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ABSTRAKT

T4ato bakaldrska praca sa zaoberd rozpoznavanim ludskych tvari, pomocou technik hl-
bokého ulenia. Rozpoznavanie tvari sa pouZiva pre dve hlavné tlohy a to overenie a iden-
tifikacia. V préci st opisané techniky hlbokého uéenia najma konvolu¢né neurdnové siete,
ktoré st najvyznamnejSou metddou pre spracovanie obrazov — detekcia, klasifikacia a seg-
mentacia obrazu. Proces rozpoznavania tvare prebieha v Styroch hlavnych krokoch ktoré
su: detekcia tvare, vyber tvdre, extrakcia tvare a klasifikdcia tvare. Boli vytipované tri
existujlce rieSenia rozpoznavania tvari (OpenFace, FaceNet a Face Recognition), ktoré
sti popisané v praci, najmi princip na ktorom rozpoznavaji ludské tvare. Pomocou tes-
tovania s datovou sadou Labeled Faces in the Wild (LFW), bola stanovend presnost
a Casova naro¢nost jednotlivych aplikacii. Testovanie FaceNet a Face_Recognition pre-
behlo aj na redlnych datach s detekciou tvari vo videu a pri staZenych podmienkach. Test
sa zaobera porovnanim dvojice obrazkov a uréenim &i sa jedna o tu istd osobu. Vysledky
testovania sii zobrazené v prehladnom grafe a tabulke.

KLUCOVE SLOVA
FaceNet, Face_Recognition, hlboké u&enie, konvoluéna neurénova siet, LFW, OpenFace,
rozpoznavanie tvari, XGBoost.

ABSTRACT

This bachelor thesis explores the area of face recognition using deep learning technique.
Face recognition is used for two main reasons: verification and identification. In this thesis
we describe the techniques of deep learning, mostly the convolutional neural networks,
which are the most significant method for processing images — detection, classification
and segmentation of the image. The process of face recognition is divided into four
main steps: face detection, face selection, face extraction and face classification. We
chosen three of the existing programs for face recognition (OpenFace, FaceNet and
Face_Recognition), which are described in this thesis, in particular the principle of the
human face recognition. Thanks to the tests with the data set of Labeled Faces in the
Wild (LFW) we could specify the accuracy and the time requirement of each application.
Testing of FaceNet and Face_Recognition ran on real data with face detection in video
with complicated conditions. The test compares two images and tries to determine if is
the same person. The test results are show in graph and table.

KEYWORDS

FaceNet, Face_Recognition, deep learning, convolutional neural networks, LFW, Open-
Face, facial recognition, XGBoost.
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UVOD

Tato praca sa zaoberd rozpoznavanim ludskych tvari pomocou technik hlbokého
ucenia. Stale castejsie sa stretdvame s implementdciami, ktoré dovoluji rozpoznévat
Tudi medzi sebou.

Doposial sa nepodarilo vyvinit systém s presnostou rozpoznavania tvari 100 %.
Existuju uz vsak systémy na rozpoznavanie tvari, ktoré sa blizia k tejto hranici.
Napr. FaceNet od spolocnosti Google dosahuje ispesnost cez 99 %.

Této praca porovndva stav sicasnych systémov na rozpozndvanie ludskych tvari
z hladiska presnosti a ¢asovej narocnosti.

Prva cast sa zaoberd tedriou rozpoznavania ludskych tvari a implementéciou
hlbokého uéenia. St tu popisané hlavné tlohy rozpozndvania tvéari. Ttto éast tvorf
popis architektiry hlbokého ucenia a rozdelenie na konvoluéné neurénové siete a hl-
boké neurénové siete.

V druhej casti su podrobne popisané vytipované existujice rieSenia na roz-
pozndvanie Iudskych tvari. Z existujicich rieeni bol zvoleny Face_Recognition, ktory
je povazovany za najjednoduchsiu kniznicu rozpoznavania tvari, FaceNet ktory sa
vyznacuje dobrou presnostou a OpenFace, ktory bol z praktického testovania vy-
nechany, vzhladom na horsiu presnost rozpoznavania osob, ktort uddva na svojich
internetovych strankach.

Poslednt ¢ast tvoria vysledky testovania. Testovanie bolo zamerané na presnost
a ¢asovi narocnost vybranych programov. Prvé testovanie prebehlo na ddtovej sade
Labeled Faces in the Wild (LFW). Druhy test prebehol s redlnymi datami a roz-
poznavanim Iudi vo videu. K testovaniu sa pouzivala databdza 24 nezndmych osob.
V praci bola navrhnutd vlastnd metoda pre rozpoznavanie osob vo videosekvenciach
v pripade, Ze existuje viac ako jeden referenc¢ny snimok danej osoby. Navrhnuta
metdda bola otestovand a vysledky boli zverejnené v tabulkéach a grafe. Na automa-
tizéciu rozpoznavania osob bol pouzity program XGBoost, pri ktorom si uzivatel
moze vytvorit vliastny model na testovanie. N4 zaver bolo otestované rozpoznavanie

0sob vo videosekvenciach na jednotlivych snimkoch videi.



1 ROZPOZNAVANIE CUDSKYCH TVARI

Rozpoznanie tvare je aktivna téma vyskumu od sedemdesiatych rokov [11].

Rozpoznavanie tvari sa pouziva pre dve hlavné tlohy: [I]

1. overenie (prisposobenie jeden k jednému): pri prezentdcii s obrazom tvére
neznameho ¢loveka s tvrdenim o totoZnosti, zistujic, ¢ jedinou osobou je ten,

o ktorom tvrdi, ze je;

2. identifikdcia (prisposobenie jeden na mnohé): vzhladom k obrazu nezndmeho
¢loveka, urcit jeho osobnt identitu porovnanim s obrazcami z databéz obrazkov

znamych osob.

Na obrazku je znazorneny systém, ktory je zamerany na proces rozpoznavania
tvare v Styroch hlavnych krokoch: [2] detekcia tvare, vyber tvére, extrakcia tvére

a klasifikacia tvéare.

Obrazok tvare

|
4 * ™\

Zpracovanie

dopredu m Detekeia tvare

skoleny
:’lyodel i +
Dlib Zarovnanie
tvare
O } J
r v A

Extrakcia funkcii

x Y,
(Kiasifikacia

klasifikaény
model

Obr. 1.1: Architektira systému rozpoznévania tvére [2].
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Obréazky tvar{ musia byt odolné voci interpersondlnemu obrazu varidcif [I1], ako
je vek, vyrazy a styling. Jafra a Arabnia [I] poskytuji komplexny prehlad o tech-

nikach rozpoznavania tvare do roku 2009.

1.1 Architektura hlbokého ucenia

Hlboké ucenie je podskupina strojového ucenia sa, ktord sa zameriava na algoritmy
ingpirované Struktirou a funkciou mozgu nazyvanymi umelé neurénové siete [3].
Okrem toho Ze konvoluéné neurénové siete si skdlovatelné, ich d'alsim prinosom je
schopnost vykonavat automaticki extrakciu prvkov z nespracovanych idajov. Yos-
hua Bengio je d'alsim lidrom v hlbokom vzdeldvani, hoci zacal so silnym zdujmom
o automatické ucenie, ktoré velké neurénové siete dokézu dosiahnut [3]. Hlboké
ucenie vynikd v problémovych oblastiach, kde si vstupy (a dokonca aj vystupy)
analégové. Znamena to, ze v tabulkovom forméte nie si len malé mnozstvd, ale
obrazky pixelovych udajov, dokumentov z textovych dat alebo suborov zvukovych
tdajov [3]. V dosledku skiimania hlbokého ucenia za posledné roky [4], existuje velké
mnozstvo suvisiacich pristupov. Pre spracovavanie obrazov si najvyznamnejsie kon-
voluéné neurénové siete. Neurénové siete ndm pomahaji zoskupovat a klasifikovat
[5]. Coraz viac spolocnost! vyuziva hlboké ucenie v jadre svojich sluzieb [6]. Fa-
cebook vyuziva neurénové siete na automatické znackovanie algoritmov, Google
pre vyhladdvanie fotografif, Amazon pre odporticania produktov a Instagram pre
svoju vyhladdvaciu infrastruktiru. Avsak klasicky a pravdepodobne najpopuldrnejsi
pripad pouzivania tychto sieti je pre spracovanie obrazu. Za posledné roky nastalo
velké zlepsenie vyhladdvania obrazkov napriklad v Google vyhladdvaci a takisto
coraz lepsiu identifikdciu tvéari na Facebooku, ktory pontka ,otagovanie® osob [7].

