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výpočetńı technice v rámci programu ”Projects of Large Research, Development,

and Innovations Infrastructures”(CESNET LM2015042).



Abstrakt

Tato práce obecně popisuje problematiku rozpoznáváńı, identifikace a verifi-

kace tváře. Prozkoumává stávaj́ıćı metody rozpoznáváńı s podrobněǰśım popisem

některých tradičńıch a současných vrcholných př́ıstup̊u. Porovnává existuj́ıćı da-

tabáze obličej̊u vhodné k trénováńı a testováńı rozpoznávaćıho systému. Popisuje

roli neuronových śıt́ı v úloze rozpoznáváńı. Ned́ılnou součást́ı je také návrh a im-

plementace vlastńıho identifikačńıho systému metodou siamských neuronových

śıt́ı, který porovnává identitu dvou tvář́ı a rozhoduje, zda se jedná o shodnou

osobu, či nikoliv. Před fáźı návrhu systému je diskutován výběr databáze obličej̊u,

samotný návrh pak zahrnuje tvorbu datasetu, sestaveńı architektury śıtě, výběr

metody učeńı a volbu parametr̊u. V závěru je vlastńı návrh vyhodnocen a po-

rovnán se stávaj́ıćımi metodami.

Kĺıčová slova: rozpoznáváńı tváře, identifikace tváře, verifikace tváře, da-

tabáze obličej̊u, neuronová śıt’, konvolučńı neuronová śıt’, siamská neuronová śıt’,

SGD, backpropagation



Abstract

This thesis describes in general terms the issue of face recognition, identi-

fication or verification. It examines existing recognition methods with a more

detailed description of some traditional and current top approaches, compares

existing face databases suitable for training and testing the recognition system

and describes a role of neural networks in the recognition task. An integral part is

also the design and implementation of the identification system using the siamese

neural network, which compares the identity of two faces and decides whether it

is the same person or not. Before the design phase is discussed a selection of the

face database, the design then involves creating a dataset, building a network ar-

chitecture, choosing a learning method and selecting parameters. In conclusion,

the proposed system is evaluated and compared with the existing methods.

Keywords: face recognition, face identification, face verification, face da-

tabase, neural network, convolutional neural network, siamese neural network,

SGD, backpropagation
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1 Úvod

S plynoućım časem člověku v jeho životě zač́ınaj́ı č́ım dál v́ıce pomáhat r̊uzné

nástroje a systémy, které jistým zp̊usobem napodobuj́ı lidské chováńı a projevuj́ı

t́ım určitou formu inteligence. Od těchto vlastnost́ı byl odvozen obor zabývaj́ıćı

se těmito systémy, nazvaný umělá inteligence s podoblast́ı strojového učeńı.

Př́ıkladem mohou být hlasov́ı asistenti mobilńıch zař́ızeńı, s nimi souvisej́ıćı

systémy pro rozpoznáváńı a porozuměńı mluvené řeči, systémy poč́ıtačového

viděńı pro detekci, rozpoznáváńı a sledováńı objekt̊u v digitálńım obrazu, umělá

inteligence v poč́ıtačových hrách, systémy autonomńıho ř́ızeńı nebo expertńı

systémy sb́ıraj́ıćı data a prováděj́ıćı predikci v oblastech medićıny, marketingu,

finančńı sféry, apod. Jedńım konkrétńım př́ıkladem jsou i sytémy poč́ıtačového

viděńı pro rozpoznáváńı obličeje.

Rozpoznáváńı (identifikace, verifikace) obličeje je základńı lidská schopnost už

od narozeńı. Je to jedna z prvńıch kognitivńıch funkćı, kterou si člověk osvojuje

již ve fázi novorozence. Otázkou bylo, zdali by to dokázala i poč́ıtačová technika.

Začalo se na tom pracovat už kolem 60. let a během několika posledńıch dekád

se tuto schopnost podařilo úspěšně přenést i do oblasti poč́ıtačového viděńı a

rozpoznávat obličeje s uspokojivou přesnost́ı dokáž́ı v dnešńı době už i stroje.

K problému se přistupuje podobně jako z pohledu člověka. V obličeji se hledaj́ı

určité charakteristické rysy, které se následně porovnávaj́ı s pamět́ı, konkrétně

tedy s charakteristickými rysy známých, naučených tvář́ı. Obličej je přitom re-

prezentován jako digitálńı obraz, poskládaný z pixel̊u. V dnešńı době jde o ve-

lice populárńı podoblast poč́ıtačového viděńı, která se doposud stále vyv́ıj́ı a

rozšǐruje, a která mimo jiné pomáhá lepš́ımu porozumněńı a analýze digitálńıho

obrazu.

Účelem této práce je mimo jiné proniknout do problematiky rozpoznáváńı

obličeje, prozkoumat a popsat stávaj́ıćı př́ıstupy a navrhnout vlastńı rozpoznávaćı

systém předem určenou metodou, což je v tomto př́ıpadě siamská neuronová śıt’
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(siamská śıt’). Kromě konkrétńı teorie siamských śıt́ı se práce věnuje obecnému

popisu neuronových śıt́ı, na kterých jsou siamské śıtě postavené. Návrh vlastńıho

systému zahrnuje několik d́ılč́ıch proces̊u, které jsou v práci podrobněji popsány

a patř́ı mezi ně např́ıklad výběr databáze obličej̊u, tvorba datasetu, sestaveńı ar-

chitektury śıtě nebo výběr metody učeńı s volbou parametr̊u. Na závěr je model

vlastńıho návrhu testován a porovnán se stávaj́ıćımi metodami.

1.1 Motivace

Systémy rozpoznáváńı obličeje nacházej́ı č́ım dál v́ıce aplikaćı v běžném životě.

At’ už to jsou systémy pro kontrolu totožnosti podezřelých nebo pohřešovaných

osob, pro kontrolu totožnosti osob vcházej́ıćıch do budovy (školy, úřady, apod.)

nebo např́ıklad systémy pro odemknut́ı elektronických zař́ızeńı (smartphone, no-

tebook, apod.) či systémy pro označováńı osob na fotografíıch v sociálńıch śıt́ıch.

O systému rozpoznáváńı tváře zač́ınaj́ı přemýšlet např́ıklad i obchody společně

s poskytovateli platebńıch služeb v tom smyslu, že člověk zaplat́ı nákup pouze

identifikaćı jeho obličeje, aniž by k tomu potřeboval platebńı kartu nebo fyzické

peńıze. Podobných využit́ı stále přibývá, a to zejména d́ıky zlepšeńı kvality roz-

poznáváńı v posledńıch pár letech při aplikaci metod hlubokého učeńı. Přibližně

od roku 2012 se pro rozpoznáváńı začaly použ́ıvat konvolučńı neuronové śıtě, spa-

daj́ıćı do metod hlubokého učeńı a od té doby jsou řazeny mezi nejlepš́ı př́ıstupy.

I přes velký úspěch konvolučńıch neuronových śıt́ı a hlubokého učeńı nejsou

ani současné př́ıstupy stoprocentně přesné, zejména kv̊uli variabilitě obličeje,

světelným podmı́nkám a podobným komplikaćım. Výzvou a zároveň motivaćı

nyněǰśıho výzkumu je tedy zpřesnit rozpoznáváńı obličeje v r̊uzných pózách s

r̊uznými výrazy, v přirozeném prostřed́ı, v r̊uzných scénách, s módńımi doplňky

(brýle, šátek, apod.) nebo např́ıklad zajistit invarianci v̊uči změnám v obličeji

zp̊usobených věkem.
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2 Rozpoznáváńı a identifikace

tváře

Za rozpoznáváńım tvář́ı (obličej̊u) v poč́ıtačovém viděńı ve většině př́ıpad̊u

stoj́ı nějaký systém schopný identifikovat, verifikovat osobu na digitálńım obraze

nebo sekvenci obraz̊u (videu). Jedńım ze zp̊usob̊u jak to provést, tedy jak po-

znat identitu obličeje, je porovnáńı jeho charakteristických rys̊u s jinými obličeji

z vybrané databáze. Tento př́ıstup je pravděpodobně nejv́ıce intuitivńı. Jiným

př́ıstupem může být normalizace, komprese obrázku a výběr pouze těch dat (pi-

xel̊u), které jsou užitečné pro rozpoznáváńı.

Na systémech rozpoznáváńı pracoval už v 60. letech W. W. Bledsoe, za prvńı

oficiálńı se ovšem považuje systém, který v roce 1973 představil T. Kanade [1].

Jako charakteristické rysy voĺı pozici oč́ı, uš́ı nebo nosu (vyjádřeno č́ıselně) a

skládá je do tzv. př́ıznakového vektoru. Rozpoznáváńı pak uskutečňuje výpočtem

Euklidovské vzdálenosti mezi př́ıznakovými vektory testovaného a referenčńıho

obrazu. Zároveň poukazuje na to, že nejtěžš́ım úkolem je nalézt v obraze charak-

teristické rysy, tedy vhodně sestavit př́ıznakový vektor. Tento zp̊usob bylo možné

použ́ıt na rozsahově menš́ı úlohy, ale pro velké datasety byla informace uložená

v př́ıznaćıch nedostačuj́ıćı. Začaly se tedy hledat nové efektivněǰśı př́ıstupy a

algoritmy, které by rozpoznáváńı vylepšily.

Během daľśıch let se objevily r̊uzné př́ıstupy, které lze klasifikovat jako ge-

ometrické nebo statistické. Geometrické př́ıstupy analyzuj́ı lokálńı př́ıznaky v

obličeji a geometrické vztahy mezi nimi. Př́ıkladem může být metoda zvnaná

Elastic Bunch Graph Matching [2]. Statistické př́ıstupy berou jako př́ıznaky celý

obrázek, na začátku je tedy sestaven př́ıznakový vektor o vysoké dimenzi. Vhod-

nou statistickou metodou se pak snaž́ı dimenzi vekotru sńıžit, jinými slovy dle

dané metody dojde k extrakci pouze informativńıch př́ıznak̊u. Mezi statistické

metody lze řadit např́ıklad Eigenfaces - Principal Component Analysis (PCA)
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[3], Fisherfaces - Linear Discriminant Analysis (LDA) [4], Independent Compo-

nent Analysis (ICA) [5] nebo kernelové metody jako Kernel PCA, Kernel LDA [6].

Jinými př́ıstupy mohou být např́ıklad metody zvané Gabor Wavelets [2] nebo Lo-

cal Binary Patterns (LBP) [7], které z obrazu źıskávaj́ı pouze př́ıznaky lokálńıch

oblast́ı o ńızké dimenzi. V mnoha př́ıpadech jsou tyto metody r̊uzně modifi-

kovány nebo kombinovány pro dosažeńı lepš́ı kvality rozpoznáváńı. Nevýhodou

všech těchto př́ıstup̊u je, že jsou velice citlivé na transformace a variabilitu ve

vstupńım obrazu (posunut́ı, rotace, změna výrazu obličeje, apod.). Bez využit́ı

apriorńı informace o těchto jevech potom jejich kvalita radikálně klesá. Vı́ce in-

formaćı v [8].

V současnosti se na vrchol popularity dostaly algoritmy hlubokého učeńı

(deep learning), založené na konvolučńıch neuronových śıt́ıch, které svou kva-

litou překonávaj́ı všechny předešlé. Oproti tradičńım metodám maj́ı výhodu v

tom, že jsou invariantńı v̊uči transformaćım, variabilitě obrazu a nepotřebuj́ı k

tomu apriorńı informaci, nebot’ se na tyto jevy adaptuj́ı za běhu.

2.1 Tradičńı metody

Následuj́ıćı tradičńı metody patř́ı mezi ty nejznáměǰśı a jsou volně dostupné

např́ıklad v knihovně poč́ıtačového viděńı OpenCV [9].

2.1.1 Eigenfaces

Tato metoda spadá mezi statistické př́ıstupy a jak už bylo popsáno výše, snaž́ı

se vhodně sńıžit dimenzi př́ıznakového vektoru. Problém je v tom, že na začátku

je obrázek reprezentován vektorem př́ıznak̊u o vysoké dimenzi, poskládaný ze

všech pixel̊u vstupńıho obrazu. Pro vstupńı obraz o velikosti p × q dostaneme

vektor o dimenzi m = pq. Každá dimenze ale obsahuje jiné množstv́ı informace,

některá méně, některá v́ıce. Hlavńı myšlenkou potom je, že dimenze, které ob-

sahuj́ı nejméně informace jsou nejméně užitečné a lze je jednoduše vypustit. K

tomu slouž́ı technika zvaná Principal Component Analysis (PCA), která nalézá

v datech směry s největš́ı varianćı, tedy s největš́ı informativnost́ı a nazývá je

hlavńı komponenty.

Necht’ X = {x1, x2, . . . , xn} je množina trénovaćıch dat, pak algoritmus této

metody vypadá následovně.
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1. Spočte se středńı hodnota µ

µ =
1

n

n∑
i=1

xi (2.1)

2. Spočte se kovariančńı matice S

S =
1

n

n∑
i=1

(xi − µ)(xi − µ)T (2.2)

3. Vypočtou se vlastńı č́ısla λi a vlastńı vektory vi matice S

Svi = λivi, i = 1, 2, . . . , n (2.3)

4. Vlastńı č́ısla se seřad́ı sestupně podle velikosti a k nim se přǐrad́ı od-

pov́ıdaj́ıćı vlastńı vektory. Hlavńı komponenty jsou potom ty vlastńı vek-

tory, které odpov́ıdaj́ı největš́ım vlastńım č́ısl̊um a jejich počet je k .

Souřadnice bodu v prostoru o nižš́ı dimenzi (nového př́ıznakového vektoru)

je pak dána vztahem

yi = W Txi , (2.4)

kde W = [v1, v2, . . . , vk].

T́ımto zp̊usobem se transformuj́ı všechny př́ıklady trénovaćı množiny a zároveň

neznámý, testovaný př́ıklad do společného podprostoru. Klasifikace je pak uskutečněna

nalezeńım nejbližš́ıho souseda neznámého př́ıkladu v daném podprostoru.

Obrázek 2.1: Obličeje po aplikaci metody Eigenfaces, zobrazené v barevné škále,
převzato z [8].
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2.1.2 Fisherfaces

Fisherfaces spadá také mezi statistické metody a k redukci dimenze využ́ıvá

techniku zvanou Linear Discriminant Analysis (LDA). S touto technikou přǐsel

Sir R. A. Fisher a poprvé ji aplikoval na klasifikaci rostlin. Hlavńı myšlenkou je

lépe od sebe oddělit jednotlivé tř́ıdy. A právě k tomu je určena technika LDA,

která má za úkol maximalizovat poměr mezitř́ıdńı a vnitrotř́ıdńı variance. Jinými

slovy př́ıklady ze stejné tř́ıdy by se měly shlukovat bĺızko u sebe, zat́ımco jed-

notlivé tř́ıdy by měly být od sebe co nejdále.

Necht’ X = {X1, X2, . . . , Xc} je množina př́ıklad̊u źıskaných z c tř́ıd.

