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Kapitola 1
Uvod

Tu bude tvod.



Kapitola 2
Motivacia

Tu bude motivacia.



Kapitola 3

Prehl'ad problematiky

Identifikacia konkrétnej osoby na zaklade jej tvére je dolezitou sucastou ob-
lasti poc¢itacového videnia. Je to zlozita uloha, ktord naraza na velké mnoz-
stvo nie len technologickych ale aj etickych problémov, ako je napriklad zne-
uzitie tychto technologii v Statom riadenej represii. Identifikiciou rozumieme
zistenie, ktora osoba je na obrazku, verifikiciou je myslené overenie, ¢i sa
jedné o rovnaku osobu ako na inom obrézku a zhlukovanim sa rozumie naj-
denie podobnych tvari ako na obrazku.

V tejto kapitole sa oboznamime s problémom identifikacie osoby pri ¢ias-
to¢nej okluzii tvare. Nakol'ko neexistuje vela vedeckych prac zaoberajucich sa
okluziou pri identifikacii, predstavime metody, ktoré neboli priamo navrhnuté

pre data s okluziou.

3.1 Suvisiace prace

Ked7Ze na vacsinu klasifika¢nych problémov pocitacového videnia sa v dnes-
nej dobe pouzivaju neurénové siete, v tejto Casti sa budeme venovat najmé

metodam, ktoré ich taktiez vyuzivaju.
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FaceNet je zjednoteny systém pre verifikaciu, identifikaciu a zhlukovanie
tvari [5]. Je to metoda, ktora sa pre kazdy obrazok uci jeho poziciu v euk-
lidovskom priestore. Tento priestor nazyvame euklidovské rozlozenie. Siet je
trénovana tak, ze L2 vzdialenosti v jej vystupnom priestore priamo kores-
ponduji podobnostiam tvari, teda tvare rovnakej osoby maji medzi sebou
malé vzdialenosti a tvare roznych osob velké vzdialenosti v euklidovskom
rozlozeni.

Po vytvoreni euklidovského rozloZzenia sa vyssie uvedené tlohy stavaju

priamociarymi.

e Verifikicia znamen4 stanovenie prahovej vzdialenosti v euklidovskom

rozloZzeni medzi dvoma obrazkami.
o Identifikacia sa stava problémom k-NN klasifikécie.

e Zhlukovanie vieme dosiahnut pomocou bezne dostupnych zhlukovacich

algoritmov ako napriklad k-means.

Triplet

>| DEEP ARCHITECTURE ©>|L2 > Loss

QZ—-—0OO0OmMmEM

Batch

Obr. 3.1: Struktira modelu FaceNet.

Na obrazku 3.1 vidime architekttru modelu FaceNet. Sklada sa z davko-
vej (batch) vstupnej vrstvy, vrstvy s hlbokou konvoluénou neurénovou sietou
(deep architecture) a L2 normalizacnej vrstvy. Vystupom siete su zobraze-
nia do euklidovského priestoru (embeddings). Autori sa spravaju k vrstve

s hlbokou neurénovou sietou ako k ¢iernej skrinke (blackbox), ¢o znamena,
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7e je mozné vyskusat rozne zname modely. Autori sa rozhodli vyskusat dve
architekttury popisané v publikaciach [11, 6].
Tato architektira je trénovana ako siamskd neurénova siet prostrednic-

tvom triplet stratovej funkcie (triplet loss).

Negative
Anchor m

L LEARNING
.&O Negative

Anchor .
Positive Positive

Obr. 3.2: Ucenie prostrednictvom triplet loss stratovej funkcie.

Triplet loss stratova funkcia minimalizuje vzdialenost medzi zobrazeniami
vzorového (anchor) a pozitivneho obrazku, a maximalizuje vzdialenost medzi
zobrazeniami vzorového obrazku a negativneho obrazku vid. obr. 3.2.

Za pozitivny sa rozumie obrazok rovnakej osoby ako na vzorovom ob-
razku, ktory je ale odlisny od vzorového obrazku. Za negativny sa rozumie
obrazok inej osoby ako na vzorovom obrazku.

