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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim obli¢eju pomoci konvolu¢nich neuronovych siti.
V ramci teoretické casti jsou popsany konvolucni sité spole¢né s metodami a architekturami,
které umoznuji natrénovat hluboké a kvalitni modely neuronovych siti. V praktické ¢asti jsou
vyuzity vSechny metody a architektury z teoretické ¢asti pro natrénovani mnoha modeli a ty

jsou poté porovnany na testovacim datasetu Labeled Faces in the Wild pro verifikaci oblicejt.

Klicova slova: rozpoznani oblicejl, konvolu¢ni neuronové sité, klasifikace, strojové uceni, po-

¢itacové vidéni, Keras

Abstract

This master thesis deals with face recognition using convolutional neural networks. In the the-
oretical part, convolutional networks are described together with methods and architectures,
which allow training of deep and powerful neural network models. All these methods and archi-
tectures are used for training many models, which are then tested and compared on benchmark
dataset for face verification called Labeled Faces in the Wild.

Key Words: face recognition, convolutional neural network, classification, machine learning,

computer vision, Keras
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1 Uvod

Rozpoznani ¢lovéka pomoci obliceje je jedna z mnoha biometrickych metod. Prvni spolehlivou
metodou, jak identifikovat jedince, byl otisk prstu. Avsak jedna z mnoha vyhod u rozpoznani
pomoci obliceje je, ze neni potiebnd ucast daného jedince. Z tohoto divodu je poptavka po
systémech schopné rozpozndvat tvare v sektoru bezpecnosti, napiiklad na letistich. Zatim je
vsak mnohem spolehlivéjsi rozpoznavani tvaii dobrovolnych ucastniki. Takové aplikace slouzi
naptiklad pro verifikaci uzivateli, misto potieby pro pamatovani si hesla. Rozpoznavani obli-
¢eju lze rozdélit do dvou kategorii - identifikace a verifikace obliceju. U identifikace je obliceji
na obrazku prifazend identita z databdze znamych identit. Zato verifikace obliceji je binarni
klasifikace, u které se potvrzuje, nebo zamita, jestli obli¢ej na obrazku patii jisté osobé.

Jako u mnoha oblasti, kde se fesi problém klasifikace dat, tak i u rozpoznani obli¢eju se
jiz. skoro vyhradné pouziva hluboké uceni (deep learning). Pod hluboké uceni spadaji metody
zalozené na umeélych neuronovych sitich, které se skladaji z mnoha vrstev. Jedna z téchto metod
jsou konvoluéni neuronové sité, které jsou naplni této prace. I kdyz byla konvoluéni sit poprvé
komercéné pouzita jiz v 90. letech [I], tak k jejich vzrustu v popularité nedoslo az do roku
2012. K této popularité prispél hlavné nartst vykoni pocitaca a paralelizace vypoctu na GPU.
V porovnéni s tradi¢nimi pristupy v oblasti strojového uceni, dosahuje hluboké uceni daleko lepsi
presnosti. Na druhou stranu je ale pro natrénovani neuronovych siti potieba velké mnozstvi dat
a proto taky hraji velkou roli v pokroku siti velké verejné datasety s oznacenymi daty.

Dalo by se rict, zZe tato priace navazuje na moji bakalarskou praci, kde jsem popsal a experi-
mentoval se starsimi tradi¢nimi metodami pro extrakci priznaku a klasifikaci obliceji. Také jsem
lehce popsal konvolu¢ni neuronové sité, ale v ramci praktické casti nebyly pouzity. Tato préace
je konkrétné zamérena na konvoluéni neuronové sité, které jsou v poslednich letech standardem
v oblasti rozpoznavani objekt v obrazech.

V kapitole [2] je lehce nastinénd historie a také zpusob, jak se v dnesni dobé pouzivaji konvo-
lucni neuronové sité v oblasti rozpoznavani oblicejt.

V kapitole |3| jsou podrobné popsény zédkladni vrstvy v konvoluénich neuronovych sitich.

Kapitola [ se tykd trénovani neuronovych siti a hlavné jsou rozebrané chybové funkce, které
se pouzivaji u konvoluénich siti v oblasti rozpoznavani oblicejt.

Kapitola || je zamérena na regularizacni techniky, které slouzi pro predchazeni pretrénovani,
coz je jeden z hlavnich problému pfi trénovani neuronovych siti.

V kapitole [0] jsou popsdny dalsi bézné praktiky, které se aplikujf za tcelem lepsiho prubéhu
trénovani a kvalitngjstho findlnitho modelu neuronové siteé.

Kapitola [7] pojedndva o architekturach konvolu¢nich siti, na které byla zamérend velkd po-
zornost v prubéhu vyvoje oblasti rozpoznavani objektt v obrazech.

Kapitola[§]je vénovand praktické ¢asti této prace. To zahrnuje popis implementace, pouzitych
knihoven a datasett a také jak probihalo predzpracovani dat, trénovani a testovani konvoluc¢nich

siti.
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2  Uvod do problematiky rozpoznavani obliceju

Obvykly postup pro rozpoznani obliceje se sklada ze ¢ctyr fazi: detekce obliceje, zarovnani ob-
musi obstarat dostatecné separabilni priznaky, aby podle nich Slo tvare rozdélit do jednotlivych
trid. Proto je extrakce priznaki pro rozpoznani obli¢eji dlouho zkoumané odvétvi pocitacového
vidéni, které se vyrazné posunulo kupfedu po predstaveni metody Eigenface [3] v 90. letech.
Tato metoda a podobné holistické pristupy [4] byly v pocétcich 21. stoleti nahrazeny ¢ skom-
binovény s ruéné vytvorenymi a lokdlné zalozenymi metodami, jako je naptiklad LBP [5], SIFT
[6] nebo HOG [7]. Avsak na rozdil od tradi¢nich ru¢éné vytvofenych piiznaki, mnohem sofisti-
kovanéjsi priznaky mohou byt nauceny piimo z trénovacich dat.

Po velkém uspéchu konvoluéni neuronové sité AlexNet [46] v soutézi ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2012 [48] v kategorii klasifikace obrazu se zacala oblast
pocitacového vidéni diky hlubokému uceni vyvijet nesmirnym tempem. Tento vyvoj také neminul
metody pro rozpoznani obliceju a v roce 2014 vysel systém zalozeny na konvolu¢nich neuronovych
sitich pod ndzvem DeepFace [9] od vyzkumného tymu Facebook AI. Tento systém byl snad
prvni velky prilom v rozpoznani obliceji s pouzitim hlubokého uceni a dosdhl témér stejného
vykonu (97.35%) jako ¢lovék (97.53%) na standardnim benchmark datasetu Labeled Faces in the
Wild (LEW) [10] pro verifikaci obli¢eji v neomezenych (realnych) podminkéch. Netrvalo dlouho
a lidsky vykon na LFW byl prekondn systémy jako jsou DeepID2 (99.15%) [12] a FaceNet
(99.63%) [13].

U klasické klasifikaci obrazi pomoci konvolu¢nich neuronovych siti funguje sit jako algorit-
mus, ktery zahrnuje extrakci priznaku i klasifikaci. Vystupem sité je tedy jiz oznaceni tiidy,
ale tato tfida musi byt zastoupena v prubéhu trénovani sité. To vSak neni u praktickych apli-
kaci pro rozpoznavani obliceji mozné a vétsinou je nutné provést identifikaci nebo verifikaci
na identitach, které sit jesté nevidéla. Oznaceni tridy, které reprezentuje vystup sité tedy nenese
uzite¢nou informaci. Sit ale stéle extrahuje uzitecné priznaky, takze se pii testovani odstranuje
posledni vrstva sité a vystup predposledni vrstvy se bere jako reprezentace tvare neboli vektor
priznaku. Z toho divodu je vyvoj hlubokého uceni v oblasti rozpoznavani tvari zaméreny na na-
vrzeni chybovych funkci, které pomohou vytvorit vice diskrimina¢ni ptiznaky (viz podkapitola
, zatimco vyvoj v obecnéjsi oblasti klasifikace obrazil je z velké ¢asti zaméreny na navrzeni
lepsich architektur (viz kapitola [7)). Konvolu¢ni neuronové sité se u rozpozndni tvari dajf vni-
mat jako deskriptory priznaki a kvalita téchto priznaki zalezi na velikosti a kvalité trénovaciho
datasetu.

Vsechny vyse zminéné systémy (DeepFace, DeepID2, FaceNet) vSak byly natrénovany na ob-
rovskych soukromych datasetech, tudiz jejich vysledky nebylo mozné reprodukovat. Ruku v ruce
s vyvojem rozpoznani obliceji v hlubokém uceni Sel tedy i vyvoj vefejnych datasetu (viz kapitola

53).
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3 Konvoluéni neuronové sité

V této kapitole jsou popsany jednotlivé vrstvy v konvolu¢ni neuronové siti. Celd architektura
sité je pak rtzné slozena z téchto vrstev, které se mohou opakovat a jejich kombinace se lisi

podle navrzeni architektury.

3.1 Konvoluéni vrstva

Na rozdil od vrstev v regulérnich umélych neuronovych sitich ma konvolu¢ni vrstva uspota-
dané neurony ve 3 dimenzich: vyska, sitka a hloubka. Neurony spolecné v jedné 2D matici tvori
priznakovou mapu. Jelikoz vstupem konvolu¢nich siti jsou vysoce dimenzionalni data jako
obrazky, tak neni praktické propojit vSechny neurony mezi sousednimi vrstvami. Proto je pri-
znakova mapa vytvorena pomoci konvoluéniho filtru, s kterym se provadi diskrétni konvoluce
mezi vstupni matici a danym filtrem (rovnice . Hodnoty v konvoluénim filtru jsou trénovatelné
vahy, které jsou timto zpusobem sdilené pro vSechny neurony ve stejné priznakové mapé. Podle

stanoveného poctu filtra je vytvoreny stejny pocet priznakovych map.
(f* 9oy = DD fain—i " 914 (1)
(]

Jelikoz se filtr posouva po celém vstupu, tak musi jeho hloubka byt stejna jako pocet kanalu
vstupu, tzn. kdyz je vstup m x n x k a velikost filtra je nastaveny pro danou vrstvu na a X b,
tak pfi pouziti musi byt filtry velké a x b x k.

Po konvoluci se dale k hodnoté neuronu pricte bias, ktery dokaze posouvat aktivacni funkci
po ose x. Bias muze byt budto vizany, nebo nevazany. Vazany bias je stejny pro celou priznakovou
mapu a u nevazaného biasu ma kazdy neuron v priznakové mapé vlastni bias.

Predtim nez jsou hodnoty z priznakovych map poslany do dalsi vrstvy, tak vstupuji do ak-
tivacni (prenosové) funkce. Aktivacni funkce slouzi pro zajisténi nelinedrnosti sité, coz je
velice dulezita vlastnost, jelikoz redlnad data nejsou linearné separabilni. Tyto funkce se aplikuji
u kazdého neuronu, nejenom u konvolucnich, ale také i u plné propojenych vrstev. Umélé neu-
ronové sité byly inspirovany z biologickych neuronovych siti, ve kterych se domnivalo Zze neuron
se "aktivuje" pokud je jeho vstupni signdl dostatecné velky. To by se dalo reprezentovat jako
vystup neuronu 0 pokud je neaktivni a 1 pokud je aktivni. Pfesné z toho davodu se v prv-
nich umélych neuronovych sitich pouzivala bindrni skokova aktiva¢ni funkce. AvSak poté co se
u trénovani siti zacalo pouzivat zpétné sifeni, tak skokovou funkci jiz nebylo mozné pouzivat,

protoze neni diferencovatelnd. Proto zacala byt pouzivana jeji aproximace — funkce sigmoid:

T

f(x) = 1+fla—w' Pozdéji se zacala pouzivat funkce tanh (hyperbolickd tangens): f(z) = Zi;i:,
s oborem hodnot <-1, 1> oproti funkci sigmoid s oborem hodnot <0, 1>. Tohle vycentrovani
kolem 0 vede k rychlejsi konvergenci [28]. V dnesni dobé je skoro vyhradné pouzivand funkce
Rectified Linear Unit (ReLU): f(z) = maxz(0, x) a nebo néjaka obdobna varianta jako napri-

klad Parametric ReLU (PReLU). Sit s ReLU funkcemi se v porovnani se satura¢nimi funkcemi
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trénuje rychleji [46] a také predchézi problému miziciho gradientu. Nevyhodou je vSak vyskyt
problému zvany Dying ReLU problem. Vice o téchto problémech a jak ovliviiuji trénovani je
uvedeno v podkapitole [£.4]

Vystup j-té priznakové mapy v konvoluéni vrstvé tedy vypada nasledovneé:

N
X = FC XL W ), ®

i=
kde [ oznacuje vrstvu, W jsou konvoluéni filtry (matice vah), % je 2D konvoluce (rovnice (1)), N

je pocet kanalu/priznakovych map vrstvy [ — 1, b je vazany bias a f je aktivacéni funkce.

Kazda konvoluéni vrstva sdili spolecnou charakteristiku, ktera se stava vice komplexnéjsi
a méné lokalné prostorova hloubéji v siti. Prvni vrstvy mohou detekovat nizko troviiové pri-
znaky jako napiiklad hrany, zatimco hlubsi vrstvy zachycuji komplikované vzory jako napiiklad
o¢i a nos. Na obrazku [I] jde vidét vizualizace vrstev naucené sité, kde pro kazdou vrstvu jsou
nahodné vybrdany 4 priznakové mapy a pro kazdou priznakovou mapu jsou zobrazeny "recepéni
pole" 9 neuront s nejvétsimi aktivaénimi hodnotami. Tyto "recep¢ni pole" jsou doopravdy pro-
jekce aktiva¢nich hodnot neuronti do pixelového prostoru pomoci dekonvoluéni sité. Vice o této

vizualizaci lze najit v praci [2].

Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 5

Obrézek 1: Vizualizace priznaki v naucené siti z prace [2]

Hyperparametry této vrstvy jsou pocet aplikovanych filtrta, velikost filtra, zero-padding
a krok. Podle poctu filtra se vytvori stejny pocet priznakovych map, krok urc¢i po kolika pi-
xelech se bude filtr pri konvoluci posouvat a zero-padding doplni vstupni matici kolem kraju
nulami, coz umozni zachovat vysku a $ifku vstupni matice (pfi kroku 1). Na zdkladé téchto

hyperparametri lze vypocitat velikost priznakové mapy:

— K +42P
O:W%H, (3)

kde O je vyska/sitka ptiznakové mapy, W je vyska/sitka predchozi vrstvy, K je vyska/sitka
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filtru, P je velikost okraje vypliieny nulami(zero-padding) a S je velikost kroku. Jakmile je zndm

velikost priznakové mapy, tak lze také vypocitat poCet neurond ve vrstve:
N=F-0v-0s, (4)
kde F je pocet filtri, Ov je vyska a Os je sitka priznakové mapy.

3.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva, vétsinou periodicky aplikovand po nékolika konvoluénich vrstvach, slouzi pro
redukci prostorové velikosti zmensenim priznakové mapy. Tim se zmensi vypocetni naroc¢nost
a také prida siti invarianci viiéi posunu objektu ve vstupu. Podobné jako u konvoluc¢nich vrstev by
se zde dalo predstavit posuvné okno, které se posouva po vstupu urcitym krokem a vystupem
kazdé podoblasti je jedna hodnota. Okno se posouva po kazdé vstupni matici zvlast, takze
je zachovana stejna hloubka vrstvy. Na rozdil od konvoluéni vrstvy se v této vrstvé provadi
vzdycky stejnd operace, takze vrstva nemad zadné trénovatelné parametry. Takova operace je
budto average pooling, kterd vypocitd primérnou hodnotu a nebo max pooling (obrézek,
ktery vybere pouze tu nejvétsi hodnotu. Lepsich vysledkii ale vétsinou dosahuje max pooling.
Podoblasti se mohou prekryvat a to zalezi na volbé velikosti kroku a velikosti posuvného okna.

Vétsinou se pouzivaji mala okna, abychom neprisli o dilezité informace, napr. 3 x 3 s krokem 2.

12 |20 | 30 | ©

a 12 2 0 2 x 2 Max-Pool 20 | 30

34 | /O | 37 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Obrazek 2: Vysledek 2 x 2 maxpool vrstvy s krokem 2

3.3 Plné propojena vrstva

Na konci sité se vétsinou pouzivaji plné propojené (fully connected) vrstvy, u kterych je kazdy
neuron napojeny na kazdy neuron predchozi vrstvy. Celd vrstva je tak reprezentovana jako vek-
tor a pokud je predesla vrstva konvoluéni nebo pooling, tak je nutné upravit vicerozmérna data
do jednorozmérného vektoru. Nékdy se tato operace zplosténi vyskytuje jako vrstva sama o sobé,
ktera je nazvana Flatten. Stejné jako u konvolucnich vrstev se u plné propojenych vrstev pouziva

bias a nelinedrni aktivacni funkce.
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Posledni plné propojend vrstva je vystupni vrstva, ktera ma pii vicetfidni klasifikaci stejny
pocet neuronu jako je pocet t¥id a pti binarni klasifikaci mé jeden neuron. Pri klasické vicetiidni

klasifikaci se v této vrstvé vétsinou pouziva aktivacni funkce Softmax:

ert

- C _z,’
Z]’:1 e

f(z) (5)
kde z je vstup do aktivacni funkce Softmax, C' je pocet t¥id a t je index skutecné tiidy. Vystup
posledni vrstvy se Softmax funkei je N dimenzionalni vektor, kde N je pocet t¥id a kazda hod-
nota vektoru reprezentuje s jakou pravdépodobnosti patii obraz do dané tridy. Hodnoty jsou
v rozmezi <0, 1> a soucet vSech hodnot ¢ini 1. Pri binarni klasifikaci se jako aktivacni funkce
pouziva sigmoid, kterd je ekvivalentni s funkei Softmax pti dvou tfidach. Mensi vyhodou funkce
sigmoid je potfeba pouze jednoho vystupniho neuronu misto dvou a tim padem je potreba mensi

vvvvvv

je podrobnéji popséna v podkapitole [4.1]

Jednoducha konvolu¢ni neuronova sit, slozena ze vsSech vySe zminénych vrstev, jde vidét

na obrazku Bl

— CAR
| — TRULK
— VaM

I

LTI

= 7
ey Gty
B} m| [] —ererecie
-~ ) . FLLLY &
IrPUT CONYOLUTION - BEHLL FOOLING COMYDLUTION + RELL  POOLING FLATTEM COMMECTED SOFTAA X
FEATURE LEARMNING CLASSIFICATION

Obrézek 3: Jednoduché konvoluéni neuronova sit [53]
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4 Trénovani konvolu¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité se prevazné pouzivaji pro klasifikaci objektii v obrazech. Obecné je
ukolem klasifikace predpovédét oznaceni tiidy vstupniho objektu. Tento druh problému spada
pod metodu uceni s ucitelem, kde kazdy vzorek z trénovacich dat je tvofen vstupnim objektem
a pozadovanym vystupem klasifikitoru. Po natrénovani klasifikdtoru na trénovacich datech je
v optimalnim pripadé klasifikator schopny generalizovat, tzn. spravné klasifikovat dosud nespat-
rend data. Cilem této kapitoly je popsat, jak takové trénovani probihd u neuronovych siti. Hlavni
daraz je kladen na chybové funkce, které hraji velkou roli v oblasti rozpoznavani obli¢eju po-
moci KNS. Déle je popsana optimalizace chybové funkce pomoci algoritmu Stochastic gradient

descent a jaké problémy pii trénovani muzou zpusobit aktivaéni funkce.