Xi = {x1, x2, . . . , xn} (2.5)

1. Spočte se mezitř́ıdńı kovariančńı matice SB a vnitrotř́ıdńı kovariančńı ma-

tice SW

SB =
c∑

i=1

Ni(µi − µ)(µi − µ)T (2.6)

SW =
c∑

i=1

∑
xj∈Xi

(xj − µi)(xi − µi)
T , (2.7)

kdeNi je počet př́ıklad̊u dané tř́ıdy, µ je středńı hodnota všech dat,

µ =
1

N

N∑
i=1

xi (2.8)

a µi je středńı hodnota i-té tř́ıdy, i ∈ {1, . . . , c},

µi =
1

|Xi|
∑
xj∈Xi

xj (2.9)

2. Dále se postupuje jako v př́ıpadě metody Eigenfaces, vypočtou se vlastńı

č́ısla λi a vlastńı vektory wi matice SB a SW ,

SBvi = λiSWwi, i = 1, 2, . . . , c− 1 (2.10)
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3. Z vlastńıch vektor̊u se sestav́ı projekce Wopt, která maximalizuje separabi-

litu tř́ıd,

Wopt = argmaxW
|W TSBW |
|W TSWW |

(2.11)

= [w1, w2, . . . , wk] , (2.12)

kde vlastńı vektory wi odpov́ıdaj́ı největš́ım vlastńım č́ısl̊um, jejichž počet

je k. Souřadnice bodu v prostoru o nižš́ı dimenzi (nového př́ıznakového

vektoru) je pak opět dána vztahem

yi = W T
optxi . (2.13)

Obrázek 2.2: Obličeje po aplikaci metody Fisherfaces, převzato z [8].

2.1.3 Local Binary Patterns

Local Binary Patterns (LBP) spadá mezi metody založené na lokálńıch př́ıznaćıch.

Hlavńım rozd́ılem oproti statistickým metodám je skutečnost, že př́ıznakovým

vektorem neńı celý obrázek, ale pouze lokálńı př́ıznaky objektu. Výhodou těchto

lokálńıch př́ıznak̊u je jejich ńızká dimenze a snadná manipulovatelnost. Základńı

myšlenkou LBP je zachytit lokálńı strukturu porovnáńım každého pixelu s jeho

okoĺım. Každý pixel se vezme jako střed, podle něhož jsou prahovány hodnoty
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okoĺı. Pokud je intenzita sousedńıho pixelu větš́ı než středového, označ́ıme ho

č́ıslem 1, v opačném př́ıpadě č́ıslem 0. Pokud uvažujeme osmiokoĺı, každý pixel

je pak definován osmi hodnotami, které lze chápat jako binárńı č́ıslo. Toto č́ıslo

potom bývá nazýváno jako lokálńı binárńı vzor (LBP).

Obrázek 2.3: Princip prahováńı v metodě LBP, převzato z [8].

Formálně lze popsat LBP následuj́ıćım vztahem,

LBP (xc, yc) =
P−1∑
p=0

2ps(ip − ic) , (2.14)

kde (xc, yc) je středový pixel s intenzitou ic, in je intenzita sousedńıho pixelu a s

je funkce definovaná následuj́ıćım vztahem,

s(x) =

1, x ≥ 0

0, x < 0 .
(2.15)

Obrázek 2.4: Obličeje před (horńı řádek) a po (dolńı řádek) aplikaci metody LBP,
převzato z [8].

Tuto metodu dále rozš́ı̌ril Ahonen [7], který rozdělil LBP obrázek na několik

lokálńıch oblast́ı a vyč́ıslil histogram od každé z nich. Př́ıznakový vektor pak

vznikl spojeńım všech lokálńıch histogramů, pojmenovaných jako Local Binary

Patterns Histograms.
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2.2 Současné metody

V současné době se v oblasti rozpoznáváńı obličeje ukazuje śıla hlubokého

učeńı a neuronových śıt́ı. Následuj́ıćı metody patř́ı k tomu nejlepš́ımu, co bylo

za posledńıch pár let publikováno. Zároveň tyto tzv. ”State of the art”metody

ukazuj́ı, že zájem o danou problematiku maj́ı i velké korporace.

2.2.1 DeepFace

DeepFace je metoda vyvinutá výzkumnými pracovńıky společnosti Facebook,

představená v roce 2014 [10]. Použ́ıvá 9-ti vrstvou konvolučńı neuronovou śıt’ ob-

sahuj́ıćı v́ıce než 120 milion̊u parametr̊u a oproti standartńım konvolučńım śıt́ım

nesd́ıĺı váhy a obsahuje tzv. lokálně propojené vrstvy. Jedńım z velkých vylepšeńı

je také zarovnáńı obličeje do př́ımého směru, což je uskutečněno sofistikovanou

metodou 3D modelováńı. K trénováńı využila společnost data ze své sociálńı

śıtě od v́ıce než 4000 osob. Vznikl tedy rozsáhlý dataset s přibližně 4 miliony

obrázk̊u, nazvaný Social Face Classification (SFC) dataset. Kvalitu autoři otes-

tovali na známých datasetetch Labeled Faces in the Wild (LFW) a YouTube

Faces (YTF). Při verifikaci obličeje jejich metoda dosáhla přesnosti 97.35% u

LFW a 91.4% u YTF.

Obrázek 2.5: Architektura neuronové śıtě a postup metody DeepFace, převzato
z [10].

Na začátku algoritmu je v obraze detekována a oř́ıznuta oblast obličeje. Po-

moćı metod 3D modelováńı je obličej zarovnán do př́ımého směru a následně

předán konvolučńı śıti jako RGB obraz. Počátek śıtě je dán třemi vrstvami, po

řadě konvolučńı-poolingová-konvolučńı, následuj́ı tři lokálně propojené a dvě plně

propojené vrstvy. Na výstupu je obličej reprezentován př́ıznakovým vektorem o

velikosti 4096.
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2.2.2 DeepID3

Metodu DeepID3 vyvinuli na univerzitě v Hong Kongu v roce 2015 [11].

K źıskáńı př́ıznak̊u využili dvě architektury konvolučńı neuronové śıtě, jedna z

nich vycháźı z VGG Net [12] a druhá z GoogLeNet [13]. Dimenze př́ıznakového

vektoru je potom snižována technikou PCA. Za účelem naučeńı kvalitněǰśıch

př́ıznak̊u nejsou sd́ıleny váhy ve vzdáleněǰśıch vrstvách śıtě a je přidána informace

od učitele do některých vnitřńıch vrstev. Každé poolingové vrstvě předcháźı dvě

konvolučńı vrstvy, což také zlepšuje kvalitu př́ıznak̊u a nav́ıc se t́ım redukuje

počet parametr̊u. Posledńı dvě konvolučńı vrstvy byly v prvńı śıti nahrazeny

lokálně propojenými vrstvami. Druhá śıt’ nahrazuje konvolučńı vrstvy na konci

śıtě tzv. inception vrstvami. Ve všech vrstvách vyjma poolingových byla zvolena

aktivačńı funkce ReLU.

Obrázek 2.6: Architektury konvolučńıch neuronových śıt́ı metody DeepID3,
převzato z [11].

Śıtě byly následně trénovány na 25 podoblastech obličeje s v́ıce než 300 tiśıci

trénovaćımi př́ıklady źıskaných kombinaćı datasetu CelebFaces [14] a WDRef.

Př́ıznaky všech podoblast́ı jednoho obrázku jsou pak spojeny do jednoho vektoru
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o velikosti přibližně 30 000. Technikou PCA je dimenze redukována přibližně na

č́ıslo 300 a rozpoznáváńı je pak uskutečněno metodou Joint Bayesian. Společně

s oběma śıtěmi dosáhli přesnosti verifikace 99.53% na datasetu LFW.

2.2.3 FaceNet

Metodu FaceNet představili v roce 2015 výzkumńı pracovńıci společnosti Go-

ogle [15]. Je založena na mapováńı obrázku do kompaktńıho Euklidovského pro-

storu, kde vzdálenost př́ımo koresponduje s podobnost́ı obličej̊u. Ve chv́ıli kdy

se systém nauč́ı tento Euklidovský prostor, jakýkoli obrázek může být repre-

zentován jako bod v tomto prostoru a k úlohám klasifikace nebo verifikace lze

pak použ́ıt standartńı techniky strojového učeńı. Opět je základem konvolučńı

neuronová śıt’ a jej́ı trénováńı je uskutečněno pomoćı tzv. triplet̊u. Triplet je v

tomto př́ıpadě trojice obrázk̊u, která byla vytvořena výběrem libovolného obličeje

(Anchor) a k němu shodného (Positive) a r̊uzného (Negative). Tyto trojice jsou

přitom vyb́ırány během trénováńı inovativńı tripletovou metodou, založenou na

tzv. ”hard negative/positive mining”př́ıstupu, při kterém jsou za běhu hledány

nejhorš́ı/nejlepš́ı př́ıpady z trénovaćı množiny, vyhodnocené validaćı.

Tripletová ztráta je dána jako

N∑
i

[
‖f(xai ) − f(xpi )‖22 − ‖f(xai ) − f(xni )‖22 + α

]
, (2.16)

kde f(xai ), f(xpi ), f(xni ) jsou př́ıznakové vektory tripletu v Euklidovském pro-

storu, α je hranice mezi pozitivńım a negativńım párem a N je celkový počet

trénovaćıch triplet̊u.

Obrázek 2.7: Ilustrace tripletové ztrátové funkce, která během učeńı minimalizuje
vzdálenost mezi dvojićı Anchor-Positive a maximalizuje vzdálenost mezi Anchor-
Negative, převzato z [15].
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Při trénováńı autoři porovnávaj́ı dvě architektury konvolučńı śıtě, prvńı vycháźı

z modelu ZF Net [16] a druhá z modelu GoogLeNet [13]. Experimentovali s da-

tasety o r̊uzných velikostech (2,6 až 260 milion̊u obrázk̊u). Finálńı trénovaćı sada

obsahuje 100 až 200 milion̊u obrázk̊u od přibližně 8 milion̊u r̊uzných osob. V

každém obrázku byl detekován a oř́ıznut obličej a následně byla změněna veli-

kost s ohledem na vstupńı požadavky konvolučńı śıtě. Velikost vstupńıho obrazu

se pohybuje v rozmeźı od 96× 96 do 224× 224 pixel̊u.

Obrázek 2.8: Struktura metody FaceNet, převzato z [15].

Výhodou této metody je vysoká efektivnost, ke kvalitńımu rozpoznáváńı

stač́ı, aby reprezentace obrázku (př́ıznakový vektor) měla velikost 128 bajt̊u.

Oproti předchoźı metodě nepouž́ıvá žádné techniky pro zarovnáńı obličeje, je

sama o sobě invariantńı v̊uči r̊uzným pózám a r̊uzným světelným podmı́nkám.

Testováńım autoři dosáhli přesnosti 99.63% na datasetu LFW a 95.12% na da-

tasetu YTF.

2.2.4 Baidu

Tuto metodu popsal v roce 2015 č́ınský výzkumný institut hlubokého učeńı

Baidu Research [17]. Kombinuje dva př́ıstupy zvané multi-patch CNN a redukce

dimenze př́ıznakového prostoru, č́ımž źıskává velmi diskriminativńı př́ıznakové

vektory. Autoři se mimo jiné zaměřuj́ı na to, jak ovlivňuje velikost datasetu

výsledné rozpoznáváńı. Podle jejich experiment̊u lze navýšeńım počtu tvář́ı a

identit kdykoli zvýšit přesnost rozpoznáváńı.

Základem je 9-ti vrstvá konvolučńı śıt’ určená pro tradičńı klasifikaci do

tř́ıd. Vstupem je RGB obraz detekovaného a zarovnaného obličeje do př́ımého

směru. Vstupńı obraz je dále rozdělen na překrývaj́ıćı se oblasti (multi-patches),

zaměřené na významné části obličeje (oči, nos, rty, apod.) a na každou zvlášt’ je

aplikována stejná konvolučńı śıt’ jako v př́ıpadě celého obličeje. Jednotlivé śıtě

jsou trénovány odděleně a d́ılč́ım výstupem každé z nich je př́ıznakový vektor.

Celkový výstup je potom vytvořen jednoduchým napojeńım d́ılč́ıch výstup̊u do

12



jednoho př́ıznakového vektoru o vysoké dimenzi. K redukci dimenze a zvýšeńı dis-

kriminativnosti je potom použita tripletová ztrátová funkce jako v př́ıpadě 2.2.3,

jenž snižuje vzdálenost př́ıklad̊u shodné identity a naopak zvyšuje vzdálenost

př́ıklad̊u r̊uzných identit.

Obrázek 2.9: Struktura konvolučńı neuronové śıtě s technikou multi-patch,
převzato z [17].

Pro trénováńı byl vytvořen dataset shromažd’ováńım obrázk̊u celebrit z in-

ternetu, ale byly z něj vymazány osobnosti, které jsou zároveň v datasetu LFW.

Výsledkem je dataset obsahuj́ıćı 1.2 milionu obrázk̊u od přibližně 18 000 osob.

Při experimentech bylo zjǐstěno, že lokálńı oblasti jsou mnohem v́ıce robustńı

v̊uči pózám a výraz̊um obličeje. Testováńı ukázalo, že tato metoda na datasetu

LFW svou kvalitou překonává jak DeepFace tak FaceNet dosažeńım úspěšnosti

verifikace 99.77% .

Obrázek 2.10: Učeńı s tripletovou ztrátovou funkćı a redukce př́ıznak̊u, převzato
z [17].
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2.3 Databáze obličej̊u

K trénováńı identifikačńıho systému je samozřejmě potřeba źıskat dostatečně

velké množstv́ı sńımk̊u s obličeji. Jednou z možnost́ı jak to provést je vytvořit si

vlastńı databázi. Výhodněǰśı je ale použ́ıt již nějakou existuj́ıćı, nebot’ v dnešńı

době jsou takovéto databáze velice rozsáhlé a obsahuj́ı r̊uznorodá data, źıskaná

např́ıklad shromažd’ováńım obličej̊u z internetu. Z provedené rešerše byly vybrány

databáze popsané v následuj́ıćıch podkapitolách. Výběr vhodné databáze pro

vlastńı návrh bude diskutován v 4.2.

2.3.1 AR Face Database

Databázi AR vytvořili Aleix Martinez a Robert Benavente koncem 90. let

[18]. Obsahuje v́ıce než 4000 obrázk̊u od 126 lid́ı (70 muž̊u a 56 žen). Od každé

osoby bylo poř́ızeno několik př́ımých pohled̊u s r̊uznými výrazy ve tváři, r̊uznými

světelnými podmı́nkami a r̊uznými doplňky (slunečńı brýle, šátek, atd.). Každá

osoba byla nav́ıc vyfocena ve dvou r̊uzných obdob́ıch (shodná sada sńımk̊u), které

od sebe děĺı 14 dńı.

Tato databáze je volně dostupná, ale pouze pro akademické účely. Pro expe-

rimenty v úloze verifikace tváře ji využili např́ıklad autoři referenčńıho článku

[19].

Obrázek 2.11: Př́ıklad realizace jedné osoby z AR databáze. Horńı řádek kore-
sponduje s prvńım obdob́ım, spodńı s následuj́ıćım obdob́ım [18].

2.3.2 AT&T The Database of Faces

Databáze AT&T je formálně známá sṕı̌se jako ORL, byla vytvořena ve la-

boratoř́ıch AT&T v Cambridge a obsahuje obrázky tvář́ı poř́ızených mezi roky

1992 a 1994 [20]. Skládá se z 10 r̊uzných obrázk̊u od každé ze 40 osob, celkově

jich je tedy 400.
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U několika osob byly sńımky poř́ızeny v r̊uzných obdob́ıch s variaćı světelných

podmı́nek, výraz̊u ve tváři a doplňk̊u. Všechny tváře byly vyfoceny před tmavým

pozad́ım s d̊urazem na zachováńı př́ımého pohledu a v databázi jsou uloženy jako

šedotónový obraz. Stejně jako AR byla tato databáze použita v [19].

