
o veľkosti 2000 som nezaznamenal ž i adne zlepšenie (74%). M o d e l n a t r é n o v a n ý na datasete 
o veľkosti 5000 u k á z a l menš ie zlepšenie o 3% oproti z á k l a d n é m u modelu (na 77%). Pre pena-
lizáciu 1,5 m ô ž e m e t iež pozorovať mierne zlepšenie o 2% na presnosť 76%. M o d e l t r é n o v a n ý 
na datasete o veľkosti 10000 dosiahol na j lepš iu presnoť (81%). Opro t i z á k l a d n é m u modelu 
došlo ale k zhoršen iu o 5%. A k neberieme do ú v a h y na jhorš í a naj lepš í výsledok, tak o s t a t n é 
modely bol i a s p o ň tak ú s p e š n é ako z á k l a d n ý model. 
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Výsledky testovania modelu s vp lyvom naklonenia t v á r e na výs ledok je zob razený v ta­
buľke 4.4. 

Dataset Veľkosť 
datasetu Typ backbone siete Penalizácia 

(frontálna| nefrontálna) 
Dvojice uhlových tried Dataset Veľkosť 

datasetu Typ backbone siete Penalizácia 
(frontálna| nefrontálna) 0 0 0 1 0 2 0 3 1 1 1 2 1 3 2 2 2 3 3 3 

MSl-Celeb-M 

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 

MSl-Celeb-M 

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 

MSl-Celeb-M 5000 ResNet50 1.0|2.0 0.83 0.78 0.70 0.77 0.85 0.75 0.73 0.68 0.80 0.92 MSl-Celeb-M 
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 

MSl-Celeb-M 

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 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet50 1 1.5 0.83 0.78 0.72 0.68 0.88 0.75 0.70 0.70 0.80 0.93 

Tabuľka 4.4: Výs ledky testovania modelu s pena l i zác iou nef ron tá lnych sn ímkov vzhľadom 
na tr iedy naklonenia tvá re . 

Výs ledky sú p o d o b n é z á k l a d n é m u modelu. P r i pena l izác i í 2,0 pre dataset o veľkosti 1000 
je m o ž n é vidieť zlepšenie alebo po rovna teľné výs ledky nap r i eč v š e t k ý m i t r iedami až na dvo­
jice 0_1 a 2_2 . Na jvýrazne j š ie z lepšenia dosahovala dvojica tr ied 0_2 (až o 15%), dvojica 
0_3 (8%) a dvojica 1_3 (6%). P re dataset o veľkosti 2000 je vidieť zhoršen ie pre nef rontá lne 
pozície. M o d e l n a t r é n o v a n ý na datasete o veľkosti 5000 u k á z a l tak isto zhoršen ie (niekde 
aj o 7%). P o d o b n é výs ledky dosiahol aj model s pena l i zác iou 1,5. P re pena l izác iu 1,0 (nef­
r o n t á l n e pozície) sa výs ledky h ý b u medzi presnosťou 50% až 60% čo je z h o d n é s ce lkovými 
výs l edkami , k t o r é t iež nedopadli dobre. 

Je p o t r e b n é mať na p a m ä t i , že tento druh testov použ íva tes tovac í dataset extraho­
vaný z datasetu M S l - C e l e b - M . Výs ledky je p o t r e b n é preto skôr porovnávať s ce lkovými 
v ý s l e d k a m i pre tes tovac í dataset ako benchmarkový . 

4 . 3 . 2 D y n a m i c k á p e n a l i z á c i a 

P r i t ý c h t o experimentoch som pracoval s dvoma druhmi : s pena l i zác iou p o p í s a n o u rovnicou 
3.3 a pena l izác iou za loženou na triedach. P r i p rvom p r í p a d e som vy tvor i l dva experimenty, 
kde som skúša l rôzny interval pena l izác ie a to od 0 po 1 alebo od 1 po 2. P re tr iedy ako je 
z n á z o r n e n é v rovnici 3.4 som použi l t r i druhy rozdelenia a to intervaly 15, 30 a 60. Dosta l 
som tak p o č e t t r ied 12, 6 a 3. Výs ledky experimentov sú zob razené v t abuľke 4.5. 