4.1 Chybova funkce

Chybova funkce vyjadfuje miru chyby sité. Vypocitanim chybové funkce je vysledkem chyba
pro jeden trénovaci vzor a globalni chyba sité je vypocitana aritmetickym priamérem chyb z celé
trénovaci sady. Trénovani sité probiha minimalizaci globalni chyby, coz jde v dobé trénovani pro-
vést pouze zménou trénovatelnych parametra. Jinak receno, tikolem optimaliza¢nich algoritmu
je najit (nejlépe globédlni) minimum chybové funkce, kde prostor funkce tvori parametry sité.

Volba chybové funkce zdlezi na feseném problému. Pri klasické klasifikaci objektt se pie-
vazné pouziva kiizova entropie: H(p,q) = — >, pilog(¢), kde odhadnuté rozdéleni pravde-
podobnosti ¢; reprezentuje vystup sité a skutecné rozdéleni pravdépodobnosti p; reprezentuje
skutecné oznaceni objektu. Pii kombinaci aktiva¢ni funkce Softmax (rovnice a krizové entropie
se chybové funkci také rikd Softmax loss:

eft
L =—log S (6)
j=1
Odhadnuté rozdéleni pravdépodobnosti g; neboli vystup posledni vrstvy s aktivacni funkci
Softmax ma stejnou velikost jako je pocet tiid, takze skutecné oznaceni objektti musi byt také
ve formé vektoru o velikosti poc¢tu tfid. Proto se oznaceni prevadi do kddu 1 z N a vysledek
kédovani je vektor o velikosti N s hodnotami 0 na vSech pozicich, kromé jedné pozice na které
je hodnota 1 a tato pozice je unikatni pro danou tridu.

Pri klasické klasifikaci objektt se tridy testovacich dat nachézi v trénovaci sadé, coz znaci
"closed-set" testovaci protokol. U rozpoznani tvaii se testovaci protokol od klasické klasifikace
objektu lisi, jelikoz pri praktické aplikaci systému nejsou vétsinou identity testovanych oblic¢eju
v trénovaci sadé. Proto se pri testovani sité na benchmark datasetech vyuziva "open-set" testovaci
protokol, kde zadnd identita v trénovacim datasetu se nesmi nachizet v testovacim datasetu.
Takova generalizace i na jiné tiidy je proveditelna, jelikoz lidské obliceje sdili podobny tvar,

texturu a tak dale. Tento zptisob testovani ale znemozni vyuziti predikce identity z vystupu
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sité. Proto se pri testovani odstranuje posledni vrstva sité a vystup predposledni vrstvy tvori
reprezentaci tvare neboli vektor priznakii.

T kdyz jsou naucené priznaky pomoci Softmax loss dostatecné separabilni pro identity v tréno-
vacim datasetu, tak ale nejsou dostatecné diskriminacéni na rozpoznéni obliceji nezndmych iden-
tit v testovacim datasetu. Diskriminac¢ni priznaky jsou charakterizované velkym mezi-tfidnim
rozptylem a také co nejmensim rozptylem v jednotlivych tfidadch. Tohle je hlavni problém pfi
rozpoznani obli¢eju v realnych podminkéach, protoze rozdily v jednotlivych tfidach muzou byt
vétsi nez mezi-tiidni rozdily. Diskriminac¢ni pfiznaky mohou byt pfi identifikaci obliceju klasifi-
kovany algoritmem k-nejblizsich sousedti, u kterého neni potreba trénovani modelu a tim padem
nejsou predem stanovené tridy. V pripadé verifikace je potieba urcit prah a na jeho zdkladé
se provadi binarni klasifikace, jestli obliceje patii stejné osobé nebo ne. Jelikoz pro vytvareni
takovych diskriminac¢nich priznakt nebyla funkce Softmax loss navrzena, tak se zacali vymyslet
nové chybové funkce, pfimo pro natrénovani siti pro rozpoznani obliceju.

Chybové funkce, které zacaly byt pouzivany na pocatku vyvoje hlubokého uceni v oblasti
rozpoznani obliceji, by se daly zaradit pod metric learning, kde se sit neuci predikovat tridy,
ale pfimo se ué¢i najit diskriminacni reprezentaci dat pomoci néjaké metriky. Pfesnéji je metric
learning u rozpoznani obliceji proces, ve kterém se minimalizuje diskriminac¢ni chybova funkce,
ktera vede ke zmenseni dané metriky pro pary oblic¢eju stejné osoby a zvétseni pro pary rtiznych

osob. Prvni takova Siroce pouzivané funkce je contrastive loss [I1]:

L =yij - d(f(xi), f(x5)) + (1 = y) - maz(0,m — d(f(z:), f(z;))), (7)

kde f(x;) a f(x;) jsou vektory pfiznaki dvou obrazi obliceju, d je metrika, m je hodnota
oznacujici jak daleko by od sebe méli byt obliceje odlisSnych osob a y;; = 1 pokud z; a x;
patii stejné osobé a y;; = 0 pokud nepatii. Cilem funkce je tedy najit reprezentaci s co nejmensi
vzdélenosti d pro pozitivni pary a vétsi vadalenost nez m pro negativni pary. Napriklad v systému
DeepID2 [12] byla tato funkce skombinovana spoleéné se Softmax loss. Dalsi chybova funkce
triplet loss byla navrzena soucasné se systémem FaceNet [I3] a vyjadifuje chybu na zikladé

trojice obli¢eju. Funkci lze definovat nasledovné:

L = max(0,m + d(f(xa), f(xp)) — d(f(xa), f(2n))), (8)

kde obli¢ej na obrazu z, je "anchor', obli¢ej na obrazu x, patii stejné osobé jako "anchor" a ob-
licej na obrazu z,, patii jiné osobé. Cilem funkce je najit takovou reprezentaci obliceje, kterd ma
o m mensi vzdalenost k x,, nez k z,,. Na rozdil od contrastive loss, kterd bere v iivahu absolutni
vzdalenost pozitivnich a negativnich paru, tak triplet loss pracuje s jejich relativnimi vzdale-
nostmi. Tato funkce muze byt pouzita pri optimalizaci samotné a nebo lze také prvné natrénovat
sit se Softmax loss a poté ji doladit s triplet loss [14]. Nevyhoda funkei triplet a contrastive loss
je obtizné zvoleni spravnych pari/trojic obrazu obliceji a kvalita natrénované sité je na tomto

vybéru velice zavisla.
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Chybova funkce Center loss byla navrzend v praci [15] a jeji definice je nésledovna:

1 n
L=33 Ilfi— el (9)
=1

kde n je velikost vektoru piiznakii f a ¢, je centr tiidy y. Tato funkce penalizuje vzdalenost mezi
priznaky a jejich odpovidajicimi tiidnimi centry v Euklidovském prostoru. Jak se tyto centra
pocitaji béhem trénovani sité, je vysvétleno v kapitole[8.2] kde je zdroverl ukdzana implementace
Center loss. Funkce sama o sobé zmensuje pouze rozptyl v jednotlivych tridach a proto funkci
doprovazi Softmax loss pro zvétSeni rozptylu mezi tfidami. JelikoZ jsou zde pouzity centra trid,
které se vypocitavaji béhem trénovani sité, tak neni potreba vytvaret zddné pary nebo trojice
obrazii obliceju.

Nejnovéjsi a efektivni chybové funkce jsou thlové zalozené upravené Softmax loss funkce,
které vytvareji diskriminacni vektory priznakt na nadkouli, kdezto dosavadni chybové funkce
vytvarely diskriminac¢ni vektory priznaku v Euklidovském prostoru. Vice dopodrobna je princip
téchto funkei vysvétlen v kapitole kde je zaroven ukdzana implementace Additive Angu-
lar Margin loss (ArcFace) [16]. ArcFace je jedna z nejnovéjsich funkei tohoto typu a je to

vylepSeni funkce Angular softmax (A-softmax) [I7]. ArcFace lze vyjadrit

eS(cos(Qt +m))

S(cos(0:+m)) + E]Czl it eScost; ’

L=—log (10)
e

kde 6; je thel mezi L2 normalizovanymi pifiznaky a vdhami posledni vrstvy j-tého neuronu,

penaliza¢ni hodnota m zvétsuje thel mezi vihami a priznaky stejné tiidy a hodnota S slouzi

pro zvétseni hodnot.

4.2 Stochastic gradient descent

Pfi vytvoreni sité jsou vahy inicializovany ndhodné (viz podkapitola , takze chyba sité bude
s nejvétsi pravdépodobnosti velka. Proto je nutné optimalizovat chybovou funkci a v neurono-
vych sitich jsou rozhodné nejvice pouzivané itera¢ni metody zalozené na gradientnim sestupu.
Zakladni takovou metodou je Stochastic gradient descent (SGD), kterd byla postupem
¢asu rozsitovana (viz podkapitola a nebo také vznikaly jeji nové varianty, kde nejcastéji
pouzivanou je Adaptive Moment Estimation (Adam) [21].

U SGD se chybova funkce minimalizuje s pomoci gradientu, ktery ukazuje v jakém sméru
méa funkce v daném bodé nejveétsi rust. Pro vypocitani gradienti se pouziva zpétné Sireni
(backpropagation), kde se postupné pocitaji parcidlni derivace chyby sité, vzhledem ke vsem

vahdm. Tento vypocet se provadi pomoci Fetizkového pravidla (chain rule):

OL OL 80ut§- 8net§-

8w§j - 8out§- (9net§- ang ’

(11)
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kde w je vaha, out je vystup neuronu, net je hodnota neuronu pred aktivac¢ni funkci, 7 je neuron
vrstvy [-1 a j je neuron vrstvy [

Jelikoz gradient ukazuje smér nejvétsiho rtstu, tak pro minimalizaci chyby sité se vahy
aktualizujf s pouzitim zdporného gradientu (rovnice[12)). Dilezitym nastavenim SGD je learning
rate oznacovan 7, ktery ovliviiuje jak moc se budou ménit hodnoty vah. Pfili§ malda hodnota
learning rate muze vést k dlouhému trénovani, které se muze zaseknout v lokalnim minimu

a prilis velkd hodnota vede k nestabilnimu trénovani.

oL
! _
wi; (t+1) = w;;(t) — UW (12)
J
Daéle je u SGD mozné nastavit pocet vzorka (batch size) pouzitych v kazdé iteraci al-
goritmu. Jedna iterace znamena provedeni dopredného prichodu na nastaveném poctu vzorkt
a jednu aktualizaci vah pomoci zpétného sifeni. Po zpracovani vSech trénovacich vzort ubéhne

jedna epocha. Podle zvoleného poctu vzorkiu lze algoritmus nazvat tfemi riznymi zpusoby:

e Stochastic gradient descent pouziva 1 ndhodny vzorek z trénovaci sady v kazdé iteraci
e Batch gradient descent pouziva celou trénovaci sadu v kazdé iteraci
e Mini-batch gradient descent pouzivda n ndhodné vybranych vzorku v kazdé iteraci,

kde n>1 a n<pocet vzorki v trénovaci sadé

Pouziti celé trénovaci sady v kazdé iteraci zni rozumné, jelikoz je cilem minimalizovat glo-
balni chybu a (zdporny) gradient vypocitany na celé sadé sméfuje vzdy dolu v globélni chybové
funkci. Problémem v tomto pripadé, je ale moznost zasekdavani v lokalnim minimu blizko od po-
catecni inicializace. Naopak pri pocitani gradientu pro kazdy vzorek bude globalni chyba hodné
kolisat, coz si lze predstavit jako klickovani po povrchu globalni chybové funkce a diky tomu se
algoritmus muze dostat z lokdlniho minima. To se déje, jelikoz (zdporny) gradient sice sméruje
dolt v chybové funkci pro dany vzorek, ale v globéalni chybové funkci mize zména parametri
v daném sméru znamenat vétsi globalni chybu. U velkého poctu dat je také pti pocitani gradientu
pro kazdy vzorek vyhodou rychlejsi konvergence, kvili mnohokrat castéjsi aktualizaci parame-
tri. K pravé konvergenci ale nikdy nedojde, jelikoz algoritmus bude porad klickovat v oblasti
(optimélné globalniho) minima. Kompromis mezi témito volbami je mini-batch gradient descent,
kde gradient z celého mini-batch je jakasi aproximace gradientu celé sady a zaroven v ném zi-
stava urcity potrebny "sum'. Hlavni vyhodou oproti SGD s 1 vzorkem je vSak moznost zrychleni

algoritmu, pomoci efektivni vektorizace na GPU.

4.3 Momentum

SGD se c¢asto v praxi rozsifuje o metodu Momentum. Zakladni myslenka této metody je zrychlit
konvergenci pomoci urychleni gradientd ve spravném sméru a zmirnit klickovani. To je usku-

tecnéno pridanim ¢asti vahové zmény z minulé iterace k soucasné iteraci. V rovnici[13|1ze vidét
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vypocet vahové zmény, kterou je nutno si pamatovat do dalsi iterace a v rovnici [14] je vidét ak-
tualizace vahy. Hyperparametr metody je 3, kterému se obecné rikd momentum, stejné jako této

metodé.

OL
)

wﬁj(t +1)= fwﬁj(t) - (14)

4.4 Problémy u aktivacnich funkci pri trénovani

Pokud sit pouziva saturacni aktivacni funkci jako sigmoid nebo tanh, tak ¢im je hlubsi sit, tim
mé vétsi tendenci trpét problémem mizicich gradienta (vanishing gradient problem).
U tohoto problému se vahy v pocatecnich vrstviach aktualizuji velmi pomalu, jelikoz se pfi
zpétném siteni gradient zmensuje po kazdé vrstvé. To velice zpomali trénovani celé sité, jelikoz
pocateéni vrstvy se trénuji pomalu a jejich nésledujici vrstvy jsou zavislé na jejich vystupech.
Pro vypocet gradientu chybové funkce je potieba znéat derivaci aktivacni funkce (rovnice .
Jak jde vidét na obrézku [4] derivace funkci vraci hodnoty mensi nez 1 (zvlasté funkce sigmoid,
ktera vraci pouze hodnoty mensi nez 0,25). Gradienty se s vyuzitim fetizkového pravidla pocitaji
od posledni vrstvy k prvni, jelikoz naptiklad k vypocitani zpétné sitené chyby v neuronech prvni
vrstvy je potieba znat vSechny zpétné Sirené chyby neuront v druhé vrstvé. Tato zpétné Sitena
chyba se v kazdé vrstvé nasobi vystupem derivace aktiva¢ni funkce a postupnym nasobenim
s témito malymi hodnotami se bude chyba zmensovat. Tim padem se taky zmensuji gradienty

vah vypoctené z téchto chyb.

L0 | — sigmoid —— 100 { = tann 1 [
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Obrazek 4: Sigmoid a tanh funkce a jejich derivace

Jak jde vidét na obrazku 5] tak pouzitim ReLU funkce se Tesi problém mizicich gradientt,
jelikoz derivace ReLU vraci budto 0, nebo 1 (v siti pordd muze k tomuto problému dojit, ale ne
kvili ReLU).
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Obrazek 5: ReLU a jeji derivace

Ale dochézi k jinému problému, zvany Dying ReLU problem (v nékterych pripadech
ale tento problém nevadi, jelikoz ridkost sité prinasi jisté vyhody). V pripadé tohoto problému
se dany neuron dostane do stavu, kde ptfi dopredném pruchodu siti je vstupem do ReLU zdporna
hodnota v podstaté pro jakékoliv potencidlni vstupy. Jelikoz je derivace ReLLU v tomto pripadé
vzdycky 0, tak gradient pro vSechny vadhy napojené na tento neuron bude taky 0. Vahy nejsou
nadale aktualizovany a neuron nijak neprispiva k siti, takze lze povazovat za “mrtvy“. Tomuto
problému vsak jde do jisté miry predejit pouzitim alternativni varianty Leaky ReLU, ktera
propousti malé hodnoty i pii zapornych vstupech (rovnice . Takhle se vahy mohou pomalu

ménit, az do ReLLU zac¢nou vstupovat kladné hodnoty a neuron méa sanci na zotaveni.

x pokud x > 0
flx) = (15)
0,01z jinak

Pti zméné konstanty 0,01 na proménnou, se stane proménnd trénovatelnym parametrem sité

a této varianté aktivacni funkce se 1ika Parametric ReLU.
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5 Regularizace

Regulariza¢ni techniky slouzi pro predchazeni pretrénovani. Pii pfetrénovani (overfitting) ztréci
sit schopnost generalizace a to znamend ze se model prilis nau¢, neboli az zapamatuje trénovaci
sadu a poté vydava Spatny vykon na dosud nespatienych datech (viz obrézek@. V tom pripadé
maé natrénovany model malou trénovaci chybu a velkou generaliza¢ni chybu. To se u iterac¢nich
optimaliza¢nich metod miize stat pti moc dlouhém trénovani, cemuz predchazi brzké zastaventi,
nebo pri volbé prilis slozitého modelu. Slozity model sice mize byt pro slozity problém nutny,
ale zaroven je k natrénovani takového modelu potifeba mnoho dat. Proto se slozité modely
penalizuji, naptiklad pomoci L2 regularizace. Nebo lze také pouzit augmentaci dat pro
rozsiteni velikosti trénovaci sady. Zpusob augmentace dat se dost 1isi podle feseného problému,
proto sem se rozhodl popsat pouze jak je vhodné augmentovat data pri trénovani modelu pro
rozpoznéavani obli¢eju (viz podkapitola . Dalsi moznosti proti pretrénovani je kombinace
nékolika natrénovanych modelii a zprimérovani jejich predikei. V neuronovych sitich lze pouzit
mnohem méné naro¢nou techniku zvanou dropout [29], kterou lze interpretovat jako kombinaci
nékolika "ztencenych" siti. VSechny vySe zminéné techniky jsou v nasledujicich podkapitolach
podrobnéji popsany a také jsou pouzity pri experimentech.

Pro zkontrolovéni jestli jsou hyperparametry sité spravné nastavené (to zahrnuje i nasta-
veni regularizaénich metod) a nebo jestli dochazi k pretrénovani, se pouziva kiizova validace

(cross-validation).