Konvoluéné neurénové siete maju prepojenie vrstvy zatial ¢o hlboké neurénové siete
tvori len vrstva plného spojenia. V dosledku toho sa konvoluénd neurénové siet
pouziva pre rozpoznavanie obrazov a hlboké neurénové siete sa obvykle pouzivajui len
pre spracovanie signalu 1D ako rozpoznavanie reci. Vrstvy s vytvorené z neurénov,
¢asto nazyvanych ako uzol alebo jednotka [8]. Uzol je miesto, kde sa uskutoc¢nuje
vypocet. Uzol kombinuje vstup z dat so sustavou koeficientov, ktoré zosilnuju alebo
tlmia tento vstup, ¢im priradia vyznamnost vstupom pre tlohu, ktort sa algorit-
mus snazi ziskat. Tieto vstupné vahy st sumarizované a stcet prechadza cez tzv.
aktivacni funkciu uzla, aby sa urcilo, ¢i a do akej miery tento signal postupuje
dalej cez siet a ovplyviiuje koneény vysledok, napriklad klasifikdciu. Uroven vrstvy
je riadok tychto neurénovych uzlov. Vystup kazdej vrstvy je sticasne vstupom na-

sledujicej vrstvy, pocnic vstupnou vrstvou, ktora prijima data.
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1.1.1 Konvoluéné neuronové siete

Ide o softvérové siete, ktoré pozostavaju z vrstiev malych vypoctovych jednotiek, tzv.
neurénov, ktoré hierarchicky posielaji spracovavanu informéciu [7]. Reprezentédciu
obrazka, tvoria neurénové siete trénované v ramci rozpoznavacieho procesu. Ten
sa d4 mierne prirovnat k postupnému zostrovaniu. Prvé vrstva urcuje, kde si na
fotke svetlé a tmavé miesta, dalsia vrstva zacina rozpozndvat hrany, dalsia tvary,
nasledujica objekty, d'alsia typy objektov a napokon dojde k celkovému hodnote-
niu situdcie a pochopenia vyznamu. Konvoluéné neurénové siete si koncepéne (ale
nie exaktne) podobné biologickému systému neurénov a synapsii mozgu. Nie su
jedinym riesenim, su vsak najrobustnejsie a pouzivaju sa predovsetkym na tlohy,
ktoré sivisia so spracovanim obrazovej informécie [7]. Konvoluéné neurénové siete
st navrhnuté tak, aby spracovavali idaje, ktoré maji podobu viacnasobného pola.
Sd jednym z najvyznamnejsich metéd pre spracovanie obrazov [9]. Konvolu¢né
neurénové siete s vysoko efektivne a bezne pouzivané v aplikaciach pocitacového
videnia. Skladaju sa z troch typov vrstiev: konvolucna vrstva, podsvorkova vrstva
a vrstva zdruzovania [9].
e Konvoluénu vrstvu tvori digitalny obraz a matica konvolicie, ktorda sa ob-
vykle nazyva filter. V konvoluc¢nej vrstve prebieha konvolicia vstupného ob-
razu s konvolué¢nou maticou a potom sa generuje vystupny obraz. Vystupny

obraz je odpoved filtra alebo mapa filtra. Postup konvolicie je zndzorneny na

obr. .2 a3

92 |213| 7 | 32 |145] 34

17 {178 86 | 33 | 12 | 21

23187 | 48| 5 | 23 | 234

59 |56 | 55|45 | 3 |218

82197 | 94 | 33 | 238 44

Obr. 1.2: Digitélna reprezentacia obrazu a matica konvolicie [9].
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Originélne data

3 | 15|64 |22(55] 62 291

92 1213 7 | 32 |145] 34

17 | 178 | 86 | 33 | 12 | 21

231 87 8| 5 | 23 |234

59 | 56 5145 | 3 |218

82 | 97 4 | 33 |238] 44

Postup konvolucie

3x1+15x14+464x1+92%x1+213x0+7x2+
17x1+178x0+86x1= 291

Obr. 1.3: Priklad vypoctu konvoliicie [9].

e Podsvorkovd vrstva znizuje velkost vstupného obrazu a vykondva maximéalne
zdruzovanie obrazu. Dovodom pouzitia podsvorkovej vrstvy je menej paramet-

rov ¢o umoznuje rychlejsie testovanie.

e Vrstva zdruZovania predstavuje neurénovi siet privddzant dopredu do vekto-
rov s vopred definovanou dizkou. Neurény v tejto vrstve maju plné spojenie
so vSetkymi aktivaciami v predchadzajucich vrstvach.

Tymto sposobom konvoluéné neurénové siete transformujui poévodny obraz vrstvu
po vrstve z povodnych hodnot pixlov na hodnotu konecnej vrstvy.

V najjednoduchsom pripade je konvoluéna neurénova vrstva zoznamom vrstiev,
ktoré premienaju obrazovy objem pixlov na vystupny objem. Kazda vrstva ak-
ceptuje vystupny objem 3D a transformuje ju na vystupny 3D zvizok pomocou

diferencovatelnej funkcie.
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1.1.2 Hlboké neuronové siete

Obrazok [1.4] ukazuje hlboky neurénovy model pouzivany v systéme rozpozndvania
vyrazov tvare. Vstupna snimka je zobrazena v odtienoch Sedej, pretoze informacie
o farbe nie s potrebné na rozpoznanie tvére. [4] Hlboky neurénovy model ma tri
skryté vrstvy uvedené na obrazku|l.4, Pocet uzlov kazdej skrytej vrstvy je 1000, 2000
a 2000. Hornd vrstva je softmaxova vrstva, ktora ma 7 uzlov. Kazdy uzol zodpoveda

kazdej emdcii. Napokon, vystup je pravdepodobnost emdcii.

Softmax

T

i

1000 2000 2000

Obr. 1.4: Model hlbokej neurénovej siete pre rozpozndvanie vyrazu tvare [4].
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2 APLIKACIE ROZPOZNAVANIA TVARE

2.1 OpenFace

OpenFace je open source framework, ktory implementuje najmodernejsie algoritmy

na rozpoznavanie ludskej tvare [10].

ops . L . ro
Vstupny obrazok Detekela tvire etekci énjch  Odhad postoju hlavy /"
alebo postupnost bodov

a
vzhladu

Obr. 2.1: OpenFace: analyza tvare vratane detekcie orientacnych bodov na tvari,

sledovanie pohybu hlavy, sledovanie oéného pohladu a rozpoznanie akénej jednotky

[10].

e Detekcia orientacnych bodov na tvéri — existuje siroky vyber volne dostupnych
néastrojov pre zistovanie orientac¢nych bodov na tvari v obrazoch alebo videdch,
avak velmi madlo pristupov poskytuje zdrojovy kéd a namiesto toho po-
skytuji len spustitené bindrne stibory. To robi reprodukciu experimentov
na roznych tréningovych sadach alebo pouzitie roznych orientaénych bodov
anotacie tazké. Dalej bindrne sibory umoziujui iba uréitd preddefinovant fun-
kcionalitu a nie st casto multiplatformové, takze integracia systému v redlnom
case, ktora by spolahlivo detegovala orientaéné body je takmer nemozni.