Obrázek 2.12: Př́ıklad realizace jedné osoby z AT&T databáze [20].

2.3.3 CelebFaces Attributes

CelebFaces Attributes (CelebA) je rozsáhlá databáze s v́ıce než 200 000 (202

599) obličeji celebrit [14]. Obrázky tvář́ı nálež́ı 10 177 osobám. Ke každé osobě

existuje kolem 20 realizaćı (obrázk̊u). Př́ıklady v databázi zahrnuj́ı velké změny

jak v pózách obličeje tak v pozad́ı. Data jsou nav́ıc velice pečlivě anotována.

Obrázek 2.13: Př́ıklady tvář́ı celebrit z databáze CelebA, od každé osoby jedna
realizace [14].

2.3.4 Face Recognition Data

Tuto databázi vytvořil Libor Spacek z univerzity v Essexu [21]. Obsahuje 20

obrázk̊u od každé z 395 osob, celkem tedy 7900. Zastoupeni jsou muži i ženy

r̊uzného rasového p̊uvodu. Věk osob se pohybuje v rozmeźı 18 až 20 let, ale

najdou se zde i starš́ı. Některé osoby se od ostatńıch odlǐsuj́ı brýlemi nebo svými

vousy.
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Databáze je rozdělena do několika podmnožin, které se r̊uzně lǐśı, např. po-

zad́ım (barva, homogennost). Jedna podmnožina je využita speciálně na r̊uzné

výrazy ve tváři. Autor tuto databázi volně poskytuje jen pro výzkumné účely.

Obrázek 2.14: Př́ıklad realizace jedné osoby databáze Face Recognition Data [21].

2.3.5 FaceScrub

Databáze FaceScrub byla vytvořena s využit́ım př́ıstupu pro automatickou

detekci obličeje ve veřejných obrázćıch na internetu, což je bĺıže popsáno Stefa-

nem Winklerem v [22].

Celkem obsahuje 106 863 obrázk̊u, které nálež́ı 530 osobám (265 muž̊u a

265 žen). Od každé osoby je v databázi pr̊uměrně kolem 200 realizaćı. Všechny

obrázky byly źıskány z internetu jako tzv. ”hrubá data”, následovala automatická

detekce obličeje, a poté manuálńı kontrola a čǐstěńı výsledk̊u.

Obrázek 2.15: Př́ıklady z databáze FaceScrub, na obrázćıch jsou dvě celebrity
(Lexi Ainsworth a Matt Damon) a od každé je vyobrazeno 12 realizaćı [22].
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2.3.6 FEI Face Database

Tato databáze (zkráceně FEI) pocháźı z Braźılie a jej́ı sńımky byly poř́ızeny

mezi roky 2005 a 2006 na odděleńı umělé inteligence univerzity FEI v Sao Paulu

[23].

Obsahuje 14 obrázk̊u od každé z 200 osob, celkem tedy 2800. Všechny sńımky

jsou poř́ızeny před b́ılým homogenńım pozad́ım. Sńımky jedné osoby se lǐśı rotaćı

hlavy v rámci úhlu 180◦, od levého profilu přes př́ımý pohled až k pravému profilu,

dále r̊uznými výrazy obličeje a světelnými podmı́nkami.

Všechny obličeje nálež́ı student̊um a zaměstnanc̊um univerzity FEI, jejichž

věk je v rozmeźı 19 až 40 let. Zastoupeńı muž̊u a žen je v poměru 1:1, v obou

př́ıpadech tedy 100. Databáze je dostupná pouze pro výzkumné účely.

Obrázek 2.16: Př́ıklad realizace jedné osoby databáze FEI [23].

2.3.7 FERET

Databáze FERET byla shromažd’ována celkem v 15 cyklech v obdob́ı mezi

roky 1993 a 1996 [24]. Hlavńı pod́ıl na tom maj́ı Dr.Wechsler a Dr. Phillips z

univerzity George Mason ve Virginii (USA). Celkem obsahuje 14 126 obrázk̊u,

které nálež́ı 1199 osobám. Každá osoba byla vyfocena v́ıcekrát (5 až 11 realizaćı)

v r̊uzných obdob́ıch, některé např́ıklad až po několika letech. U jedné osoby tedy

mohou existovat podstatné rozd́ıly v jej́ım vzhledu.

Obrázek 2.17: Př́ıklad realizace jedné osoby databáze FERET [24].
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2.3.8 Labeled Faces in the Wild

Tato databáze je zkráceně nazývána LFW a obsahuje v́ıce než 13 000 obrázk̊u

tvář́ı źıskaných z webu, celkem od 5749 lid́ı [25]. Každá tvář byla označena

jménem dané osoby a 1680 lid́ı je v databázi zachyceno na dvou nebo v́ıce

sńımćıch. Na ”hrubá data”z webu byl aplikován detektor tvář́ı Viola-Jones.

Databáze se děĺı na čtyři r̊uzné soubory, prvńı obsahuje originálńı obrázky,

daľśı tři obsahuj́ı stejná data, ovšem nějakým zp̊usobem upravená (oř́ıznut́ı, za-

rovnáńı, atd.). Zarovnaná či oř́ıznutá data poté dávaj́ı lepš́ı výsledky než ori-

ginálńı.

Obrázek 2.18: Př́ıklady z databáze LFW, 3 realizace od 10 osob [25].

2.3.9 SCface

Obrázky této databáze byly poř́ızeny na elektrotechnické fakultě univerzity

v Záhřebu, v neupravených vnitřńıch prostorech s využit́ım pěti videokamer

r̊uzných kvalit [26]. Celkem obsahuje 4160 obrázk̊u (viditelné a infračervené spek-

trum), na nichž je zachyceno 130 osob. Od každé osoby je v databázi 9 realizaćı.

Různé kvality videokamer simuluj́ı podmı́nky reálného světa a zajǐst’uj́ı robust-

nost při testováńı kvality rozpoznávaćıho nebo identifikačńıho systému. Databáze

je dostupná pro komunity zabývaj́ıćı se výzkumem.

Obrázek 2.19: Př́ıklad realizace jedné osoby databáze SCface [26].
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2.3.10 YouTube Faces

YouTube faces je databáze obličej̊u źıskáných z vidéı portálu YouTube [27].

Jako sv̊uj vzor použ́ıvá databázi LFW a hledá totožné osoby ve vidéıch.

Obsahuje celkem 3425 vidéı s 1595 r̊uznými lidmi. Ke každé osobě existuj́ı v

pr̊uměru 2 videa (minimálně 1, maximálně 6), nejkratš́ı má 48 a nejdeľśı 6070

sńımk̊u (framů). Pr̊uměrná délka videa je 181.3 sńımk̊u. Podobně jako v LFW

existuje ke každému videu označeńı (label) indikuj́ıćı identitu dané osoby.

Obrázek 2.20: Př́ıklad z databáze YouTube faces, Woody Allen na sńımćıch jed-
noho videa [27].
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3 Umělé neuronové śıtě v úloze

rozpoznáváńı

Umělá neuronová śıt’ (neuronová śıt’) je jedńım z př́ıstup̊u, jenž se snaž́ı na-

podobit činnost lidského mozku. V lidském mozku nicméně prob́ıhaj́ı složité pa-

ralelńı, nelineárńı procesy, které dosud nebyly dostatečně vědecky vysvětleny

a popsány. Proto se i dnes oblast neuronových śıt́ı neustále vyv́ıj́ı a zároveň

se hledaj́ı nové př́ıstupy, které by zmı́něné složitosti mozku namodelovaly co

nejlépe. Aplikace neuronových śıt́ı byla rozš́ı̌rena zejména v několika posledńıch

dekádách, d́ıky rozvoji softwarových a hardwarových technologíı. Jejich architek-

tura se skládá z vrstev neuron̊u, které umožňuj́ı tzv. mapovat vstupy a výstupy do

určitého metrického prostoru dle zvoleného uč́ıćıho algoritmu. Během let byla vy-

vinuta řada model̊u, z nichž nejvýznamněǰśı a nejčastěji využ́ıvaný je v́ıcevrstvý

perceptron. Potenciál neuronových śıt́ı může být uplatněn v r̊uzných úlohách,

př́ıkladem můžou být aproximačńı metody, regresńı metody nebo metody kla-

sifikace. Jelikož je tato práce zaměřena na klasifikaci, budu se v následuj́ıćıch

odstavćıch soustředit právě na tuto oblast.

3.1 Historie

Prvńı kroky umělých neuronových śıt́ı vedou až do roku 1943 a jsou spojeny

se jmény Warren McCulloch a Walter Pitts. Neurofyziolog a matematik, kteř́ı v

té době představili umělé neurony s prahem [28]. Ty fungovaly t́ım zp̊usobem, že

došlo k jejich aktivaci (vysláńı elektrického impulzu) jen tehdy, pokud vstup do

neuronu byl větš́ı než hodnota prahu.
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y =

{
1, u ≥ θ (3.1a)

0, u < θ (3.1b)

Přičemž y je výstup neuronu, u je vstup do neuronu a θ prahová hodnota.

V roce 1949 se zrodilo v̊ubec prvńı pravidlo pro učeńı neuronových śıt́ı, na-

zvané Hebbovo pravidlo (Hebb’s rule), navržené psychologem Donaldem Hebbem

[29]. Jeho předpokladem byl fakt, že mezi dvěma soused́ıćımi současně aktivńımi

neurony by mělo být ześıleno jejich spojeńı.

wij = xixj (3.2)

Vztah (3.2) je jednou z možných formulaćı Hebbova pravidla, kde wij znač́ı váhu

spojeńı mezi neurony i a j, xi (xj) je vstup do neuronu i (j).

V roce 1958 přicháźı Frank Rosenblatt s perceptronem, prvńım modelem neu-

ronu a zároveň algoritmem pro rozpoznáváńı vzor̊u (př́ıznakových vektor̊u) [30].

Je založený na učeńı s učitelem a využ́ıvá jednoduché sč́ıtáńı a odč́ıtáńı. Jeho

prvńı implementace byla vydána samostatně ve formě softwaru, větš́ı úspěch

se však dostavil později, kdy byl algoritmus implementován do hardwaru po-

staveného na mı́ru. T́ım byl např́ıklad Mark 1 perceptron, stroj navržený pro

rozpoznáváńı obrazu (konkrétně znak̊u), propojený s fotografickým př́ıstrojem,

který pořizoval sńımky o rozměrech 20 x 20 pixel̊u. Dva roky po uvedeńı per-

ceptronu bylo představeno zař́ızeńı modeluj́ıćı jednovrstvou neuronovou śıt’ zvané

ADALINE. Tento model byl navržen profesorem Stanfordské univerzity Bernar-

dem Widrowem a jeho studentem Tedem Hoffem.

Kolem počátku 70. let vývoj stagnoval, což bylo zapř́ıčiněno dvěma tehdeǰśımi

problémy spojenými s neuronovými śıtěmi. Prvńım byly omezené možnosti per-

ceptronu, který dokázal řešit pouze lineárně separabilńı úlohy a nebyl scho-

pen namodelovat např́ıklad funkci XOR. Druhým problémem byl nedostatek

výpočetńıho výkonu, který neuronové śıtě vyžadovaly.

Během několika daľśıch let prošel hardware i software významným vývojem

a s ńım logicky i teorie neuronových śıt́ı. Zcela zásadńım posunem vpřed byl

př́ıchod algoritmu backpropagation, který si dokázal poradit s problémem XOR

a s rychlost́ı trénováńı v́ıcevrstvých śıt́ı. Poprvé ho uvedl v roce 1975 Paul J.

Werbos ve své disertačńı práci. Dı́ky tomu se začaly objevovat daľśı r̊uzné typy
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neuronových śıt́ı jako samoorganizuj́ıćı se mapy, známé také pod pojmem Koho-

nenovy mapy. Ty se řad́ı do skupiny samouč́ıćıch se śıt́ı (učeńı bez učitele). Dále

se objevily např́ıklad asociativńı śıtě nebo RBF śıtě.

Na nějaký čas se neuronové śıtě opět ukryly do pozad́ı. V té době je zast́ınily

klasické metody strojového učeńı jako lineárńı klasifikátory, SVM a jiné. Ob-

libu si źıskaly zejména d́ıky tomu, že byly oproti śıt́ım rychlé a méně náročné

na výpočetńı výkon. Do popřed́ı se neuronové śıtě znovu dostaly až s možnost́ı

výpočtu na grafických procesorech (GPU), č́ımž se několikanásobně zvýšila rych-

lost jejich trénováńı. Oproti klasickým CPU jednotkám maj́ı GPU jednotky

výrazně větš́ı počet jader a větš́ı propustnost. Dı́ky tomu jsou vhodněǰśı k násobeńı

matic o velkých rozměrech a hod́ı se i pro práci s neuronovými śıtěmi.

Z bĺızké historie lze za zásadńı milńık považovat např́ıklad rekurentńı neu-

ronové śıtě vyvinuté mezi roky 2009 a 2012 švýcarskou výzkumnou institućı

Swiss AI Lab IDSIA. Jejich śıtě se ukázaly jako velice kvalitńı např́ıklad při roz-

poznáváńı ručně psaných č́ıslic známého datasetu MNIST nebo při rozpoznáváńı

dopravńıch značek. Velký úspěch zaznamenal také Alex Krizhevsky s kolegy, jenž

v roce 2012 vytvořil konvolučńı nerunovou śıt’, která dominovala v soutěži IL-

SVRC na datasetu ImageNet [31].

V dnešńı době jsou neuronové śıtě využ́ıvány v r̊uzných vědńıch oborech a

pr̊umyslových odvětv́ıch. Mimo jiné také ke klasifikaci obrazových dat, což je

předmětem této práce.

3.2 Matematický model neuronu

Základńım stavebńım prvkem biologických neuronových śıt́ı je neuron. Bio-

logický neuron je specializovaná nervová buňka, schopná přenášet, zpracovávat

a ukládat informace. Důležité části buňky jsou z tohoto pohledu synaptická spo-

jeńı, tělo buňky (soma) a axon.

V teorii umělých neuronových śıt́ı je biologický neuron jakožto základńı sta-

vebńı prvek nahrazen jeho matematickým modelem (umělým neuronem), který

je poměrně zjednodušen.

Obecně do těla umělého neuronu vstupuje několik reálných vstup̊u, které

dohromady tvoř́ı vstupńı vektor x = [x1, . . . , xn]. Každý vstup je ohodnocen

synaptickou váhou, dohromady w = [w1, . . . , wn]. Jednotlivé váhy mohou být

jak kladné tak záporné a reprezentuj́ı synaptická spojeńı. Daľśım vstupem neu-
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Obrázek 3.1: Model neuronu.

ronu je konstantńı hodnota prahu b, též nazývaná jako bias. Pro zjednodušeńı

může být práh začleněn do vztahu přidáńım x0 = 1 do vstupńıho vektoru

x, tedy x = [1, x1, . . . , xn]. Potom lze práh považovat za váhu w0 = b, tedy

w = [b, w1, . . . , wn]. V těle neuronu je váženým součtem vstup̊u źıskán jeho

vnitřńı potenciál ξ.