Dataset 
Veľkosť 

datasetu Typ backbone siete Váhy Epochy Chyba 
Testovací 
dataset 

Benchmarkový dataset Kombinovaná 
presnosť Dataset 

Veľkosť 
datasetu Typ backbone siete Váhy Epochy Chyba 

Testovací 
dataset lfw aged cfp avg 

Kombinovaná 
presnosť 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet50 (|t|+|p|) /180 + 0 2 0.00 0.51 0.50 0.50 0.50 0.50 
0.80 
0.79 
0.77 

0.51 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet50 ( l + ľ ) / 180 + 1 1 18.23 0.77 0.90 0.72 0.79 
0.50 
0.80 
0.79 
0.77 

0.79 

MSl-Celeb-M 

10000 ResNet50 ( t + ľ ) / 180 + 1 8 5.36 0.71 0.88 0.70 0.80 

0.50 
0.80 
0.79 
0.77 

0.75 

MSl-Celeb-M 

10000 MobileNetV2 (|t|+|p|) /180 + 1 7 9.08 0.75 0.82 0.73 0.77 

0.50 
0.80 
0.79 
0.77 0.76 

MSl-Celeb-M 
5000 ResNet50 15 stupňov 2 5.12 0.89 0.97 0.82 0.87 0.89 0.89 

MSl-Celeb-M 10000 ResNet50 15 stupňov 8 0.36 0.91 0.96 0.83 0.89 0.90 0.90 MSl-Celeb-M 
10000 MobileNet.V2 15 stupňov 11 6.42 0.82 0.97 0.83 0.86 0.89 0.85 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet50 30 stupňov 2 1.95 0.89 0.96 0.82 0.87 0.88 0.89 

MSl-Celeb-M 

10000 ResNet50 30 stupňov 11 0.28 0.92 0.97 0.83 0.89 0.89 0.91 

MSl-Celeb-M 

10000 MobileNet.V2 30 stupňov 7 7.57 0.84 0.97 0.83 0.86 0.89 0.86 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet50 60 stupňov 2 19.79 0.74 0.84 0.65 0.54 0.68 0.71 

Tabuľka 4.5: Výs ledky testovania modelu s dynamickou penal izác iou . 

V tomto p r í p a d e m ô ž e m e vidieť z n a č n é z lepšenie oproti p r e d c h á d z a j ú c i m experimentom. 
V p rvom type, kde uhly sč í t avame a normalizujeme, sme dostali v l epšom p r í p a d e p r i e m e r n ú 
presnosť na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch 80%. Toto je viac ako dosiahli modely v zák l adných 
testoch a p r i b iná rne j penal izác i í . Avšak experimenty s rozde len ím uhlov do tr ied dopadli 
eš te lepšie. Naj lepš ie výs ledky dosiahlo rozdelenie do tr ied s intervalom 15 (89%) a 30 (88%) 
s t u p ň o v . M ô ž e m e povedať , že výs ledky bol i veľmi p o d o b n é . V ý h o d u m a l ale d r u h ý model 
(interval 30 s t u p ň o v ) , p r e tože p r i učen í rýchlejšie konvergoval k nižšej chybovosti. Pre to 
som tento model využi l p r i dalš ích experimentoch. 
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P r i p o d r o b n e j š o m pohľade na výs ledky v id íme , že pr i pena l izác i í s no rma l i zován ím uhlov 
a p r i č í t a n í m jednotky pre dataset o velkosti 5000 je m o ž n é vidieť z lepšenie o 6% oproti zá­
k l a d n é m u modelu (na 80%). P r i väčšom datasete s 10000 ident i tami je naopak vidieť zhor­
šenie: pre sieť ResNet50 o 7% (79%) a pre sieť M o b i l e N e t V 2 skoro d v o j n á s o b n é zhoršenie 
o 13% (77%). 

Pre pena l izác ie za ložené na triedach s intervalom 15 s t u p ň o v pre dataset s 5000 identi­
t ami je m o ž n é vidieť v ý z n a č n é zlepšenie oproti z á k l a d n é m u modelu, a to o 15% (na 89%). 
Tak t iež je m o ž n é vidieť zlepšenie pre dataset s 10000 identi tami používa júc i sieť ResNet50, 
a to o 4% (90%). P re sieť M o b i l e N e t V 2 nedoš lo k zlepšeniu . Dosiahol presnosť 89%. 