e Sledovanie pohybu hlavy — v skorsom rieseni odhadu pohybu hlavy je systém
Watson, ktory je implementdciou generalizovaného modelu vzhladu zalozeného
na AdaptiveView kamerdch. Pre presné sledovanie pohybu hlavy potrebuje byt
OpenFace opatreny parametrami kalibracie kamery (ohniskovd vzdialenost,
dizka a hlavny bod). V ich nepritomnosti OpenFace pouziva hruby odhad
zalozeny na velkosti obrazku.

e Sledovanie oéného pohladu — na sledovanie otného pohladu vyuziva OpenFace
ramec CLNF (Conditional Local Neural Fields). Rédmec CLNF sa pouziva
na detekciu znamych orientaénych bodov. Patria sem oéné viecka, dihovka
a zrenica. Akonahle je umiestnenie oka a zrenice detegované pomocou modelu

CLNF, pouziva tieto informécie k vypoctu.
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Obr. 2.2: Vzor odhadu pohladu, zelené ¢iary predstavuji odhadované vektory pre
o¢ny pohlad [10].

e Detekcia akénej jednotky — modul detekcie intenzity a pritomnosti akénej jed-

notky v OpenFace je zalozeny na najnovSom uznadvanom ramci akénej jed-
notky. Ide o priamu implementdciu s niekolkymi zmenami, ktoré slizia na
prisposobenie, aby lepsie fungovala na prirodzenych sekvenciach videi z nevi-

ditenych datovych siborov.

Je tiez schopny vykondvatf vsetky tieto tlohy spolocéne v redlnom case. Hlavné

prinosy OpenFace st [10]:

1.

implementuje a rozsiruje najmodernejsie algoritmy;

2. nastroj s otvorenym zdrojovym koédom;
3.
4. je schopny vykonu v redlnom ¢ase bez potreby GPU (grafického procesora,

prichddza s modelmi testovania, pripravenymi na pouzitie;

ktory zaistuje rychle grafické vypocty);
obsahuje systém zasielania sprav umoznujicich jednoduché implementovanie

interaktivnych aplikacii v realnom case;

. k dispozicii ako grafické pouzivatelské rozhranie (pre Windows) a ako nastroj

prikazového riadku (pre Ubuntu, Mac OS X a Windows).

OpenFace poskytuje logicky tok [I1] zndzorneny na obrézku [2.3] aby ziskal nizko-

rozmerné zobrazenie tvare pre tvare v obraze.
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Detekcia tvdre

Obrazok [En 4

(tvari)

Predspracovanie

Neurdnové siete

Znazornenie

Klasifikacia

Obr. 2.3: Logicky tok pre rozpoznédvanie tvare s neurénovymi sietami [I1].

Obrazok znazornuje implementéciu OpenFace. [11] Python pouziva kniznicu
numpy pre pole a operacie linearnej algebry, OpenCV pre primitivne pocitacové vide-
nie a scikit-learn pre klasifikaciu. Poskytuje tiez skripty, ktoré pouzivaju matplotlib,
ktory produkuje udaje o kvalite publikacie v roznych forméatoch a interaktivnom
prostredi naprie¢ platformami. Pouziva dlib — vopred vyskoleny detektor tvare pre

vyssiu presnost nez detektor OpenCV.

o ~
(Pochoder‘i ) RHizfca Pvth?fr\}ékolen\] detektor Dlib

ﬁkolenie (iba raz) _ \ Obrazok =S Detekcia tvare

500k oznagenych tréningovych obrazkov

Kazda tvar

Predspracovanie

Neurdnova siet
(extraktor funkcie)

Afinna transformacia

FaceNet-ovy pociatoény

model Neurénové siete

Reprezentdcia tvire (extraktor funkcie)

(128 rozmer)

FaceNet-ova trojita strata

Vygkolena neurénova siet Klasifikacia

\_ (extraktor funkcie) J \_ J

Reprezentacia tvare

(128 rozmer)

Obr. 2.4: Struktira OpenFace projektu [11].

Vzhladom na to, Ze OpenFace uddva na svojich strdnkach horsie vysledky s da-
tabdzou LEW (presnost len 0.9292 + 0.0134) [12] ako FaceNet a Face Recognition,

som ho do svojho testovania presnosti a ¢asovej narocnosti nezahrnula.
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2.2 FacelNet

FaceNet reprezentuje jednotny systém overenia tvare (je to ta istd osoba), rozpoz-
nania (kto je tento ¢lovek) a zoskupovanie (najdi konkrétnych Tudi medzi tymito
tvarami) [13]. Siet je nakonfigurovana tak, aby vzdialenosti priamo zodpovedali po-
dobnosti tvére: tvdre tej istej osoby maji malé vzdialenosti a tvéare odlisnych Iudi
majui velké vzdialenosti. Po vytvoreni tejto vizby sa stdvaji vyssie uvedené tlohy
jednoznacnymi: overenie tvare jednoducho znamena prahovanie vzdialenosti medzi
dvoma tvarami; rozpoznavanie sa stava klasifikdciou k-NN problému a zoskupovanie
sa moze dosiahnut pouzitim mimoriadnych technik, ako je k-prostriedok alebo aglo-
meracne zhlukovanie [13]. FaceNet uddva presnost rozpozndvania tvari s databdzou
LFW 0,992 + 0,003 [14].

Sposob, ktory vyuziva FaceNet na rozpoznavanie tvari je ¢isto datovo riadeny
sposob, ktory robi svoje zobrazenie priamo z pixelov tvare. Namiesto toho, aby
pouzival navrhnuté funkcie, pouziva rozsiahlu sadu tudajov oznaceni tvari na do-
siahnutie vhodnej pozicie, osvetlenia a inych varia¢nych podmienok. Obrazok

ukazuje neuveritelnd variabilitu, ktord moze FaceNet zvladnut.

0.99

Obr. 2.5: Osvetlenie a variacie postojov [13].

Tento obrazok zobrazuje vystupné vzdialenosti FaceNetu medzi dvojicami vzdiale-
nost{ rovnakej a inej osoby v roznych pézach a osvetlovacich kombindcidch. Vzdiale-
nost 0:0 znamend, Ze tvare si identické, 4:0 zodpoved4 tomu, Ze tvare st rozdielne.

Moézeme vidiet, Ze hranica 1,1 by sprdvne rozpoznala zhodny par.
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FaceNet priamo smeruje vystup tak, aby bol kompaktnym 128-D vkladanim pomo-
cou funkcie trojndsobnej straty zalozenej na klasifikacii najblizsieho blizkeho suseda
(LMNN) [13]. Trojica pozostava z dvoch zodpovedajicich miniatir tvére a miniatiry

iného ¢loveka. Straty maju za ciel oddelit pozitivnu dvojicu od zdpornej vzdialenosti.

Clenenie tréningu

Trojica obrézkov Rozvinuta siet na

A . rozliSovanie troiice obrazkov
Nkl b _—
% e o P oy Trojita
Ny strata
' / E b &

Obr. 2.6: Tréningov4 siet na rozliSenie troch obrazkov [15].

LX XXX

FaceNet pouziva hlbokt konvoluént siet. Vyuziva dve rozne siefové architektiry,
ktoré mali velky uspech [13].

Prvé architektira je zalozend na Modely Zeiler Fergus, ktory pozostava z niekolkych
prekladanych vrstiev zahybov, nelinearnej aktivacie, lokalnej minimalizacie odozvy
a maximalizovania vrstvy zdruzovania.