ξ =
n∑

i=0

wixi =
n∑

i=1

wixi + b (3.3)

Pokud jeho hodnota překroč́ı prahovou hodnotu b, indukuje (aktivuje) se výstup

y, který reprezentuje impuls axonu. Indukce (aktivace) výstupu je realizována

tzv. aktivačńı přenosovou funkćıf(ξ), která provád́ı nelineárńı transformaci vnitřńıho

potenciálu na reálnou hodnotu. Jde tedy o zobrazeńı z {R}n → R. Jednou z nej-

jednodušš́ıch aktivačńıch funkćı je ostrá nelinearita, která je dána vztahem

f(ξ) =

1, ξ ≥ 0

0, ξ < 0 .
(3.4)

Celkový výstup neuronu y můžeme vyjádřit jako

y = f(ξ) = f

(
n∑

i=0

wixi

)
. (3.5)

V geometrii lze umělý neuron obecně chápat jako nadrovinu, která děĺı vstupńı

prostor na dva poloprostory. Váhy jsou koeficienty této nadroviny a jej́ı rovnici

můžeme zapsat ve tvaru
n∑

i=0

wixi = 0 . (3.6)
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Vstupńı vektor x si představ́ıme jako bod v prostoru o stejné dimenzi jako nadro-

vina. Pokud tento bod lež́ı nad touto nadrovinou nebo př́ımo na ńı, plat́ı nerov-

nost
∑n

i=0wixi ≥ 0 a výstup neuronu y = 1 . Pokud lež́ı pod ńı, plat́ı nerovnost∑n
i=0wixi < 0 a výstup y = 0.

Aktivačńıch funkćı existuje celá řada. V úlohách, kde nastavujeme parametry

śıtě př́ımým výpočtem, můžeme použ́ıt i nespojité, nediferencovatelné funkce jako

je skoková funkce nebo saturovaná lineárńı funkce. Naopak tam, kde chceme

použ́ıt uč́ıćı algoritmy založené na gradientńıch metodách, by měly být aktivačńı

funkce diferencovatelné. Diferencovatelnost splňuj́ı např́ıklad logistická sigmoida

nebo hyperbolický tangens. Pr̊uběhy těchto základńıch aktivačńıch funkćı jsou

znázorněny na následuj́ıćıch obrázćıch.

Obrázek 3.2: Skoková funkce.

Obrázek 3.3: Saturovaná lineráńı funkce.

-

Obrázek 3.4: Sigmoidálńı funkce.

Obrázek 3.5: Hyperbolický tangens.
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3.3 Vı́cevrstvá architektura

Vı́cevrstvá architektura vycháźı z modelu v́ıcevrstvého perceptronu a je nej-

použ́ıvaněǰśım typem neuronových śıt́ı. Je tvořena větš́ım množstv́ım umělých

neuron̊u, které jsou topologicky uspořádány do vrstev. Zat́ımco u neuron̊u v

rámci jedné vrstvy neexistuj́ı žádná spojeńı, neurony sousedńıch vrstev jsou plně

propojeny a komunikuj́ı mezi sebou. Spoje mezi neurony jsou orientované a ohod-

nocené vahou, přesně jak je tomu u základńıho modelu neuronu. Prvńı vrstva se

nazývá vstupńı a posledńı výstupńı. Jakákoli vrstva mezi těmito dvěma se pak

nazývá skrytá. Někdy se tento typ śıt́ı označuje také jako dopředná śıt’, nebot’

signál se š́ı̌ŕı jedńım směrem od vstupu k výstup̊um.

Obrázek 3.6: Př́ıklad tř́ıvrstvé architektury.

Během svého nasazeńı procháźı śıt’ několika fázemi. Prvńı z nich je fáze učeńı

(adaptačńı dynamika), během které se nastavuj́ı parametry śıtě tak, aby od-

pov́ıdala požadovanému chováńı. Ve výjimečných př́ıpadech může být během

této fáze změněna i topologie. V daľśı fázi jsou produkovány výstupy śıtě na

základě předkládáńı neznámých vstup̊u (aktivńı dynamika).

Mimo nejčastěji už́ıvanou dopřednou topologii, existuje celá řada daľśıch. Mo-

hou se lǐsit např́ıklad zavedeńım zpětné vazby nebo propojeńım všech neuron̊u,

tj. každý s každým.
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3.4 Backpropagation, učeńı

Fáze učeńı neuronových śıt́ı je podmı́něna uč́ıćım algoritmem a ačkoliv jich

existuje několik, právě backpropagation je jedńım z nejrozš́ı̌reněǰśıch. Do češtiny

je někdy překládán jako algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby.

Ještě než začne fáze učeńı (trénováńı), je třeba vybrat vhodnou architekturu

śıtě, tzn. počet vstupńıch a výstupńıch neuron̊u, počet skrytých vrstev, atd. Počet

neuron̊u ve vstupńı a výstupńı vrstvě vyplyne z charakteristiky úlohy, složitěǰśı

bývá odhadnout počet skrytých neuron̊u ve skrytých vrstvách. Ve většině př́ıpad̊u

zat́ım neexistuje pravidlo, jak nalézt optimum. Řešeńım je postupovat experi-

mentálně, vyzkoušet r̊uzné architektury a vybrat tu s nejmenš́ı chybovost́ı.

Backpropagation spadá do skupiny učeńı s učitelem, tud́ıž je to metoda

založená na trénováńı pomoćı pár̊u vstup-očekávaný výstup. Tyto páry pak společně

tvoř́ı trénovaćı množinu.

Na začátku každého učeńı je śıt’ inicializována, to spoč́ıvá v náhodném nasta-

veńı synaptických vah. Často se voĺı velmi malá č́ısla např. z intervalu 〈−0.05, 0.05〉.
Poté śıt’ zpracuje všechna data z trénovaćı množiny, porovná jejich výstup s in-

formaćı od učitele (s požadovaným výstupem) a spočte chybu. Ve chv́ıli, kdy śıt́ı

projdou všechny př́ıklady z trénovaćı množiny, docháźı k modifikaci synaptických

vah a optimalizaci śıtě. K tomu se většinou využ́ıvá př́ıstup nazvaný pokles gra-

dientu (gradient descent), váhy jsou iterativně modifikovány a postupně je t́ım

snižována celková chyba. Signál přitom procháźı śıt́ı nazpět, podle toho byl také

odvozen název zpětná propagace chyby. K optimalizaci se někdy použ́ıvaj́ı i modi-

fikované metody poklesu gradientu, např. AdaDelta, AdaDelta, Adam, Nesterov

(NAG) nebo RMSProp, bĺıže popsané v [32].

3.4.1 Algoritmus backpropagation

1. Inicializace, při které se vybere vhodná architektura śıtě, provede se

počátečńı nastaveńı vah, zvoĺı se konstanta učeńı, popř. momentum apod.

Jak již bylo popsáno výše, váhy se většinou voĺı jako náhodná malá č́ısla z

rovnoměrného rozložeńı s nulovou středńı hodnotou.

2. Dopředné š́ı̌reńı (forward pass), při kterém projdou všechny prvky trénovaćı

množiny śıt́ı od vstupu na výstup.

Předpokládá se, že trénovaćı množina obsahuje páry vstup-očekávaný výstup.

26



Každý vstup projde śıt́ı dle pravidel matematického modelu neuronu, tj.

pro každý neuron v každé vrstvě se spoč́ıtá jeho výstup, který je zároveň

vstupem do vrstvy následuj́ıćı. Výstup jakéhokoli neuronu v śıti lze spoč́ıtat

dle vztahu

yvk = f

(
n∑

i=1

wv
iky

v−1
i

)
, (3.7)

kde yvk je výstup k-tého neuronu ve vrstvě v, wv
ik je i-tá váha k-tého neuronu

ve vrstvě v, yv−1i je výstup i-tého neuronu v předchoźı vrstvě v − 1 a f

aktivačńı funkce.

Poté co i-tý prvek trénovaćı množiny projde všemi vrstvami śıtě, vyprodu-

kuje se odezva, tj. výstupńı vektor yi a je spočtena chyba ei mezi očekávaným

výstupem y′i a skutečným výstupem yi, př́ıkladem může být středńı kvad-

ratická chyba daná vztahem 3.8.

ei = (y′i − yi)2 (3.8)

3. Zpětné š́ı̌reńı (backward pass), při kterém se měńı hodnoty vah dle vzniklé

chyby a docháźı tedy k učeńı śıtě.

Obecně lze ř́ıci, že zjǐst’ujeme jak velkou část́ı se pod́ıĺı každá váha śıtě na

vzniklé chybě a dle toho pak jednotlivé váhy individuálně modifikujeme

za účelem sńıžeńı této chyby. Vycháźıme z předpokladu, že sńıžeńı celkové

chyby e je dáno poklesem gradientu chybové funkce. Hledáme tedy globálńı

minimum této funkce, což je ideálńı př́ıpad, v reálných úlohách většinou

nalezneme jedno z lokálńıch minim.

∇e =

(
∂e

∂w1

,
∂e

∂w2

, . . . ,
∂e

∂wz

)
(3.9)

Změna každé váhy v śıti je pak dána vztahem

∆wi = −c ∂e
∂wi

, (3.10)

kde c reprezentuje konstantu učeńı.
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Vnitřńı potenciál k-tého neuronu ve vrstvě v je dán vztahem

ξk =
n∑

i=0

wv
iky

v−1
i . (3.11)

Pro neurony výstupńı vrstvy definujeme

δyk = ekf
′ (ξk) , (3.12)

kde ek je k-tý prvek chybového vektoru a f ′ je derivace aktivačńı funkce.

Pro neurony ve skrytých vrstvách definujeme

δhk = f ′ (ξk)
L∑
l=1

δv+1
l wkl , (3.13)

kde poč́ıtáme sumu přes všechny neurony l následuj́ıćı vrstvy, wkl je pak

váha spojuj́ıćı neurony k a l.

Po spočteńı všech hodnot δ přicháźı na řadu aktualizace vah.

∆wkl(t) = c δk y
v−1
k + m (wkl(t) − wkl(t− 1)) (3.14)

wkl(t+ 1) = wkl(t) + ∆wkl(t) , (3.15)

kde c je konstanta učeńı, yv−1k k-tý neuron předchoźı vrstvy ammomentum.

Body 2. a 3. se opakuj́ı dokud se chyba neustáĺı nebo dokud nedosáhneme zasta-

vovaćıch podmı́nek, což může být počet iteraćı.

Obrázek 3.7: Metoda poklesu gradientu, hledáńı minima ztrátové (chybové)
funkce.

Podrobněǰśı informace o teorii neuronových śıt́ı v [33].
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3.5 Konvolučńı neuronové śıtě

Konvolučńı neuronové śıtě (konvolučńı śıtě) jsou speciálńım typem neuro-

nových śıt́ı. Jejich hlavńım účelem je už od doby jejich vzniku rozpoznáváńı

obrazových dat a aplikace v poč́ıtačovém viděńı.

Historie sahá přibližně do roku 1980, kdy Kunihiko Fukushima vytvořil śıt’

Neocognitron. Významného nasazeńı se ale dočkaly až v posledńıch několika le-

tech, zejména d́ıky úspěchu Alexe Krizhevského. Ten se svými kolegy vytvořil v

roce 2012 konvolučńı neuronovou śıt’, která byla velice úspěšná v soutěži ILSVRC

na datasetu ImageNet, jak už bylo řečeno v 1.1.

Z posledńı doby stoj́ı za zmı́nku např́ıklad jejich umělecké využit́ı v mobilńı

aplikaci Prisma. Tato aplikace zpracuje libovolnou fotografii t́ım zp̊usobem, že vy-

padá jako by ji namaloval zkušený maĺı̌r, jehož styl jsme si vybrali. Těchto efetkt̊u

je dosaženo extrakćı vysokoúrovňových př́ıznak̊u právě pomoćı konvolučńıch śıt́ı.

Obrázek 3.8: Ukázka úpravy fotografie mobilńı aplikaćı Prisma [34].

Jelikož konvolučńı śıtě využ́ıvám ve své práci k identifikaci tvář́ı, bude v

následuj́ıćıch odstavćıch popsána jejich struktura a funkčnost.

3.5.1 Vlastnosti

Konvolučńı neuronové śıtě jsou typem dopředných śıt́ı a podobně jako kla-

sické neuronové śıtě jsou složeny z neuron̊u s uč́ıćımi se váhami. Každý neuron

obdrž́ı několik vstup̊u a ty zpracuje jako vážený součin, který je poté paramet-

rem aktivačńı funkce. Ćılem je opět namapovat vstup (v tomto př́ıpadě nejčastěji

obrázek) do nějakého prostoru o dimenzi n, kde ho lze snadno klasifikovat.
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Rozd́ıl oproti klasickým śıt́ım je pouze na vstupu. Architektura konvolučńıch

śıt́ı předpokládá, že vstupem jsou celé obrázky, jinak řečeno všechny jeho pixely,

což nám umožňuje do śıtě zakódovat určité ”hlubš́ı”vlastnosti. Ve spojeńı s kon-

volućı a podvzorkováńım (tzv. poolingem) se zajist́ı větš́ı efektivnost a možnost

redukovat počet parametr̊u śıtě. Můžeme to chápat tak, že v śıti je několik kopíı

každého neuronu, t́ım je umožněn vznik rozsáhlých model̊u. Zat́ımco nastavované

parametry (váhy) jsou sd́ılené a jejich počet z̊ustává ńızký. Počet výpočetńıch

operaćı je tedy mnohem nižš́ı než při aplikaci klasických neuronových śıt́ı na

stejný problém.

Učeńı konvolučńıch śıt́ı prob́ıhá stejně jako u klasických neuronových śıt́ı. Ve

většině př́ıpad̊u tedy aplikaćı algoritmu backpropagation, který byl popsán v 1.4.

Učenými parametry jsou tomto př́ıpadě konvolučńı jádra.

Obrovskou výhodou konvolučńıch śıt́ı je, že d́ıky jejich vlastnostem z̊ustává

odezva do jisté mı́ry invariantńı v̊uči geometrickým transformaćım vstupńıch dat.

Vı́ce obecných informaćı o konvolučńıch śıt́ıch v [35].

3.5.2 Architektura

Architektura śıtě je tvořena několika vrstvami s odlǐsnou funkćı, přičemž vstu-

pem śıtě je obraz o velikosti m × n × r, kde m × n je výška a š́ı̌rka obrazu a r

počet kanál̊u.

Obrázek 3.9: Typická architektura konvolučńı śıtě (LeNet), převzato z [36].

Nejd̊uležitěǰśı z vrstev jsou konvolučńı vrstva a vrstva podvzorkováńı (sub-

samplingová, poolingová), kterých je v śıti několik a většinou se pravidelně

stř́ıdaj́ı, ale neńı to podmı́nkou. Před výstupem śıtě je pak plně propojená (fully

connected) vrstva, která zajǐst’uje úplné spojeńı s neurony předchoźı vrstvy. Tyto

vrstvy najdeme v každé konvolučńı śıti a jsou popsány v následuj́ıćıch podkapi-
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tolách. Jako daľśı mohou být použity např́ıklad ztrátová, aktivačńı, normalizačńı,

dropout a jiné vrstvy. Ty se ale někdy považuj́ı jako součást již zmı́něných prvńıch

tř́ı.