Pre interval 30 s t u p ň o v na datasete s 5000 ident i tami z a z n a m e n á v a m porovna teľné 
zlepšenie a to o 14% (88%), a tak isto aj pre dataset s 10000 ident i tami a sieťou ResNet50 
(o 3% na presnosť 89%). Sieti M o b i l e N e t V 2 sa darilo o niečo m á l o horš ie oproti z á k l a d n é m u 
modelu. Zhoršenie bolo na úrovn i 1% (89%). 

Interval so 60 s t u p ň a m i ukazoval zhoršen ie oproti z á k l a d n é m u modelu (o 6% na 68%). 
Výs ledky testovania modelu s vp lyvom naklonenia t v á r e na výs ledok sú zobrazené v ta­

buľke 4.6. 

Dataset 
Veľkosť 

Typ backbone siete Váhy 
Dvojice u h l o v ý c h tried 

Dataset 
datasetu 

Typ backbone siete Váhy 
0 0 0 1 0 2 0 3 1 1 1 2 1 3 2 2 2 3 3 3 

5000 ResNet50 (|t|+|p|) / 1 8 0 + 0 0.68 0.53 0.65 0.62 0.58 0.53 0.52 0.53 0.58 0.70 
5000 ResNet50 (|t|+|p|) / 1 8 0 + 1 0.83 0.88 0.72 0.73 0.82 0.75 0.73 0.70 0.65 0.93 
10000 ResNet50 (|t|+|p|) / 1 8 0 + 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|) / 1 8 0 + 1 0.78 0.85 0.70 0.70 0.83 0.73 0.75 0.75 0.80 0.87 
5000 ResNet50 15 stupňov 0.93 0.97 0.90 0.90 0.95 0.87 0.88 0.88 0.92 0.97 

MSl-Celeb-M 10000 ResNet50 15 stupňov 0.88 0.98 0.87 0.87 0.97 0.95 0.93 0.97 0.87 0.98 
10000 MobileNetV2 15 stupňov 0.82 0.90 0.82 0.77 0.87 0.88 0.77 0.75 0.77 0.92 
5000 ResNet50 30 stupňov 0.85 0.97 0.85 0.85 0.90 0.87 0.88 0.88 0.83 0.97 
10000 ResNet50 30 stupňov 0.93 0.98 0.93 0.88 0.97 0.92 0.95 0.92 0.92 0.95 
10000 MobileNetV2 30 stupňov 0.85 0.92 0.83 0.78 0.90 0.90 0.82 0.78 0.73 0.92 
5000 ResNet50 60 stupňov 0.80 0.72 0.68 0.67 0.78 0.65 0.78 0.70 0.83 0.90 

Tabuľka 4.6: Výs ledky testovania modelu s dynamickou pena l i zác iou vzhľadom na triedy 
naklonenia tvá re . 

P r v ý model s normovanou pena l izác iou pre dataset s p o č t o m iden t í t 5000, nedosiahol 
d o b r é výsledky. B o l i o niečo lepšie ako dosiahol jeho ekvivalent p r i pena l izác i í ne f ron tá lnych 
sn ímkov (bez j e d n o t k o v é h o posunu). D r u h ý model (s j e d n o t k o v ý m posunom) m a l p o d o b n é 
výs ledky ako z á k l a d n ý model. Zaznamenal som t a m ale prepad u dvojíc tr ied 1_1 a 2 3 . 
P r i datasete o veľkosti 10000 iden t í t sa po tv rd i l i výs ledky (modelu sa darilo nap r i eč t r iedami 
horš ie) . 