Opak pretrénovani je podtrénovani (underfitting), u kterého mé model Spatny vykon jak
na trénovacich, tak na dosud nespatienych datech (obrazek @ K tomu miuze u iteracnich opti-
maliza¢nich metod dojit pfi moc kratkém trénovani (opét fesené brzkym zastavenim) a nebo pri
volbé modelu, ktery nedokéze zachytit zdkladni strukturu dat (napf. linedrni model pro linedrné

neseparabilni data).

X

XXXX
XX X

Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting

Obrazek 6: Vizualizace podtrénovani a pretrénovani na 2D datech [30]
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5.1 L2 regularizace

L2 regularizace patii mezi regularizac¢ni techniky, které penalizuji modely za jejich slozitost a to
pridanim regulariza¢niho prvku k chybové funkci. Hyperparametr regularizace je A, ktery se
nésobi s regulariza¢nim prvkem a tak ovliviiuje jeho tuc¢inek. U L2 regularizace je regularizacnim

prvkem suma vah na druhou a nova chybova funkce tak vypada:

A
a aktualizace vahy u SGD vypada:

w(t+1) =w(t) — n(’??ul(;t) — nAw(t). (17)
U kazdé optimalizacni iterace jsou tak vahy nejen aktualizovany podle gradientu, ale navic jsou
umérné utlumovany smérem k nule. Pokud si predstavime trénovaci data jako kombinaci signalu
a Sumu, tak pro optimalizaci chybové funkce bez regularizacniho prvku zachyti dosti slozity
model jak signdl, ktery je dilezity pro generalizaci, tak i Sum ktery vede k pretrénovani. Intuice
za L2 regularizaci je takova, Ze pri jejim pouziti bude pro model tézsi naucit se Sum v datech.
Vahy jsou totiz neustdle utlumovany a tim je také zvétSovand chyba na trénovacich datech.
Avsak dulezité vahy, které prispivaji k zachyceni signalu se budou jednoduse zotavovat, aby tuto
chybu zpatky zmensily. Na druhou stranu vahy, které prispivaji k zachyceni konkrétnich Sumu

v jednotlivych vzorkach, se tak jednoduse nezotavi.

5.2 Dropout

Pretrénovani lze snizit kombinaci nékolika modeli a pri testovani zprumeérovat jejich predikce.
Tohle je vsak prilis ¢asové narocné, zvlasté u slozitych modeli. Proto se pouziva dropout, kde
vysledek metody by se dal interpretovat jako nékolik "ztenc¢enych" siti (které sdili parametry)
a pri testovani je aproximovan jejich geometricky prumér, jednoduchym pouzitim jedné "nezten-
cené" sité se zmensenymi vahami.

Dropout [29] je tedy regularizacéni technika, u které se béhem trénovéani v predem vybranych
vrstvach, vypinaji uritd procenta neuronu (obrazek . To znamend, ze vystup vypnutych neu-
ront je 0 a gradienty vah napojené na dané neurony jsou taktéz 0. Neurony se vypinaji ndhodné
a vybiraji se znova u kazdé iterace.

Béhem bézného trénovani muze dochézet mezi neuronama ke "spolecné adaptaci' (co-adaptation),
pricemz se neurony méni tak, aby opravovaly chyby ostatnich neuront. Tyhle "spole¢né adap-
tace" pridavaji modelu slozitost, kterd pomuze zmensit trénovaci chybu, ale nejsou dostatecné
robustni, aby generalizovaly na dosud nespatienych datech. Autori prace [29] spekuluji, ze dro-

pout by mél této "spolecné adaptaci” predchazet, jelikoz je pritomnost neuront nespolehliva.
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(b) Neuronovi sit s technikou dro-
pout

(a) Klasickd neuronovd sit

Obrazek 7: Vizualizace techniky dropout [29]

V testovaci fazi jsou jiz vSechny neurony aktivni a proto se ve vrstvach, kde byl pouzity dro-
pout musi zmensovat vystup neuronu, aby o¢ekavany vstup do neuronti nasledujici vrstvy nebyl
prilis velky. Presnéji se vystup neuront nasobi s 1-p, kde p je pravdépodobnost vypnuti neuronu.
Dalsi moznosti je zvétsit vystupy neuront béhem trénovéani (vydélenim s p) a béhem testovani se

jiz nemusi provadét zadné operace. Této funkéné ekvivalentni varianté se rika inverted dropout.

5.3 Brzké zastaveni

Problém s trénovanim neuronovych siti spociva ve volbé spravného poctu epoch. Ptili§ mnoho
epoch muze vést ke pretrénovani, zatimco prilis§ malo mutze vést k nedostatecné natrénovanému
modelu. Trénovani by Slo zastavit, jakmile se pfestane zmensovat chyba na trénovaci sadé, avsak
v takovém pripadé je riziko pretrénovani vysoké. Pro zastaveni trénovani mezi podtrénovanym
a pretrénovanym modelem, jde pouzit metodu brzkého zastaveni (early stopping).

Data jsou v této metodé rozdélena na trénovaci a valida¢ni data. Validac¢ni data, na kte-
rych se sit neuci, slouzi k ohodnoceni modelu béhem trénovani. Model muze byt ohodnoceny
chybovou funkci, nebo jinymi funkcemi pro ohodnoceni kvality klasifikace. Tohle ohodnoceni
poskytuje informaci o tom, jak se siti daii na dosud nespatfenych datech a diky tomu lze po-
soudit, jestli se sit stile u¢i a nebo se jiz pretrénovava. U zdkladni varianty této metody se
trénovani zastavi, jakmile se vysledek monitorované funkce prestane zlepsovat, na predem dany

pocet epoch. Findlné vybrany model poté miize mit parametry z epochy s nejlepsim vysledkem.
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6 Bézné praktiky

V této kapitole jsou popsany bézné pouzivané praktiky, které umozni natrénovat hlubsi a kva-

litnéjsi neuronové sité. Vsechny tyto praktiky jsou pouzity pfi experimentech.

6.1 Normalizace

UZ je dlouho zndmo, Ze sité rychleji konverguji, pokud maji normalizované vstupy [28]. Intuice
za timto tvrzenim, lze znézornit na jednoduché siti s dvéma vahami wl a w2. Pokud je vstup
napojeny na vahu wl v fadu jednotek a druhy vstup napojeny na vahu w2 v fadu stovek, tak
bude gradient "klickovat" po povrchu chybové funkce, jelikoz w2 bude vice prispivat k chybé.
Nejenom to, ale taky se nepriznivé zméni povrch chybové funkce. Protoze i kdyby byly vahy
nastaveny na hodnoty, pri kterych obé vahy prispivaji k chybé stejné, tak pri aktualizaci vah
to bude pro véhu w2 vétsi zména, jelikoz je napojena na vétsi vstupy. Napifklad na obrazku [§]
lze vidét parabolicky povrch chybové funkce, ktery se kvili nenormalizovanym vstupim v jedné
dimenzi zmensil a gradient ma tendenci se pohybovat vice po souradnici pro w2. A kvili tomu

déle trva konvergence algoritmu.

w wid )
f . \
[ !) |
C NS ) - /{ |
wl i
(a) bez normalizace dat (b) s normalizovanymi daty

Obrazek 8: Povrch chybové funkce [27]

U obrazt tento problém neni tak vyrazny, jelikoz vSechny pixely mohou nabyvat miniméalni
hodnoty 0 a maximalni hodnoty 255. I presto je normalizace vhodnd a to zejména kvili vycent-
rovani dat kolem 0, coz je zndmo pro zrychleni trénovani siti [28]. Bézné se také data transformuji
do mensiho rozmezi, nebo se zmensuje rozptyl dat, coz vede k dodateénému zlepseni stability
pri trénovani.

Pro normalizaci dat 1ze pouzit Min-Max normalizaci (rovnice , ktera linearné transfor-
muje hodnoty do rozmezi <0, 1>. Castéji se viak pouziva obdoba téhle metody, ktera transfor-
muje hodnoty do rozmezi <-1, 1> a tak centruje data kolem 0. Pfed pouzitim je nékdy vhodné
se zbavit outlierti. .

ST~ min(x) (18)

maz(z) — min(zx)
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Dalsi moznosti je standardizace (z-skére), kterd zajisti prumér 0 a smérodatnou odchylku 1:

x = , (19)

kde Z je prumér a o je smérodatna odchylka pro vektor hodnot .
Pr1i testovani by méli testovaci data projit stejnou transformaci jako trénovaci data. Proto
se napriklad pri pouziti z-skore uklada primér a rozptyl z trénovacich dat a pomoci nich jsou

poté transformovany i testovaci data.

6.2 Inicializace vah

Pred trénovanim sité je potieba nastavit parametry sité na rozumné hodnoty. Biasy se vétsinou
nastavuji na hodnotu 0. U vah to tak jednoduché neni a spravna inicializace vah mize vyrazné
zrychlit konvergenci sité a pri $patné inicializaci se mize trénovani zpomalit az k nepouzitelnosti.

Pri nastaveni vSech vah na stejnou hodnotu je vystup vSech neuronu ve vrstvé stejny a tim
padem budou stejné prispivat k chybé sité. Z toho divodu budou ve vrstvé stejné gradienty
a vahy budou v jednotlivych iteracich pfi trénovani stejné. Vahy jsou proto vybirany nadhodné,
aby byla rozbita symetrie. Vahy jsou tedy vybrany z rovnomérného nebo z normalniho rozdé-
leni. Avsak pokud je rozptyl v rozdéleni nastaveny na prilis maly nebo velky, tak hlubsi sité jsou
mnohem nachylnéjsi k mizicimu ¢i explodujicimu gradientu, protoze rozptyl hodnot ve vrstvach

postupné klesd/stoupa kazdou vrstvou.

Nejdiive budou brany v potaz sité s drive nejpouzivanéjsi aktivacni funkci hyperbolickou
tangens (tanh). P¥i nastaveni rozptylu vah na pfili§ velkou hodnotu, vzhledem k architektute
sité, se bude pti dopredném prichodu rozptyl hodnot vrstvy (pred aktivaéni funkei) zvétsovat az
dojde k tomu, Ze se vétsina hodnot bude nachézet v "saturovanych" oblasti aktivaéni funkce (pro
funkei tanh je to zhruba |z| > 3). V tom pfipadé je derivace aktivacni funkce skoro 0 a gradienty
dané vrstvy budou tim padem taky nabyvat skoro nulovych hodnot. Postupnym zpétnym sitenim
do méné hlubokych vrstev, vsak za¢ne pocet saturovanych neuront klesnout a kviili prilis velkym
vaham dojde k podobnému problému jako u dopredného pruchodu, akorat misto explodujicich
aktivaci zac¢nou explodovat gradienty. Zato pri nastaveni rozptylu vah na pftili§ malou hodnotu,
vzhledem k architektute sité, se rozptyl vystupu vrstvy zmensi na hodnotu blizici se 0 (se stFedni
hodnotou 0) a proto gradienty v dané vrstvé budou taky vétsinou skoro 0. Postupnym zpétnym
sitenfm bude gradient ¢im dal vice mizet.

Oba problémy naznacuji, ze by bylo optimalni zachovat stejny rozptyl napti¢ vSemi vrstvami,
jak v dopredném pruchodu pro aktivace, tak ve zpétném Sifeni pro gradienty. Pravé s timhle
nédpadem prisli v roce 2010 v préci [22], kde pouzili normalizovanou inicializaci, kterd je zndm4

pod ndzvem Xavier inicializace:
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kde o je smérodatna odchylka, N;;, je poCet neuroni ve vstupni vrstvé a Ny, je pocet neu-
ront ve vystupni vrstvé. Rovnice [20] je navrzena pro zachovani stejného rozptylu aktivaci, 21]
pro zachovani stejného rozptylu gradientt a 22] je kompromis mezi 20] a PTi navrhu této
inicializace byl predpokladem linedrni rezim aktivacni funkce v dobé inicializace sité. Proto je

Xavier inicializace nejhodnéjsi pro sité s aktivacni funkci tanh.

Dalo by se Fict, ze vyhody ReLU funkce byly poprvé porddné zvyraznény v roce 2011 [23]
a po jejim pouziti v prukopnické architektue AlexNet [46] jeji popularita v hlubokych neu-
ronovych sitich pouze rostla. Proto je dulezité védét, jak inicializovat vahy i pro tyto sité. Pri
inicializaci vah s konstantnim rozptylem dochézi v sitich s ReLU k podobnym problémim, jako u
siti s funkci tanh. Avsak pfi nastaveni rozptylu vah na ptilis velkou hodnotu nedochazi k saturaci
neuront, ale mize dojit k Na/N hodnotam, napriklad v posledni vrstvé pii poc¢itani exponencial-
nich funkei v Softmax funkci. To se stane, jelikoz ReLU neni funkce shora omezend a v posledni
vrstvé (pred vstupem do Softmax) se budou nachézet obrovské hodnoty. Ale Xavier inicializaci
taky neni zrovna optimalni pouzit, jelikoz se u ni predpoklada ze vystup kazdé vrstvy bude
mit stfedni hodnotu 0 a to pri pouziti ReLU funkce neplati. Protoze ReLLU nastavuje zaporné
hodnoty na 0, tak by se po kazdé vrstvé zmensoval rozptyl a ve velmi hluboké siti by takhle
byly vystupy poslednich vrstev takika nulové. V roce 2015 byla v préci [24] pouzita pozménénd

Xavier inicializace pro sité s ReLU funkcemi, ktera je znaméa pod nizvem He inicializace:

2
Nin’

o= (23)
V praci [24] také zminuji, ze v bézné pouzivanych architekturach siti mize byt jako jmenovatel
pouzity jak N;, tak i Ny a nedojde k explodujicim ¢i mizicim aktivacim ani gradienttim.

Bias se nastavuje v Xavier i He inicializaci na 0.

6.3 Batch normalizace

V pribéhu trénovani sité jsou vahy v urcité vrstvé aktualizovany s tim, ze ocekéavaji vystupy
z minulé vrstvy s uréitym rozdélenim. Ale jelikoz jsou zaroven aktualizovany vahy v predchozich
vrstvach, tak je tohle rozdéleni zménéno. Tuto zménu nazyvaji v préaci [25] Internal Covariate
Shift. Problémem jevu Internal Covariate Shift je nutnost vah se neustéale prizptsobovat témto

zménam a takhle porad "honi pohybujici se cil'. Pro zmenseni tohoto jevu se pouziva batch
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normalizace.

Vyhody pii pouziti batch normalizace:

e umoznuje pouzit vyssi learning rate

e dod4 trochu regularizace pro lepsi generalizaci, jelikoz pri batch normalizaci je vypocitan
rozptyl a prumér pouze z dat v mini-batch (misto celého datasetu), takze tyto veli¢iny
v sobé nesou jakysi "Sum" (z toho vyplyva ¢im mensi mini-batch, tim vétsi regularizace)

e inicializace vah neni az tak dulezitd, hlavni je aby byla rozbitd symetrie (neinicializovat
vSechny véhy stejnou hodnotou)

e mensi pocet potfebnych epoch pro natrénovani sité (i kdyz se zaroven zvétsi vypocetni
narocnost)

V zakladni varianté Batch normalizace se pro kazdy mini-batch vypocita prumér a rozptyl

nezavisle v kazdém neuronu. Hodnoty pro jeden neuron se nasledné normalizuji:

n

 m—
d (wi—pp)? = #= == =il
i—1 \/0h + €

kde n je mini-batch velikost, x jsou hodnoty neuronu, pp je mini-batch primeér, U% je mini-batch

(24)

S|

1 n
§ 2
=1

rozptyl, € je konstanta aby nedoslo k déleni nulou a &; je i-t4 normalizovand hodnota v mini-
batch. V konvolucnich sitich se 1 a o2 pocita pouze pro kazdou ptiznakovou mapu, jelikoz v ni
vsechny neurony sdili stejné vihy.

Pouhé normalizace hodnot by omezila, co vrstva dokaze reprezentovat. Proto se dale normali-
zovana hodnota transformuje pomoci parametrti y a 3, které definuji novy primér a smérodatnou
odchylku:

Yyi =72+ B, (25)

kde y; je jiz vystup po batch normalizaci pro i-ty vzorek v mini-batch. Oba parametry jsou
soucasti trénovatelnych parametra sité pro kazdy neuron, nebo v pripadé konvolucnich siti pro
kazdou priznakovou mapu.

Batch normalizace se vétsinou provadi na vystupech vrstvy pred pouzitim aktivacni funkce.
V tom pripadé se nemusi pouzivat bias, protoze jeho efekt je zruseny pii odecteni praméru pii
normalizaci. Role biasu je pak zastoupend parametrem .

Béhem realného testovani jsou modelu prezentovany data po jednom vzorku a nelze vypocitat
rozptyl nebo prameér na mini-batch. Proto je pred testovanim vypocitany primér a rozptyl
ze vsech trénovacich dat a pomoci téchto hodnot jsou pak normalizovand testovaci data. Dalsi
moznosti je béhem trénovani pocitat a uchovavat si exponencidlni klouzavy primeér pro ug a a%
u kazdého neuronu.

I kdyz snizeni jevu Internal Covariate Shift byla motivace za metodou batch normalizace,
tak novéjsi prace [26] navrhuje, ze "uhlazeni" povrchu chybové funkce je hlavni diuvod tGéinnosti

batch normalizace a snizeni jevu Internal Covariate Shift je pouze vedlejsi ti¢inek.

31



7 Architekrury

Puvod architektury konvoluénich neuronovych siti by se dal pripsat praci [19], ve které je sit
inspirovana objevy ve vizualni kife savcii a je pojmenovina neocognitron. V neocognitron
jsou vrstvy slozené budto z S-bunék nebo C-bunék a tyto vrstvy se v pripadé S-bunék velmi
podobaji konvolué¢nim vrstvam a v pripadé C-bunék pooling vrstvam. V roce 1980, kdy byla
prace napsana, se vSak jesté pro trénovani neuronovych siti nepouzivalo zpétné sifeni. V roce
1989 [20] uz byla pouzita konvoluéni neuronova sit se zpétnym $ifenim pro rozpoznani postov-
nich smérovacich ¢isel. Architektura byla pojmenovana LeNet-1 a po nékolika vylepsenich byla
v roce 1998 navrzena jeji velice zndm4 varianta LeNet-5 [45] (obrazek E[), ktera byla zamérena
pro klasifikaci ru¢né psanych znakt. Ale i po zverejnéni LeNet-5 nebyly KNS moc pouzivany,
az dokud nedoslo k velkému prilomu v oblasti strojového uceni v roce 2012 a to v podobé ar-
chitektury AlexNet [46]. I kdyz byla architektura oproti LeNet-5 vylepSena ve vice smérech,
tak pravdépodobné nejvétsi podil v jejim tspéchu hrala vysoce optimalizovand implementace
na grafické karty (GPU). Vyuziti grafickych karet umoznilo trénovéni siti na velkych datasetech
a pouziti hlubsich a tim padem vice vypocetné narocnych architektur. Pro porovnani, AlexNet
ma pres 60 miliéni parametra oproti 60 000 parametria v LeNet-5.