Konvolučńı vrstva

Neurony jsou v této vrstvě organizovány do rovin, které sd́ıĺı stejné hodnoty

vah. Výstupem jsou tzv. př́ıznakové mapy. Všechny neurony dané př́ıznakové

mapy provád́ı stejnou výpočetńı operaci (konvoluci), ale v r̊uzných podoblastech

obrázku. Každý neuron v konvolučńı vrstvě je tedy propojený s malou podoblast́ı

zpracovávaného obrázku v předcházej́ıćı vrstvě (př́ıznakové mapě). Sd́ıleńı vah

přitom značně zmenšuje počet parametr̊u, potřebných k naučeńı śıtě.

Váhy jsou zde reprezentovány konvolučńımi jádry (filtry). Předem se voĺı

jejich počet, velikost a posun. Každé jádro (filtr) potom hledá jiné př́ıznaky

(hrany, rohy, atd.) a to tak, že procháźı postupně po obrázku a provede konvoluci

s danou podoblast́ı. Počet jader koresponduje s počtem př́ıznakových map v

následuj́ıćı vrstvě. Velikost jader by měla být úměrná velikosti obrázku (č́ım

větš́ı vstupńı obrázek, t́ım větš́ı velikost jádra). Posun by měl být volen tak, aby

docházelo k překryvu podoblast́ı při pohybu jádra po obrázku.

Konvoluci poč́ıtáme dle vzorce

(f ∗ h)(x, y) =
k∑

i=−k

k∑
j=−k

f(x− i, y − j) · h(i, j) . (3.16)

Obrázek 3.10: Princip diskrétńı konvoluce, převzato z [37].
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Vrstva podvzorkováńı

Vrstva podvzorkováńı (subsamplingová, poolingová) se běžně vkládá za kon-

volučńı vrstvu a na výstupu obsahuje stejný počet př́ıznakových map jako vrstva

předchoźı. Jej́ım hlavńım účelem je zmenšit velikost př́ıznakových map vzniklých

po konvoluci a t́ım redukovat celkový počet parametr̊u a výpočetńıch operaćı śıtě.

Daľśım účelem je zabránit tzv. přetrénováńı śıtě a zajistit nalezeńı lepš́ıch, ro-

bustněǰśıch př́ıznak̊u. Poolingová vrstva pracuje nezávisle na každé př́ıznakové

mapě, jenž je napojena na odpov́ıdaj́ıćı mapu z předchoźı vrstvy. Každý neuron

je napojen na určitou podoblast mapy z předchoźı vrstvy. Opět se voĺı velikost a

posun jádra, počet je daný počtem př́ıznakových map. Rozd́ıl oproti konvolučńı

vrstvě je v tom, že jednotlivé podoblasti se nepřekrývaj́ı (dle toho muśı být volen

posun) a jejich minimálńı velikost je 2× 2. Z těchto podoblast́ı se následně bud’

spočte pr̊uměr (mean pooling) nebo se vezme maximálńı hodnota (max pooling),

jenž putuje do následuj́ıćı vrstvy. T́ımto procesem docháźı k tzv. nelineárńımu

podvzorkováńı, zjednodušeně řečeno ke zmenšeńı velikosti p̊uvodńı př́ıznakové

mapy.

Obrázek 3.11: Ukázka max poolingu s jádrem 2×2 a posunem 2, převzato z [35].

Plně propojená vrstva

Plně propojená vrstva (fully connected) následuje za všemi konvolučńımi a

subsamplingovými, může jich být i v́ıce za sebou. Vezme úplně všechny neurony

předchoźı vrstvy a spoj́ı je s každým neuronem ve vlastńı vrstvě. Na výstupu je

tedy vektor o velikosti n. Pokud se jedná o posledńı vrstvu a úlohou je klasifikace

do tř́ıd, počet neuron̊u (dimenze výstupńıho vektoru) odpov́ıdá počtu tř́ıd.
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3.5.3 Přehled významných architektur

LeNet

Jedna z prvńıch úspěšných architektur, kterou v 90. letech vytvořil Yann

LeCun [36]. Poprvé byla aplikována na rozpoznáváńı ručně psaných č́ıslic poštovńıch

směrovaćıch č́ısel. Viz obrázek 3.9

AlexNet

Architektura AlexNet se stala pro využit́ı konvolučńıch śıt́ı zcela zásadńı,

po jej́ım představeńı následoval obrovský zájem o nasazeńı konvolučńıch śıt́ı v

poč́ıtačovém viděńı. Vyvinul ji Alex Krizhevsky společně se svými kolegy a v roce

2012 s ńı dosáhl vynikaj́ıćıch výsledk̊u v soutěži ILSVRC (Imagenet Large Scale

Visual Recognition Challange), viz [31]. Velmi se podobá architektuře LeNet,

ale je hlubš́ı, větš́ı a konvolučńı vrstvy jsou zapojené za sebou (neńı mezi nimi

pooligolvá vrstva).

Obrázek 3.12: Architektura AlexNet, převzato z [31].

ZF Net

V roce 2013 vyhráli soutěž ILSVRC s touto architekturou Matthew Zeiler a

Rob Fergus, viz [16]. Vycháźı z architektury AlexNet a vylepšuje ji zvětšeńım

velikosti př́ıznakových map uprostřed śıtě a zmenšeńım posunu a velikosti jader v

počátečńı vrstvě.V př́ıznakových mapách po konvoluci z̊ustane v́ıce originálńıch

pixel̊u a t́ım i ”v́ıce informace”.
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Obrázek 3.13: Architektura ZF Net, převzato z [16].

GoogLeNet

GoogLeNet architekturu vytvořila společnost Google, resp. jej́ı výzkumný

pracovńık Christian Szegedy, viz [13]. Vyhrála soutěž ILSVRC v roce 2014 a

jej́ı hlavńı výhodou je, že výrazně snižuje počet nastavovaných parametr̊u śıtě.

V porovnáńı s AlexNet jsou to 4 miliony oproti 60 milion̊um. Architekura je

znázorněna na obrázku 1 v př́ıloze A.

VGGNet

Architekturu VGGNet vytvořili výzkumńıci z Oxfordu Karen Simonyan a

Andrew Zisserman v roce 2014, viz [12]. Poukazuj́ı na to, že dobré výsledky

ovlivňuje předevš́ım hloubka śıtě. Experimentovali s několika architekturami s

r̊uznou hloubkou a nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhli se śıt́ı, která obsahovala 16 kon-

volučńıch vrstev, 5 vrstev podvzorkováńı a 3 plně propojené vrstvy. Pro źıskáńı

př́ıznak̊u použili v celé śıti stejnou velikost konvolučńıch i poolingových jader,

konkrétně 3× 3, resp. 2× 2.

Nevýhodou této architektury je velký počet trénovaných parametr̊u, kterých

je okolo 140 milion̊u. Nicméně většina těchto parametr̊u je obsažena v prvńı plně

propojené vrstvě a bylo zjǐstěno, že jej́ı odstraněńı nemá výrazný vliv na kvalitu

výsledk̊u. Jej́ım vynecháńım pak dojde ke sńıžeńı parametr̊u śıtě.
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Obrázek 3.14: Architektura VGG Net s třinácti konvolučńımi vrstvami, převzato
z [38].

ResNet

Reziduálńı śıt’ vyhrála soutěž ILSVRC v roce 2015 a vyvinul ji Kaiming He

se svými kolegy v rámci výzkumu společnosti Microsoft [39]. Tato architektura

ignoruje některé vazby, použ́ıvá normalizaci trénovaćıch podmnožin (dávek) a

zcela úplně postrádá plně propojené vrstvy na konci śıtě. Momentálně jde o

jeden z nejlepš́ıch př́ıstup̊u.

Obrázek 3.15: Architektura ResNet, převzato z [39].
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3.6 Siamské neuronové śıtě

Siamská neuronová śıt’ (siamská śıt’) je speciálńım typem neuronových śıt́ı a

od ostatńıch se lǐśı předevš́ım svou strukturou a využit́ım. Tento př́ıstup představil

v 90. letech Yann LeCun se svými kolegy a jeho funkčnost ukázal v úloze ověřováńı

podpisu [40]. Struktura siamské śıtě je rozdělena do dvou paralelńıch větv́ı s

totožnou architekturou, přičemž obě větve sd́ıĺı shodné parametry (váhy). Každá

větev má sv̊uj odlǐsný vstup, oba vstupy jsou paralelně zpracovány a výstupy

obou větv́ı jsou pak na konci śıtě spojeny k jejich vzájemnému porovnáńı. Můžeme

to chápat jako dvě samostatné neuronové śıtě, jejichž výstupy jsou předány

nějaké funkci, která je dále zpracovává (nejčastěji poč́ıtá mı́ru podobnosti mezi

nimi). Větve tedy poč́ıtaj́ı př́ıznaky a mapuj́ı vstupy do př́ıznakového prostoru

a konec śıtě binárně rozhoduje o podobnosti těchto vstup̊u. Mı́ra podobnosti se

většinou vyjadřuje na základě Euklidovské vzdálenosti v př́ıznakovém prostoru.

Uč́ıćı proces je založený na optimalizaci vzdálenosti vstupńıho páru v př́ıznakovém

prostoru. Minimalizuje vzdálenost pár̊u ze stejné tř́ıdy a maximalizuje vzdálenost

pár̊u z r̊uzných tř́ıd. Malou vzdálenost pár̊u ze stejné tř́ıdy zajǐst’uje sd́ıleńı vah

a shodná architektura obou větv́ı. Kdybychom tedy na vstup dali dva totožné

př́ıklady, oba budou mapovány do stejného mı́sta v př́ıznakovém prostoru, tj.

vzdálenost mezi nimi bude nulová.

Jak již z výše uvedeného vyplývá, siamské śıtě se obecně využ́ıvaj́ı v úloze

nalezeńı podobnosti a vzájemného vztahu mezi dvěma porovnatelnými vstupy.

Výborně se tedy hod́ı i na problematiku této práce, tj. na identifikaci (verifikaci)

tváře porovnáńım referenčńıho a neznámého obrazu. Proto byl tento př́ıstup

zvolen jako hlavńı pro daľśı experimenty.

Obrázek 3.16 ukazuje architekturu siamské śıtě, která je tvořena konvolučńımi

śıtěmi. Kde X1 a X2 je vstupńı pár z trénovaćı množiny, W jsou sd́ılené váhy,

GW (X) je shodná architektura obou konvolučńıch śıt́ı, GW (X1) a GW (X2) jsou

dva body v prostoru o ńızké dimenzi, které byly vytvořeny mapováńım vstup̊u

X1 a X2. EW je výsledná energie (např. Euklidovská vzdálenost) mezi X1 a X2.
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Obrázek 3.16: Siamská architektura s konvolučńımi śıtěmi, převzato z [19].

3.7 Siamské śıtě a identifikace obličeje

Následuj́ıćı teorie vycháźı z článku [19], který v roce 2005 publikovali Yann

LeCun, Sumit Chopra a Raia Hadsell. Základńı myšlenkou je naučit śıt’ jakýsi po-

dobnostńı prostor z trénovaćıch př́ıklad̊u, do kterého budou následně mapovány.

T́ım, že systému budeme postupně předkládat dvojice obličej̊u stejných a r̊uzných

osob ho zmı́něný prostor nauč́ıme. V něm pak budeme schopni binárně rozhod-

nout, zda je na obou obrázćıch tatáž osoba (identita). V naučeném prostoru pak

mohou být porovnávány i př́ıklady, které nebyly nikdy předt́ım śıt́ı viděny (tváře

lid́ı, které nebyly použity při trénováńı, učeńı). Koncepce metody je založená na

tom, že ji lze aplikovat na klasifikačńı problém, kde počet tř́ıd (osob) je vysoký,

ale počet př́ıklad̊u v každé tř́ıdě (obličej̊u jedné osoby) je naopak ńızký.

Úkolem je naj́ıt funkci, která namapuje vstupńı vzory do ćılového prostoru, ve

kterém je tzv. sémantická vzdálenost vstup̊u aproximována prostorovou vzdálenost́ı

(např. Euklidovskou vzdálenost́ı). Pokud bychom to chtěli popsat formálně, máme

dán soubor funkćı GW (X) parametrizovaný váhami W . Hledáme poté takové na-

staveńı parametru (vah) W , které nám zajist́ı, že vzdálenost páru ze stejné tř́ıdy

bude malá a páru z r̊uzných tř́ıd bude velká. Śıt’ je proto trénovaná pomoćı pár̊u

z trénovaćı množiny a parametry jsou optimalizovány na základě minimalizace
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tzv. ztrátové funkce.

V aplikaci identifikace obličeje chceme tedy dle předchoźıho natrénovat model

śıtě, který bude produkovat výstupńı vektory bĺızko vedle sebe pro tváře stejné

osoby a daleko pro tváře r̊uzných osob. Natrénovaný model pak bude schopný

určit podobnost i mezi obličeji osob, které nebyly použity při trénovańı (śıt’ je

nikdy neviděla). Důležitým aspektem je výběr vhodné architektury, tedy funkce

GW (X) . V posledńıch letech se ukázalo, že vhodným nástrojem (architektu-

rou) pro źıskáváńı př́ıznak̊u z obrázku jsou konvolučńı neuronové śıtě, které byly

vysvětleny v 3.5. Proto byly zvoleny i v tomto př́ıpadě. V úloze identifikace (veri-

fikace) je nav́ıc vyžadována určitá robustnost v̊uči geometrickým transformaćım

vstupu (r̊uzným pózám obličeje), což konvolučńı śıtě splňuj́ı.

3.7.1 Obecné vlastnosti

Trénováńı tohoto modelu je postavené na minimalizaci ztrátové funkce, která

je odvozena od model̊u založených na energii (EBM - energy based models). Ma-

pováńı vstup̊u do prostoru o nižš́ı dimenzi je prováděno nelineárně. Modelováńı

tohoto prostoru může být chápáno jako přǐrazováńı energie EW (X1, X2), každé

dvojici (X1, X2) z trénovaćı množiny. Energie je v tomto př́ıpadě ekvivalentem

vzdálenosti. Výhodou model̊u založených na energii je skutečnost, že nemuśıme

odhadovat normalizované pravděpodobnostńı rozděleńı vstupńıho prostoru, jako

je tomu u pravděpodobnostńıch model̊u (Bayes apod.).

Zásadńı roli hraje volba ztrátové funkce. Ta muśı zajistit dvě podmı́nky,

energie pár̊u ze stejné tř́ıdy muśı být malá a naopak energie pár̊u z r̊uzných tř́ıd

muśı být velká. To splňuje tzv. kontrastńı ztrátová funkce, která byla použita v

modelu této práce.

Obrázek 3.17: Princip učeńı s kontrastńı ztrátovou funkćı, zelené body
představuj́ı shodné páry jedné identity (osoby), červené body rozd́ılné páry
r̊uzných identit (osob) a kružnice prahovou hodnotu m.
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Hlavńı úkol identifikace obličeje spoč́ıvá v binárńım rozhodnut́ı, tj. přijmut́ı

(akceptováńı) nebo zamı́tnut́ı (neakceptováńı) požadované identity neznámé osoby

na obrázku. Kvalita je pak hodnocena na základě dvou měřeńı, procenta špatně

přijatých a špatně zamı́tnutých př́ıpad̊u. Ćılem je samozřejmě minimalizace obou

těchto př́ıpad̊u, kdy systém špatně rozhodl.