V ý r a z n é zlepšenie je m o ž n é vidieť p r i nas ledujúc ich experimentoch. M o d e l s veľkosťou 
5000 iden t í t s intervalom rozdelenia 15 prekonal z á k l a d n ý model a vidieť v ý r a z n é zlepšenie 
hlavne pre nef ron tá lne pozície . Naj lepš í výs ledok dosiahol pre dvojice tr ied 0_1 a 3 3, kde 
dosiahol presnosť až 97%. Naj lepš ie z lepšenie zaznamenal pre dvojice t r ied 0_2 a 0_3, kde 
som zaznamenal zlepšenie až o 15% (na presnosť 90%). V o s t a t n ý c h dvojiciach obsahu jú­
cich nef ron tá lne pozície sa drža lo zlepšenie väčš inou v okolí 10%. To is té p l a t í pre model 
s intervalom 30 s t u p ň o v , k t o r ý t r o š k u zaos táva , ale ukazuje po rovna teľné z lepšenia oproti 
z á k l a d n é m u modelu. 

M o d e l s veľkosťou 10000 iden t í t a sieťou ResNet50 (interval 15 s t u p ň o v ) , ukáza l tak isto 
zlepšenie oproti r o v n a k é m u z á k l a d n é m u modelu. Zlepšenia sú ale menš ie oproti m e n š i e m u 
datasetu. Zlepšenie je znova veľmi vidi teľné pre nef ron tá lne pozície . Najvidi teľnejšie je to 
pre mierne n a t o č e n é t v á r e p r i dvojici t r ied 1_2, kde som dosiahol z lepšenie až o 17% 
(na 95%), čo p rekonáva p r e d c h á d z a j ú c e modely. M o d e l s intervalom rozdelenia 30 s t u p ň o v 
dosiahol p o d o b n é výsledky. 
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M o d e l používa júc i sieť M o b i l e N e t V 2 dosiahol p o d o b n é výs ledky ako z á k l a d n ý model. 

4.4 Adi t ívna penalizácia 

P r i tomto d r u h é experimentov som znova pracoval s datasetom M S l - C e l e b - M s velkosťou 
5000 a 10000 p rvých tr ied. A k o penaltu som využi l , ako bolo už p o p í s a n é vyššie, p r í s t u p 
rozdelenia uhlov do tr ied v intervale 30 s t u p ň o v . Výs ledky sú z h r n u t é v t abuľke 4.7. Výs ledky 
testovania modelu s vp lyvom naklonenia t v á r e sú zobrazené v t abuľke 4.8. 

Dataset Veľkosť 
datasetu Typ backbone siete Váhy Epochy Chyba Testovací 

dataset 
Benchmarkový dataset Kombinovaná 

presnosť Dataset Veľkosť 
datasetu Typ backbone siete Váhy Epochy Chyba Testovací 

dataset lfw aged cfp avg 
Kombinovaná 

presnosť 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet.50 J A P (30 stupňov) 2 1.05 0.70 0.80 0.57 0.66 0.68 
0.72 

0.69 

MSl-Celeb-M 
5000 ResNet.50 JAPO (30 stupňov) 2 19.83 0.78 0.86 0.64 0.65 

0.68 
0.72 0.79 

MSl-Celeb-M 5000 ResNet.50 ZAPO (30 stupňov) 2 1.95 0.69 0.77 0.55 0.63 0.65 0.67 MSl-Celeb-M 
10000 ResNet.50 ZAPO (30 stupňov) 5 0.35 0.72 0.81 0.59 0.67 0.69 

0.69 
0.71 

MSl-Celeb-M 

10000 MobileNeťV2 ZAPO (30 stupňov) 8 0.27 0.74 0.79 0.61 0.68 
0.69 
0.69 0.72 

Tabuľka 4.7: Výs ledky testovania modelu s a d i t í v n o u pena l izác iou . 

Dataset 
Veľkosť 
datasetu 

Typ backbone siete Váhy 
Dvojice uh lových tried 

Dataset 
Veľkosť 
datasetu 

Typ backbone siete Váhy 
0 0 0 1 0 2 0 3 1 1 1 2 1 3 2 2 2 3 3 3 

MSl-Celeb-M 

5000 ResNet50 J A P (30 stupňov) 0.82 0.77 0.70 0.63 0.83 0.67 0.75 0.67 0.62 0.88 

MSl-Celeb-M 
5000 ResNet50 J A P O (30 stupňov) 0.82 0.82 0.83 0.72 0.83 0.73 0.75 0.72 0.73 0.97 

MSl-Celeb-M 5000 ResNet50 Z A P O (30 stupňov) 0.78 0.72 0.68 0.62 0.73 0.67 0.65 0.70 0.67 0.90 MSl-Celeb-M 
10000 ResNet50 Z A P O (30 stupňov) 0.83 0.77 0.77 0.70 0.82 0.65 0.65 0.70 0.67 0.88 

MSl-Celeb-M 

10000 MobileNetV2 Z A P O (30 stupňov) 0.83 0.75 0.72 0.70 0.83 0.65 0.72 0.72 0.72 0.90 

Tabuľka 4.8: Výs ledky testovania modelu s a d i t í v n o u pena l izác iou vzhľadom na triedy na­
klonenia tvá re . 