Diky velkym vefejnym datasettum (které jsou pro natrénovani hlubokych siti potfeba) jako
ImageNet [8] a vzrustu vypocetniho vykonu grafickych karet, bylo nyni mozné natrénovat hlu-

boké neuronové sité, které vyrazné prekondvaly ostatni tradi¢ni metody.
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Obrézek 9: Architektura LeNet-5 [45]

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) je soutéz pro po-
rovnani metod v detekci objektt a klasifikaci obrazi na podmnoziné ImageNet databaze s vice
nez milién obrazy a 1000 t¥idami [48]. V kategorii klasifikace obrazu jsou architektury hodno-
ceny na zakladé top-5 chybovosti, kde ma sif za kol identifikovat 5 objektii v obraze a pokud
alespon jeden z nich je spravny, tak nedojde k zddné penalizaci. To se muze zdat jako docela
jednoduchy tkol, ale obrazy z ImageNet databéaze v sobé obsahuji mnoho objektt a pouze jeden

dominantni objekt je povazovan za ten spravny (obrazek .
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Steel drum

Obrazek 10: Obraz z ImageNet databédze, na kterém je spravné oznaceni "ocelovy buben" [48]

Soutéz byla poradana kazdoroéné od roku 2010 do 2017 a AlexNet byl pouzity v kategorii
klasifikaci obrazu v roce 2012. V soutézi obsadil 1. pticku s top-5 chybovosti (error rate) 15,3%,
s obrovskym ndskokem v porovnani s druhou pfickou s top-5 chybovosti 26,2% [46]. Za zminku
stoji, ze to byla jedinad konvoluéni neuronova sit v soutézi. Pochopitelné po takovém velkém
uspéchu se upoutala na KNS pozornost a jiz v nésledujicim roce byla vétsina praci zalozena
na KNS. Dalsi aspésné architektury, které v této soutézi vyrazné posunuli latku nahoru a zaroven
prinesli nové dulezité poznatky jsou VGG [50], GoogLeNet (Inception-v1) [47] a ResNet [51].
Avsak od roku 2015 jiz nedoslo k vyznamnym zlepsenim, jelikoz uz neni tolik mista pro zlepseni
a pro dalsi vyvoj a porovnani architektur by byl zapottebi slozitéjsi iikol. V poslednim roéniku
soutéze ILSVRC 2017 méla nejlepsi sit top-5 chybovost 2,25% [49].

V tabulce [1] jsou pro prehlednost vypsany sité a jejich vlastnosti ze soutéze ILSVRC, v kate-
gorii klasifikace obrazi. Vsechny chybovosti jsou vysledkem ensemble nékolika modelt s danou
architekturou. Autofi danych praci také kazdy jinak rozsitili predem dany ImageNet dataset,
pomoci augmentace dat, jako dalsi proti opatfeni proti pretrénovani. Tyto metody augmentace
dat se dost lisi oproti augmentaci dat pri praci s datasety oblicejl, takze nebudou rozebirany.

Vice o augmentaci dat u rozpoznévani obliceju v podkapitole [8.4.3]

top-b chybovost [%)] | Pocet vrstev | Pocet parametrt [mil]
AlexNet (2012) 15,3 8 60
VGG (2014) 7,32 16/19 138/144
GoogleNet (2014) 6,67 22 6,8
ResNet (2015) 3,57 152%* 60

Tabulka 1: Uspésné architektury ze soutéze ILSVRC v kategorii klasifikace obrazi
*152 vrstev mé nejhlubsi pouzita sit v ensemble, ale jsou pouzity i méné hluboké sité

Vsechny architektury v tabulce [I| jsou ndsledné podrobné popsany a to hlavné z hlediska jak
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ovlivnili vyvoj konvolucnich siti jako takovych. Také je s nimi experimentovano v podkapitole
ResNets a Inception sité by se daly povazovat za state-of-the-art i po mnoha letech od jejich
vynalezeni, diky jejim dalsim vylepSenym variantam. Nékolik z téchto variant je taky déle stru¢né

pOpsano.

7.1 Alexnet

AlexNet byl predstaven v roce 2012 v praci [46] a byl pojmenovédn po jednom z autort Ale-
xovi Krizhevsky. Navrh architektury je i pres vétsi hloubku a sitku dost podobny architekture
LeNet-5, ale jsou v ni skryté duilezité rozdily. V té dobé ¢asto pouzivanou aktivacni funkci tanh,
kterda byla také pouzita v LeNet-5, nahradili jako jedni z prvnich za aktivacni funkci ReLU.
V této praci hlasi jako hlavni motivaci pro pouziti ReLU jeji schopnost zrychlit konvergenci sité.
Average pooling vrstvy jsou nahrazené za max pooling vrstvy, u kterych navic autori zjistili,
ze prekryvajici se podoblasti obecné trochu pomahaji proti pretrénovani a také jim na Image-
Net datasetu mirné zmensi chybovost. V tabulce [2| je podrobné popséna celd architektura, kde
u vSech konvoluénich a plné propojenych vrstev je aktivaéni funkce RelLU, az na posledni plné

propojenou vrstvu s funkei Softmax.

Pocet | Velikost Pocet
Vrstva Velikost vystupu | Krok | Zero-padding
filtra filtra parametri
Vstupni 227 x 227 x 3
Konvolucni 1. 96 11 x 11 55 x 55 x 96 4 Ne 34 944
Max pooling 3x3 27 x 27 x 96 2 Ano
Konvolucni 2. 256 5x5 27 x 27 x 256 1 Ano 614 656
Max pooling 3x3 13 x 13 x 256 2 Ano
Konvoluéni 3. 384 3x3 13 x 13 x 384 1 Ano 885 120
Konvolucni 4. 384 3x3 13 x 13 x 384 1 Ano 1 327 488
Konvolucni 5. 256 3x3 13 x 13 x 256 1 Ano 884 992
Max pooling 3x3 6 x 6 x 256 2 Ano
Plné propojena 1. 4096 37 752 832
Dropout (0,5) 4096
Plné propojena 2. 4096 16 781 312
Dropout (0,5) 4096
Vystupni 1000 4 097 000

Tabulka 2: AlexNet architektura

Jak jde vidét, tak vétsina parametri se nachazi v plné propojenych vrstvach, presnéji 3 747 200
(6%) v konvoluénich a 58 631 144 (94%) v plné propojenych. Novinka v této architektufe je re-
gularizacni technika dropout u 1. a 2. plné propojené vrstvy. U téchto vrstev je pouzita prave
proto, ze se zde nachazi velky pocet parametru, kvuali kterym je sit nachylna k pretrénovani.

Na ImageNet datasetu se bez metody dropout sitf podstatné pretrénovavala, ale s jejim pouzitim

34



se pocet potiebnych iteraci ke konvergenci zdvojnasobil [46]. Dropout a pojem pretrénovani jsou
podrobnéji popsany v kapitole

Daéle byla v nékterych konvolu¢nich vrstvach pouzitd Local Response Normalizace (LRN),
ale ta jiz byla nahrazena jingmi technikami a napfiklad u VGG architektury (kterd je probrana
v dalsi podkapitole) zjistili, ze jim tato normalizace nijak nezlepSuje vykon sité a pouze zabira

cas a pamét. Z toho divodu nebude LRN déle rozebirana.

7.2 VGG

VGG sit [50] byla predlozena v ILSVRC 2014 a v kategorii klasifikace obrazu obsadila druhé
misto s top-5 chybovosti 7,32%. Architektura je stdle navrzena podobné jako LeNet a AlexNet,
ale je mnohem hlubsi a pouziva pouze malé 3 x 3 filtry.

V préaci vytvorili obecnou architekturu s 5 blokama, ve kterych se nachézi konvolu¢ni vrstvy
s ReLU. Do téchto blokt postupné pridavali dalsi konvoluéni vrstvy a zvétsovali tak hloubku
sité z 11 az do 19 vrstev a pozorovali ze se klasifika¢ni chyba postupné zmensuje. Nejlepsich
vysledkt dosahli architektury s 16 a 19 vrstvami, které jsou zndmy pod nazvy VGG-16 a VGG-
19. I kdyz se architektura oproti AlexNetu zna¢né prohloubila, tak sitka sité ztistala srovnatelna.
Charakteristickou vlastnosti VGG siti, kterou také adoptovali nékteré ostatni architektury, je
po kazdém ptleni velikosti priznakovych map také zdvojnasobit pocet filtri.

Rozhodnuti pouzit malé 3 x 3 filtry oproti vétsim filtrim jako 11 x 11, 7 x 7 nebo 5 x 5, které
byly pouzity v dosavadnich architekturach, prinasi se sebou dvé hlavni vyhody. Vrstvy s témito
vétsimi filtry se daji vzhledem k recepénimu poli (receptive field) filtru, nahradit umisténim
nékolika vrstev s 3 x 3 filtry za sebou. Napriklad 11 x 11 vrstva jde nahradit péti 3 x 3 vrstvami.
P1i zpracovani jedné ptiznakové mapy s 11 x 11 filtrem je potieba 11 % 11 = 121 parametri
a s péti 3 x 3 filtry je potieba pouze 5 * (3 * 3) = 45, coz je o 63% méné. Prvni vyhodou je
tedy snizeni poctu trénovatelnych parametrii. Druhéd vyhoda je vice diskriminacni rozhodovaci
funkce, jelikoz ma sit vice konvoluénich vrstev a v kazdé je pouzitd nelinedrni funkce (ReLU).

V takto hlubokych sitich je dulezitd spravna inicializace vah, viz podkapitola [6.2] T pfesto
pravdépodobné vedlo k mizicim gradientiim a proto tomuto problému predesli natrénovanim
mensi sité a poté vahami z této sité inicializovali nékteré vrstvy jejich hlubsi sité. V préci také
poznamenali, Ze v dobé jejtho predlozeni nevédéli o Xavier inicializaci (a He inicializace jesté

neexistovala).

7.3 Inception sité

Dosavadni uspésné sité byly vytvoreny pouze ze sériové nasklddanych vrstev na sebe a zlep-
Seni se viceméné provadélo ladénim hyperparametrii, zménou kombinaci vrstev a prohlubovani
sité. V préci [47] predstavili takzvany Inception modul (obrézek [11)), ve kterém jsou vétvé

vrstev zapojené paralelné a poté jsou jejich vysledky spojené. V jedné vrstvé se takhle na ten
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stejny vstup provadi pooling a konvoluce s 1 x 1, 3 x 3 a 5 x 5 filtrem. Konvolué¢ni filtry 1 x 1
jsou pridané pred vypocetné narocné 3 x 3 a 5 x 5 filtry pro redukci hloubky minulé vrstvy.
Bylo zjisténo, Ze timto se vyrazné snizi vypocetni ndroénost s minimalnim snizenim vykonu [47].
Pred 3 x 3 max pooling neni ptridan 1 x 1 filtr, jelikoz pooling neni vypocetné naro¢ny. Ale zato
musi byt pridan po pooling vrstvé, protoze pooling zachovava hloubku predeslé vrstvy a to by
po spojeni vSech vysledku na konci modulu znamenalo prilis hluboky vystup. Obecné se sitim

slozenych z téchto moduli rikaji Inception sité.
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Obrazek 11: Inception modul [47]

Jednu verzi takové Inception sité v praci pojmenovali GoogLeNet (pozdéji pojmenovana
také Inception-v1), kterou pouzili v ILSVRC 2014 a v kategorii klasifikace obrazi obsadili prvni
misto s top-5 chybovosti 6,67%. Oproti VGG, ktery se umistil jako druhy, ma GoogleNet priblizné
20x méné parametri.

V tabulce [3] je popsana architektura, kde po kazdé konvoluci je pouzita aktivacéni funkce
ReLU a na konci sité je funkce Softmax. 3 x 3 reduce a 5 x 5 reduce sloupce znamenaji pocet
1 x 1 filtr pfed 3 x 3 a 5 x 5 konvolucemi. 1 x 1 pool znamend pocet 1 x 1 filtri po max
pooling. Zajimavy je konec sité, kde je pouze jedna plné propojend vrstva a pred ni average
pooling vrstva. Tento napad pochazi z préce [52], kde navrhli strategii global average pooling,
ve které se tiplné nahradi plné propojené vrstvy za jednu average pooling vrstvu. V této strategii
ma posledni konvoluéni vrstva stejny pocet priznakovych map jako je tfid. Na to je napojena
average pooling vrstva, kde je velikost oblasti stejné velka jako velikost priznakové mapy. Takhle
je vytvoren prumér kazdé priznakové mapy a vystupem je vektor, ktery je vlozen primo do
Softmax funkce. Googl.eNet se i presto od origindlni strategie o trochu lisi a pridava po average
pooling vrstvé jednu plné propojenou vrstvu, ktera zjednodussi ladéni sité pri vybéru jinych trid
na klasifikaci. Vyhodou odstranéni nékolika plné propojenych vrstev je i odstranéni nachylnosti
sité k pretrénovani, ale i presto autori uznali pouziti techniky dropout u predposledni vrstvy
jako nezbytné.

Dalsi zajimavosti je pouziti dvou pomocnych klasifikatort, které byli v originalni praci zamys-
leny pro redukci problému miziciho gradientu, avSak v novéjsi praci je misto toho pozorovano,
ze pomocné klasifikdtory pridavaji regularizaci [31]. Tyto klasifikdtory jsou mensi konvolu¢ni

neuronové sité, které jsou napojeny na vystup inception moduli 4a a 4d. Béhem trénovani je
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chyba pomocnych klasifikdtoru (s vahou 0,3) pri¢tena k hlavni chybé sité. P¥i testovani jsou po-
mocné klasifikatory ignorovany. Avsak pozdéjsi experimenty ukazaly, ze efekt téchto pomocnych
klasifikdtort je minimélni (kolem 0,5%) a prfi pouziti jednoho klasifikdtoru, je dosazen stejny
efekt jako pri obou [47].

Velikost Velikost 3x3 5x5 1x1
Typ Krok 1x1 3x3 5% 5
filtra vystupu reduce reduce pool
Vstupni 224 x 224 x 3
Konvoluéni Tx7 2 112 x 112 x 64
Max pooling 3x3 2 56 x 56 x 64
Konvoluéni 1x1 1 56 x 56 x 64
Konvoluéni 3x3 1 56 x 56 x 192
Max pooling 3x3 2 28 x 28 x 192
Inception (3a) 28 x 28 x 256 64 96 128 16 32 32
Inception (3b) 28 x 28 x 480 128 128 192 32 96 64
Max pooling 3x3 2 14 x 14 x 480
Inception (4a) 14 x 14 x 512 192 96 208 16 48 64
Inception (4b) 14 x 14 x 512 160 112 224 24 64 64
Inception (4c) 14 x 14 x 512 128 128 256 24 64 64
Inception (4d) 14 x 14 x 528 112 144 288 32 64 64
Inception (4e) 14 x 14 x 832 | 256 160 320 32 128 128
Max pooling 3x3 2 7T xTx832
Inception (5a) 7 x 7 x 832 256 160 320 32 128 | 128
Inception (5b) 7 x7x1024 384 192 384 48 128 128
Average pooling Tx7 1 1x1x1024
Dropout (0,4) 1x1x1024
Vystupni 1000

Tabulka 3: GoogleNet architektura. Inception modul je zobrazen na obrazku

Dalsi varianty Inception architektur:

e BN-Inception, taky nazyvana Inception-v2, byla zverejnéna ve stejné praci jako Batch
normalizace [25]. Zména oproti architektufe GoogLeNet (Inception-vl) je préavé piidéni
Batch normalizace a diky dodatecné regularizaci je odstranény dropout v predposledni
vrstvé. Dalsi zménou je faktorizace 5 x 5 konvoluc¢nich filtri v inception modulech na dva
3 x 3 filtry, stejné jako v VGG sitich.

e V architektufe Inception-v3 [31] je také déle aplikovana faktorizace na prvni 7 x 7 konvo-
luéni filtry do tfech 3x 3 filtri a v nékterych modulech je pridana faktorizace na asymetrické
konvoluéni filtry, naptiklad 3 x 3 na 1 x 3 a 3 x 1 filtry. Déle jsou pro zmenseni priznakovych
map pridany specidlni inception moduly, namisto dosud pouzivanych max pool vrstev.

e Inception-v4 [32] je hlubsi a sirsi (vice filtru v jednotlivych vrstvich) varianta Inception-

v3 s pozménénym zacatkem sité pred inception modulama.
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e Inception-ResNet [32] dile navazuje s pridanim ResNet zkratek uvniti upravenych in-

ception modult. Princip ResNet zkratek je podrobné vysvétlen v dalsi podkapitole.

7.4 ResNet

Jak bylo ukazano u architektury GoogLeNet a VGG, tak hloubka sité hraje velkou roli ve vykonu
sité. Problémem vsak je, ze po urcité hloubce se zac¢né presnost sité zhorsovat. Jednim z divodi
by mohlo byt zvétsovani problému mizicich ¢i explodujicich gradientt. Tyto problémy ale byli
z vetsi Casti vyreSeny s normalizovanou inicializaci vah [24] a batch normalizaci [25] (které
mimochodem v dobé VGG a GoogLeNetu zatim neexistovali). Dalsim problémem by u hlubokych
siti mohlo byt pretrénovavani, kvili jejich potfebé pro komplexnéjsi problém nebo vice dat. Jak
je ale vidét na obrazku[12] tak ani to neni problém, protoze ma hlubsi sit horsi nejenom testovaci
chybu, ale také trénovaci chybu. I presto se vSak po par desitkach vrstev zacne presnost sité
zhorsovat a tomu v praci [51] fikaji degradacni problém. V této praci navrhuji pro¢ dochézi k

degrada¢nimu problému a zaroven nabizi jeho feseni s pomoci Residual Networks.
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Obrazek 12: Degradacéni problém u prostych siti na datasetu CIFAR-10. Podobny jev v préci
také pozorovali na datasetu ImageNet [51]

Residual Network (ResNet) byla pouzita v ILSVRC 2015, kde v kategorii klasifikace obrazi
obsadila prvn{ misto s top-5 chybovosti 3,57%. V ensemble modelu téchto siti byly pouzité sité
s hloubkou az 152 vrstev.