Funkcia musi zabezpecit, ze vzorovy obrazok z¢ je blizsie ku kazdému
obrazku tej istej osoby 2 (pozitivnemu obrazku) ako k l'ubovolnému obrazku

inej osoby z! (negativnenu obrazku). Teda musia platit podmienky:

If(z8) = fED)s+a < [|f(2f) = f@P)5. V(=g 2l af) e (3.1)

Kde « je vyniteny rozostup medzi pozitivnymi a negativnymi dvojicami.
7 je mnozina vSetkych moznych tripletov nad trénovacou mnozinou, ktorej

kardinalita je N.
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Minimalizovana stratova funkcia je potom tvaru

L= 1) - SGDIE - 156t~ JaDlE+a]. B2

Trénovanie cez celd mnozinu 7, teda cez vSetky mozné triplety vedie k
pomalej konvergencii, nakol'ko vznika vel'a Tahko splnitelnych tripletov, ktoré
neprispievaju k trénovaniu, nakolko vzdy vykazuju nizku stratu. Je preto
dolezité vyclenit naro¢né triplety, ktoré mozu prispiet k trénovaniu modelu
lepsie.

Pre rychlu konvergenciu pri trénovani je dolezité vyclenit také triplety,
ktoré porusuju obmedzenie (3.1). To znamené, Ze k vzorovému obrazku chceme

najst tazky pozitivny a tazky negativny obrazok.

° Tazky pozitivny obrazok je taky obrazok, ktory sa najmenej podoba na
povodny obrazok, ale stale sa jedna o rovnakt osobu ako na vzorovom

obrazku, teda hladame arg max || f(z%) — f(z?)||3.

e Tazkym negativnym obrazkom sa rozumie taky obrazok, ktory sa c¢o
najviac podoba na vzorovy obréazok, ale je na hom in& osoba, teda

hl'addme arg min || f(x¢ — f(x?)Hg

Je nemozné hladat argmax a argmin spomenuty vyssie pre kazda vzorku
z trénovacej mnoziny.

Maéame teda dve moznosti ako generovat triplety.

e Generovanie tripletov offline kazdych n krokov pri trénovani, pricom na
ziskanie f(z¢), f(z¥)af(x!) potrebnych pre najdenie argmin a argmax
pouzijeme najaktuélnejsi natrénovany model siete (checkpoint), pricom

argmin a argmax hladdme len na podmnoZine trénovacej mnoziny.
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e Generovanie tripletov online, kde vyber tazkych pozitivnych/negativ-

nych obrazkov poc¢itame vzdy v rameci mini-davky (mini-batch).

Pri online generéacii tripletov volime mini-dévky o velkosti niekolko tisic
exemplarov, pricom argmin a argmax poc¢itame vzdy v ramci mini-davky. Pre
zmysluplnost vzdialenosti medzi vzorovymi a pozitivnymi obrézkami, musi
byt zabezpeceny minimalny pocet exemplarov kazdej identity pre kazda mini-
davku. Autori pouzili priblizne 40 tvéri kazdej identity v mini-dévke.

) v

Namiesto hladania najtazsej pozitivnej vzorky si pouZzité vSetky dvojice
(vzor, pozitivny) a k nim je vzdy hladany najtazsi negativny (v rameci mini-
davky).

RetinaNet je znamy one-stage objektovy detektor, ktory bol navrhnuty

na prezentovanie novej navrhnutej focal loss stratovej funkcie [4], ktora riesi

problém nerovnovazneho zasttupenia tried pri trénovani.