4 . 4 . 1 J e d n o d u c h á a d i t í v n a p e n a l i z á c i a 

V testoch som v y c h á d z a l z rovnice 3.6. Výs ledky dopadli horš ie ako v p redchádza júc i ch mo­
difikáciách. P r i e m e r n á presnosť na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch dosiahla 68%, čo je horšie 
ako výs ledky v zák l adných testoch pre r o v n a k ý dataset (zhoršenie o 6%). 

M o d e l t ak t i e ž dosahoval horš ie výs ledky pre nefronálne pozície . V n a j h o r š o m p r í p a d e sa 
jednalo o zhoršen ie o 18% (62%) pre dvojicu tr ied 2 3 . Tento model tak nepriniesol ž i adne 
zlepšenie. 

4 . 4 . 2 J e d n o d u c h ý a d i t í v n y p e n a l i z o v a n ý o k r a j 

P r i experimentoch som v y c h á d z a l z rovnice 3.7. Výs ledky bol i znova horš ie ako pr i p redchá ­
dzajúcich modif ikác iách a dosahovali hodnoty skôr p o d o b n é t ý m , čo vyšli p r i zák l adných 
testoch. P r i e m e r n á presnosť na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch bola 72% (zhoršenie o 2%). Ne­
v ý h o d o u bolo, že tento model veľmi pomaly konvergoval na rovnakom p o č t e epoch oproti 
o s t a t n ý m experimentoch s p r í d a v n o u pena l izác iou . 

M o d e l dosahoval p o d o b n ý c h p re snos t í aj p r i pohľade na rôzne naklonenia t vá r e . Pre dvo­
j i cu tr ied 0_2 priniesol dokonca zlepšenie o 8% (83%). Tento model t iež nepriniesol ž i adne 
zlepšenie. 

4 . 4 . 3 Z l o ž e n ý a d i t í v n y p e n a l i z o v a n ý o k r a j 

Toto bo l pos l edný druh experimentov, k t o r ý som vykonáva l nad chybovou funkciou p o u ž i t o u 
v modeli ArcFace . Vychádza l som z rovnice 3.8. Výs ledky dopadli horš ie ako v p r e d c h á d z a ­
júc ich modif ikáciách. 
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P r i e m e r n á presnosť na b e n c h m a r k o v ý c h datasetoch pre model t r é n o v a n ý na 5000 identi­
t á c h dosiahla 65% (pokles o 9% oproti z á k l a d n é m u modelu). Pre model t r é n o v a n ý na 10000 
iden t i t á ch to dopadlo eš te horš ie . Presnosť zostala p o d o b n á (69% pre obe typy s ie t í ) , ale 
vzhľadom na lepšie výs ledky pre z á k l a d n ý model som zaznamenal zníženie presnosti pre sieť 
ResNet50 o 17% a pre sieť M o b i l e N e t V 2 až o 21%. 

Čo sa t ý k a výs ledkov vzhľadom na triedy naklonenia tvá re , tak modely ukáza l i zhoršenie 
nap r i eč v š e t k ý m i dvojicami tried. 

4.5 Vyhodnotenie 

Vykona l som niekoľko druhov experimentov na rôznych datasetoch s rôznou veľkosťou. 
N a zač ia tok som n a t r é n o v a l model bez modifikácií , aby som mal zák lad oprot i k t o r é m u 
uv id ím, či d a n á modif ikác ia pomohla lepšie klasifikovať d á t a . 