Druha architektira je zalozena na ivodnom modele Szegedy et al., ktory bol neddvno
pouzity ako vitazny pristup pre ImageNet. Tieto modely mozu znizit pocet para-
metrov az 20-krat a maju potencidl aby znizili pocet FLOPS pozadovanych pre
porovnatelny vykon. Vyhodou FaceNetu je ovela vyssia efektivnost reprezentdcie:

dosahuje najmodernejsiu vykonnost pri rozpozndvani tvdre pomocou iba 128 bajtov

na tvar [13].
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2.3 Face_Recognition

Face_Recognition sa povazuje za najjednoduchsiu kniznicu rozpoznavania tvari na
svete [16]. Tento ndstroj mapuje obraz ludskej tvare do 128 dimenzionalneho vek-
torového priestoru, kde su obrazky tej istej osoby blizko pri sebe a obrazky réznych
Tudi si d'aleko od seba. Pri pouziti prahu vzdialenosti 0,6 tivadza model dlib pres-
nost 99,38 % na standardnom referenénom rozpozndvani tvare LFW [17]. Této pres-
nost znamen4, Ze ked sa zobrazi dvojica obrazkov tvare, program spravne identifi-
kuje, ¢i dvojica obrazkov patri rovnakej alebo dvom rozdielnym osobam. Vlastnosti
Face_Recognition su:
e najde vsetky tvare, ktoré sa zobrazuju na obrazku;

e ziska miesta a obrysy oci, nosa, ust a brady kazdého cloveka;

Vstup Vystup

Obr. 2.7: Obrys o¢i, nosa, ust a brady [16].

e rozpozna, kto sa nachadza na obrazku.

Prvym krokom pre rozpoznavanie tvari pomocou Face_Recognition je vyhladanie
vSetkych tvari [I8]. Je zrejmé, ze musime najst tvdre na fotografii predtym, ako
s nimi chceme zacat pracovat. Detekcia tvare je skveld funkcia pre fotoapardty.
Ked fotoaparat dokaze automaticky vyberat tvare, moze pred odfotenim zaistit, Ze
vSetky tvare su zaostrené.

Pre najdenie vsetkych tvari v obraze staci, ze obrazok bude ¢ierno-biely, pretoze
nepotrebujeme farebné tidaje na vyhladanie tvari. Potom sa pozrieme na kazdy
pixel v nasom obraze jeden po druhom. Pri kazdom pixeli sa chceme pozriet na
pixely, ktoré ho priamo obklopuji. Nasim cielom je zistit, ako tmavy je aktudlny
pixel v porovnani s okolitymi pixelmi. Potom nakreslime sipku ukazujicu, v akom
smere sa obraz stava tmavsi. Ak tento proces zopakujeme pre kazdy pixel v obraze,
skon¢ime tym, ze kazdy pixel bude nahradeny sipkou. Tieto Sipky sa nazyvaju gra-
dienty a ukazuju tok svetla na tmu v celom obraze. Ak analyzujeme priamo pixely,

naozaj tmavé obrazy a naozaj svetlé obrazky tej istej osoby budd mat tiplne odlisné
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pixelové hodnoty. Ale ked zoberieme do dvahy iba smer, ktorym sa meni jas, oba
skutocne tmavé obrazy a naozaj jasné obrazy skoncia s rovnakym presnym vyobra-
zenim.

Ukladanie gradientu pre kazdy pixel ddva vsak prili§ vela detailov. Bolo by lepsie,
keby sme mohli vidiet zdkladny tok svetla/tmy na vySSej urovni, aby sme mohli
vidiet zékladny vzor obrazu. Za tymto ticelom rozdelime obrdzok na malé stvorceky
s rozmermi 16 x 16 pixelov. Na kazdom stvorceku spocitame, kolko gradientov uka-
zuje v kazdom hlavnom smere (kolko bodov smerom nahor, doprava, dole, ...).
Potom nahradime Stvorec Sipkou, ktorda bola zastipena najcastejsie. Konecnym
vysledkom je, Ze povodny obrazok otoéime do velmi jednoduchého zobrazenia, ktoré
jednoduchym sposobom zachyti zakladnu struktdru tvare. Pomocou tejto techniky

teraz mozeme lahko ndjst tvare v akomkolvek zobrazeni.

Verzia vasho obrazku s gradientami

tvérovy vzor vytvoreny z
mnoiZstva tvarowich obrazkov

tva’ro;l\h}mr je velmi podobny tejto oblasti

naZeho obrazka - nasli sme tvar!

Obr. 2.8: Nahradenie pixelov gradientami [18].

Dalsfm krokom Face_Recognition je projektovanie tvari. Zékladnou myslienkou
je prist so 68 $pecifickymi bodmi (tzv. orienta¢né body), ktoré existuji na kazdej
tvari — hornej casti brady, vonkajsieho okraja oka, vntutorného okraja kazdého obocia
atd. Potom budeme trénovat stroj tak, aby bolo mozné ndjst tychto 68 specifickych
bodov na kazdej tvari. Teraz, ked vieme, Ze si to oci a tsta, budeme jednoducho
otacat a menif rozsah obrazu tak, aby o¢i a tsta boli ststredené ¢o najlepsie viz
obr. . Na to budeme pouzivat len zakladnt transformdciu obrazu, ako je rotécia

a rozsah, ktory zachovava paralelné linky (tzv. Afinné transformécie).
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Dokonale zamerany Tvar transformovand tak, aby
vysledok, ktory chceme bola &o najlepsie vycentrovana

Tvérjer ivobraze Ro: énych bodov

Obr. 2.9: Transformécia tvare tak, aby bola dokonale centrovana [I§].

Koédovanie tvari. Najjednoduchsim pristupom rozpoznavania tvari je priamo po-
rovnat nezndmu tvdr, so vSetkymi obrdzkami zndmych Tudi [I8]. Ked ndjdeme
predtym oznacent tvar, ktord vyzerd velmi podobne ako nasa nezndma tvar, musi
to byt ta ista osoba.

V skutocnosti je s tymto pristupom obrovsky problém. Webové stranky ako Face-
book s miliardami uzivatelov a bilién fotografif nemozu porovndvat kazdid oznacent
tvar s kazdym novym nahranym obrazkom. To by trvalo prili§ dlho. Musia byt
schopni rozpoznat tvare v milisekunddch, nie v hodindch.

Na rozpoznavanie tvarf staci ziskat niekolko zédkladnych merani z kazdej tvare. Po-
tom sa moze neznama tvar porovnat so zdkladnymi meraniami zndmych osob a najst
tvar s najbliz§imi meraniami. MoZeme napriklad merat velkost kazdého ucha, vzdia-
lenost medzi oéami, dizku nosa . . .

Posledny krok je vyhladanie osoby z kédovania. Tento krok je v skutocnosti
najjednoduchsim krokom v celom procese. Jediné, ¢o musime urobit, je néjst osobu
v databdze zndmych Tudi, ktord mé najbliz$ie merania s nezndmou osobou. Vsetko,
¢o musime urobit, je trénovat klasifikdtor, ktory moze prijat merania z nového tes-
tovacieho obrazu a povedat, ktord zndma osoba je najblizsie k hodnotdm merania
[18]. Spustanie tohto klasifikdtora trvéa niekolko milisekiind. Vysledkom klasifikdtora

je meno osoby.
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3 EXPERIMENTALNA CAST

3.1 Databaza Labeled Faces in the Wild:

Jedné sa o databdzu obrazkov Iudskych tvari, ktord bola navrhnut4 ako pomocka pri
studiu problému rozpoznavania tvéri. [19] Vseobecne termin ,rozpoznavanie tvare®
moze odkazovat na niekolko roznych problémov ako napriklad:

1. vzhladom na dva obrazky, z ktorych kazdy obsahuje tvar, rozhodnit, ¢ dvaja
Iudia predstavuji rovnaki osobu;

2. vzhladom na obraz tvare osoby rozhodnit, ¢ ide o konkrétneho jednotlivca
(to sa robi na zdklade porovnania tvare s modelom pre daného jednotlivca
alebo inymi obrdzkami jednotlivea);

3. vzhladom na obrdzok tvéare rozhodnit, ktora osoba medzi skupinou ludi, je
osoba na obrazku.

Databéza, ktori nazyvame Labeled Faces in the Wild (LFW), je uréend na rieSenie
prvého z tychto problémov, aj ked v pripade potreby moze byt pouzitd aj na riesenie
ostatnych problémov.