Necht H(z) je funkce kterou chceme aproximovat. Tato aproximace bude uskute¢néna né-
kolika za sebou naskladanych nelinedrnich vrstev a z je vstup do prvni z téchto vrstev. Pokud
predpokldddme, ze H(x) lze aproximovat, pak lze aproximovat také H (z)— z. Takze nasklddané
vrstvy budou aproximovat takzvanou rezidualni funkci F'(z) = H(x) — z a ptuvodni funkce lze
vyjadiit H(x) = F(z) + x. Zadouci mapovani H(z) lze v siti realizovat pomoci pifimého spojeni
neboli zkratky, jak je zndzornéno na obrazku Celému propojeni od vstupu x az po vystup
H(x) se ika rezidudlni blok. Tento nédpad vychazi z faktu, Ze pokud bychom chtéli pouze zvy-
sit hloubku sité a pritom nezhorsit presnost, tak staci pridat vrstvy, které pouze posilaji stejné
hodnoty déle. Jinymi slovy by hlubsi sit méla mit vzdycky pouze stejnou nebo vyssi presnost,

nez jeji méné hluboky protéjsek, pokud je schopnd svoje hlubsi vrstvy nastavit na g(z) = x. To
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se ale v prostych sitich (tak fikaji v préci sitim bez rezidudlnich bloku) nedéje. Takové vrstvy by
se dali realizovat pomoci rezidudlnich bloku s jednoduchym nastavenim vah tak, aby F'(x) =0
a zbude pouze H(z) = z. Pokud by vsak rezidudlni funkce F'(x) dokdzala zlepSit presnost sité,
tak by teoreticky mohla v rezidualnim bloku prispivat k vystupu. V realnych pripadech sice
neni pravdépodobné ze by H(z) = x bylo optimdalni, ale ukazalo se, Ze tohle mapovani pomaha
vytvorit podminky, ve kterych se vahy v rezidudlnim bloku jednoduseji optimalizuji. Z toho lze
usoudit, ze sité bez rezidudlnich bloku maji mozné problém aproximovat H(x) = x v nékolika

za sebou naskladanych nelinearnich vrstvach.
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Obrazek 13: Rezidudlni blok [51]

Dimenze vstupu rezidudlniho bloku a jeho vystupu musi byt stejné. Pokud se tedy zméni
pocet priznakovych map, nebo se zmensi priznakové mapy skrze pooling (nebo konvoluci s vétsim
krokem nez 1), tak se musi budto vstup a vystup doplnit nulami a nebo pouzit 1 x 1 konvoluéni
filtry na vstup tak, aby se dimenze shodovaly. Pii doplnéni vstupu nulama m4 sif o trosku horsi
presnost (0 0,3% horsi top-5 chybovost na ImageNet), ale zato zkratky v rezidudlnich blokach
nepriddvaji zddné parametry nebo vypocetni naklady navic (az na par souc¢tu vektoru). To je taky
vhodné pri porovnavani ResNets oproti prostym sitim se stejnym poc¢tem parametru, hloubkou
a $iikou. Takové porovnani jde vidét na obrazku [14], kde jde vidét zhorsujici se prosté sité pri
kazdém zvétseni hloubky a naopak zlepsujici se ResNets. Podobny jev byl v praci pozorovan
na vice datasetech. Na obrazku [I5] jde dokonce vidét ResNet s 1202 vrstvami, kterd je sice o
trochu horsi nez ResNet s 110 vrstvami, ale trénovaci chybu maji priblizné stejnou, takze jde
pravdépodobné o pretrénovani nez o degradacni problém. VSechny ResNets i prosté sité maji
inicializované vahy pomoci He inicializace a po kazdé konvolu¢ni vrstvé je aplikovana Batch
normalizace. Aktiva¢ni funkce ReLU je aplikovana po kazdé Batch normalizaci, s vyjimkou
posledni Batch normalizace v rezidudlnim bloku, kde je ReLLU pouzita az po seCteni piiznakovych

map jak je zndzornéno na obrazku [I3]
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Obréazek 14: Prubéh trénovani na datasetu CIFAR-10. Prerusovana Cara znaci trénovaci chybu
a tufnd ¢ara znadi testovaci chybu [51]
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Obrazek 15: Porovnani ResNet s 1202 a 110 vrstvami na datasetu CIFAR-10. Pferusovana ¢ara
znadi trénovaci chybu a tuéné ¢ara znadi testovaci chybu [51]

Dalsi varianty ResNet architektur:

e Pre-activation ResNet [33] ma premisténou aktiva¢ni funkci ReLU pred séitani ptizna-
kovych map a potradi operaci uvnitf bloki je zménéno na BN (Batch normalizace)->ReLU-
>Konvoluce->BN->ReL.U->Konvoluce.

e ResNeXt [34] podobné jako Inception-ResNet kombinuje ndpady z inception modulu
a ResNet bloku. ResNeXt blok se sklada z nékolika vétvi, avsak oproti inception modulu
jsou vsechny vétve totozné a na konci bloku se priznakové mapy scitaji, misto spojeni

dohromady. Zkratka je pouzita stejné jako u klasického rezidualniho bloku.
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8 Experimenty

Cela tato kapitola je vénovana praktické casti diplomové prace.

8.1 Knihovny

Implementace probéhla v jazyce Python verzi 3.6. Tento programovaci jazyk je casto pouzivan
v komunité strojového uceni a ma siroky vybér knihoven, které umoznuji efektivni manipulaci

dat a nabizi mnoho uzite¢nych algoritmu. Pouzité knihovny jsou shrnuty v tabulce [

Knihovny pro hluboké uceni:

e Keras [55] je knihovna vytvofena zaméstnancem Googlu Frangoisem Cholletem a na-
psana v Pythonu s otevienym zdrojovym kdédem. Prvni verze byla zvefejnéna v roce 2015.
Knihovna nabizi vysoko-uroviiové stavebni bloky pro vyvoj modeli hlubokého uceni. To
zahrnuje napriklad aktivac¢ni funkce, chybové funkce, optimalizatory a vrstvy pouzivany
v konvoluénich a rekurentnich sitich. Nezabyva se tedy nizko-tiroviiovymi operacemi, jako
jsou napriklad tenzorové souciny a proto se spoléha na jiné optimalizované knihovny, které
ji slouzi jako backend. Dostupné backend implementace pro Keras jsou na knihovny Ten-
sorFlow, Theano a CNTK.

e TensorFlow [42] je matematickd knihovna s otevienym zdrojovym kédem, vytvorena
vyzkumnym tymem Google Brain a pouzivana pro strojové uceni. Prvni verze byla zve-
fejnéna na konci roku 2015 a od té doby popularita knihovny prudce rostla. S tim také
rostla jeji popularita jako backend pro Keras. TensorFlow se tak stal zdaleka nejpouziva-
néjsim backendem a z toho divodu bylo zvefejnéni Keras 2.3 (Zari 2019) posledni verzi
Kerasu jakozto samostatné multi-backend knihovny. Na druhou stranu se z zverejnénim
verze TensorFlow 2.0 stal Keras jeji oficialni soucasti a vsechny budouci aktualizace budou

v ramci balicku tf.keras.

e Dlib [54] je knihovna vytvorena Davisem E. Kingem a napsand v C++ s otevienym zdro-
jovym kédem. Zaméruje se zejména na algoritmy pro strojové uceni a zpracovani obrazu.
Knihovna je vyvijena od roku 2002 a do dneska vychazi casté aktualizace. Vyuziva se v
Siroké skale oblasti véetné robotiky, vestavénych zarizeni, mobilnich telefoni a ve vysoce

vykonnych vypocetnich prostredich.

e Dalsi casto pouzivané knihovny v oblasti hlubokého uc¢eni jsou napiiklad PyTorch a Ca-
ffe.

Knihovny pro obecnéjsi pouziti:

e Open source Computer Vision (OpenCV) [43] je knihovna napsana a vyvijend v C++

s otevienym zdrojovym kdédem. Zaméruje se zejména na pocitacové vidéni a zpracovani
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obrazu v redlnem case. V roce 1999 byla zverejnéna prvni alfa verze firmou Intel a od té

doby probéhlo mnoho vylepseni a stéle vychézi pravidelné nové verze.

e Scikit-learn [44] je knihovna zaméfend na strojové uceni, kterd je napsana pro programo-
vaci jazyk Python. Nabizi Sirokou skalu jednoduse pouzivanych algoritmt pro klasifikaci,
regresi a shlukovani. Dale také nabizi jednoduchou manipulaci s daty v ramci strojového

uceni a predzpracovani dat.

e NumPy je zdkladni knihovna pro védecké vypocty v programovacim jazyce Python, jejiz
pocatecni vydani sahd az do roku 1995. Mimo jiné nabizi infrastrukturu pro praci s vektory,

maticemi a vicerozmérnymi poli.

Knihovna Verze | Poznamky
Tensorflow 2.1.0 | Softwarové pozadavky pro GPU podporu: CUDA 10.1 a cuDNN 7.6.

Soucasti této knihovny je také balicek tf.keras.

OpenCV-Python | 4.2.0 | Knihovna je v této prici pouzita pro nac¢itani obrazki, zarovnani tvari a
augmentaci dat. Pri pouziti v jazyce Python automaticky prevadi data

do NumPy struktur.

Scikit-learn 0.22.2
NumPy 1.18.2

Tabulka 4: Pouzité knihovny

8.2 Implementace

V této kapitole jsou ukazany dilezité tryvky z implementace s pomoci knihovny Tensorflow,

predevsim s balickem tf.keras.

Pro vytvofeni modelu je vyuzita functional API, kterd je mnohem flexibilnéjsi nez tf. keras. Sequential
API. S functional API lze vytvorit napiiklad sit s nelinedrni topologii, jako je Inception sit.
Ve vypisu [1| jde vidét implementace inception modulu z obrizku Parametry této metody
jsou vystup minulé vrstvy a pocet filtri pro kazdou konvoluéni vrstvu uvnitt modulu. Vystu-

pem jsou jiz "za sebou" spojené priznakové mapy, z vystupu vsech 4 vétvi uvnitt modulu.

def inception_module(inpt, f1, f2_reduce, f2, £3_reduce, £f3, f4):

conv_1x1 = Conv2D(f1, kernel_size=(1, 1), activation=’relu’) (inpt)
conv_3x3_ = Conv2D(f2_reduce, kernel_size=(1, 1), activation=’relu’) (inpt)

conv_3x3 = Conv2D(f2, kernel size=(3, 3), padding=’same’, activation=’relu’)

(conv_3x3)
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conv_5x5 = Conv2D(f3_reduce, kernel_size=(1, 1), activation=’relu’) (inpt)

conv_5x5 = Conv2D(£f3, kernel_size=(5, 5), padding=’same’, activation=’relu’)

(conv_bx5)

pool_proj = MaxPooling2D((3, 3), strides=(1, 1), padding=’same’) (inpt)

pool_proj = Conv2D(f4, kernel_size=(1, 1), activation=’relu’) (pool_proj)

module_out = concatenate([conv_1x1, conv_3x3, conv_5x5, pool_projl, axis=3)

return module_out

Vypis 1: Inception modul s tf.keras functional API

V kapitole je experimentovano s chybovymi funkcemi Center loss [15] a ArcFace [16].
Tyto chybové funkce nejsou soucasti knihovny Tensorflow, takze jsem si je musel implementovat
sam.

JelikoZ je pro vypocet Center loss (rovnice E[) nutné si pamatovat centra tiid, tak je tato
chybova funkce implementovand jako vrstva a centra jsou uchovavané jako vahy. Pro vytvoreni
vlastni vrstvy se rozsiruje t¥ida tf.keras.Layer a je potfeba implementovat metody _ init |
build a call. V ___init_ a build se inicializuji proménné, avSak metodé build je jiz znamé
velikost vstupu do vrstvy. Ve vypisu [2] jsou v metodé build inicializované vahy neboli centra
tTid o velikosti pocet tiid x velikost vektoru ptiznakl. Vahy jsou nastavené jako netrénovatelné,
aby nebyly ménény béhem zpétného siteni. Misto toho jsou centra aktualizovana v metodé call
(vypis , kde jsou vstupem vektory priznaktu a oznaceni tiid ve formatu kddu 1 z N (pocet
vektoru a oznaceni zalezi na velikosti mini-batch). Aktualizace center se provadi s Acenters
(delta__centers), pro které je nejprve nutno vypocitat rozdil mezi vektory priznaku a jejich
prislusnymi tfidnimi centry, tyto rozdily (delta_ batch) jsou poté v ramci stejnych tiid secteny
(summed__centers) a jesté je pro né vypocitan prumér (averaged_ centers). Hyperparametr o
(self.alpha) je nastaveny pii vytvoreni vrstvy a udéva rychlost aktualizace center. Ve vrstvé
nejsou jenom uchovavany tridni centra, ale vystupem uz je rovnou chyba pro kazdy vektor

priznakt.

def build(self, input_shape):
self.class_centers = self.add_weight (name=’class_centers’,
shape=(input_shape[1] [1], input_shape[0][1]),
initializer=’uniform’,
trainable=False)

super(CenterLossLayer, self).build(input_shape)

Vypis 2: Inicializace tfidnich center
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def call(self, x, mask=None):

embeddings, one_hots = x

centers_batch = K.dot(one_hots, self.class_centers)

delta_batch = centers_batch - embeddings

summed_centers = K.dot(K.transpose(one_hots), delta_batch)

counts = K.sum(K.transpose(one_hots), axis=1, keepdims=True)

class_zeros = K.zeros_like(counts) # maska pouzita pro prevenci proti
deleni O

averaged_centers = K.switch(K.equal(counts, class_zeros),

summed_centers / (counts+1), summed_centers / counts)

delta_centers = self.alpha * averaged_centers
updated_class_centers = self.class_centers - delta_centers

self.add_update((self.class_centers, updated_class_centers))

losses = K.sum(K.square(embeddings - centers_batch), axis=1)

return losses

Vypis 3: Aktualizace tfidnich center a vypocet chyb

Center loss je pfi trénovani pouzita spolecné se Softmax loss. Sit ma tim padem dva vystupy,
jak je ukazano na obrazku Pii konfiguraci modelu pro trénovani (vypis @, se pro vypocet
Softmax loss (rovnice @ nastavuje tf.keras.losses. Categorical Crossentropy() a pro vypocet Cen-
ter loss se nastavuje my_losses.batch_mean(). Jelikoz je vystup z vrstvy CenterLossLayer uz
chyba pro kazdy vektor pfiznaku v mini-batch, tak v my__losses.batch_mean() se vypocte pouze
prameér téchto chyb. Chyby obou funkci jsou seCteny a k jejich vyvazeni je pouzita hodnota A

(center lambda).

model.compile(loss={’softmax’: tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy(), ’
center’: my_losses.batch_mean()}, loss_weights={’softmax’: 1.0, ’center’:

center_lamdba}, ...)

Vypis 4: Nastaveni chybovych funkei pii konfiguraci modelu
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Obrazek 16: Zakonceni sité s Center loss funkci. Otazniky znaci nezndmou velikost mini-batch

Implementaci chybové funkce Additive Angular Margin loss (ArcFace) (rovnice si
lze predstavit jako tipravu Softmax loss. Softmax loss z rovnice [6] 1ze rozepsat:

€W3$+bt

L =—log (26)

kde z je vektor priznaku pouzity pri testovani neboli vystup predposledni vrstvy, W jsou vahy
posledni vrstvy a b jsou biasy posledni vrstvy. U ArcFace je bias vynechian a vahy s vektory
piiznaku jsou L2 normalizoviny na ||[W;|| = 1 a ||z|| = 1. Po L2 normalizaci totiz lezi vdhy
i vektory priznakt na jednotkové nadkouli a pri skalarnim soucinu mezi nimi je vysledkem
cos 0;. Tohle je zékladem thlové zalozenych chybovych funkei jako jsou A-softmax [I7], CosFace
[18] a samoziejmé ArcFace. Princip za thlové zalozenymi funkcemi je, ze predikce tiid zalezi
pouze na uhlu 6; mezi vektorem piiznakt = a vahami W;, kde vahy funguji néco jako centra
trid. Pro zmenseni chyby se tedy vSechny vahy sité optimalizuji tak, aby vektory priznakt byly
separabilni na nadkouli o poloméru S (hyperparametr funkce), coz je velice vhodné, kdyz se
pri verifikaci obli¢eji porovnavaji tvare pomoci kosinovi podobnosti. Ve funkci ArcFace je navic
penaliza¢ni hyperparametr m, ktery zvétsuje tihel 8, mezi vektorem piiznakt a vdhami ptislusné
tridy Wi, coz vede k vice diskriminac¢nim priznakim. Po vSech téchto tpravach je vysledkem
rovnice

Jelikoz je nutno manipulovat s vahami, tak stejné jako Center loss, je ArcFace implemento-
véna jako vrstva. Véhy jsou inicializovdny stejné jako ve vypisu [2] ale jsou nastavené na tréno-
vatelné. Ve vypisu [f] lze vidét vySe popsané tpravy. Vystupem vrstvy jsou predikce t¥id, takze

pro vypocitani chyby je pri konfiguraci modelu jesté nutné nastavit loss=tf.keras.losses.

45



CategoricalCrossentropy().

def call(self, x, mask=None):

embeddings, one_hots = x

norm_embeddings = K.12_normalize(embeddings, axis=1)
norm_weights = K.12_normalize(self.weights, axis=0)
cos_theta = tf.matmul (norm_embeddings, norm_weights)
#pridani penalizacni hodnoty m k uhlu theta
sin_theta = K.sqrt(1 - K.square(cos_theta))

cos_theta_m = cos_theta * K.cos(self.m) - sin_theta * K.sin(self.m)

logits = cos_theta * (1 - one_hots) + cos_theta_m * one_hots

scaled_logits = self.S * logits

class_predictions = tf.nn.softmax(scaled_logits)

return class_predictions

Vypis 5: Vypocty v posledni vrstve sité s chybovou funkci ArcFace

8.3 Datasety

Pocatecni datasety obliceju byly vytvoreny v kontrolovanych prostfedich, tzn. osoby byly na-
foceny pod podobnymi nebo stejnymi podminkami. Takto focené osoby musi souhlasit z tcasti
a proto je obtizné timto zpusobem vytvorit rozsahlé datasety. Napriklad znamé datasety AT&T
a Yale Face Database obsahuji pouze 40 a 15 osob. Avsak existuji také rozsahlejsi datasety
jako FERET, kde 14 126 obrazka bylo sbirano od roku 1993 az po rok 1996 a obsahuji 1199
osob. I kdyz bylo s postupnym vyvojem oblasti rozpoznani obliceji mozné v takovychto "ide-
alnich" podminkach dosahnout vysoké uspésnosti, tak pro pouziti modelu v praktické aplikaci
byla potreba generalizace na rtizné prostredi a také na osoby, které model dosud nevidél. To se
sebou prineslo dvé zmény - za prvé se vytvareni datasetu preneslo do neomezenych (redlnych)
prostiedi a za druhé byli datasety rozdéleny na trénovaci a testovaci. Testovaci datasety jsou
benchmark datasety, na kterych se natrénované modely porovnavaji a dodavaji predstavu jak
by se modelu mohlo darit v praktické aplikaci. Takové datasety mohou byt obecné, nebo zamé-
fené na osoby riznych ras, vékovych kategoriich a tak dale. Nejznaméjsi obecny testovaci dataset
v neomezeném prostiedi je Labeled Faces in the Wild (LFW), ktery vysel v roce 2007. Trénovaci

datasety pro hluboké uceni by méli byt co nejvic rozsdhlé, jak v poctu obrazku (aspon v rada
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stotisicti), tak poctu osob. Na pocatku vyvoje hlubokého uceni v oblasti rozpoznavani obliceji
v roce 2014, mély k takovymto datasetim pristup pouze velké firmy jako Facebook a Baidu,
které si je vytvorily z vlastnich zdroji a jejich zvefejnéni neni mozné kviili problémtm s ochra-
nou soukromi. Pro akademické ucely bylo vytvoreni takovych dataseti se souhlasem focenych
osob prakticky nemozné a proto se datasety zacaly vytvaret z fotek na internetu, na kterych se

nachdzi celebrity a jiné vefrejné osobnosti.