Z is t i l som, že datasety k t o r é obsahovali p o t r e b n é a n o t á c i e bol i v šak príl iš m a l é a do­
sahovali veľmi zlé výsledky, v priemere presnosť 55%. Preto som sa rozhodol použiť väčší 
dataset, k t o r ý bo l p o u ž i t ý p r i vývoji danej knižnice . Dataset bo l ob rovský , preto som 
zobral p rvých 1000, 2000, 5000 a 10000 osobnos t í na k t o r ý c h som n a t r é n o v a l z á k l a d n ý mo­
del. Výs ledky bo l i oveľa lepšie a ich priemer dosahoval presnosť 73% pre menš ie datasety 
a presnosť 86% až 90% pre dataset s 10000 identi tami. 

Modely, k t o r é pracovali s pena l i zác iou nef ron tá lnych sn ímkov a dynamickou pena l izác iou 
zlepšili výs ledky modelu. P r i tej prvej na j lepš í výs ledok zlepšil presnosť modelu o 3% a pr i 
dynamickej penal izác i í to bolo až o 15%. Naopak experimenty s p r í d a v n o u pena l izác iou 
neukáza l i z lepšenie , ba v n i ek to rých p r í p a d o c h zhoršen ie (v na j l epšom p r í p a d e s p resnosťou 
72% a v n a j h o r š o m 65%). 

Naj lepš ím modelom, k t o r ý dosahoval p r i e m e r n ú presnosť na benchmarkovom datasete 
90% bo l model používa júc i d y n a m i c k ú pena l izác iu s rozde len ím uhlov naklonenia h láv 
do tr ied s intervalom 15 s t u p ň o v a sieťou ResNet50, n a t r é n o v a n ý na datasete M S l - C e l e b - M 
s p o č t o m iden t í t 10000. Zlepšenie oproti z á k l a d n é m u modelu bolo ma lé , len 4%. Avšak dru­
h ý m na j l epš ím modelom, k t o r ý dosahoval p r i e m e r n ú presnosť na benchmarkovom datasete 
89% bo l model s t ý m i i s tými parametrami, ale n a t r é n o v a n ý na rovnakom datasete s p o č t o m 
ident í t 5000. Tento dosiahol s p o m í n a n é zlepšenie o 15% oprot i modelu bez modifikácií . 

Z a u j í m a v ý m výs l edkom t ý c h t o experimentov je p ráve to, že moje z lepšenia v ý r a z n e po­
m á h a l i modelom, k t o r é bol i t r é n o v a n é na m e n š o m objeme d á t . P r i väčšom datasete som 
dokáza l vylepšiť presnosť modelu, ale to nebolo t a k é vidi teľné, resp. p r i n i ek to rých p r ípa ­
doch nebolo ž iadne . 

Nakoniec uvediem porovnanie s p ô v o d n e n a t r é n o v a n ý m modelom od vývo já rov kniž­
nice. Výs ledky m a j ú evedené na svojom G i t H u b r epoz i t á r i [24] a uviedol som ich t ak t i ež 
pre u k á ž k u na o b r á z k u 4.1. 

Pre porovnanie je r e l evan tný p r v ý riadok v t abuľke na o b r á z k u 4.1, pre sieť ResNet50 
bez nastavenej možnos t i C C r o p , kde model dosahoval veľmi vysokých p resnos t í . Pre dataset 
L F W to bolo 99,42%, pre A g e D B - 3 0 95,32% a pre C F P - F P 92,56%. 

Môj naj lepš í model dosiahol presnosť pre dataset L F W 96,37%, čo sa veľmi blížilo 
modelu od vývojá rov . Podobne aj výs ledok 89,10% pre C F P - F P , k t o r ý eš te naviac na rozdiel 
od modelu od vývojá rov predbehol svojou úspešnosťou výs ledky na datasete A g e D B - 3 0 , kde 
som dosiahol presnosť 83,05%. 