3.7.2 Funkce pro výpočet energie

Necht’ X1, X2 je libovolný pár obrázk̊u z trénovaćı množiny, Y je informace

od učitele (label), Y = 0 pokud je na obrázku X1 a X2 stejná osoba, Y = 1

pokud se jedná o r̊uzné osoby. W je sd́ılený vektor parametr̊u (vah), jenž je

předmětem učeńı. GW (X1) a GW (X2) jsou body v prostoru o ńızké dimenzi

vzniklé mapováńım vstup̊u X1, X2. Potom se lze d́ıvat na výpočet energie jako

na skalárńı funkci EW (X1, X2), která poč́ıtá vzájemný vztah obou z dané dvojice

X1, X2. Energie se spočte dle vztahu

EW (X1, X2) = ‖GW (X1) − GW (X2)‖, (3.17)

tedy jako L2−norma, ale neńı to podmı́nkou, mı́sto L2 lze použ́ıt i L1−normu.

3.7.3 Kontrastńı ztrátová funkce

Dle autor̊u článku [19] je vztah pro kontrastńı ztrátovou funkci následuj́ıćı

L(W ) =
P∑
i=1

L(W, (Y,X1, X2)
i)

L(W, (Y,X1, X2)
i) = (1− Y )LG(EW (X1, X2)

i) + Y LI(EW (X1, X2)
i)

L(W,Y,X1, X2) = (1− Y )LG(EW ) + Y LI(EW )

= (1− Y )
2

Q
(EW )2 + (Y )2Qe

−2.77
Q

EW ,

(3.18)

kde (Y,X1, X2)
i je i-tý trénovaćı př́ıklad, složený z páru obrázk̊u a informace od

učitele. Q je horńı hranice EW . LG, EG
W je část ztrátové funkce, resp. energie

nálež́ıćı shodnému páru (stejná osoba), LI , E
I
W pak část ztrátové funkce, resp.

energie nálež́ıćı rozd́ılnému páru (r̊uzné osoby), P je počet př́ıklad̊u v trénovaćı

množině. LG a LI by měli být navrženy tak, aby při minimalizaci L docházelo
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ke snižovańı energie mezi shodnými páry a zvyšováńı mezi rozd́ılnými páry.

Obrázek 3.18: Graf ztrátové funkce ve 3D, převzato z [19].

Podmı́nkou je existence jakési hranice (prahu) m, která oděluje shodné a

rozd́ılné páry, viz obrázek 3.17. Formálně pro m plat́ı

EG
W + m < EI

W (3.19)

Platnost těchto vztah̊u podrobněji ověřuj́ı autoři v [19].
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4 Návrh identifikačńıho systému

metodou siamských śıt́ı

Základńı myšlenkou identifikace je navrhnout systém, kterému na vstupu

předlož́ıme dva obrázky s obličeji a na výstupu dostaneme informaci o tom,

zda jde o stejnou osobu (identitu) či nikoliv. Komplexńı problém rozpoznáváńı

tedy na konci procesu přejde na poměrně jednoduché binárńı rozhodováńı. V této

kapitole bude implementována identifikace obličeje dle teorie popsané v kapitole

3.

Obrázek 4.1: Př́ıklad negativńıho páru (vlevo) a vstupńıho páru (vpravo).

4.1 Pozad́ı návrhu identifikačńıho systému

V dnešńı době existuje mnoho nástroj̊u, knihoven a framework̊u, které umı́

pracovat s neuronovými śıtěmi a t́ım nám výrazně ulehčuj́ı práci. Dovoluj́ı nám

jednoduchým zp̊usobem pracovat s datasetem, navrhnout architekturu śıtě, na-

stavit parametry učeńı apod. Důležitou součást́ı většiny z nich je také možnost

spustit trénováńı śıtě na grafické kartě, která to umožňuje. Trénováńı je časově

náročný proces a procesorové jednotky ho výrazně zpomaluj́ı. Jsou totiž omezeny

svou architekturou, která pro tento typ výpočt̊u neńı stavěná. Proto se postupně
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začalo přecházet ke grafickým kartám, jejichž architektura (stovky až tiśıce ja-

der) se pro tyto výpočty hod́ı mnohem v́ıce. Př́ıkladem framework̊u pro učeńı

neuronových śıt́ı mohou být TensorFlow, Keras, Torch nebo Caffe.

Vzhledem k okolnostem jsem pro svou práci zvolil framework Caffe [41], vyvi-

nutý institutem Berkeley Vision and Learning Center. Hlavńım d̊uvodem výběru

je fakt, že podporuje architekturu siamské śıtě a umožňuje ji implementovat.

Daľśımi d̊uvody jsou podpora výpočtu jak na procesoru tak na grafických kartách

využ́ıvaj́ıćıch technologii CUDA (ve spojeńı s knihovnou cuDNN) a volná dostup-

nost (open source).

K výpočt̊um byl použit hardware celonárodńı śıtě zvané MetaCentrum, kte-

rou spravuje virtuálńı organizace MetaCentrum VO. Ta poskytuje tyto gridové a

cloudové služby zdarma všem akademickým pracovńık̊um a student̊um. Hlavńım

d̊uvodem této volby byla skutečnost, že MetaCentrum má ve svém portfoliu

stroje s vysoce výkonnými grafickými kartami podporuj́ıćı technologii CUDA a

umožňuje výpočet na několika stroj́ıch najednou.

Veškeré skripty pro vedleǰśı úkoly jako je úprava obrázk̊u, rozděleńı datasetu

nebo vizualizace d́ılč́ıch výsledk̊u byly napsány v jazyce Python. Ten byl vybrán

mimo jiné proto, že je kompatibilńı s frameworkem Caffe.

4.2 Výběr databáze obličej̊u

Před samotným návrhem identifikačńıho systému je nutné źıskat vhodnou

databázi (dataset) trénovaćıch a testovaćıch dat. Tato metoda má oproti ostatńım

výhodu, že nevyžaduje velké množstv́ı př́ıklad̊u od každé tř́ıdy, zat́ımco počet tř́ıd

může být vysoký. Nab́ızej́ı se dvě možnosti, bud’ si takovou databázi vytvořit

nebo vyhledat nějakou existuj́ıćı. Rozhodl jsem se pro druhou možnost databázi

nalézt.

Obecně pro tuto metodu plat́ı, č́ım větš́ı počet tř́ıd, t́ım větš́ı kvalita systému.

Při hledáńı tedy upřednostňuji databáze s velkým počtem osob a nižš́ım počtem

fotografíı od každé z nich, nebot’ od jedné osoby nám stač́ı jen několik r̊uzných

realizaćı obličeje, konkrétně jednotky až deśıtky.

Pro trénováńı i testováńı vlastńıho modelu byla vybrána databáze FEI, bĺıže

popsaná v 2.3.6. Byla zvolena z toho d̊uvodu, že obsahuje přiměřené množstv́ı dat

pro tuto práci a zcela odpov́ıdá jej́ım požadavk̊um, tj. relativně velký počet osob

(200) a nižš́ı počet realizaćı od každé z nich (14). Daľśım d̊uležitým aspektem,

42



který vedl k jej́ımu zvoleńı byla r̊uznorodost v realizaci obličeje jedné osoby.

Každá osoba je vyfocena jak z př́ımého (čelńıho) pohledu tak z profilu (pohled

vlevo i vpravo), což jsou extrémńı př́ıpady k porovnáváńı. Takovéto př́ıpady se

v úloze verifikace neobjevuj́ı tak často a to pro mě bylo motivaćı. Proto jsem

se rozhodl navrhnout model právě s touto databáźı a zjistit, jak kvalitńı bude

identifikace, pokud vedle ostatńıch budu porovnávat např. př́ımý pohled a profil

obličeje.

Při návrhu byla kromě FEI paralelně použita také databáze AT&T, popsaná

v 2.3.2. Ta posloužila jako výchoźı k porovnáńı kvality navrženého modelu a

modelu použitého v [19], z něhož vlastńı návrh vycháźı.

4.3 Tvorba datasetu

V běžné klasifikačńı úloze s neuronovými śıtěmi se dataset obvykle děĺı na tři

podmnožiny - trénovaćı, validačńı a testovaćı, z nichž každá má odlǐsnou funkci.

Jak už názvy napov́ıdaj́ı, trénovaćı slouž́ı k natrénováńı (naučeńı) śıtě a validačńı

ke kontrole tzv. přetrénováńı śıtě během jej́ıho učeńı. Pokud je zjǐstěno, že v

daném okamžiku zač́ıná být śıt’ přetrénovaná, je výhodné proces učeńı zastavit.

Testovaćı podmnožina pak slouž́ı k vyhodnoceńı kvality naučené śıtě. Aby byly

výsledky relevantńı, provád́ı se několik vyhodnoceńı nad stejným datasetem, ale

rozděleńı do tř́ı podmnožin se v každém z př́ıpad̊u lǐśı. Jednotlivá vyhodnoceńı

se pak zpr̊uměruj́ı. Tento př́ıstup vyhodnocováńı je nazýván kř́ıžová validace

(cross-validation).

Jelikož databáze obsahuj́ı ”syrová”neanotovaná data, bylo nutné je upravit

a dataset vytvořit. V rámci úspory paměti byly vytvořené datasety uloženy do

formátu LevelDB, který data komprimuje a je podporován frameworkem Caffe.

4.3.1 Předzpracováńı dat

FEI

Databáze FEI obsahuje barevné obrázky ve formátu JPEG o velikosti 640 x

480 pixel̊u a v této originálńı podobě by trénováńı śıtě poněkud ztěžovaly. Proto

bylo provedeno několik úprav, které trénováńı do jisté mı́ry usnadňuj́ı. Prvńı

úpravou bylo oř́ıznut́ı. Sńımky obsahuj́ı mnoho nadbytečného, nežádoućıho pro-

storu kolem obličeje, a proto byly tyto plochy odstraněny (konstantně pro všechny
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obrázky). Velikost po oř́ıznut́ı pak čińı 320 x 420 pixel̊u. Takovéto rozlǐseńı je

pořád př́ılǐs velké a výrazně by nám prodlužovalo dobu trénováńı. Obecně plat́ı

č́ım menš́ı rozlǐseńı, t́ım méně výpočt̊u a t́ım kratš́ı doba trénováńı. Při zmenšeńı,

podvzorkováńı obrázku docháźı nav́ıc k žádoućı redukci šumu, na druhou stranu

ale také k nežádoućımu úbytku určité informace. Muśı se tedy dbát na to, aby

zmenšeńı nebylo př́ılǐs radikálńı.

Daľśı úpravou tedy bylo zmešeńı velikosti (podvzorkováńı). Konkrétně na

velikost 80 x 105 pixel̊u. Posledńı úpravou bylo převedeńı obrázku do šedotónu

(1-kanálový mı́sto 3-kanálového). T́ım se opět redukoval počet matematických

operaćı.

Obrázek 4.2: Př́ıklad předzpracováńı obrázku databáze FEI. Vlevo originál o
velikosti 640x480, vpravo upravený obrázek o velikosti 80x105.

AT&T

Data v této databázi z̊ustaly beze změny. Obrázky jsou již v originálu šedotónové,

uložené ve frormátu PGM a jejich velikost je 92 x 112 pixel̊u.

4.3.2 Rozděleńı datasetu

Trénováńı a testováńı siamských śıt́ı prob́ıhá předkládáńım shodných (pozi-

tivńıch) a r̊uzných (negativńıch) pár̊u osob. Tyto páry je nutné nejdř́ıve vytvořit

a přidat k nim označeńı (label), zda se jedná o tutéž identitu nebo ne. Následně

je možné provést rozděleńı na tři zmı́něné podmnožiny - trénovaćı, validačńı a

testovaćı. Pokud označ́ıme každý pár jako dvojici (X1, X2) a odpov́ıdaj́ıćı label

jako Y , pak každá podmnožina datasetu obsahuje seznam trojic (X1, X2, Y ).
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FEI

Databáze FEI obsahuje 14 obrázk̊u od každé z 200 osob. Teoreticky lze tedy

vytvořit 39 200 pozitivńıch a 7 800 800 negativńıch pár̊u. Vynecháńım př́ıpadu,

kdy vedle sebe máme dvě identické fotky (X1 = X2) změńıme počet pozitivńıch

pár̊u na 36 400, počet negativńıch pár̊u se neměńı. Pokud nav́ıc vynecháme

př́ıpady, kdy se jedná o tentýž pár, ale v prohozeném pořad́ı (X1, X2) a (X2, X1),

dostáváme 18 200 pozitivńıch, 3 900 400 negativńıch pár̊u, a právě z těchto hod-

not vycháźı následuj́ıćı rozděleńı. Chceme-li systém robustńı je nutné dbát na

poměr pozitivńıch a negativńıch pár̊u při trénováńı, ten by měl být vyrovnaný,

tedy 1:1.

Pro trénovaćı a validačńı podmnožinu bylo použito 185 osob, zbylých 15 bylo

použito pro testovaćı podmnožinu. Trénovaćı sada v tomto př́ıpadě obsahuje 29

670 pár̊u (14 835 pozitivńıch/negativńıch), validačńı sada 4 000 pár̊u (2 000

pozitivńıch/negativńıch) a testovaćı sada 5 000 pár̊u (1 365 pozitivńıch, 3 635

negativńıch). Dataset byl takto zrealizován desetkrát pro následnou kř́ıžovou

validaci.

FEI Trénovaćı Validačńı Testovaćı

Počet osob 185 15

Pozitivńıch pár̊u 14 835 2 000 1 365

Negativńıch pár̊u 14 835 2 000 3 635

Tabulka 4.1: Rozděleńı datasetu FEI do 3 základńıch podmnožin.

AT&T

Rozděleńı AT&T koresponduje s článkem [19]. V databázi je vždy 10 obrázk̊u

od každé ze 40 osob. Vytvořit lze teoreticky 4 000 pozitivńıch a 156 000 nega-

tivńıch pár̊u. V tomto př́ıpadě nebyly vynechány žádné páry a v datasetu se tedy

objevuj́ı i duplikáty.

Prvńıch 35 osob bylo použito pro trénovaćı a validačńı podmnožinu, pro tes-

tovaćı bylo použito zbylých 5 osob. Trénovaćı sada obsahuje 6 000 pár̊u (3 000 po-

zitivńıch/negativńıch), validačńı sada 1 000 pár̊u (500 pozitivńıch/negativńıch)

a testovaćı 4500 pár̊u (500 pozitivńıch, 4 500 negativńıch). Negativńı páry v tes-
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tovaćı sadě byly smı́chány i s některými, které byly zahozeny při tvorbě trénovaćı

a validačńı sady, to znamená, že nebyly použity při trénováńı.

AT&T Trénovaćı Validačńı Testovaćı

Počet osob 35 5

Pozitivńıch pár̊u 3 000 500 500

Negativńıch pár̊u 3 000 500 4500

Tabulka 4.2: Rozděleńı datasetu AT&T do 3 základńıch podmnožin.

4.4 Návrh architektury a trénováńı

Architektura siamské śıtě pro identifikaci obličeje byla obecně popsána v 3.7.

Pro jej́ı návrh byl použit framework Caffe, ve kterém se architektura definuje

jednoduše v textovém souboru.