Vyznamné datasety pro hluboké uceni v ramci rozpoznavani obliceju:

e Jiz vyse zminény dataset Labeled Faces in the Wild (LFW) [10] je stale standardni
benchmark dataset pro verifikaci oblicejii, i pfesto ze vysel v roce 2007. Dataset obsahuje
13 233 obrazka obliceju od 5749 riznych osob. Z toho 4069 osob se vyskytuje z datasetu
pouze jednou, coz je presné divod, pro¢ je dataset urcen pro testovani a to presnéji pro
verifikaci obli¢eju nezli identifikaci obli¢eji. Obréazky obliceju se vyskytuji v neomezeném
prostiedi, coz znamend velké zmény v osvétleni, natoceni a vyrazi tvari. Dataset byl
vytvaren z Yahoo News stranek po dobu zhruba 2 let. Tento dataset je vcelku obecny,
ale par skupin neni dostatecné reprezentovanych, jako jsou déti, lidé pres 80 let a nékolik
etnicit. Ohodnoceni modelu muze spadat do 6 ruznych protokoli a v ramci hlubokého
uceni se nejcastéji pouziva protokol "Unrestricted with labeled outside data', ktery ma
jako jediné omezeni, Ze osoby v trénovacich datech se nesmi prekryvat s osobami v LFW.

Standardné se ohodnoceni provadi na predem poskytnutych 6000 parech obrizka obliceju.

e MegaFace [38] byl pravdépodobné nejpouzivanéjsi testovaci benchmark pro identifikaci
oblicejli. Skldda se z galerie a probe mnoziny. Galerie je tvofena MegaFace datasetem, ktery
obsahuje pres 1 milion obrazkt a 690 tisic osob. Probe mnozina je rozdélena na dataset
Facescrub (106 863 obrazku od 530 celebrit) a dataset na otestovani vékové invariance
FGNET (975 obrazku a 82 osob). Ohodnoceni modeli v ramci identifikace obliceju se
provadi pomoci sestaveni poradi podobnosti mezi testovanymi obrazky z probe mnoziny
a vSemi obrazky z galerie, ktera obsahuje alespon jeden obréazek testované osoby. Distribuce
MegaFace datasetu byla bohuzel neddavno prerusen, takze jiz neni mozné tento testovaci

benchmark pouzit.

e CASIA-Webface [39] dataset byl vytvoreny na konci roku 2014 a je to prvni vefejny
dataset zamysleny pro trénovani modeld hlubokého uceni, ktery zacal byt siroce pouzivany.
Obsahuje 10 575 osob a 494 414 obrazka oblic¢eju celebrit ze stranek IMDb.

e Dalsimi rozsdhlejsimi vefejnymi trénovacimi datasety jsou MS-Celeb-1M [40] (zhruba
10 miliénu obrézka obliceju a 100 tisic osob) a VGGFace2 [41] (3,31 miliéna obrazku
obli¢eju a 9131 osob) a oba jsou vytvoreny z obrazku celebrit a ostatnich verejnych osob

7 internetu.
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e Google dataset je nejvétsi, ale zato soukromy dataset s 200 miliéony obrazku obliceji a 8

miliénu osob, ktery byl pouzity pro natrénovani systému FaceNet [13].

8.4 Predzpracovani dat

Pro natrénovani modelu byl zvolen dataset CASIA-Webface [39]. Dataset je oproti jinym no-

véjsim datasettiim relativné maly, ale porad je dostatecné velky a kvili ¢asové naroc¢nosti tréno-

vani mnoha modeld v této praci, je CASIA-Webface velice vhodny. Pro otestovani natrénovanych
modelt byl zvolen dataset Labeled Faces in the Wild (LFW) [10]. V obou datasetech maji
vSechny obrazky velikost 250 x 250 px. Béhem pfedzpracovani v kapitolach [8.4.1] [8.4.2] a [3.4.3

jsou vytvareny nové verze téchto datasetll s velikosti obrazku 96 x 112 px. VSechny verze jsou

shrnuty v tabulkach [5] [6] a déle se na né budu v textu odkazovat prislusnymi jmény.

Oznaceni datasetu Obrazkt | Osob | Poznadmky

CASIA-webface 494 414 | 10 575 | Originalni dataset.

CASIA-maxpy-clean 455 593 | 10 575 | Podmnozina datasetu CASIA-webface. Procis-
tény dataset od Spatné oznacenych obrazii.

CASTA-removed 454 103 | 10 559 | Podmnozina datasetu CASIA-maxpy-clean.
Dataset bez prolinajicich se osob mezi data-
sety LEW a CASIA.

CASTA-detected 451 938 | 10 559 | Vysledek po detekci obliceji na CASIA-
removed.

CASTA-aligned 451 938 | 10 559 | Vysledek po zarovnani obliceji na CASIA-
removed.

CASIA-detected-augmented | 903 876 | 10 559 | Vysledek po augmentaci dat na CASIA-
detected.

CASTA-aligned-augmented 903 876 | 10 559 | Vysledek po augmentaci dat na CASIA-
aligned.

Tabulka 5: Prehled vSech verzi CASIA datasetu

Oznaceni datasetu

Obrazkt | Poznamky

LFW

13 233 | Originédlni dataset.

LFW-detected

13 233 | Vysledek po detekei obliceji na LFW.

LFW-aligned

13 233 | Vysledek po =zarovnani obliceji na LFW-
detected.

Tabulka 6: Prehled vsech verzi LEFW datasetu
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8.4.1 Detekce tvare

Detekce obliceje je dulezitou soucasti pii rozpoznavani obliceju, jelikoz bez detekovaného obli-
¢eje neni co rozpoznavat. Standardem u trénovacich i testovacich datasett sice jsou uz ofezané
obrazky, obvykle s jednim obli¢ejem na kazdém obrazku, ale i presto se na nich nachézi hodné
pozadi. Je tedy dobré provést detekci pro presnéjsi ofezani oblic¢eji, aby model nemusel pracovat

s redundantnimi informacemi.

Casto pouzivany detektor oblicejii se nazyvé Viola-Jones [35], ktery byl navrzen v roce
2001, jako prvni robustni a dostatecné rychly detektor pro detekci v redlném case. Tento algorit-
mus je zaloZzen na Haarovych priznacich a trénovani probihé pomoci AdaBoost algoritmu, kde se
vyberou nejdulezitéjsi priznaky a vytvori se z nich klasifikdtory, z kterych jsou nakonec vytvo-
reny kaskady klasifikatorti. Viola-Jones detekci lze provést naptiklad pomoci knihovny OpenCV,

kterd obsahuje jiz predtrénované kaskady klasifikdtora.

V této praci je pouzity novéjsi detektor Multi-task Cascaded Convolutional Network
(MTCNN) neboli viceticelova kaskada konvoluénich siti [36]. Detektor je rozdéleny do 3
fazi, kde se v kazdé fazi nachdzi jedna konvoluéni neuronova sit, z ¢ehoz taky vychéazi "kaskada
konvolué¢nich siti" v ndzvu detektoru. Prvni ¢ast nazvu "vicetcelova kaskada'" vychézi ze zptusobu
trénovani siti, které se uéi zdroven bindrni klasifikaci obliceje, regresi ohraniceni (bounding box)
a lokalizaci landmarku (tzn. regrese souradnic péti landmarki). Sité maji tedy 3 vystupy a kazdy
ma svoji chybovou funkei. Trénovani sité probihd minimalizaci vazeného souctu vSech chyb. Vahy
zalezi na dané siti a typu trénovaciho obrazku. Napiiklad pro negativni obrazek (bez obliceje)
se bere v potaz pouze chyba binarni klasifikace obli¢eje. Na obrazku [17] jdou vidét architektury

vsech 3 siti. Sité jsou postupné vice komplexni, coz taky odpovida tikolim jednotlivych siti.
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Obréazek 17: Architektury jednotlivych konvoluénich siti v MTCNN [36]

Na obréazku [I8] lze vidét, jak funguje detektor béhem testovani. Pro vstupni obrizek jsou

nejdiive vytvoreny ruzné velikosti (image pyramid), aby bylo mozné detekovat tvare ruznych
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velikosti. Vystupy posuvného okna, na téchto obrazcich, vstupuji do tii fazové kaskady konvo-
luénich siti. V nejméné slozité Proposal Network (P-Net) jsou vytvoreni kandidati ohrani¢enych
obli¢ejii, na které se jesté v ramci prvni faze aplikuje non-maximum suppression (NMS), pro
spojeni prilis prekryvajicich se kandidati. Kandidati poté vstupuji do slozitéjsi Refinement Ne-
twork (R-Net), kde jsou negativni kandidéti zamitnuti a pro pozitivni jsou vytvoreny presnéjsi
ohraniceni. Na vystup R-Net se také aplikuje NMS a vylepseni kandidati poté vstupuji do nej-
slozitéjsi Output Network (O-Net), kterd jiz vytvori konecné ohraniceni a zaroven landmarky

pro o¢i, nos a koutky dst.

MNAS &
HE Rounding bax regression
ap

T'FI _ b

MNMS &
Baunding box regression

f—

MMS &

B-Net

— ERT.  _Emae

Obrazek 18: MTCNN proces pri testovani obrazku [36]

Implementace a predtrénovany MTCNN model je prevzaty z [37]. V této implementaci je
navic mozné nastavit hodnotu, podle které je vstupni obrazek postupné zmensovan (image py-
ramid) a minimalni velikost detekovaného obli¢eje. Ve vypisu |§| jde vidét vytvoreni detektoru

a jeho vystup pri detekci obli¢eje na obrazku.

>>> detector = MTCNN(min_ face_ size=20, scale factor=0.709)
>>> detector.detect_faces(img)

[
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’box’: [65, 76, 77, 105],
’confidence’: 0.99851983785629272,
’keypoints’:
{
’left_eye’: (109, 117),
’right_eye’: (139, 119),
’nose’: (137, 138),
’mouth_left’: (108, 156),
‘mouth_right’: (136, 158)

Vypis 6: Vytvoreni a vystup MTCNN detektoru [37]

V CASIA a LFW datasetech patii kazdy obrézek vzdycky jedné osobé. I presto se ale na ob-
razcich obcas vyskytuje vice obli¢eju, zejména v LEW datasetu. Z toho duvodu jsem ze zacatku
bral za oznacenou osobu na obrazku takovou, kterd ma nejvétsi detekéni okno. Jak jde ale vi-
dét na obrazku tak nékdy maji vedlejsi osoby vetsi detekéni okna. Proto jsem se rozhodl
pocitat centroid pro kazdé detekéni okno a za hlavni osobu na obrazku povazuju takovou, ktera
mé centroid co nejblize k centroidu celého obrazku (to mi pri testovani pridalo pfiblizné 2%
presnosti). Detekované obliceje jsou oriznuté a zvétsené na 96 x 112 px a tim jsou vytvoreny
datasety CASIA-detected a LEW-detected. V datasetu LEFW byly detekovany oblic¢eje na vsech
obrazcich a v CASTA-removed datasetu na 99,52% ze vSech obrazki. Jestli jsou vSechny obliceje
spravné detekovany je tézké urcit, ale po delsim prohlizeni datasetu jsem nenagel zadné vadné

detekce. Rychlost zpracovani jednoho 250 x 250 px obrizku s GPU je priumérné 35,6 ms.

Obrazek 19: Obrazky, kde vedlejsi osoba (oznacena cervené) mé vétsi detekéni okno nez osoba,
které tento obrazek patfi (oznaCena zelené).
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8.4.2 Zarovnani tvare

Zarovnani tvare je standardni soucdsti systémii pro rozpoznavani tvari. Spravné zarovnani zlep-
Suje robustnost proti natoceni obliceje. V této praci jsou obli¢eje zarovnany transformacni matici,
s kterou je na obréazcich aplikovana zména méritka, otoCeni a posun. Pro vytvoreni matice jsou
vyuzity landmarky o¢i a velikost detekéntho okna, které jsou ziskany s detektorem MTCNN.
Transformovany obraz by mél spliovat nasledujici pozadavky:

1. obé oci jsou ve stejné urovni (oblicej je otoceny tak, aby obé o¢i mély stejnou souradnici

y)
2. vSechny obli¢eje maji priblizné stejnou velikost
3. stifed mezi o¢ima se nachazi uprostfed obrazu na ose x

4. troven odi je pro vsechny obrazy v datasetu stejna

Pro vytvofen{ transforma¢ni matice a jeji pouziti je pouzita knihovna OpenCV. Ve vypisu[7]
lze vidét vypocet matice M pomoci funkce getRotationMatriz2D, kde center znac¢i bod, kolem
kterého se provadi rotace, angle je thel otocCeni a scale je faktor zmény meétitka. Pro vypo-
¢et téchto hodnot je nutno znat landmark levého oka oznaceny jako I, landmark pravého oka
oznaceny jako r, vysku vysledného obrazu oznacenou height final a vysku detekéniho okna

oznacenou jako height detection.

center = ((L.x + r.x) // 2, (L.y + r.y) // 2)
angle = np.rad2deg(np.arctan2(r.x - 1.x, r.y - 1.y))
scale = height_final / height_detection

M = cv2.getRotationMatrix2D(center, angle, scale)

Vypis 7: Vypocet hodnot pro vytvoreni transformac¢ni matice

S matici M je nyni mozné provést transformaci, kterd bude spliiovat 1. a 2. pozadavek. Pro
splnéni zbylych pozadavku je jesté nutno vypocitat posun. Posun po ose x zajisti splnéni 3.
pozadavku a posun po ose y zajisti splnéni 4. pozadavku. Vypocet posunu lze vidét ve vypisu

Bl kde eye_level je troveri oéi, kterd je nastavend na 0,4.

translation.x = width_final * 0.5 - center.x

translation.y = height_final * eye_level - center.y

Vypis 8: Vypocet posunu
Tento posun je priddn do matice, kterd nasledné vypada:

a [ (1—a)center.x — feenter.y + translation.x

M (27)

=B« (1 — a)center.y + Beenter.x + translation.y |’

kde o = scale - cos(angle) a B = scale - sin(angle). Transformace s touto matici je provedena

pomoci funkce:
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cv2.warpAffine(src, M, (width, height), flags = INTER__CUBIC).

Vizualizace jednotlivych kroki jde vidét na obrazku (i kdyz jsou pfi transformaci vSechny

kroky provedeny najednou).

Obrazek 20: Vizualizace jednotlivych krokt pii zarovnavani tvafe z obrazku o velikosti 250 x 250
px na obrazek o velikosti 96 x 112. a) originélni obli¢ej s oznacenymi landmarky o¢i b) otoceni
aby obé o¢i byly na stejné trovni ¢) zména métitka aby se obli¢ej vlezl do vysledného obrazu d)
posun oblic¢eje (oznaceni naznacuje velikost vysledného obréazku) e) vysledny zarovnany ofiznuty
oblicej

Vysledkem tohoto zarovnéni jsou datasety CASIA-aligned a LFW-aligned s obrazky o veli-
kosti 96 x 112. Jelikoz jsou pro zarovnéani obli¢eji nutné landmarky z detektoru MTCNN, tak je v
zarovnanych datasetech stejny pocet obrazku, jako v detekovanych datasetech (CASIA-detected
a LFW-detected).

8.4.3 Augmentace dat

Augmentace dat je proces, ve kterém se zvétsuje rozmanitost a pocet dat a tim se predchazi
pretrénovani neuronovych siti. V oblasti rozpoznavani objektl v obrazech to zahrnuje zrcadleni,
otaceni, ofiznuti v riznych mistech ¢i zménu drovné jasu. Jelikoz je jiz v této praci provedeno
zarovnani obli¢eju, tak mnoho téchto operaci by byla kontraproduktivni. Proto jsou data aug-
mentovany horizontdlnim zrcadlenim (obrazek , coz neznehodnoti zadné kroky, které byly
provedeny béhem zarovnani obliceji. Vysledkem augmentace jsou datasety CASIA-detected-

augmented a CASIA-aligned-augmented.
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Pro zvyseni presnosti lze také augmentaci aplikovat u testovacich dat. Pii testovani se tedy
vytvori vektory priznaku pro originalni i horizontalné zrcadleny obrézek a ty jsou poté secteny.
U datasetu LEW se nevytvari augmentovany dataset predem, ale misto toho se pro testované

obrazky vytvari jejich horizontalni verze za béhu.

(a) origindlni obrazek (b) po horizontalnim zrcadleni

Obrézek 21: Ukézka augmentace na obrazku z datasetu CASIA

8.4.4 Normalizace

Jak jiz bylo zminéno v podkapitole[6.1] tak pro normalizaci dat lze pouzit Min-Max normalizace,
jeji varianta pro normalizaci do rozmezi <-1, 1> a nebo standardizace (z-skére). Podle ostatnich
praci v oblasti rozpoznavani tvari [17], [I8], [16] jsem zvolil variantu normalizace do rozmezi
<1, 1>.

Normalizace se u obrazl muze aplikovat nékolika zpiisoby:

e Na celém datasetu - nejcastéji pouzivany zptisob normalizace obrazt, pri kterém se
parametry pro normalizaci vypocitaji z celého datasetu. V pripadé barevnych obrazu je
lze pocitat pro kazdy RGB kanal zvlast.

e Na jednotlivych obrazech - parametry pro normalizaci se poc¢itaji a aplikuji na kazdém
obrazu. Hodi se pokud je stejny obraz zachyceny jednou v jasnéjsim osvétleni a podruhé
v tmavsim a zaroven kdyz tato informace o celkovém jasu neni dilezitd pro klasifikaci.
Ovsem muzeme takhle prijit o relativni zmény mezi obrazy.

e Na jednotlivych "prFiznacich" (pixelech) pres cely dataset - parametry pro norma-
lizaci se pocitaji a aplikuji u kazdého pixelu skrze cely dataset. Dava smysl u tabulovych
dat, kde maji sloupce rtizné rozmezi a nemaji mezi sebou spojitost, ale u obrazu takhle
prijdeme o informace v jednotlivych obrazech.