Môj d r u h ý naj lepš í model dosiahol p o d o b n é výsledky. Presnosť pre dataset L F W bola 
97,03%, čo je lepšie ako výs ledok p rvého modelu. Pre ďalšie datasety bo l rozdiel väčší a to 
presnosť 82,02% pre A g e D B - 3 0 a 86,99% pre C F P - F P . 
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B a c k b o n e H e a d Loss C C r a p L F W A g e D B - 3 0 C F P - F P 

Res N e t s 0 A r c F a c e S o f t m a x F a l s e 9 9 . 4 2 9 5 . 3 2 9 2 . 5 6 

M o b i l e N e t V 2 A r c F a c e S o f t m a x F a l s e 9 9 . 1 3 9 1 . 6 2 9 1 . 5 0 

Res N e t s 0 A r c F a c e S o f t m a x T r u e 9 9 . 3 8 9 5 . 1 3 9 4 . 8 7 

M o b i l e N e t V 2 A re F a c e S o f t m a x T r u e 9 3 . 3 8 9 1 . 5 8 

Obr. 4.1: Verif ikačně výs ledky p ô v o d n ý c h modelov p o s k y t n u t ý c h vývo j á rmi knižnice 
arcface-tf2. Výs ledky sú u v e d e n é pre rôzne typy backbone siet í a a u g m e n t á c i í [24]. 

K e d sa pozrieme na priemery, tak model od vývo já rov dosahoval v priemere na bench-
m a r k o v ý c h datasetoch presnosť 95,77% a m ô j naj lepš í model 89,51%. Rozd ie l medzi m o j í m 
modi f ikovaným modelom na m e n š o m p o č t e d á t a ich modelom n a t r é n o v a n o m na celom 
datasete činí p r ib l ižne 7%, čo p o k l a d á m za d o b r ý výs ledok vzhľadom na spôsob t r énovan ia . 

47 



Kapitola 5 

Záver 

Cieľom diplomovej p r á c e bolo zoznámiť sa s ex i s tu júc imi r iešen iami r o z p o z n á v a n i a tvá r í 
so z a m e r a n í m sa na nef ron tá lne rozpoznávan ie , p r e s k ú m a ť m o ž n o s t i ex is tu júc ich datasetov 
pre f rontá lne a nef ron tá lne rozpoznávan ie , n a v r h n ú ť v l a s t n é rozší renie algori tmu ArcFace , 
implementovat ho pomocou knižnice Keras alebo P y T o r c h a porovnať s v ý s l e d k a m i pôvod­
ného algori tmu ArcFace . 

V ú v o d e p r á c e som opísal proces rozpoznávan i a t vá r í od detekcie až k r o z p o z n á v a n i u 
iden t í t . Pop í sa l som state-o f-the-art a lgori tmy použ íva júce sa v tomto procese. Uviedo l som, 
k to ré algori tmy sú v h o d n é aj pre nef ron tá lne rozpoznávan ie , aké m a j ú v ý h o d y a nevýhody . 

Spomenul som z á k l a d n é techniky s t ro jového učen ia ako neu rónové siete a konvolučné 
neu rónové siete. Ony tvoria zák l ad exis tu júc ich modelov pre rozpoznávan ie osôb podľa 
tvá r í . N á s l e d n e som podrobne pop í sa l algori tmy r o z p o z n á v a n i a tvá r í ako ArcFace , FaceNet 
a DeepFace. Tieto modely m a j ú rôzny p r í s t u p k r o z p o z n á v a n i u a aj s v y s p o r i a d a n í m sa 
s t v á r a m i v nef ron tá lnych pozíc iách. Preto som sa na nich zameral a podrobne j š i e ich 
popísa l . 

Uviedol som exis tu júce datasety, k t o r é sa použ íva jú pre b e n c h m a r k o v é testovanie a t r é ­
novanie modelov f ron tá lneho alebo nef ron tá lneho r o z p o z n á v a n i a tvá r í . Nakoniec som uviedol 
knižnice pre vývoj modelov s t ro jového učen ia a ex is tu júce r iešenia i m p l e m e n t u j ú c e state-
of-the-art algori tmy r o z p o z n á v a n i a osôb podľa tvá r í . 

Nás l edne som navrhol r iešenie p o s t a v e n é na algoritme ArcFace , k o n k r é t n e na jednej 
z jeho exis tu júc ich imp lemen tác i í . Riešenie pracuje s pena l izác iou a d i t í v n e h o uh lového 
okraja a snaž í sa j u rôzne upravovať v závislost i či sa j e d n á o f rontá lnu , alebo nef ron tá lnu 
pozíciu. Postupne som navrhol pena l i zác iu nef ron tá lnych pozícií , d y n a m i c k ú pena l izác iu 
a nakoniec p r í d a v n ú pena l i zác iu nového okraja. 