Hlavny ciel databéazy, je poskytnit velkd sadu neobmedzenych obrazkov tvéari
[19]. Neobmedzené obrézky su také obrazky, ktoré ukazuju velky rozsah rozdielov
viditelnych v kazdodennom Zivote. Patria sem varidcie v péze, v osvetleni, vo vyjad-
rovani, v pozadi, v rase, v etnickom povode, vo veku, v pohlavi, v obleceni, v 1icese,
v kvalite fotoaparatu, v sytosti farieb, v zaostreni a v d'alsich parametroch.
Podrobnosti o databéze, sthrnné statistiky a vlastnosti databazy si: [19]

e Databdza obsahuje 13233 cielovych snimok tvéare. Niektoré obrazky obsahuji
viac ako jednu tvéar. Tvéar, ktord obsahuje centralny pixel obrazu, ktory je
povazovany za definujiicu tvar obrazu, sa povazuje za cielovii plochu. Tvére
iné nez cielové plocha by sa mali ignorovat ako ,pozadie®.

e Databdza obsahuje 5749 adresarov roznych jednotlivcov. Z nich mé 1680 lTud{
dva alebo viac obrazkov v databdze. Zvysnych 4 069 Tudi m4 len jeden obréazok
v databéze.

e Obréazky su dostupné vo formate JPEG s rozlisenim 250 x 250 pixelov. Véécsina
obrazkov je farebna, hoci par obrazkov je len v odtienioch Sedej.

Databdza pouziva stibor obrazkov, ktoré sa zhromazdovali v novinovych ¢ldnkoch
na internete [19]. Nie je vela obrdzkov, ktoré sa vyskytuju za extrémnych svetelnych
podmienok alebo je len velmi méalo obrdzkov, ktoré sa vyskytuji za nizkych sve-
telnych podmienok. Existuje obmedzeny pocet boénych pohladov na tvari a malo
zobrazeni zhora alebo zdola. Rozsah a roznorodost pritomnych obrazkov si velmi
velké.
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3.2 Testovanie s programom XGBoost

XGBoost je skratka pre ,,Extreme Gradient Boosting*. [20] Poskytuje implementéciu
strojov na zvySenie gradientu, ktory vytvoril Tiangi Chen spolupraci s d'alsimi
vyvojarmi. Tianqgi Chen poskytuje struény a zaujimavy spitny pribeh o vytvo-
reni XGBoostu v ”Story and Lessons Behind the Evolution of XGBoost”[20]. Je
to open source softvérova kniznica, ktora poskytuje rdmec na zvysSenie gradientov
pre jazyky C++, Java, Python, R a Julia. Podporuje pracu na systémoch Linux,

Windows a macOS.

3.2.1 Ciel a funkcia

KniZnica je zamerand na laserovi vypocetni rychlost a vykonnost modelu. Ponika
niekolko pokrocilych funkcif [20].

Modelové funkcie

Implementacia modelu podporuje funkcie aplikacii scikit-learn a R, s novymi dopl-
nkami ako je reguldcia. Podporuju sa tri hlavné formy zvysovania gradientu: [20]
e gradient boosting algoritmus nazyvany aj gradient boosting machine vratane
rychlosti testovania,
e stochasticky gradient na zvysSovanie vzorkovania v riadku, stfpci a stfpci na
rozdelenie trovni,

e regularizovany gradient ,zvySovanie regulacie L1 a L2°.

Funkcie systému

Kniznica poskytuje systém na pouzitie v roznych pocitacovych prostrediach, a to
nielen: [20]
e paralelizacia konstrukcie stromu pomocou vSetkych procesorovych jadier pocas
testovania,
e distribuované vypocty pre testovanie velmi velkych modelov,
e vypocéty mimo jadro pre velmi velké mnoziny ddajov, ktoré nezapadaji do
pamate,
e optimalizacia vyrovnavacej paméte datovych struktir a algoritmu na ¢o naj-

lepsie vyuzitie hardvéru.

Funkcie algoritmu

Implementdcia algoritmu bola navrhnutd pre ¢o najlepsiu efektivnost vypocetného

¢asu a pamétovych zdrojov [20].
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Niektoré funkcie implementécie klticovych algoritmov zahfnaji: [20]
e _roztrusené vedomie“ — automatické spracovanie chybajuicich dat,
e Struktura bloku® — podpora paralelizacie konstrukcie stromu,

e pokrocilé testovanie — moznost podporit uz vytvoreny model novymi détami.

3.2.2 Vyhody XGBoostu

1. Rychlost spustenia XGBoostu [20] — vSeobecne plati, ze XGBoost je v porov-
nani s inymi implementaciami na zvySovanie gradientu skutocne rychly. Szi-
lard Pafka vykonal niekolko objektivnych porovndvacich kritérii na porovnanie
vykonu XGBoostu s inymi implementaciami na zvysSovanie gradientu. Svoje
vysledky zverejnil na GitHub. Testovanie prebehlo so sibormi s velkostami
10K, 100K, 1M, 10M a vysledky st vidiet na obr. [3.1]
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Obr. 3.1: Vysledky testovania rychlosti|21].

2. Vykonnost XGBoostu — dominuju struktirované alebo tabulkové stbory dat

o klasifika¢nych a regresnych problémoch s predikativnym modelovanim.

Algoritmus, ktory XGBoost pouziva

Kniznica XGBoost implementuje algoritmus zvysovania gradientu. [20] Tento al-
goritmus prechddza mnozstvom roznych nazvov, ako je zvySenie gradientu, via-
ceré aditivne regresné stromy, stochastické zvySovanie gradientu alebo stroje na

zvySovanie gradientu. Zlepsenim je technika stiborov, ktord umoziuje priddvat nové
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modely na opravu chyb v existujicich modeloch. Modely sa pridavaji postupne, az
kym sa nedosiahne pozadované vylepsenie. ZvysSenie gradientu je pristup, pri ktorom
sa vytvaraji nové modely, ktoré odstranuju nedostatky a chyby predchédzajicich
modelov a potom sa pridaji do konecnej predpovede. Nazyva sa to zvySovanie gra-
dientu, pretoze sa pouziva algoritmus na prechodovy gradient, aby minimalizoval
stratu pri priddvani novych modelov. Tento pristup podporuje regresné a klasifikacné
predikativne modelovacie problémy [20].
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4 VYSLEDKY EXPERIMENTALNEJ CASTI

4.1 Vysledky testovania s databazou LFW

Testovanie sa zaoberalo presnostou a ¢asovou naro¢nostou vybranych programov
na rozpoznavanie tvare — FaceNet a Face_Recognition. Stibor udajov LFW [19] je
standardnym kritériom pri rozpoznavani tvare. Test sa zaobera porovnanim dvo-
jice obrazkov a urcenim ¢ sa jednd o ti isti osobu. Idedlna prahové vzdialenost
obmedzuje nespravne urcenie rozdielnych osob ako rovnakych — FP (nad prahom)
a urcenie rovnakych osob ako rozdielnych — FN (pod prahom). Vysledky testovania
presnosti oboch programov su v tab. [4.1]

Tab. 4.1: Vysledky testovania.