5

CE(p) = — log(p1)
FL(pt) = —(1 — pr) " log(pr)

= 2222
n
an—=00o

well-classified

examples
1t A
~
0 .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

probability of ground truth class

Obr. 3.3: Focal loss stratova funkcia pre rozne parametre. VSimnime si, ze
pre A = 0 je to vlastne znama cross-entropy stratova funkcia.
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Ako mozeme vidiet na obrazku 3.3, focal loss strata aplikuje modula¢ny
¢len na cross-entropy stratu, aby sa ucCenie zameralo na tazké negativne

vzorky. Je definovana ako

FL(p;) = —(1 —p)" log (p), (3.3)
kde
D, ak y =0
Pr = ; (3.4)
1 —p inak

kde y je ground-truth hodnota a p je predikovana hodnota.

class+box )
subnets Y class

class+box
subnets

subnets

(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Obr. 3.4: Architektara objektového detektora RetinaNet.

Architektura detektora RetinaNet (obr. 3.4) sa sklada z kostrovej siete
(a, b) a z dvoch konvoluénych podsieti $pecifickych pre danta tlohu triedna
podsiet (c) a ohranicujica podsiet (d). Ako kostrova siet je pouzitd FPN (b),
vnutri ktorej je pouzitd dobredné ResNet (a) architektura.

Pouzitim FPN (Feature Pyramid Network) autori riesia tzv. multi-scale
detection problém, teda problém s detekciou objektov réznych velkosti, pri-
c¢om kazdé vrstva pyramidy je pouzitda na detekciu objektov roznej skaly.

Triedna podsiet klasifikuje objekty vystupu kostrovej siete, preto je jej
vystup tvaru W x H x KA.
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Ohrani¢ujica podsiet regresivne hl'ada ohranicenia (bounding boxes) tychto
objektov, preto je jej vystup tvaru W x H x 4A.

Redundantné detekcie jedného konkrétneho objektu predstavuju problém
vystupu z ohranicujucej siete. KedZe kazdy objekt na obrazku moze byt
ohranicujtcou sietou predikovany viacerymi ohrani¢eniami (anchor boxes),
na odstranenie redundancie a ziskanie pravého ohranicenia (bounding box)
je pre kazdu triedu anchor boxov nezéavisle od seba pouzita zndma technika
NMS (non-maximum suppression).

Pre kazdu skupinu prekryvajucich sa anchor boxov sa zvoli ako vysledny
bounding box ten, ktory ma najvyssie skore (confidence). Nésledne su od-
stranené vsetky anchor boxy z jeho okolia, ktoré maja so zvolenym anchor
boxom metriku IoU (intersection over union) vicsiu ako 0.5.

Metrika IoU v tomto pripade vyjadruje pomer medzi prienikom a zjedno-
tenim ploch ohranic¢enych dvoma anchor boxami. V pocitacovom videni sa
casto vyuziva na vyhodnotenie presnosti vystupov ohranicujucich, pripadne

segmentacnych algoritmov oproti ground-truth hodnotam.

Face Attention Network (FAN) je efektivny one-shot detektor zalo-
zeny na RetinaNet architekttre pre tvare s okliziou [8].

Néarocnost detekcie tvare s okliziou spociva v riziku problému s faloSnou
pozitivitou. Napriklad modely, ktoré st schopné rozpoznévat len spodnu ¢ast
tvare je mozné lahko pomylit. Napriklad na miestach na obrazku kde sa
nachadzaju Tudské ruky, model klasifikuje tvare, pretoze zdielaju rovnaku
farbu koze ako tvar.

[ustracny exemplar vysledkov detekeii s okluziou v dave ['udi vidime na

obrazku 3.5.
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Obr. 3.5: FAN tspesne detegujica vyse 120 tvari s oklaziou.

Hlavna struktara siete FAN (obr. 3.6) je prisposobenim Struktury Re-
tinaNet (obr. 3.4).KedZe FAN je prisposobena na detekciu tvari, mame len
jednu triedu objektov narozdiel od siete RetinaNet. Pri triednej podsieti (obr.
3.6, d., classification subnet) je teda narozdiel od siete RetinaNet namiesto
W x H x KA vystup tvaru W x H x A, teda K = 1 reprezentuje jedinu
triedu objektov detektora.