Zat́ım neexistuje pravidlo jak sestavit vhodnou architekturu, proto byla na

začátku zvolena výchoźı a ta byla dále optimalizována. Do obou větv́ı byla dosa-

zena shodná konvolučńı śıt’ vycházej́ıćı z architektury LeNet 3.5.3, sestavená ze 2

konvolučńıch, 2 poolingových a 3 plně propojených vrstev. Kvalitu architektury

ovlivňuje několik faktor̊u, předevš́ım počet konvolučńıch a poolingových vrstev,

počet a velikost konvolučńıch jader, velikost posunu nebo velikost výstupńıho

vektoru. Na základě experiment̊u s těmito faktory byla vybrána architektura

s nejlepš́ımi výsledky, která bude nyńı popsána. Pokud si označ́ıme konvolučńı

vrstvu jako C, poolingovou vrstvu jako P a plně propojenou vrstvu F , pak je

nejlepš́ı źıskaná architektura (v rámci jedné větvě siamské śıtě) dána následuj́ıćı

posloupnost́ı: C1−P1−C2−P2−C3−F1−F2−F3. Architektura je znázorněna

na obrázku 2 v př́ıloze B.
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• C1 - 20 konvolučńıch jader o velikosti 5x5, posun 1

• P1 - velikost jádra 2x2, posun 2

• C2 - 50 konvolučńıch jader o velikosti 5x5, posun 1

• P2 - velikost jádra 2x2, posun 2

• C3 - 100 konvolučńıch jader o velikosti 3x3, posun 1

• F1 - 500 neuron̊u

• F2 - 200 neuron̊u

• F3 - 50 neuron̊u

Důležité je zmı́nit, že na začátku śıtě je každý trénovaćı pár automaticky

normalizován z intervalu [0,255] na [0,1]. Pár je dále předán rozděluj́ıćı vrstvě,

která pošle obrázky zvlášt’ do každé větve a výstupem větv́ı jsou pak př́ıznakové

vektory. Na konci śıtě se př́ıznakové vektory společně s labelem předaj́ı kontrastńı

ztrátové funkci, která spočte aktuálńı ztrátu.

Z navržené architektury můžeme pro názornost jednoduše vyč́ıslit počet neu-

ron̊u a trénovaných parametr̊u v jednotlivých vrstvách. Ukažme si to nyńı v

př́ıpadě, kdy na vstupu bude obrázek datasetu FEI o velikosti 80 x 105 pixel̊u.

Počet neuron̊u P v následuj́ıćı vrstvě po konvoluci se vypočte následovně

WO =
WI − WK

S
+ 1

HO =
HI − HK

S
+ 1

P = WO · HO · K,

(4.1)

kde WI , HI je š́ı̌rka a výška vstupńıho obrázku (mapy), WK , HK je š́ı̌rka a

výška konvolučńıho jádra, S je velikost posunu, K je počet konvolučńıch jader a

WO, HO š́ı̌rka a výška výstupńı (nové) př́ıznakové mapy.

Počet trénovatelných parametr̊u se běžně vypoč́ıtá jako součin počtu neuron̊u

a počtu vah (s biasy) dané vrstvy. Kdybychom to spočetli pro prvńı vrstvu, vyšlo

by nám 153520 ∗ (5 ∗ 5 + 1) = 3991520 parametr̊u. Ale d́ıky tomu, že jsou

parametry sd́ılené, stejně jako v tomto př́ıpadě, se jejich počet výrazně redukuje.
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Počet sd́ılených parametr̊u T se pak spočte jako

T = MI · WK · HK · MO + B , (4.2)

kde WK , HK je š́ı̌rka a výška konvolučńıho jádra, B je počet bias̊u, MI je počet

př́ıznakových map předchoźı vrstvy a MO je počet př́ıznakových map aktuálńı

vrstvy. Pro vstupńı obrázek datasetu FEI tedy plat́ı vyč́ısleńı v následuj́ıćıh

bodech.

• C1 - 153 520 neuron̊u, 520 trénovatelných parametr̊u, 20 př́ıznakových map

o velikosti 76× 101

• P1 - 38 760 neuron̊u, 20 př́ıznakových map o velikosti 38× 51

• C2 - 75 900 neuron̊u, 25 050 trénovatelných parametr̊u, 50 př́ıznakových

map o velikosti 34× 47

• P2 - 20 400 neuron̊u, 50 př́ıznakových map o velikosti 17× 24

• C3 - 33 000 neuron̊u, 45 100 trénovatelných parametr̊u, 100 př́ıznakových

map o velikosti 15× 22

• F1 - 500 neuron̊u, 16 500 500 trénovatelných parametr̊u, 500 př́ıznakových

map o velikosti 1× 1

• F2 - 200 neuron̊u, 100 200 trénovatelných parametr̊u, 200 př́ıznakových

map o velikosti 1× 1

• F3 - 50 neuron̊u, 10 050 trénovatelných parametr̊u, 50 př́ıznakových map o

velikosti 1× 1
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4.4.1 Metoda učeńı

Při procesu učeńı je hlavńım ćılem minimalizace ztrátové funkce vhodným

nastaveńım vah a k tomu slouž́ı několik optimalizačńıch metod. Pro návrh mo-

delu byla primárně použita metoda Stochastic Gradient Descent (SGD), přičemž

experimentováno bylo i s metodami Adaptive Gradient (AdaGrad) a Nesterov’s

Accelerated Gradient (NAG). Ještě před začátkem procesu trénováńı je nutné

váhy inicializovat. To bylo provedeno metodou Xavier, která generuje náhodná

malá č́ısla a zároveň zajǐst’uje zachováńı stejné variance v celé śıti.

SGD

Dle frameworku Caffe metoda SGD aktualizuje váhy W na základě lineárńı

kombinace záporného gradientu ∇L(W ) a předchoźıch př́ır̊ustk̊u vah Vt. Kon-

stanta učeńı α je váha záporného gradientu a momentum µ váha předchoźı hod-

noty Vt.

Nové váhy Wt+1 a jejich př́ır̊ustky Vt+1 źıskáme ze vztahu

Vt+1 = µVt − α∇L(Wt)

Wt+1 = Wt + Vt+1 ,
(4.3)

kde Vt znač́ı př́ır̊ustek váhy v předešlé iteraci, Wt váhu z předešlé iterace, µ

momentum, α konstantu učeńı , L ztrátovou funkci a index t č́ıslo iterace.

AdaGrad

V této optimalizačńı metodě se ukládá informace ze všech předchoźıch iteraćı

(∇L(W ))t′ pro t′ ∈ {1, 2, . . . , t} [32]. Aktualizace vah pak prob́ıhá zvlášt’ pro

každou komponentu i váhového vektoru W dle vztahu

(Wt+1)i = (Wt)i − α
(∇L(Wt))i√∑t
t′=1(∇L(W ′

t))
2
i

, (4.4)
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NAG

Metoda NAG zajǐst’uje v některých př́ıpadech lepš́ı konvergenci [32]. Aktua-

lizace vah je podobná jako u SGD a poč́ıtá se dle vztahu

Vt+1 = µVt − α∇L(Wt + µVt)

Wt+1 = Wt + Vt+1 .
(4.5)

4.4.2 Parametry učeńı

Následuj́ıćı parametry jsou platné pro metodu SGD, jenž byla použita jako

hlavńı.

Konstanta učeńı

Konstantu učeńı je z odborné praxe doporučeno inicializovat fixovanou hod-

notou 0.01, postupně ji snižovat přenásobeńım o konstantńı faktor (např. 10−1) a

pozorovat změny ztrátové funkce během trénováńı. Dı́ky těmto experiment̊um lze

potom volit takové počátečńı nastaveńı, které zajist́ı optimálńı pr̊uběh trénováńı.

Optimálńım pr̊uběhem je myšlena konvergence ztrátové funkce v co nejkratš́ım

čase.

Dodržeńım tohoto postupu jsem došel k závěru, že optimálńı počátečńı hod-

notou konstanty učeńı je v tomto př́ıpadě 0.01. Při testováńı nižš́ıch hodnot

ztrátová funkce konvergovala pomaleji a naopak při vyšš́ıch hodnotách divergo-

vala do nekonečna.
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Obrázek 4.3: Pr̊uběhy ztrátové funkce s fixovanou konstantou učeńı na datasetu
FEI, vlevo s konstantou 0.01, vpravo 0.001 .
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Ukázkou mohou být pr̊uběhy s hodnotami 0.01 a 0.001 na obrázku 4.3. Pr̊uběh

divergence bohužel nemohl být vykreslen, nebot’ framework Caffe v této situaci

neukládá č́ıselné hodnoty.

Po źıskáńı optimálńı počátečńı hodnoty je výhodné konstantu učeńı během

procesu trénováńı postupně měnit (snižovat/zvyšovat). Zpočátku je dobré volit

konstantu větš́ı, postupně ji snižovat a v ideálńım př́ıpadě se dostat do globálńıho

minima.V reálném př́ıpadě dokonvergujeme sṕı̌se do některého z lokálńıch mi-

nim. Dynamickou změnou konstanty doćıĺıme větš́ı robustnosti v konvergenci a

snadněji ”doputujeme”do minima ztrátové funkce. Pokud bychom nechali kon-

stantu fixovanou, mohlo by doj́ıt k oscilaćım hodnoty ztráty a v̊ubec bychom se

nemuseli do tohoto minima dostat.

K dynamické změně konstanty učeńı slouž́ı specifické funkce, které jsou již

implementovány ve frameworku Caffe. Nejznáměǰśı je skoková funkce (v Caffe

frameworku jako ”step”), která měńı hodnotu konstanty skokově po předem zvo-

leném počtu iteraćı. Existuj́ı ale i funkce, které měńı konstantu učeńı po každé

iteraci, přičemž jednu takovou jsem použil i ve svém návrhu. Jej́ı název by se dal

volně přeložit jako funkce inverzńıho rozpadu (v Caffe frameworku jako ”inv”) a

hodnotu konstanty α poč́ıtá následovně

α = α0 · (1 + γ · i)−p, (4.6)

kde α0 je počátečńı hodnota konstanty učeńı, i je č́ıslo iterace, γ a p (v

Caffe ”gamma”a ”power”) jsou daľśı volené parametry, ovlivňuj́ıćı velikost změny

konstanty. Dle doporučeńı Caffe frameworku jsem jim ponechal výchoźı hodnoty,

tedy γ jako 0.0001 a p jako 0.75.

• α0 : 0.01

• γ : 0.0001

• p : 0.75

Momentum

Momentum je parametr, který ve vztahu pro výpočet nového př́ır̊ustku váhy

přidává d̊uležitost váhovému př́ır̊ustku z předchoźı iterace. Jinými slovy momen-

tum vyjadřuje, jaký vliv bude mı́t váha z předchoźı iterace na výpočet nové váhy

aktuálńı iterace. Urychluje trénováńı a zabraňuje uv́ıznut́ı v lokálńım extrému.
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Pokud se váhy měńı ve stejném směru (stejný směr gradientu), je možné urychlit

trénováńı t́ım, že v daném okamžiku zvýš́ıme váhové př́ır̊ustky. K čemuž slouž́ı

právě momentum, jenž se doporučuje volit v okoĺı hodnoty 0.9. Tato hodnota se

ukázala jako nejlepš́ı během několika let praxe.

• µ : 0.9

Batch size

Pojem batch můžeme chápat jako určitou podmnožinu trénovaćı (validačńı,

testovaćı) množiny a batch size jako jej́ı velikost.T́ımto parametrem je vyjádřeno

kolik př́ıklad̊u z trénovaćı množiny bude použito pro jednu iteraci uč́ıćıho al-

goritmu. V praxi to znamená, že vezmeme najednou určitý počet trénovaćıch

př́ıklad̊u, s nimi uskutečńıme dopředné š́ı̌reńı, zpětné š́ı̌reńı a poté co śıt́ı projde

posledńı př́ıklad z batche provedeme aktualizaci vah. Kv̊uli tomu se také metoda

učeńı označuje jako stochastická (Stochastic gradient descent) a do jisté mı́ry

odhaduje skutečné hodnoty vah, které by se jinak źıskali aktualizaćı po každém

př́ıkladu z trénovaćı množiny. Výhodou batch̊u je, že spotřebuj́ı méně paměti než

situace, kdybychom použili celou trénovaćı množinu, což by v mnohých př́ıpadech

kv̊uli jej́ı velikosti ani nešlo. Śıt’ se nav́ıc trénuje rychleji d́ıky častěǰśı aktualizaci

vah. Nevýhodou je méně přesný odhad gradientu. Č́ım je velikost batche menš́ı,

t́ım je odhad méně kvalitńı. Obdobné je to pro validačńı nebo testovaćı množinu.

• Batch size (trénovaćı): 64

• Batch size (validačńı): 100

Počet iteraćı

Počet iteraćı je zastavovaćı podmı́nka trénováńı a ideálně se voĺı taková hod-

nota, při které můžeme ř́ıci, že ztrátová funkce je ustálená. Do takového stavu se

většinou dostaneme učeńım śıtě opakovaným předkládáńım trénovaćı množiny.

Jeden pr̊uchod celé trénovaćı množiny śıt́ı se označuje jako epocha a t́ımto para-

metrem můžeme určit, kolik epoch se při trénováńı provede. Pro źıskáńı ideálńı

hodnoty je nutné provést několik takovýchto experiment̊u a vyhodnotit pr̊uběh

ztrátové funkce. Za ustálenou ztrátové funkce jsem považoval stav, kdy se hod-

nota ztráty začala pohybovat v intervalu [0, 0.02]. Pro dataset AT&T se hodnota
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ztrátové funkce ustaluje přibližně po 1500 iteraćıch, pro dataset FEI přibližně

po 6000 iteraćıch.

• Počet iteraćı (AT&T ): 1500 (∼ 16 epoch)

• Počet iteraćı (FEI): 6000 (∼ 13 epoch)
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Obrázek 4.4: Pr̊uběh ztrátové funkce s datasetem AT&T po 1500 iteraćıch (vlevo)
a s datasetem FEI po 6000 iteraćıch (vpravo), oba pr̊uběhy s dynamickou kon-
stantou učeńı.

4.4.3 Aktivačńı funkce

Jako aktivačńı funkci jsem zvolil ReLU (Rectified Linear Unit), která se poč́ıtá

dle vztahu

f(ξ) = max(0, ξ). (4.7)

V posledńıch letech se stala velmi populárńı a to d́ıky svým vlastnostem. Bylo

zjǐstěno, že při použit́ı ReLU trénováńı konverguje mnohem rychleji v porovnáńı

s běžnými aktivačńımi funkcemi jako je sigmoida nebo hyperbolický tangens.

Běžné funkce totiž omeźı výstupńı prostor na velmi malý rozsah (např. 0 až 1) ,

to ovlivňuje velikost gradientu, jehož hodnoty mohou být v tu chv́ıli velice ńızké,

a t́ım se zpomaĺı celý proces trénováńı. Funkce ReLU je také mnohem jednodušš́ı

a pouze prahuje vstupńı hodnoty. Pokud je hodnota větš́ı než 0 dojde k aktivaci,

v ostatńıch př́ıpadech ne.
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Obrázek 4.5: Ilustrace aktivačńı funkce ReLU.