Vzdialenost TP FP FN TN Total |Specificity| Precision | Accuracy False Pasitive: (False discovery) True POS“,:“_IE_ Rateis
" Rate Rate sensitivity
S 0,70 238389| 7277653 2912|79225252|86744206| 0,9159 | 0,0317 | 0,9161 0,0841 0,9683 0,9879
[ 0,65 237928| 2155790 3373|84347115(86744206| 0,9751 | 0,0994 | 0,9751 0,0249 0,9006 0,9860
g 0,60 236183 495783 511886007122 (86744206| 0,9943 0,3227 0,9942 0,0057 0,6773 0,9788
;I 0,55 227823 104786 13478|86398119(86744206| 0,9988 0,6850 0,9986 0,0012 0,3150 0,9441
& 0,50 199914 21858 41387(86481047|86744206( 0,9997 0,9014 0,9993 0,0003 0,0986 0,8285
- 0,45 141703 3641 99598|86499264(86744206| 1,0000 | 0,9749 | 0,9988 0,0000 0,0251 0,5872
0,40 70568 596| 170733|86502309|86744206| 1,0000 | 0,9916 | 0,9980 0,0000 0,0084 0,2924
1,20 242094| 3659679 163(83647592|87549528| 0,9581 | 0,0620 | 0,9582 0,0419 0,9380 0,9993
1,10 241648| 704332 609|86602939|87549528| 0,9919 | 0,2554 | 0,9919 0,0081 0,7446 0,9975
1,00 240202 115495 2055(87191776|87549528| 0,9987 0,6753 0,9987 0,0013 0,3247 0,9915
T 0,30 233986 18228 8271|87289043(87549528| 0,9998 | 0,9277 | 0,9997 0,0002 0,0723 0,9659
E 0,80 211029 3203 31228|87304068(87549528| 1,0000 | 0,9850 | 0,9996 0,0000 0,0150 0,8711
£ 0,70 156342 668 85915(|87306603|87549528| 1,0000 0,9957 0,9990 0,0000 0,0043 0,6454
0,60 77656 159 164601|87307112|87549528| 1,0000 0,9980 0,9981 0,0000 0,0020 0,3206
0,50 19887 29| 222370|87307242|87549528| 1,0000 0,9985 0,9975 0,0000 0,0015 0,0821
0,40 2051 10| 240206(87307261|87549528| 1,0000 0,9951 0,9973 0,0000 0,0049 0,0085

Graficku zdvislost medzi nesprdvnym uréenim rozdielnych osdb ako rovnakych a cit-
livostou merania je vidiet v grafe 4.1 na zdklade ROC kriviek. ROC krivka je krivka,
ktord vyjadruje vzfah medzi citlivostou a Specifitou testu pre rozne prahové hod-
noty. Najlepsi vysledok testu sa vyznacuje krivkou ROC, ktora ma najvécsiu plochu
pod krivkou. Idealny test mé plochu pod krivkou rovni 1, ¢o znamend ze ma 100%
senzitivitu aj specifitou. Z ROC kriviek v grafe vidiet, Ze lepsie vysledky do-
sahuje FaceNet. M4 vyssiu citlivost merania pri nizSom poc¢te nespravne urcenych
rozdielnych osob ako rovnakych, ¢o prestavuje chybu testovania pri idealom prahu
(1) priblizne 0,13 % ¢o odpoveda presnosti 99,87 %. Face_Recognition mé chybu tes-
tovania pri idedlnom prahu (0,55) priblizne 0,14 %, ¢o je presnost 99,86 %.
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Obr. 4.1: Zavislost medzi FP a citlivostou.

Podobné tvare podla Face_Recognition maji osoby na obrazku ale aj mnoho

d'algich osob, ktoré Face_Recognition urcil nesprdvne ako rovnaké osoby.

Justin Timberlake =  Orlando Bloom = Jennifer Aniston

| 42

Madonna

e —————
Vdclav Havel = Vladimir Spidia Christopher Walken = Vladimir Putin

Obr. 4.2: Nespravne urcenie rozdielnych osob ako rovnakych — Face_Recognition.
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FaceNet urcil ze na fotke je ta ista osoba napriklad pri osobach na obrazku

Iveta Benesovd = Daniela Hantuchova Britney Spears = Princess Diana

qgE
I’l ’ "Enﬂﬂ

= Jeniffer Lopez Angelina Jolie = Cameron Diaz

Kevin Costner = Bruce Willis Antonio Banderas = A.Schwarzenegger

Obr. 4.3: Nespravne urcenie rozdielnych osob ako rovnakych — FaceNet.

Porovnavanim programov z ¢asového hladiska je rychlejsi FaceNet, pri ktorom trva
vypocet na jednej fotke priemerne 0,146s a pri Face_Recognition trva vypocet na

jednej fotke priemerne 0,454 s.
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4.2 Vysledky testu s databazou videi a obrazkov

Databdzu tvori 24 nezndmych ludi, z ktorych kazdy ma 75 fotiek. Fotky si vo velmi
dobrej kvalite a kazda osoba m4 fotky z roznych uhlov tvére, s boénymi pohladmi,
zavretymi oCami, miernym tsmevom alebo podsadenim brady a vytvorenim tzv.
dvojitej brady. V databdze mé kazdy clovek Iubovolny pocet videi, v obvyklom
trvani 2 az 3s. Vided su v horsej kvalite a su ¢astokrat rozmazané.

Testovanie s databdzou obrazkov a videf vo velmi dobrej kvalite dopadlo horsie ako
testovanie s databdzou LFW. Vysledky testu st vidiet v tabulke

Tab. 4.2: Vysledky testovania na databaze s videami

. False True Positive
: . Froar i False Positive g
Program | Vzdialenost TP FP FN N Total |Specificity] Precision | Accuracy Rt discovery Rate = ERROR
ate

Rate sensitivity

FaceNet 1,00 26989 964 2441] 675926 706320| 0,9986 0,9655 0,9952 0,0014 0,0345 0,9171 0,004821
Face
o 0,55 28776 84 2046| 708822| 739728| 0,9999 | 0,9971 | 0,9971 0,0001 0,0029 0,9336 0,002879
Recognition

Pri testovani s databdzou videi a obrazkov nezndmych Iudi sa zhorsila presnost
oboch programov. FaceNet dosahoval presnost len 99,52 %, ¢o predstavuje zhorsenie
0 0,35 %. Face_Recognition ma presnost 99,71 %, ¢o znamen4 Ze si zhorsil presnost
0 0,15 % oproti testovaniu s databdzou LFW.

Vyber vzorovych obrazkov, ktoré sa nachadzaji v databédze s videami je vidiet na

obr. 4.4

Zavreté oci

Deformdcia tvdre

Mierne pootocenie hlavy

Obr. 4.4: Vzorové obrazky z databaze s videami.
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Dalej testovanie prebichalo uz len s programom Face Recognition, nakolko dosa-
hoval lepsie vysledky presnosti a chybovosti pri testovani s databazou neznamych
0sob. Pre zlepsenie vysledkov na testovani s databazou videi a neznamych oséb bolo
vyskugané vziat do ivahy priemer, medidn a smerodajni odchylku z vypocitanych
priznakov pre kazdu osobu z databazy neznamych osob zo 75 fotiek kazdej osoby.
Pre vypocet priemeru zo 75 priznakov pre kazdi osobu bola pouzita funkciu v ja-
zyku python numpy.avarage. Nasledne boli vysledky ulozené do textového suboru.
Podobne bol vypoc¢itany medidan pre kazdi nezndmu osobu zo 75 priznakov. Pre
vypocet bola pouzitda funkciu numpy.median a vysledny vektor bol taktiez ulozeny
do stiboru pre kazdu osobu. Testovanie s databazou videi sa vSak aj po pouziti prie-

meru a medidnu moc nezlepsilo. Vysledky testovania je vidiet v nasledujicej tabulke

4.3l

Tab. 4.3: Vysledky testovania s pouzitim priemeru a medianu.

False True Positive
discovery Rate = ERROR
Rate sensitivity
PRIEMER 0,55 9692 39 582| 236263 246576| 0,9998 0,9960 0,9975 0,0002 0,0040 0,9434 0,00251849
MEDIAN 0,55 9667 32 607| 236270 246576] 0,9999 0,9967 0,9974 0,0001 0,0033 0,9409 0,00259149

False Positive

Vzdialenost| TP FP FN TN Total |Specificity| Precision| Accuracy Rate

V porovnani s tabulkou je vidiet, Ze pri testovani Face_Recognition s pouZitim
priemeru z vypoéitanych priznakov sa vyslednd chybovost znizila o 0,0361 %. Pri tes-
tovani s pouzitim medidnu sa vysledna chybovost programu Face_Recognition znizila
00,0288 %. Tu je vidiet, Ze vyssie zniZenie chybovosti nastalo pri testovani s pouzitim
priemeru. Chybovost programu Face_Recognition bolo d'alej skiiané znizit tym,
ze sa pridelila kazdej osobe urcitda vaha. Tomu predchadzal vypocet smerodajnej
odchylky pre kazdd osobu podla vzorca .