Regresné podsiet hladajtica ohranicenia tvari (obr. 3.6, e., regression sub-
net) je identické s ohrani¢ujicou podsietou pri RetinaNet. Attention Network

vyuziva tri dizajnové principy:

e Rozne skily pre rozne vrstvy priznakov z kostrovej siete (obr. 3.6, a,

b).

e Zvyrazinuje priznaky v oblasti tvare a potlaca ich v oblastiach mimo

tvare.
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e Pri trénovani je generované vic¢sie mnozstvo tvari s oklaziou.

/ cls+reg+attention
2 subnets

7 f cls+reg+attention
Z subnets

N

AN

e

tk

(a) ResNet (b) feature pyramid

w;,;: v:;;: WxH attention Wﬁ’;*; ..... o "‘;’;: V\:‘H classification
x - x x1 loss ’— X M L. — loss

WixH WxH WxH regression
P I o286 > xdA loss
xt

(c) attention subnet (d) classification subnet {top) (e) regression subnet (bottom)

Obr. 3.6: Architektira tvarového detektora FAN.

Pozornostna podsiet (obr. 3.6, ¢) je zapojena medzi kostrovou sietou (a,
b) a blokom s triednou (d) a regresnou (e) podsietou.

Vo FAN je zapojenych celkom 5 detekénych vrstiev (obrazok 3.6), kazda
asociovand s anchor boxami $pecifickej skaly. V attention podsieti (¢) je po-
mer stran pre kazdy anchor box nastaveny na 1 : 1.5, pretoze vac¢sinu fron-
talnych tvari mozno povazovat za obdlznik tvaru 1 : 1.5. Detegované anchor
boxy sa porovnavaji s ground truth boxami, znovu je vyuzity princip non-
maximum supression, pri¢om pri trénovani je porovnavané IoU detegovanych
anchor boxov s ground truth anchor boxom. Okrem toho st vSetky detego-
vané anchorboxy s IoU < 0.4 oproti ground-truth automaticky ignorované.

Navrhnuta attention funkcia je zaloZena na vyssie spomenutej sietovej

Strukture, pricom vyuziva segmentovi bo¢nu vrstvu, ako vidiet na obrazku
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3.7. Attention supervision informécie na trénovanie tepelnych map attention
modulu si ziskané z ground-truth anchor boxov priradenym k anchor boxom
na aktualnej vrstve.

Aby sa model ucil vyprodukovat tepelntt mapu celej tvare pre rozne casti
tvare, zo vzoriek z trénovacieho datasetu st nahodne vyrezavané stvorcové
zéaplaty, pricom ich velkost strany je z intervalu [0.3, 1] nasobku mensej strany
kratSej hrany originalneho obrazku. Okrem tejto augumentacnej techniky su
vyuZité eSte augumentacné techniky prevratenia (flip) a farebného chvenia

color jitter).
J

(a) Reshat (b) teature pyramid (c) attention supervised information

Obr. 3.7: Architektura FAN: Ukéazka hierarchickej attention vrstvy podla
pyramidy z FPN.

Stratova funkcia je pre cely detektor poskladané z viacerych casti a je

tvaru

Z Z (P, P})+

ZEAk

A Z N7 Y i€ Ad(P = 1)L, (1, 1)+ (3.5)
)\QZLa(mkamZ)>




KAPITOLA 3. PREHLAD PROBLEMATIKY 13

kde k je index FPN pyramidy (k € [3,7]), Ax reprezentuje mnozinu anchorov
definovant vo vrstve pyramidy Fj. Ground truth oznacenie p; je 1 ak je
anchor pozitivny (je tam tvar), 0 inak. p; je predikovany klasifika¢ny vysledok
z modelu. ¢; je vektor reprezentujuci 4 parametrizované sturadnice ohranicenia
predikovaného anchor boxu a ¢} je ground-truth bounding box asociovany s
pozitivnym anchorom.