4.4.4 Kontrastńı ztrátová funkce

Kontrastńı ztrátová funkce byla obecně popsána v 3.7.3 a základńım princi-

pem učeńı je ji minimalizovat. Ve frameworku Caffe je jej́ı výpočet mı́rně modifi-

kován. Rozd́ıl je v označeńı (labelu) pozitivńıch a negativńıch pár̊u v datasetu. V

Caffe jsou pozitivńı páry označeny labelem 1 a negativńı páry labelem 0, zat́ımco

v teorii 3.7.3 je to naopak. Pokud bychom označeńı prohodili, výpočet ztráty by

byl chybný a śıt’ bychom nenatrénovali správně. Framework Caffe definuje kon-

trastńı ztrátu následuj́ıćım vztahem

E =
1

2N

N∑
n=1

(y)d2 + (1 − y)max(margin − d, 0)2 , (4.8)

kde d = ‖an − bn‖2, což je Euklidovská vzdálenost mezi př́ıznakovými vektory

an, bn jednoho páru z trénovaćı množiny. N je počet trénovaćıch př́ıklad̊u, y je

label a margin zvolená hraničńı (prahová) hodnota odděluj́ıćı pozitivńı a nega-

tivńı páry. Prahová hodnota nijak neovlivňuje kvalitu systému, pouze rozšǐruje

nebo smršt’uje př́ıznakový prostor, do kterého jsou př́ıklady mapovány. V tomto

př́ıpadě byla nastavena na hodnotu margin = 1.
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4.5 Testováńı a vyhodnoceńı

Pro zjǐstěńı kvality identifikačńıho systému byl vyhodnocován počet př́ıpad̊u,

ve kterých došlo ke špatnému rozhodnut́ı. Špatným rozhodnut́ım se rozumı́ dva

př́ıpady. Prvńı odpov́ıdá situaci, kdy je na obou obrázćıch stejná osoba, ale

systém rozhodne, že se jedná o r̊uzné osoby (špatně zamı́tnuté). Druhý př́ıpad

špatného rozhodnut́ı nastane, pokud jsou osoby na obrázćıch r̊uzné, ale systém

rozhodne, že se jedná o stejnou osobu (špatně přijaté). Obecně je žádoućı, aby

byl počet obou těchto př́ıpad̊u minimálńı. Některé úlohy ale mohou být posta-

veny tak, že upřednostňuj́ı minimálńı počet pouze špatně přijatých nebo špatně

zamı́tnutých.

Poměr špatně přijatých a špatně zamı́tnutých př́ıpad̊u lze ovlivnit změnou

prahu, který je pomyslnou hranićı odděluj́ıćı shodné a r̊uzné páry. Pokud je Eu-

klidovská vzdálenost testovaného páru menš́ı než práh, řekneme že jde o stejnou

osobu, pokud je naopak větš́ı, řekneme že jde o r̊uzné osoby. Při testováńı tedy

bylo vybráno několik hodnot prahu, pro které byl následně vyhodnocen počet

špatně přijatých a špatně akceptovaných. A jelikož byl systém trénován s pra-

hem 1, ostatńı testované prahy byly voleny z intervalu v okoĺı tohoto bodu.

Aby byly výsledky relevantńı je nutné testováńı několikrát zopakovat me-

todou cross-validation. Zjednodušeně řečeno je potřeba několikrát promı́chat

př́ıklady v jednotlivých podmnožinách datasetu (trénovaćı, validačńı, testovaćı)

a provést celý proces znovu. Výsledek se pak bere jako pr̊uměr z těchto d́ılč́ıch

vyhodnoceńı. Při testováńı jsem takto provedl deset opakováńı.

Pro názornost toho, jak naučená śıt’ zpracovává vstupńı data je na obrázku

4.6 ukázán jej́ı vnitřńı stav pro jeden testovaćı obrázek. Znázorňuje výstupy

jednotlivých vrstev v rámci jedné větve siamské śıtě. Na obrázku 4.7 jsou potom

zobrazeny naučené filtry z prvńı konvolučńı vrstvy.
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Obrázek 4.6: Ukázka vnitřńıho stavu naučené śıtě pro jeden testovaćı obrázek
datasetu FEI v rámci jedné větve siamské śıtě.

Obrázek 4.7: Naučené filtry z prvńı konvolučńı vrstvy, 20 filtr̊u o velikosti 5× 5.
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4.5.1 Dataset AT&T

Tento dataset posloužil jako reference pro ověřeńı kvality śıtě v porovnáńım

s [19]. Testováńı bylo provedeno nad testovaćı podmnožinou s 5000 př́ıklady. Z

toho je 500 pozitivńıch a 4500 negativńıch pár̊u, které odpov́ıdaj́ı 5 osobám, jenž

śıt’ ještě neviděla (nebyly použity při trénováńı). Výstupem je křivka parametri-

zovaná prahovou hodnotou na obrázku 4.8, vyjadřuj́ıćı procento špatně přijatých

vs. špatně zamı́tnutých př́ıpad̊u.
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Obrázek 4.8: Procento špatně přijatých vs. špatně zamı́tnutých př́ıpad̊u při tes-
továńı databáze AT&T.

Nejlepš́ıch výsledk̊u, tedy nejnižš́ıho součtu špatně akceptovaných a špatně

zamı́tnutých, bylo doćıleno při hodnotách prahu v rozmeźı [0.30, 0.35], kdy přesnost

identifikace dosáhla v pr̊uměru hodnoty 94.05%. Špatně přijatých př́ıpad̊u je po-

tom 2.93% a špatně zamı́tnutých 3.02%. To odpov́ıdá výsledk̊um v [19], č́ımž

jsem ověřil kvalitu vlastńıho návrhu.
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4.5.2 Dataset FEI

Testováńı na datasetu FEI bylo uskutečněno s podmnožinou obsahuj́ıćı 5000

př́ıklad̊u. Oproti datasetu AT&T je tato podmnožina vždy složena z 1365 po-

zitivńıch a 3635 negativńıch pár̊u, které odpov́ıdaj́ı 15 neviděným osobám (ne-

byly použity při trénováńı). Výsledný poměr počtu špatně přijatých vs. špatně

zamı́tnutých př́ıpad̊u s r̊uznou volbou prahu je vyjádřen křivkou 4.9.
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Obrázek 4.9: Procento špatně přijatých vs. špatně zamı́tnutých př́ıpad̊u při tes-
továńı databáze FEI.

Nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosahováno při hodnotách prahu v rozmeźı [0.55,

0.75]. Výsledná pr̊uměrná přesnost se v tomto př́ıpadě dostala na hodnotu 87.08%

s 5.9% špatně přijatých a 7.02% špatně zamı́tnutých př́ıpad̊u.

4.5.3 Diskuze a porovnáńı

Z výsledk̊u je zřejmé, že vlastńı návrh zdaleka nedosahuje takové přesnosti

jako ”state of the art”metody FaceNet nebo Baidu, což může být zp̊usobeno

kombinaćı r̊uzných vliv̊u. Jedńım z nich je rozhodně velikost trénovaćı množiny,
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zat́ımco nejlepš́ı zmı́něné metody použ́ıvaj́ı při trénováńı až deśıtky tiśıc identit

(FaceNet dokonce 8 milion̊u) ve vlastńım návrhu jich je u datasetu FEI pouze 185.

Některé metody oproti vlastńımu návrhu nav́ıc použ́ıvaj́ı speciálńı algoritmy pro

zarovnáńı obličeje do př́ımého směru, což rozpoznáváńı výrazně zjednodušuje.

Vlastńı navržený systém obličeje nijak nezarovnává, což se na výsledném ro-

pzpoznáváńı do určité mı́ry podepisuje. Při vyhodnocováńı bylo potvrzeno, že

nejhorš́ımi př́ıpady verifikace jsou ty, kdy vedle sebe porovnáváme obličej v

př́ımém směru a jeho profil nebo oba profilové pohledy (levý, pravý). Vliv na

kvalitu rozpoznáváńı maj́ı jistě i zvolené parametry a architektura śıtě, která je

u nejlepš́ıch metod mnohem hlubš́ı a propracovaněǰśı.

Testovaćı dataset Přesnost

Baidu LFW, 6000 pár̊u 99.77%

FaceNet LFW, 6000 pár̊u 99.63%

DeepID3 LFW, 6000 pár̊u 99.53%

DeepFace LFW, 6000 pár̊u 97.35%

Vlastńı návrh (AT&T) AT&T, 5000 pár̊u 94.05%

Vlastńı návrh (FEI) FEI, 5000 pár̊u 87.08%

Tabulka 4.3: Porovnáńı přesnosti verifikace vlastńıho návrhu a stávaj́ıćıch metod.
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5 Závěr

Ćılem této práce bylo nastudovat možnosti strojového rozpoznáváńı obličeje

a na základě toho pak navrhnout vlastńı systém pro rozpoznáváńı. Součást́ı bylo

prozkoumat existuj́ıćı databáze obličej̊u a vybrat z nich tu, která se hod́ı pro vlastńı

návrh. Samozřejmost́ı pak bylo porovnat vlastńı návrh se stávaj́ıćımi metodami.

V úvodu byla popsána teorie rozpoznáváńı tváře s ohlédnut́ım do historie a shr-

nut́ım př́ıstup̊u během let. Ze stávaj́ıćıch př́ıstup̊u byly podrobněji prozkoumány

některé tradičńı metody, jenž během vývoje hrály zásadńı roli, konkrétně jde o Ei-

genfaces, Fisherfaces nebo LBP Patterns. V současnosti se v oblasti rozpoznáváńı

obličeje dostaly na vrchol metody založené na hlubokém učeńı, které svou kvali-

tou překonávaj́ı všechny předešlé. Mezi nedávno publikované, podrobněji popsané

v této práci, patř́ı např́ıklad DeepFace, DeepID3, FaceNet nebo Baidu. Z nichž

některé dosahuj́ı přesnosti rozpoznáváńı v́ıce než 99%.

Dále byly prozkoumány existuj́ıćı databáze obličej̊u. Dř́ıve byly takovéto da-

tabáze vytvářeny většinou účelovým pořizováńım sńımk̊u obličej̊u v laboratoř́ıch

a v r̊uzných ohledech byly omezené, at’ už v rozsahu (počtu identit) nebo t́ım, že

byly poř́ızeny v homogenńım prostřed́ı a neodpov́ıdaj́ı reálným situaćım (r̊uzné

prostřed́ı, světelné podmı́nky, apod.). V dnešńı době se tyto databáze vytvářej́ı

sṕı̌se shromažd’ováńım sńımk̊u z internetu, které pocházej́ı z reálného prostřed́ı a

umožňuj́ı vytvářet rozsáhlé soubory až s miliony dat. Dı́ky tomu mohou vznikat

přesněǰśı a robustněǰśı systémy rozpoznáváńı.

Jelikož jsou současné nejlepš́ı metody, včetně vlastńıho návrhu, založené na hlu-

bokém učeńı, je v daľśı části popsána teorie neuronových śıt́ı, od obecných vlast-

nost́ı, přes algoritmus učeńı až po konvolučńı neuronové śıtě s jejich významnými

architekturami, proslavenými v oblasti rozpoznáváńı digitálńıho obrazu, kterými

jsou např́ıklad AlexNet, GoogleNet nebo ResNet.

Pro návrh vlastńıho identifikačńıho systému byla zvolena metoda siamských

neuronových śıt́ı, jej́ıž teorie byla vysvětlena nejprve obecně a poté ve spojeńı
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s rozpoznáváńım obličeje. Samotný návrh pak spoč́ıval v několika kroćıch. Na

začátku byl diskutován výběr databáze obličej̊u. S ohledem na r̊uzné pózy obličeje,

r̊uzné výrazy ve tváři, r̊uzné světelné pomı́nky, ale i náročnost procesu učeńı byly

vybrány dvě databáze menš́ıho rozsahu, primárně FEI a paralelně k tomu AT&T.

Následuj́ıćım krokem bylo předzpracováńı dat a tvorba datasetu s rozděleńım na

trénovaćı, validačńı a testovaćı podmnožinu. Každou podmnožinu datasetu v této

metodě tvoř́ı seznam dvojic obličej̊u r̊uzných a shodných identit. Důležité v tomto

př́ıpadě bylo zachovat poměr shodných a r̊uzných identit a to hlavně v trénovaćı

podmnožině. Pokud tento poměr nebyl dodržen, śıt’ začala upřednostňovat bud’

pouze shodné nebo pouze r̊uzné páry a to vedlo ke špatným výsledk̊um při rozho-

dováńı. Následuj́ıćım krokem byl návrh architektury śıtě. Jako výchoźı byla zvolena

architektura LeNet s ńıž bylo provedeno několik pokus̊u, ale přesnost rozpoznáváńı

nedosahovala významných kvalit. S architekturou bylo tedy dále experimentováno,

změna spoč́ıvala předevš́ım v počtu konvolučńıch, poolingových vrstev, velikosti a

počtu konvolučńıch jader, velikosti posunu, apod. S konečnou úpravou architek-

tury, která je uvedena v této práci, pak došlo při testováńı k výraznému zlepšeńı

výsledného rozpoznáváńı. V daľśıch kroćıch byl optimalizován pr̊uběh ztrátové

funkce během trénováńı a to zejména vhodnou volbou parametr̊u primárně zvo-

lené metody učeńı SGD. Tyto parametry maj́ı na pr̊uběh trénováńı velký vliv a

s jejich experimentováńım bylo dosaženo optimálńı konvergence ztrátové funkce a

t́ım i celého trénovaćıho procesu. Při testováńı natrénovaného modelu bylo d̊uležité

vhodně zvolit hodnotu prahu, která rozhoduje o shodě identit a ovlivňuje výsledný

počet špatných rozhodnut́ı. Bylo experimentováno s několika hodnotami prahu a

za nejlepš́ı výsledek byl považován vždy ten, při kterém byl součet špatně roz-

hodnutých př́ıpad̊u nejnižš́ı. Několikanásobným testováńım bylo takto dosaženo

pr̊uměrné přesnosti 87.08% s datasetem FEI, resp. 94.05% s datasetem AT&T.

Tyto výsledky nicméně nedosahuj́ı kvality současných nejlepš́ıch metod, tud́ıž

by bylo vhodné se systémem dále pracovat. Vhodným a zřejmě i nejjednodušš́ım

vylepšeńım by bylo razantńı navýšeńı počtu trénovaćıch dat, což s sebou nese

nevýhodu v podobě větš́ıch výpočetńıch nárok̊u. Kvalitu výsledk̊u by mohlo zvýšit

např́ıklad i použit́ı metody pro zarovnáńı obličeje do př́ımého směru. S ohledem na

nejlepš́ı metody se rovněž nab́ıźı zlepšeńı v podobě úpravy architektury śıtě, použit́ı

některé ze zmı́něných (GoogLeNet, ResNet, apod.) by výsledné rozhodováńı určitě

zpřesnilo.
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[37] Wikipedia, otevřená encyklopedie, Konvoluce [Online], February 2017. Avai-

lable at: https://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce.

[38] H. El Khiyari, H. Wechsler, et al., “Face recognition across time lapse using

convolutional neural networks,” Journal of Information Security, vol. 7,

no. 03, p. 141, 2016.

[39] K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, “Deep residual learning for image

recognition,” in Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2016

IEEE Conference on, 2016.

[40] J. Bromley, J. W. Bentz, L. Bottou, I. Guyon, Y. LeCun, C. Moore,
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Př́ıloha A

Obrázek 1: Architektura GoogLeNet, převzato z [13]
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Př́ıloha B
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Obrázek 2: Architektura navržené siamské śıtě v Caffe frameworku.
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