1 N
=.\l= i — )2 4.1
7=y X (4.1)
Nésledne bola vypocitana aj smerodajni odchylku pre databazu LFW a vysledok
bol ulozeny do stiboru. Zo smerodajnej odchylky databazy LEFW a zo smerodajnych
odchylok neznamych osob bola nasledne vypocitana vaha pre kazd osobu s pouzitim
vzorca [4.2

OLFW
W= =" 4.2
O osoby +1 ( )

Vahy pre kazdu osobu boli upravené normalizaciou tak, aby stcet hodnot v kazdom
vektore véah bol 128. Na normalizdciu bolo potrebné vypoécitat konstantu pomo-

cou vzorca [4.3]
k = —— (4.3)
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Dalej bola kazdd hodnota vo vektore vdhy vyndsobend vypocitanou konstantou
kazdej osoby. Vysledkom bol vektor normalizovanej véhy, ktorého sucet hodnot bol
128 pre kazdu osobu. Pre lepsie znazornenie boli normalizované vahy vykreslené pre
3 nahodné osoby. Vysledky normalizovanych véh je vidiet na grafe . Je zrejmé

ze, hodnoty normovanych vah su pre vSetky osoby priblizne rovnaké.

45

2,5

Vysledna D 9
normalizovana

vaha i1

—ID 2

0,5

o0 oSN
n o oo

Hodnoty od 1-128

Obr. 4.5: Vykreslenie normovanych vah pre 3 osoby

Normalizované vahy boli pouzité pri testovani s databazou videi a vysledky testo-
vania st zobrazené v nasledujiicej tabulke [4.4]

Tab. 4.4: Vysledky testovania s pouzitim priemeru a normovanych vah

. False True Positive

: : e . False Positive | .
Vzdialenost| TP FP FN ™ Total [Specificity| Precision| Accuracy Rate discovery Rate = ERROR
Rate sensitivity

PRIEMER S

. . 0,55 9693 49 581| 236253| 246576| 0,9998 0,9950 0,9974 0,0002 0,0050 0,9434 0,00255499
Vahovanim

V porovnani s tabulkou 4.3/ a konkrétnych vysledkov s pouzitim priemeru je vidiet, ze
normovahy pre kazdi osobu nepomohli zniZit chybovost programu Face_Recognition.
Naopak, s pouzitim normovah sa chybovost zvysila o 0,00365 % oproti testovaniu iba
s priemerom. To moze byt sposobené tym, Ze pri teste programu Face_Recognition
s pouzitim len priemernych priznakov kazdej osoby boli brané do uvahy len fotky
neznamych osob, ktoré st vo velmi dobrej kvalite. Pri testovani s normovahami sa vo
vypocte vah zohladiiovala aj smerodajna odchylka databize LEW. Nakolko st fotky
v databdze LFW v zlej kvalite, moze toto byt hlavné pri¢ina, preco sa pri testovani
s normovanymi vahami chybovost programu Face_Recognition este o trochu zvysila

oproti testovaniu s priemerom.
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4.3 Vysledky testovania s programom XGBoost

Na automatizaciu porovnavania osob z databazy LFW s databazou videi a obréazkov
neznamych o0sob bol pouzity program XGBoost. Pre testovanie bol vytvoreny pre
kazdd osobu vlastny model, ktory bol uloZeny do stiboru. Ked bolo vytvorenych
vsetkych 24 modelov, prebehlo nacitanie z paméti a nasledny vypocet. Vystup XG-
Boostu boli jednotlivé pocty TP, TN, FP a FN z ktorych boli nasledné vypocitané
potrebné Statistické tdaje ako napriklad presnost, chybovost, senzitivita, falosne
pozitivny pomer a podobne. Na néjdenie idealneho pomeru presnosti a chybovosti
bolo potrebné najst idedlnu prahovii vzdialenost. Testovanie bolo zacaté s prahovou
vzdialenostou 0,005 a nédsledné bol prah zvysovany az po 0,15. Vysledky boli spra-
cované do tabulky [4.5]

Tab. 4.5: Vysledky testovania XGBoostu

" False True Positive
Vzdialenost] TP FP FN TN Total |Specificity| Precision| Accuracy False Positive discovery Rate = ERROR

Rate Rate sensitivity
0,15 5009 421 5265| 235881| 246576| 0,9982 | 0,9225 0,9769 0,0018 0,0775 0,4875 0,02305983
0,01 5429 594| 4845 235708| 246576 0,9975 | 0,9014 0,9779 0,0025 0,0986 0,5284 0,02205811
0,08 5625 731 4649| 235571| 246576| 0,9969 0,8850 0,9782 0,0031 0,1150 0,5475 0,02181883
0,06 5886 929 4388| 235373| 246576| 0,9961 0,8637 0,9784 0,0039 0,1363 0,5729 0,02156333
0,05 6080| 1105| 4194 235197| 246576| 0,9953 | 0,8462 0,9785 0,0047 0,1538 0,5918 0,02149033
0,04 6311| 1313| 3963| 234989| 246576 0,9944 | 0,8278 0,9786 0,0056 0,1722 0,6143 0,02139705
0,03 6589| 1609| 3685( 234693| 246576| 0,9932 | 0,8037 0,9785 0,0068 0,1963 0,6413 0,02147005
0,02 6958 2354 3316 233948 246576| 0,9900 0,7472 0,9770 0,0100 0,2528 0,6772 0,02299494
0,013 7345 3935 2929( 232367| 246576| 0,9833 0,6512 0,9722 0,0167 0,3488 0,7149 0,02783726
0,009 7827| 6690| 2447| 229612| 246576| 0,9717 | 0,5392 0,9629 0,0283 0,4608 0,7618 0,03705551.
0,006 8407| 13199| 1867| 223103| 246576| 0,9441 | 0,3891 0,9389 0,0559 0,6109 0,8183 0,06110084
0,005 8605 18437 1669| 217865 246576| 0,9220 | 0,3182 0,9185 0,0780 0,6818 0,8376 0,08154078

Ako je vidiet v tabulke 4.5 idedlna prahové vzdialenost je 0,04. Pri tejto vzdia-
lenosti mé program presnost 97,86 % a chybovost 2,14 %. Pri zvicSovani prahove;
vzdialenosti sa zhorsovala presnost aj narastala chybovost programu, na¢o mé vplyv
hlavne fakt, Ze referenéné fotky nezndmych Iudi si vo velmi dobrej kvalite oproti
testovaci videdm z tejto databazy. Rozdiel v kvalite obrazkov a videi bolo pokisané
zmiernit rozsirenim databdzy nezniamych osob o ndhodnt upravu fotiek. Ndhodne
vybrana fotka bola bud zmensena na polovicu, Gaussovo rozmazand alebo bola ap-
likovana afinna transformacia. Na vsetky tieto upravy bola pouzitd priamo funkcia
v pythone pomocou kniznice cv2. Vdaka tymto tdpravdm vznikla vicsia variabi-
lita povodnych snimok. Avsak, ani napriek zhorSeniu kvality referenénych fotiek
sa program nedokézal dobre vysporiadat s rozdielom v kvalite medzi referenénymi

obrdzkami a testovacimi videami. Vyslednd statistika je zobrazena v grafe [4.6]
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Obr. 4.6: Zavislost medzi FP pomerom a citlivostou

Ako vidiet, vysledky testovania s XGBoostom nedosahujii dobré vysledky. V porov-
nani s ROC krivkou Euklidovskej vzdialenosti je ROC krivka XGBoostu vyrazne
horsia. Principidlne bol vSak postup testovania spravny a pri pouziti inych databaz
mozu byt vysledky viditelne lepsie. V budicnosti by bolo zaujimavé tieto zistenia
rozvintt a overit.