Klasifika¢na strata L.(p;, p}) je focal stratova funkcia z RetinaNet pub-
likicie nad dvoma triedami (tvar a pozadie). Nf je pocet anchorov v Py,
ktoré sa podielajui na vypocte klasifikacnej straty. Regresna strata L, (;,t)
je znama smooth L1 stratova funkcia ¢asto pouzivana pri regresii. I(pf = 1)
je indika¢na funkcia, ktord obmedzuje regresnu stratu, aby sa zameriavala
vylu¢ne na pozitivne priradené anchory, a Nj. =", I(p; = 1). Attention
strate L,(my, m}) je sigmoidova cross-entropy strata vykonana po pixeloch.
my. je mapa pozornosti (attention map) vygenerovana po leveloch a mj je jej
ground truth mapa popisana attention funkciou. A; a Ay st konstanty pou-
Zité na vyvazenie tychto troch popisanych stratovych funkcii. Ich predvolené
nastavenie je A\ = Ay = 1.

MFR. Autori ¢lanku [3] sa rozhodli porovnat a skombinovat dva pristupy
pre identifikaciu tvari s maskami (MFR), ¢o je $pecificky pripad oklazie pri

konvencnej identifikacii tvari (FR):
e pristup zalozeny na pozornosti (AB),
e pristup zalozeny na odrezavani masky z obrazku (CB).

Tieto pristupy st zamerané na zniZenie negativneho vplyvu regiénov na
tvari, ktoré si prekryté maskou, a teda ich sémantika je poskodena.
Vyssie spomenuta FAN, riesila okliziu vo v8eobecnosti, aviak FAN nerie-

sila problém identifikacie, ale len detekciu tvare.
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Dalsim castym problémom hlbokych architektir adresujicich MFR je

rieSenie Specifickych pripadov okluzie:
e Pouzitie dat s maskou na trénovanie a dat bez masky na testovanie,

e Pouzitie dat bez masky na trénovanie a dat s maskou na testovanie.

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4

Training
data

Target
data

Obr. 3.8: Rozdelenie iloh MFR (Case 1, 2 a 3) a FR (Case 4).

Na adresovanie tohto problému MFR tlohu rozdelime na 3 pripady. Ok-
rem toho ponechame jeden pripad pre konvenc¢nu tlohu FR ako mozeme
vidiet na obréazku 3.8.

Takéto rozdelenie ndm umoznuje dataset na rozpoznavanie tvéare so simu-
lovanymi maskami (SMFRD) [9], a teda je pouZity na trénovanie navrhnutého
MFR modelu.

Na spracovanie obrazkov autori vyuzivaji znamy tvarovy detektor MTCNN
[13], ktorého vystupy z detekcie vidime na obrazku 3.9 vpravo dolu. MTCNN

deteguje okrem ohranic¢enia aj kli¢ové body na tvari.
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Resize :

— NMS &
!' Bounding box regression

NMS &

NMS &
Bounding box regression

Obr. 3.9: Pipeline tvarového detektora MTCNN.

ol
G we®T ) — _ ,
A — } . Z Element-wise Channel Attention
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— - + I >
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W\, i g
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Obr. 3.10: Diagram CBAM modulu.
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Pri prvom spomenutom AB pristupe je pouzity konvolu¢ny blokovy po-
zornostny modul (CBAM) [10], ktory sa sklada z modulu pozornosti kanéla
(Channel Attention Module, CAM) a z modulu priestorovej pozornosti (Spa-
tial Attention Module, SAM) vid. obrazok 3.10.

CBAM je vyuzitelny v réznych konvoluénych neurénovych sietiach na
ziskanie presnejSich (jemnejsich) priznakov. Jeho cielom je zamerat sa na
vplyvnejsie ¢asti priznakovych mép z kanalovych (CAM) a priestorovych
dimenzii (SAM).

Pre dant priznakovii mapu G € RE*F*W nech M, € R oznacuje

R>XHXW gznacuje priestorovia pozor-

kanalovi pozornostni mapu a M €
nostnu mapu.

Proces zjemnovania priznakov je nasledne oznaceny ako

G' =M_,06 G,
(3.6)
GII :Ms @ GI

kde ® je nésobenie po prvkoch.