V této praci je pouzita normalizace skrze cely dataset a jelikoz jsou pri praci s velkymi datasety

zajisté zastoupeny minimdlni i maximalni hodnoty pixelu, tak lze jednoduse provést

x—127,5
P TR (28)
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8.5 Priubéh testovani na datasetu Labeled Faces in the Wild

LFW, jakozto benchmark pro porovndni modelu ve verifikaci obli¢ejii, obsahuje jiz predem dané
pary, na kterych se provadi testovani. Celkovy pocet paru je 6000 a z toho je 3000 pozitivnich
a 3000 negativnich. Pary jsou rozdélené do 10 sad a testovani probihda zpiisobem 10-nésobné
krizové validace, kde jedna sada vzdy reprezentuje testovaci pary a 9 sad reprezentuje valida¢ni
pary. Validacni pary slouzi pro nalezeni klasifika¢niho prahu, s kterym je dosazena nejlepsi
presnost klasifikace part. Presnéji mohou pii klasifikaci nastat 4 mozné vysledky:

e true positive (TP) - spravné klasifikovan pozitivni par

e false positive (FP) - nespravné klasifikovin negativni par

e true negative (TN) - spravné klasifikovan negativni par

e false negative (FN) - nespravné klasifikovan pozitivni par

a podle téchto vysledki je vypocitdna presnost:

B TP +TN
- TP+TN+FP+FN’

p (29)

Pomoci klasifika¢niho prahu s nejvétsi presnosti na validacnich parech, je poté vypocitana pres-
nost na testovacich parech. Cely tento proces je opakovan 10-krat, aby se vSechna data jednou
staly testovacimi. Pro platné koneéné ohodnoceni se o¢ekava predlozit prumérnou presnost (rov-
nice [30), se stfedni chybou priméru (rovnice [31)).

2}21 bi

10 (30)

o=

1 S io(pi — f1)?
%= ¢ 9 (31

Dale se také ¢asto publikuje ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivka, u které se hod-
noti kvalita binarniho klasifikatoru na zdakladé zmeény klasifikacniho prahu. ROC kfivka popisuje
vztah mezi true positive rate (rovnice a false positive rate (rovnice . Pro vypocet ROC
krivky se tedy nepouziva 10-ndsobnd kiizova validace, ale rovnou provadi klasifikace na vSech

6000 parech, s nékolika klasifika¢nimi prahy.

TP rpP

TPR=—— 2 FPR=———
B=gpirn Y R=rpiTn

(33)

8.6 Trénovani a vysledky testovani

Veskeré trénovani probéhlo na ¢tyrech grafickych kartdch NVIDIA GeForce RTX 1070, které maji
dohromady velikost opera¢ni paméti VRAM 32GB. Takto velkd VRAM umoznila natrénovani

modelt s miliény aktivaci, desitek miliénti parametrii a zaroven pouziti mini-batch o velikosti
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v radu stovek. Jednotlivé mini-batch jsou tedy rozdélovany do 4 stejné velkych c¢asti, kde kazda
¢ast je poslana do jedné z grafickych karet. Na grafickych kartdch jsou vypocitany gradienty

a poté pomoci celkového primeéru jsou aktualizovany parametry sité.

Trénovani a testovani je rozdélené do 3 ¢asti. Nejdrive jsou v podkapitole provedené ex-
perimenty na architekturach z kapitoly [7] a jejich modifikacich. V podkapitole [8:6.2] jsou poté na
par vybranych architekturach provedeny experimenty s rtuznymi chybovymi funkcemi. Na nej-
lepsi kombinaci architektury a chybové funkce jsou poté provedeny findlni experimenty v pod-

kapitole kde jsou vyzkousSeny rizné varianty datasetil, nastaveni optimalizatoru a tak dale.

V prvnich dvou podkapitolach jsou vytvorené skoro stejné trénovaci podminky, pro platné
porovnani mezi jednotlivymi modely. Jedinou zménou je hyperparametr learning rate, jelikoz
jsem si vsiml, ze jednotlivé typy architektur jsou velice citlivé na pocatecni nastaveni tohoto
hyperparametru. Proto jsem vyzkousel learning rate={0,1; 0,01; 0,001} pro vsechny typy archi-
tektur a s nejlepsi hodnotou jsem pokracoval pri dalSich zménach dané architektury. Nastaveni,
které jsou stejné pro vSechny sité v podkapitolach a jsou:
e Optimalizator Stochastic gradient descent
e momentum = 0,9
e Pocet vzorkil (mini-batch) = 256
e L2 regularizace A = 0,0005
e Velikost predposledni vrstvy (vrstva ze které je béhem testovani ziskany vektor priznaki)
= 512

e Xavier inicializace vah (rovnice , pokud nezminéno jinak

e Trénovani na datasetu CASIA-aligned-augmented (tzn. vSechny vstupni vrstvy maji veli-
kost 96 x 112 x 3 a vystupni vrstvy maji 10559 neuronti). Dataset je rozdéleny v poméru
9:1 na trénovaci a valida¢ni data

e Normalizace obrazku do rozmezi <-1, 1> (rovnice

e Learning rate je déleny 10, pokud se chyba hlavni chybové funkce (s Center loss nebo u In-
ception siti je vice chybovych funkei) na valida¢nich datech nezmensi alespon o 0,01. Tohle
déleni je v prubéhu trénovani provedeno maximalné 2x

e Trénovani skonci, pokud se chyba hlavni chybové funkce na validacnich datech nezmensi

v prubéhu 3 epoch alespon o 0,0025 (brzké zastaveni, viz kapitola . Po skonceni tréno-

vani jsou vahy obnoveny z epochy s nejmensi hodnotou monitorované chybové funkce

Pred testovanim je pokazdé odstranena posledni vrstva sité. Kvalita natrénovanych modela
je v prvnich dvou podkapitolach otestovand na datasetu LFW-aligned. Stejné jako béhem tré-
novani, jsou obrazky normalizovany do rozsahu <-1, 1>. Na obrézcich je jesté pred normalizaci

provedeno horizontalni zrcadleni a vektory priznakt od origindlniho a zrcadleného obrazku jsou
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seCteny. Pro porovnani mezi dvéma obrazky obliceju je pouzita kosinova podobnost:

iL1 AiBi
VEX, 425X, B

kde N je velikost vektoru priznaka. Pokud je podobnost mezi dvéma vektory vetsi nez dany

podobnost = (34)

klasifika¢ni prah, tak je odhadnuto, ze obliceje patii stejné osobé, jinak je odhadnuto, ze obliceje

patii riznym osobam.

8.6.1 Experimenty s architekturami

Ve vsech nésledujicich tabulkéach je uvedena primeérna presnost z rovnice stredni chyba pri-

méru Sg z rovnice pocet epoch a prumérny ¢as pro dokonceni jedné epochy.

Nejdiive jsou provedeny experimenty na sitich s typem architektury AlexNet [46] a vysledky
jsou uvedeny v tabulce [7} Hodnota learning rate je nastavena na 0,01. U vSech siti je pocet
neuroni v predposledni vrstvé nastaven na 512. Kromé téhle zmény (a jinak velké vstupni
a vystupni vrstvy) je architektura sité AlexNet default stejnd, jako v tabulce

Avsak puvodni AlexNet architektura byla navrzena pro obrazky o velikosti 227 x 227, takze
pro zachovani ptiblizné stejné velikosti priznakovych map, je krok v prvni konvoluéni vrstvé
zmenseny z 4 na 2. Sit s touto zménou je v tabulce pojmenovana cisté AlexNet a jak je vidét,
tak se oproti AlexNet default vyrazné zlepsil vykon sité. Z toho divodu je tato zména ponechana
i v dalsich variantach.

AlexNet-plus je obohacena o novéjsi praktiky, které za dob architektury AlexNet nebyly
k dispozici. Presnéji je pridana batch normalizace u kazdé konvolu¢ni a plné propojené vrstvy
a vSechny vahy jsou inicializované pomoci He inicializace (rovnice . Tato zména znovu zvedla
vykon sité. Jde vidét, ze batch normalizace trosku zveda vypocetni narocnost, ale ne moc.

U AlexNet-plus w/o0 ReLU jsem odebral ReLU z predposledni vrstvy, z které se vytvari
vektor priznaku pri testovani. U této zmény jsem doufal, Zze zvétSeni prostoru do zapornych
hodnot pro vektor ptfiznakti bude prospésny, ale nestalo se tak.

Déle jsou otestovany tvrzeni v praci [25], Ze batch normalizace umozni pouziti vyssiho lear-
ning rate a taky ze dodava siti jistou regularizaci. U architektur s 0,1 ve jméné je nastaven
learning rate=0,1 a w/o dropout znamend odstranéni techniky dropout u predposledni vrstvy.
Jde vidét, ze tyto zmény sice zmensily vykon sité, ale o hodné méné, nez tyto stejné zmény u siti
bez batch normalizace. AlexNet 0,1 se udil obzvlasté dlouho, oproti AlexNet-plus 0,1, kde se

uceni jesté zkratilo.
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Architektura Piesnost (%] Sg  Epoch Cas/Epoch [s]
AlexNet default 94,6 0,003 25 365
AlexNet 96,62 0,0026 30 385
AlexNet-plus 97,2 0,003 23 405
AlexNet-plus w/o ReLU 97 0,0028 25 407
AlexNet-plus 0,1 96,93 0,0032 19 408
AlexNet 0,1 94,55 0,0029 57 384
AlexNet-plus w/o dropout 96,98 0,0018 25 407
AlexNet w/o dropout 94,88 0,0028 17 385

Tabulka 7: Vysledky testovani s natrénovanymi sitémi typu AlexNet

Dalsi experimenty jsou provedeny na VGG sitich [50] a vysledky jsou uvedeny v tabulce .
Hodnota learning rate je nastavena na 0,01. Architektura VGG16 default je zobrazena v priloze
[A] a je to klasickd VGG16 architektura, se stejnymi zménami jako u sité AlexNet default, tzn.
jind vstupni, vystupni vrstva a predposledni vrstva je zmensena na 512 neuronu.

Jelikoz VGG architektury byly stejné jako AlexNet navrzeny pro vétsi vstupni obrazky, tak
pro zachovani stejného pocétu propojeni mezi posledni konvoluéni vrstvou a prvni plné propo-
jenou vrstvou, je odstranéna posledni max pool vrstva (v tabulce pod jménem VGG16). Tato
zmeéna lehce zvétsila presnost a proto je aplikovana u vSech ostatnich variant. Zkousel jsem také
tuto zménu provést na zacatku sité, aby byly stejné velké i priznakové mapy, ale jednotlivé
epochy trvaly prilis dlouho.

Vsechny ostatni oznaceni nesou stejny vyznam jako v tabulce [7] Pfidani batch normali-
zace v VGG16-plus vyrazné zvedlo presnost, stejné jako tomu bylo u AlexNet-plus. Mezi
VGG16 a VGG16 w/o dropout je prekvapivé mensi mezera v presnosti, nez mezi VGG16-
plus a VGG16-plus w/o dropout.

Na obrézku je vykreslena presnost béhem trénovéani u siti VGG16-plus a VGG16-plus w/o
dropout. Jde vidét, jak se sit bez techniky dropout dokaze mnohem lépe naucit trénovaci data,
ale zato se ji hiife dafi na valida¢nich datech (a také testovacich datech z LFW).

Nejlépe se darilo siti VGG16-plus, tak jsem jesté zkusil stejné zmény aplikovat na hlubsi verzi
s 19 vrstvami (struktura architektury je v piiloze . Tato verze pojmenovana VGG19-plus

méla podobnou, ale stale mensi presnost.
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Architektura Piesnost (%] Sg  Epoch Cas/Epoch [s]
VGG16 default 96.68 0,0028 22 781
VGG16 96,82 0,0032 21 1008
VGG16-plus 98,22 0,002 18 1104
VGG16-plus 0,1 97,87 0,0031 17 1105
VGG16 0,1 95,13 0,0019 22 1014
VGG16 plus w/o dropout 97,53 0,0029 15 1097
VGG16 w/o dropout 96,25 0,003 19 1006
VGG19-plus 98,05 0,0029 19 1235

Tabulka 8: Vysledky testovani s natrénovanymi sitémi typu VGG
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Obrézek 22: Porovnani trénovani VGG16-plus a VGG16-plus w/o dropout. Tlustd ¢ara znaci
presnost na trénovacich datech a tenkd ¢ara znaci presnost na validac¢nich datech

V tabulce |§| jsou vysledky experimenti na Inception sitich [47]. Hodnota learning rate je
nastavena na 0,01. Pfedloha pro pouzité Inception sité je v tabulce [ kde jsou jesté napojené
pomocné klasifikitory (priloha na vystup inception moduli 4a a 4d. Chyba obou pomoc-
nych klasifikatort je prictena k celkové chybé sité s vahami 0,3. Béhem testovani jsou pomocné
klasifikatory ignorovany.

Nejdiive je pro vytvoreni sité Inception-v1l default zmensend velikost predposledni vrstvy

na 512 neuroni. Avsak oproti AlexNet a VGG sitim, je zde predposledni vrstva global average
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pooling. To znamend, Ze pro nastaveni velikosti vektoru priznaku nelze primo nastavit pocet
neuront jako u plné propojené vrstvy, ale je nutné zménit pocet vystupnich priznakovych map
z posledniho inception modulu. Vychozi pocet priznakovych map je 1024, takze je potieba tento
pocet snizit na polovinu. To jsem uskutecnil snizenim poctu filtri na polovinu, u vSech vystup-
nich vrstev v daném inception modulu.

V siti Inception-v1 je zmenseny krok prvni konvoluéni vrstvy z 2 na 1, pro zachovani stej-
ného poctu priznakovych map, jako v origindlnim GoogleNet. Tato zména, stejné jako u Alex-
Net, vyrazné zlepsila presnost a je vyuzita i u dalsich Inception variant.

U Inception-vl w/o dropout je odstranén dropout na konci sité (u pomocnych klasifi-
katoru je ponechan) a presnost vyrazné klesla, takze i u siti bez velkého poétu parametri je
dropout prospésny.

V siti Inception-v1l FC je global average pool vrstva nahrazena za plné propojenou vrstvu
s 512 neurony. To umoznilo obnovit posledni inception modul do piivodni podoby, ale presnost
stejné klesla.

V siti Inception-vl w/o aux jsou odebrany pomocné klasifikdtory, které podle [31] pridé-
vaji regularizaci. Jak se dalo o¢ekavat, tak presnost zde oproti Inception-v1 znovu klesa.

Inception-v2 sit [25], nékdy také oznacovdna Inception-BN, je v podstaté sit Inception-
vl s pridanou batch normalizaci a He inicializaci vah. Pridani batch normalizace znovu zvedla
presnost, i kdyz ne az o tolik, jako u typu architektury AlexNet a VGG. Po odebrani pomocnych
klasifikdtort v Inception-v2 w/o aux neni zaznamendna moc velkd zména, takze by $lo tvrdit,

ze batch normalizace poméaha s regularizaci sité.

Architektura Presnost [%] Sg Epoch Cas/Epoch [s]
Inception-vl default 95,8 0,0033 23 384
Inception-v1 97,08 0,0029 48 703
Inception-v1l w/o dropout 94,85 0,0036 21 703
Inception-vl FC 96,43 0,0022 23 742
Inception-vl w/o aux 96,17 0,0036 35 642
Inception-v2 97,35 0,0027 23 800
Inception-v2 w/o aux 97,32 0,0024 21 740

Tabulka 9: Vysledky testovani s natrénovanymi sitémi typu Inception

Posledni sité na otestovani jsou ResNet [51] a vysledky téchto testu jdou vidét v tabulce .
Hodnota learning rate je nastavena na 0,1. U vSech sit{ je pouzita He inicializace vah. V priloze
je zobrazena struktura architektury pro sit ResNet34 default. Tato architektura je stejna
jako v originédlni préci [51] a jelikoz je jiz vychozi velikost predposledni vrstvy 512, tak nejsou
nutné zadné zmény. Pokud se v rezidudlnim bloku provadi zmenseni ptiznakovych map, tak
jsou ve zkratce pouzity 1 x 1 konvoluce, aby sedély dimenze vstupu a vystupu (kvuli s¢itani

ptiznakovych map na konci bloku).

60



V siti ResNet34 je odebrana prvni max pool vrstva, pro zachovani stejné velkych ptizna-
kovych map, jako v origindlni ResNet architekture. Tato zména vyrazné zlepsila presnost a je
pouzita u vSech dalsich ResNet variant. Také jsem zkousSel zmensit krok z 2 na 1 v prvni konvo-
luéni vrstvé (jak jsem délal u siti Inception), ale odebrani max pool vrstvy vedlo k trosku lepsi
presnosti.

Déle je vyzkousena architektura ResNet50. AvSak vychozi velikost predposledni vrstvy v této
architekture je 2048. Proto jsem vyzkousel nékolik zakonceni této architektury, ale jedina se slus-
nou presnosti je ResNet50-BN-dropout-FC-BN (podrobnéji zobrazena v piiloze . I presto
mé ResNet34 lepsi presnost, tak jsem se rozhodl nezkouset hlubsi varianty.

Pre-ResNet34 je Pre-activation ResNet34 [33], kde je pfemisténa aktivacni funkce ReLU
pred scitani priznakovych map a poradi operaci uvnitt rezidualnich bloki je zménéno na BN
(Batch normalizace)->ReLU->Konvoluce->BN->ReLU->Konvoluce. Tato varianta dosdhla vétsi
presnosti nez klasickd ResNet34.

Jelikoz se v Pre-activation rezidualnim bloku méni poradi operaci, tak do global average
pool vrstvy, ze které je bran vektor piiznaku, vstupuje vystup piimo z konvoluéni vrstvy (bez
aktivacni funkce). Oproti tomu, v ResNet34 vstupuje do global average pool vrstvy vystup
z funkce ReLU. Proto jsem v Pre-ResNet34 extra ReLU zkusil dat pred global average pool

vrstvu funkci ReLU, ale presnost s touto zménou klesla.

Architektura Piesnost [%] Sg  Epoch Cas/Epoch [s]
ResNet34 default 95,9 0,003 19 435
ResNet34 97,02 0,0032 20 983
ResNet50-BN-dropout-FC-BN 96,38 0,003 18 1975
Pre-ResNet34 97,17 0,0022 13 915
Pre-ResNet34 extra ReLU 96,78 0,0027 14 913

Tabulka 10: Vysledky testovani s natrénovanymi sitémi typu ResNet

Nejlepsi sité z kazdého typu architektury jsou shrnuty v tabulce Batch normalizace
se ukazala byt dulezitou a zaroven casové nenaroc¢nou soucasti. Podstatné jasny naskok mé
sit VGG16-plus, jinak jsou na tom ostatni sité podobné. Prekvapivé mél zastupce ResNet siti

nejmensi presnost na LF'W datasetu, i kdyz dosdhl béhem trénovani nejvétsi validac¢ni presnosti

(obrazek [23)).