Riešenie som implementoval. V p rác i som uviedol miesta knižnice , k t o r é som rozširo­
val o v l a s t n ý kód. Tak t i ež som pr ida l i m p l e m e n t á c i u testovania na testovacom datasete, 
k t o r á nebola d o s t u p n á . Slúžila m i na d o d a t o č n ú verifikáciu, aby som m a l aj iné d á t a ako 
z benchmarkovch testov. Kvôli n e d o b r ý m výs l edkom experimentov na datasetoch obsahu­
júc ich ano t ác i e n a t o č e n i a hlavy som implementoval skript pre extrakciu tohto druhu d á t 
z datasetu bez ano tác i í . 

Nakoniec som vykonal experimenty pre j edno t l ivé modif ikácie knižnice . Na j l epš ím mode­
lom, k t o r ý dosahoval p r i e m e r n ú presnosť na benchmarkovom datasete 90%, bo l používa júc i 
d y n a m i c k ú pena l izác iu s rozde len ím uhlov n á k l o n u tvá re do tr ied s intervalom 15 s t u p ň o v . 
M o d e l bo l t r é n o v a n ý na p o d m n o ž i n ě datasetu M S l - C e l e b - M obsahu júceho 10000 p r v ý c h 
iden t í t . Dosiahol z lepšenie o 4% oproti modelu ArcFace bez modifikácií . 
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D r u h ý m na j l epš ím modelom (presnosť 89%) bo l model s r o v n a k ý m i parametrami na­
t r é n o v a n ý na 5000 p r v ý c h i den t i t á ch datasetu M S l - C e l e b - M . Zauj ímavosťou je, že som 
dosiahol p r i ň o m zlepšenie o 15% presnosti oproti modelu bez rozš í renia . Tento výs ledok 
bol s t á le horš í o 7% oprot i modelu n a t r é n o v a n o m vývo já rmi knižnice . Považu j em to ale 
za d o b r ý výs ledok vzhľadom na to, že som m a l d o s t u p n é o b m e d z e n é zdroje pre t r énovan ie . 

Ďalšie rozší renie m ô j h o r iešenia m ô ž e spočívať n a p r í k l a d v a u g m e n t á c i í v s t u p n ý c h ob­
rázkov. Jednak kn ižn ica obsahuje ne jaké z á k l a d n é orezanie obrázkov , bolo by však zau­
j ímavé pozerať sa na to, ako by sa model správal , ak by dostal rôzne n a t o č e n é obrázky, 
p r í p a d n e s n e j a k ý m š u m o m , či z a k r y t í m . Ďale j by sa dalo viac pracovať s a d i t í v n o u pe-
nal izáciou. Výs ledky t a m nedosahovali d o b r ú presnosť , ale m o ž n o n e j ak ý mi ú p r a v a m i by 
sa mohl i zlepšiť. Z a pokus by s tá lo vyskúšan ie využ i t i e pena l izác ie nef ron tá lnych pozícií 
namiesto dynamickej penal izác ie . 
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Príloha A 

Obsah pamäťového média 

• src - zdrojové k ó d y apl ikácie 

— annotation_extractioii - i m p l e m e n t á c i a extrakcie ano tác i í 

— arcf ace-tf 2 - i m p l e m e n t á c i a modelu ArcFace 

— datasets - a n o t á c i e so s ú b o r m i tfrecord a t e s tovac ími dvojicami 

— metacentrum_scripts - skripty pre spúšťan ie ú loh na s lužbe Me taCen t rum 

— documentation.md - d o k u m e n t á c i a k z d r o j o v ý m k ó d o m 

— requirements_arcface.txt - závis lost i pre arcface-tf2 

— requirements_deepgaze.txt - závislost i pre extrakciu ano tác i í 

• results - výs ledky experimentov s n a t r é n o v a n ý m i modelmi 

• thesis.zip - zdrojové k ó d y tex tu p ráce 

• Rospoznavani-osob-podle-obliceje-v-nefrontalnich-pozicich.pdf - pdf ver­
zia p r áce 
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