Na zaver experimentalnej casti bolo otestované rozpoznavanie osob na jednotlivych
snimkoch videi. Databaza obsahuje 1105 videi. Kazd4 osoba m4 lubovolny pocet
videi. Testovanie pozostavalo z prechadzania vSetkych videi a vypisu osoby, ktort
na snimke program rozpoznal. Za spravne urcené video bolo povazované to, kde
najvacsi pocet rozpoznanych tvari v jednotlivych snimkoch odpovedal danej osobe.
Face_Recognition urcil spravne 1063 videi a iba na 38 videach nastala chyba v ne-
spravnom rozpoznani osoby na snimke. 4 videa boli tak v zlej kvalite, ze program

z nich nedokézal rozpoznat Ziadnu osobu. Vysledky st v grafe .
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= bez chyby = schybou = neuréené

Obr. 4.7: Pocet videl uréenych bez chyby, s chybou a neurcenych vobec

Z celkového hladiska mal v§ak program dobri presnost a primérne urcil, Ze na
snimkoch videa prevlada osoba, ktora v skuto¢nosti na videu naozaj je. Percentualne
vyjadrenie priemerného poctu spravne urcenych snimok z celkového poctu rozpoz-
nanych snimok bolo vypoé¢itané podla vzorca

TP
T =
Total

kde TP je 9693 (pocet spravne rozpoznanych snimok videi) a Total je 9742 (celkovy

% 100, (4.4)

pocet rozpoznanych snimok vo videdch).
Podobne bolo vypocitané aj percentudlne vyjadrenie priemerného poc¢tu nespravne
uréenych snimok z celkového poétu. Pocet nespravnych snimkov je 49. Statistiku

testu je mozné pozorovat z grafu

= spravne = nespravne

Obr. 4.8: Percentudlne vyjadrenie spravnych a nespravnych snimok vo vsetkych

videach
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ZAVER

Préca sa zaoberala rozpoznavanim ludskych tvari v obrazoch pomocou algoritmov
hlbokého ucenia. Cielom danej prace bolo obozndmenie sa s technikami hlbokého
ucenia; rozobratie suvisiacich pristupov, najmé konvolu¢nych neurénovych sieti;
preskimanie existujicich programov na rozpoznavanie ludskych tvari v obraze a vy-
tipovanie dvoch najlepsich programov na testovanie z hladiska presnosti a ¢asovej
naroc¢nosti.

Bola uskuto¢nend instaldcia programov na rozpoznavanie ludskych tvari — FaceNet
a Face_Recognition. Na zaklade testovania s databdzou obrazkov zndmych Tudi LFW
bola stanovend presnost jednotlivych programov. Tu bolo overené, ze lepsie vysledky
s databizou LFW dosahuje program FaceNet. Presnost pri idedlnej prahovej vzdia-
lenosti bola 99,87 %. Presnost Face_Recognition bola len o trochu nizsia a to 99,86 %,
pri idedlnej prahovej vzdialenosti. Pri tejto vzdialenosti program dosahoval chybu
testovania len 0,14 %. Pri testovani programov s realnymi ddtami Iudi vo videu sa
presnost programov trochu znizila. Pri FaceNet bola presnost na datovej sade s vi-
deami 99,52 % a pri Face_Recognition sa presnost pohybovala okolo 99,71 %.

Pre zlepSenie vysledkov boli navrhnuté metédy na znizenie chybovosti v pripade,
ze je k dispozicii viac ako jeden referenény snimok osoby. Bola otestovana metdda
priemeru a medidnu, pricom lepsie vysledky boli dosiahnuté pri poziti priemerného
vektoru. Pri tomto teste dosahoval Face_Recognition presnost 99,75 %. Pri testo-
vani s pouZitim medidnu bola presnost programu 99,74 %. V préci bola overena aj
metéda pridelenia vahy kazdému modelu. Této metéda sa moc neosvedéila nakolko
Face_Recognition pri nej dosahoval presnost 99,74 %. Z otestovanych metéd je mozné
povazovat za najlepsiu metédu testovanie s priemerom.

Pri teste casovej narocnosti dosahoval lepsie vysledky FaceNet, ktory ukon¢il vypocet
parametrov na jednej fotke za priblizne 146 ms, pricom pri Face_Recognition to bolo
453 ms.

Na automatizéciu rozpoznavania osob bol pouzity program XGBoost. Pri idedlne;j
prahovej vzdialenosti 0,04 dosahoval presnost 97,86 %. Tento vysledok je vyrazne
horsi ako napriklad pri pouziti priemerného vektoru. Program sa nedokazal adap-
tovat na vyrazny rozdiel v kvalite referenénych fotiek oproti testovacim fotkdm.
Na zaver experimentalnej casti bolo otestované rozpoznavanie osob na jednotlivych
snimkoch videi. Percentudlny pocet spravne urcenych snimok bol 99,497 % oproti
0,503 % nespravne urcéenych snimok.

V préci boli experimentalne otestované presnosti a casové narocnosti programov
FaceNet a Face_Recognition. Oba programy dosahovali nizsiu presnost pri pouziti
databazy s videami, kde bolo k dispozicii viac referencnych snimok danej osoby. Z

vysledkov je najidealnejsie testovanie s pouzitim priemerného vektoru vypocitanych
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priznakov pre dané osoby. Vzhladom na velky rozdiel v kvalite referen¢nych a tes-
tovacich obrazkov, testovanie s programom XGBoost dopadlo horsie. Pre zlepsenie
vysledkov s programom XGBoost by bolo dobré do budiicnosti overit presnost na

databdzach s mensim rozdielom v kvalite obrézkov.
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Na prilozenom CD sa nachadza BakalarskaPraca_VeronikaHorndkova.pdf, ktora ob-
sahuje textovi cast zdvereénej prace. Dalej CD obsahuje dve ukézkové databdzy —
Test_image_database_fromLFW a database2. Test_image_database_fromLFW obsa-
huje 3 osoby z databazy LFW. Database2 by mali tvorit referenc¢né fotky neznamych
ludi. Pre demonstracné 1cely obsahuje database2 pit osob z databdzy LFW. Pre
testovanie je vhodné doplnit do adresira Test_image_database_fromLFW celtd da-
tabdzu LEW. Do database2 je vhodné dat fotky nezndmych osob a pre testovanie
s XGBoostom je nutné pridat do database2 testovacie vide4.

Dalej sa tu nachadzaji styri skripty. V prikazovom riadku je vhodné najprv spustit
Calcelate_Distances.py, pomocou ktorého sa vypocitaju priznaky z obrazkov z da-
tabazy Test_image database_fromLFW. Vysledky sa ulozia do symptoms.txt. Ako
nasledujice treba spustit Modify_Images.py. Modify_images.py vypocita priznaky na
obrazkoch z databazy database2 a ulozi ich do textového siboru do zlozky kazdej
osoby. Vypocita priznaky z povodnej fotky a potom nadhodne fotku rozmaze, zmensi
alebo transformuje a vypocita priznaky aj z modifikovanych fotiek. Ako nasledujice
sa spusti skript XGBoost_CreateModel.py. Tento skript nam vytvori vlastny model
pre kazdu osobu z database2 a ulozi do textového siboru. Nakoniec pomocou XGBo-
ost_ProcessModel.py prebehne nacitanie vytvorenych modelov a porovnavanie osob.

Program nakoniec vypise pocet TP, TN, FP, FN a total.

L e korenovy adresar prilozeného CD
BakaldrskaPrédca VeronikaHorfidkova.pdf ............... Text zaveretnej préace
Test_image_database_fromLFW...............ccooinn... Vzorova databaza LEW
database2 v it e e Databéaza neznamych osob
Calculate Distances.py......... Skript na vypocet priznakov z databazy LFW
Modify Images .py....covvviinnnnunnnn. Skript na vypocet priznakov z database2
XGBoost_CreateModel.py............... Skript na vytvorenie vlastnych modelov

XGBoost_ProcessModels.py...Skript na nacitanie modelov a rozpoznavanie osdb
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