Architektura | Piesnost [%] Sg  Epoch Cas/Epoch [s]
Pre-ResNet34 97,17 0,0022 13 915
AlexNet-plus 97,2 0,003 23 405
Inception-v2 97,35 0,0027 23 800
VGG16-plus 98,22 0,002 18 1104

Tabulka 11: Nejlepsi sité z kazdého typu architektury
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Obrazek 23: Porovnani pfesnosti na validacnich datech u siti z tabulky

8.6.2 Experimenty s chybovymi funkcemi

Na sitich z tabulky [L1]jsou v této podkapitole vyzkouseny chybové funkce Center loss [15] a Ar-
cFace [16].

Trénovani sité s Center loss je doprovazeno s funkci Softmax loss, jak je popsano v kapitole
a béhem testovani je vrstva s Center loss odstranéna. Vysledky testovani jsou zobrazeny
v tabulce kde hyperparametry Center loss jsou podle originlni préce [15] nastaveny na A =
0,003 a o = 0,5. Na siti s nejvétsi presnosti Pre-Resnet34 jsem vyzkousel i A = 0,0005 a A\ =
0,01, ale ptivodni nastaveni fungovalo nejlépe. Zmény v presnosti nebyly tak vyrazné, tak jsem
se rozhodl u ostatnich siti jiné A hodnoty nezkouset.

Sité s technikou dropout v predposledni vrstvé se ucily pomalu, tak jsem zkusil ji u zakonceni
sité s Center loss odstranit (u zakonceni se Softmax loss dropout ztstal). Sité s touto zménou
jsou v tabulce oznaceny before dropout a jde vidét, Ze se nejenom zrychlilo trénovani sité,
ale taky se zvétsila presnost. U VGG16-plus bylo trénovani tak pomalé, Ze jsem natrénoval pouze
variantu VGG16-plus before dropout.

V porovnani se sitémi s Softmax loss (tabulka , se presnost zlepsila u siti Inception-v2

a Pre-ResNet34 a doba pro dokonceni epochy nepatrné vzrostla.
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Architektura Piesnost (%] Sg  Epoch Cas/Epoch [s]
AlexNet-plus 96,52 0,0018 39 414
AlexNet-plus before dropout 97,05 0,0023 23 422
VGG16-plus before dropout 97,52 0,003 21 1120
Inception-v2 97,53 0,0025 28 910
Inception-v2 before dropout 97,67 0,0027 20 915
Pre-ResNet34 97,75 0,0021 11 927
| Pre-ResNet34 A=0,01 | 97,68 00028 12 ¢ 927 |
Pre-ResNet34 A = 0, 0005 97,7 0,0024 14 927

Tabulka 12: Vysledky testovani siti s chybovou funkci Center loss

U chybové funkce ArcFace jsem nejprve experimentoval s hyperparametrem S (obrézek
24)), zatimco penaliza¢ni hyperparameter m byl nastaven na 0. Pro kazdou sit takhle byla vy-
brana nejlepsi hodnota S a v tabulkach [I3]a[I4] jsou zobrazeny experimenty s hyperparametrem
m. U siti s technikou dropout v predposledni vrstvé ma hyperparametr m vétsi silu a proto
jsou jenom u Pre-ResNet34 vybrané vétsi hodnoty m. Na obrazku [25] jsou zobrazeny presnosti
na konci trénovani, podle zmény hyperparametru m, pro sit¢é VGG16-plus a Pre-ResNet34. Jde
vidét, ze i kdyz je rozsah hyperparametru u obou siti o hodné jiny, tak maji na trénovacich
datech podobny efekt.
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Obrézek 24: Vysledky testovani se zménou hyperparametru S u chybové funkce ArcFace



Presnost [%]

Architektura | S

m=0 m=0,03 m=0,065 m=0,1

Cas/Epoch [s]

AlexNet-plus | 30
Inception-v2 | 30
VGG16-plus | 64

96,5 97,08 97,25 97,18
97,25 97,82 98 97,95
97,97 98,13 98,07 98,12

420
823
1115

Tabulka 13: Vysledky testovani s chybovou funkci ArcFace na sitich s technikou dropout v pred-

posledni vrstvé

Architektura S

Presnost [%]

m=0 m=0,2 m=0,3 m=04

Cas/Epoch [s]

Pre-ResNet34 | 30

98,33 98,72 98,87 98,63

920

Tabulka 14: Vysledky testovani s chybovou funkci ArcFace na jediné siti bez techniky dropout

v predposledni vrstvé
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Obréazek 25: Porovnani sily efektu penaliza¢niho hyperparametru m. Béhem trénovani je hyper-
parametr aplikovan, takze jde vidét jeho efekt, ale béhem validace neni aplikovan, aby slo vidét

jak se siti doopravdy dafi

V tabulce [IF] jsou shrnuty nejlepsi pfesnosti pro kazdou chybovou funkei a kazdy typ ar-

chitektury. Na obrazku je zobrazeny ROC kiivky pro sité s nejvétsi prenosti u kazdého

typu architektury. I kdyz Center loss vylepsila 2 sité oproti Softmax loss, tak funkce ArcFace ji

vzdycky prekonala. Sit Pre-ResNet34 méla nejmensi presnost s funkei Softmax loss, ale s funkei

ArcFace mé celkové nejvyssi presnost, dokonce i s vyraznym naskokem.
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i Presnost [%]
Architektura
Softmax loss Center loss ArcFace
AlexNet-plus 97,2 97,05 97,25
Inception-v2 97,35 97,67 98
VGG16-plus 98,22 97,52 98,13
Pre-ResNet34 97,17 97,75 98,87

Tabulka 15: Shrnut{ vysledkt pro kazdou chybovou funkci a kazdy typ architektury
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Obréazek 26: ROC kfivka pro nejlepsi sité z kazdého typu architektury

8.6.3 Finalni experimenty

V této podkapitole jsou provedeny findlni experimenty na dosud nejlepsim modelu, kterym je
Pre-ResNet34 s chybovou funkei ArcFace (S =30, m =0, 3).

V tabulkéich a[18|je otestovano, jestli mély jednotlivé kroky predzpracovani v kapitole
B-4] vyznam. Tabulky jsou vytvoreny tak, aby Sel v jednotlivych krocich vidét vysledek kazdé
kombinace predzpracovani na trénovacich a testovacich obrazcich. Oznaceni mirror u LFW da-
tasetl znamena, ze pri testovani je provedeno horizontalni zrcadleni a vektory priznaku od

originalniho a zrcadleného obrazku jsou secteny.
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Dataset

LFW-aligned mirror

LFW-detected mirror

CASTA-aligned-augmented
CASTA-detected-augmented

98,87
98,02

97,17
98,55

Tabulka 16: Vysledky testovani bez a se zarovnanim oblic¢eje na trénovacim a testovacim datasetu

Tabulka 17: Vysledky testovani bez a s horizontalnim zrcadlenim na trénovacich a testovacich

obréazcich

Dataset

LFW-aligned mirror

LFW-aligned

CASTA-aligned-augmented
CASTA-aligned

98,87
98,47

98,63
98,23

Normalizace pri testovani

Bez normalizace pri testovani

Normalizace pri trénovani

Bez normalizace pii trénovani

98,87
60,87

65,98
98,3

Tabulka 18: Vysledky testovani bez a s normalizaci dat na trénovacim datasetu CASIA-aligned-
augmented a testovacim datasetu LEW-aligned mirror

V tabulce [16] 1ze vidét, Ze je nejlepsi zarovnévat obli¢eje na trénovacich i testovacich obraz-
cich. Nevyplati se vSak zarovnavat obliceje pouze na trénovacich, nebo na testovacich obrazcich.
Horizontédlni zrcadleni je prospésné, i kdyz je provedeno jenom na trénovacich, nebo testovacich
obrazcich, ale nejlepsi je provést na obou (tabulka . Pokud sit dostava béhem testovani jiné
rozdélen{ dat nez na jakém byla natrénovéna, tak se siti da¥f velice Spatné (tabulka [18)). Nejvétsi

presnost ma sit s normalizovanymi vstupnimi obrazky.

V tabulkéch a je zobrazen pokus o doladéni hyperparametra SGD, ale pocatecni
hodnoty dosahli nejlepsich vysledkti. Pii odstranéni momentum, nebo L2 regularizace se taktéz
trochu zhorsi presnost klasifikace (tabulka [21)).

Learning rate | Presnost (%] Sg  Epoch
0,075 98,78 0,0016 15
0,1 08,87 0,0015 11
0,125 98,55 0,0014 13

Tabulka 19: Vysledky test pfi zméné hodnoty learning rate
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Mini-batch velikost | Piesnost (%] Sg  Epoch Cas/Epoch [s]
128 98,62 0,0012 13 1121
256 98,87 0,0014 11 920
512 98,62 0,0014 14 845

Tabulka 20: Vysledky testd pii zméné velikosti mini-batch

Nastaveni Presnost (%]  Sg  Epoch
Bez momentum 98,58 0,0016 11
Bez L2 regularizace 98,52 0,0016 13

Tabulka 21: Vysledky testovani pii odstranéni momentum a L2 regularizace

Na datasetu Labeled Face in the Wild byla nakonec dosazena nejvétsi presnost 98,87% se siti
Pre-ResNet34, kdyz byla pouzita chybova funkce ArcFace (S = 30, m = 0,3) a kdyz byly
provedeny vSechny kroky ptredzpracovani z kapitoly 8.4 Hyperparametry SGD jiz byly prekva-
pivé optimélné nastaveny, kdyz byly experimentdlné vybréany na zac¢atku kapitoly [8.6] Celkovy
pocet Spatnych klasifikaci je 68 z 6000 a z toho je 44 FP a 24 FN. Pii prozkoumani FN neboli
spatné klasifikovanych pozitivnich part jsem si vsiml, Ze mnoho z nich maji budto hodné jiny
vyraz, nebo pred obliceji prekazi néjaky objekt. U téchto pari také dochazi k pomérné velké
zméné osvétleni a natoceni obliceje, ale to se déje skoro u vsech testovacich paria. U FP neboli
spatné klasifikovanych negativnich part musim uznat, ze nékteré pary vypadaji dosti podobné.
Priklady Spatnych klasifikaci jsou na obrézku [27]

V LEW je 7 znamych Spatné oznacenych part. I kdyz se o téchto Spatné oznacenych parech
vi, tak kvuli tak malému poctu jsou v datasetu ponechany, aby novéjsi vysledky neméli vyhodu
nad starsimi. Po zkontrolovani §patné klasifikovanych part jsem zjistil, ze 6 z nich patii do téchto
Spatné oznacenych. To znamena, Ze 6 ze Spatnych klasifikaci je spravnych a 1 spravna klasifikace
je spatna. Kdyz tohle vezmu v tivahu, tak to sice neni velké navyseni presnosti, ale sit by méla

mit spravné presnost 98,95%.
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Obrazek 27: Par prikladu spatné klasifikovanych paru z datasetu LEFW-aligned.
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9 Zavér

Cilem této préace bylo provést resersi metod v oblasti rozpoznavani obliceji v obrazech, vytvorit
rozpoznavac tvari pomoci konvoluénich neuronovych siti a ten poté vyzkouset na vhodném data-
setu. Jelikoz jiz reserse starsich metod byla naplni moji bakalarské prace, tak po kratkém tivodu
do problematiky rozpoznavani obli¢eji jsem rovnou presel na nejmodernéjsi metodu v této ob-
lasti - konvoluéni neuronové sité. Pti resersi jsem se zaméril na metody a techniky, které jsou
pouzivany ve state-of-the-art neuronovych sitich a také architektury, které prinasi iplné nové
napady jak sestavit KNS. Vsechny tyto informace mi v praktické ¢asti umoznily natrénovat

modely, které jsou schopné rozpoznavani obli¢ejii v realném prostiedi.

Prace byla realizovana v programovacim jazyce Python s knihovnou Tensorflow, predevsim
s balickem tf.keras. Pfi popisu implementace jsem se hlavné vénoval chybovym funkcim, jelikoz
jejich implementace neni soucdsti knihovny a také protoze v oblasti rozpoznavani obliceju byla
na vyvoj chybovych funkci v poslednich letech zamérena velkd pozornost. Pro trénovani mo-
delti byl zvolen dataset CASTA-Webface s 10 575 osobami a 494 414 obrazky obliceju celebrit.
Pro testovani byl zvolen znamy benchmark dataset Labeled Faces in the Wild, kde testovani
probiha formou verifikace obli¢ejiu na 6000 parech. Na téchto vybranych datasetech byly prove-
deny standartni kroky predzpracovani u rozpoznavani obliceju a také bylo prokazano, ze vsechny
kroky byly uzitecné, jak na trénovacim, tak i na testovacim datasetu. PTi experimentech jsem
nejdrive zkousel architektury AlexNet, VGG, Inception a ResNet. Pfi mensich modifikacich
zékladnich variant téchto architektur se mi podarilo docela dost zvednout presnost na LFW.
novani a testovani modeli se mi nakonec podafilo dosdhnout presnosti 98,87% na LFW se siti
Pre-ResNet34, ve které byla pouzita chybova funkce ArcFace. Mozné vylepseni by mohlo byt na-
trénovat sit na vétsim datasetu. Napiiklad verejny dataset MS-Celeb-1M [40] obsahuje vice nez

20x vice obrazku, v porovnani s CASIA-Webface, avsak trénovani by bylo prilis ¢asové naroc¢né.
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A VGG16 architektura

Tabulka 22: VGG16 architektura. U vsech konvoluc¢nich vrstev je krok 1 a u max pooling je krok

2

Vrstva Pocet | Velikost Velikost vystupu Pocet
filtra filtra parametri
Vstupni 112 x 96 x 3
Konvoluéni 1. 64 3x3 112 x 96 x 64 1792
Konvoluéni 2. 64 3x3 112 x 96 x 64 36 928
Max pooling 2x2 56 x 48 x 64
Konvoluéni 3. 128 3x3 56 x 48 x 128 73 856
Konvoluéni 4. 128 3x3 56 x 48 x 128 147 584
Max pooling 2x2 28 x 24 x 128
Konvoluéni 5. 256 3x3 28 x 24 x 256 295 168
Konvoluéni 6. 256 3x3 28 x 24 x 256 590 080
Konvoluéni 7. 256 3x3 28 x 24 x 256 590 080
Max pooling 2x2 14 x 12 x 256
Konvoluéni 8. 512 3x3 14 x 12 x 512 1 180 160
Konvoluéni 9. 512 3x3 14 x 12 x 512 2 359 808
Konvolu¢ni 10. 512 3x3 14 x 12 x 512 2 359 808
Max pooling 2x2 7x6x512
Konvolu¢ni 11. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Konvoluéni 12. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Konvolucni 13. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Max pooling 2x2 3 x 3 x 512
Plné propojena 1. 4096 18 878 464
Dropout (0,5) 4096
Plné propojena 2. 512 2 097 664
Dropout (0,5) 512
Vystupni 10559 5416 767
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B VGG19 architektura

Tabulka 23: VGG19 architektura. U vsech konvoluc¢nich vrstev je krok 1 a u max pooling je krok

2

Vrstva Poéet | Velikost Velikost vystupu Pocet
filtra filtra parametri
Vstupni 112 x 96 x 3
Konvoluéni 1. 64 3x3 112 x 96 x 64 1792
Konvoluéni 2. 64 3x3 112 x 96 x 64 36 928
Max pooling 2x2 56 x 48 x 64
Konvoluéni 3. 128 3x3 56 x 48 x 128 73 856
Konvoluéni 4. 128 3x3 56 x 48 x 128 147 584
Max pooling 2x2 28 x 24 x 128
Konvoluéni 5. 256 3x3 28 x 24 x 256 295 168
Konvoluéni 6. 256 3x3 28 x 24 x 256 590 080
Konvoluéni 7. 256 3x3 28 x 24 x 256 590 080
Konvoluéni 8. 256 3x3 28 x 24 x 256 590 080
Max pooling 2x2 14 x 12 x 256
Konvoluéni 9. 512 3x3 14 x 12 x 512 1 180 160
Konvolu¢ni 10. 512 3x3 14 x 12 x 512 2 359 808
Konvolu¢ni 11. 512 3x3 14 x 12 x 512 2 359 808
Konvolu¢ni 12. 512 3x3 14 x 12 x 512 2 359 808
Max pooling 2x2 7x6x512
Konvolucni 13. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Konvolu¢ni 14. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Konvoluéni 15. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Konvolu¢ni 16. 512 3x3 7x6x512 2 359 808
Max pooling 2x2 3 x 3 x 512
PIné propojena 1. 4096 18 878 464
Dropout (0,5) 4096
Plné propojena 2. 512 2 097 664
Dropout (0,5) 512
Vystupni 10559 5416 767
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C Inception pomocny klasifikator

Pocet | Velikost | Velikost vystupu
Vrstva Padding
filtra filtra
Average pooling 5x5 Ano
Konvoluéni 128 1x1 4x3 %128
PlIné propojena 512
Dropout (0,7) 512
Vystupni 10559

Tabulka 24: Pomocny klasifikdator, ktery je napojeny na moduly 4a a 4d v Inception architekture.
Velikost vystupu prvni vrstvy zalezi na vstupnim modulu

D ResNet architektury

ResNet34 ‘ ResNet50 Velikost vystupu
Konvolucéni 7 x 7, 64 filtra, krok 2 56 x 48
Max pooling 3 x 3, krok 2 27 x 23
[1x1,64 ]
3 x 3,64
Sekce 1 X3 3x3,64 | x3 27 x 23
3% 3,64
|1 x 1,256
] ] 1% 1,128]
3 x 3,128
Sekce 2 x4 3x3,128| x4 14 x 12
3 x 3,128
- : 1% 1,512]
] i (1% 1,256 |
3 x 3,256
Sekce 3 x6 3x%x3,256 | x6 7Tx6
3 x 3,256
: : 1% 1,1024)
] ] [1x 1,512 ]
3 x 3,512
Sekce 4 x3 3x 3,512 | x3 4x3
3 x 3,512
- y |1 x 1,2048]
Average pooling 4 x 3 1x1
Plné propojena 10559

Tabulka 25: ResNet34 architektura. Reziduédlni bloky (obrazek jsou oznaceny hranatymi
zavorkami. Zmenseni priznakovych map se provadi v sekcich 2, 3 a 4 v prvni konvoluéni vrstvé
s krokem 2. Batch normalizace je aplikovdna po kazdé konvoluéni vrstvé (pred aktivacni funkei)

7



E Obsah odevzdané prilohy

e dokumentace - latex - elektronické verze dokumentace ve formatu KIEX a PDF

e datasety - predzpracovany datasest LFW-aligned, ukazka datasetu CASIA-aligned a od-

kaz na Google Drive pro stazeni ostatnich datasetii
e vahy - vahy nejlepsi natrénované sité

e implementace - python skripta pro spusténi trénovani, testovani, vytvoreni grafi a

predzpracovani dat

e help.txt - postup pro nainstalovani knihoven a pusténi skript
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