CAM sa zameriava na medzikanalovy vztah priznakov. Na ziskanie des-
kriptorov, teda na agregaciu priestorovych informécii priznakovej mapy sa
pouzivaji operécie average-pooling aj max-pooling. Z poolingovych operacii
ziskané deskriptory G¢, € RO o Ge € RO it nésledne vlozené
(po jednom) do zdielaného viacvrstvového perceptronu (MLP) s jednou skry-
tou vrstvou. Vysledna kanalova pozornostnid mapa M, je nasledné ziskana
s¢itanim (po prvkoch) vystupov z MLP pre G¢, g2 G

Cely proces ziskania kanélovej pozornostnej mapy teda vieme zapisat na-

sledovne:
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M. =0(MLP(AvgPool(G)) + MLP(MaxPool(G))) (37)
o (Wa(Wo(GE,,) + Wi (Wo(Gly,)) |

avg max

kde o je funkcia sigmoid, Wy € R¥"*¢ a W, € R*/",

SAM sa zameriava na vnutorny vztah priznakov pozdlz vietky kanaly
priznakovych map. Jeho cielom je zistit, kde (v rozmeroch H x W) maju
priznakové mapy najvacsi vplyv.

Pri SAM, rovnako ako pri CAM, sii na vygenerovanie deskriptorov po-
uzité operécie average-pooling aj max-pooling, pricom v tomto pripade sa
vykonéavaju pozdlz dimenzie kanéla, a teda vygeneruju dve dvojrozmerné
mapy (v dimenzii H x W), teda G2, € R>H*W 5 G& ¢ R>HXW Tieto

avg max

dve mapy st néasledne spojené, ¢im vznikne vysledné priestorova pozornostné
mapa M, € RU>TxW,
Cely proces ziskania priestorovej pozornostnej mapy teda vieme zapisat

nasledovne:

M. =0(f ® ([AvgPool(G); MaxPool(G)])
=0(f @ ([Ggug: Grnacl));

avg’ max

kde o je funkcia sigmoid, ® je konvolicia a f je konvoluéné jadro.

Ziskali sme v8etko potrebné pre ziskanie pozornostnej mapy G”, ktora je
vystupom CBAM.

Pri druhom spomenutom CB pristupe autori ziskaju kli¢ové body (land-
marky) z tvare prostrednictvom tvarového detektora MTCNN. Oznacme po-
ziciu klI'i¢ového bodu Tavého oka ako Ej(x1,y;) a prevého oka ako E,.(za,ys).

Potom poziciu medzi o¢ami je E,,((x1 + 22)/2, (y1 + y2)/2). Euklidovska
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vzdialenost medzi kIi¢ovymi bodmi oé¢i zadefinujeme ako vzdialenost L =

V(z1 — 22)2 + (y1 — y2)?. Orezavaci bod definujeme ako C((z1+22)/2, (y1+
y2)/2+1), kdel C [0.4L,1.2L] je hyperparemeter urcujuci proporcie orezania.

Original

Obr. 3.11: Ukéazka orezanych obrazkov pri réznych proporciédch orezania.

Nasledne obrazky orezieme cez orezavaci bod paralelne s osou x, pricom
ponechédme vrchnt ¢ast z dvoch vzniknutych ¢asti po orezani, ako mozeme

vidiet na obrazku 3.11.

e Pri AB pristupe motivujeme siet zvyraznit diskriminacné oblasti (ob-

last o¢i) a potlacit nedolezité oblasti (maska) na fotografiach.

e CB je navrhnuty na zlepSenie dvoch Specifickych scenarov (Case 2, Case

3) z obr. 3.8.

Aby sme maximalizovali vyhody oboch popisanych pristupov, integru-

jeme spolu:
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1. Najdeme optimalne orezanie (optiméalnu hodnotu hyperparametra 1 pri
CB), pri¢om pri trénovani modelu pouZijeme najdené optiméalne oreza-

nie na trénovacie vzorky.

2. AB integrujeme zapojenim CBAM do kazdého konvolu¢ného bloku ar-

chitektiry resnet50, ako mozeme vidiet na obrazku 3.12.

Input Image

B
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J201g Auo)
S 1'\0]& AUOY)
*1301& At0Y)
e
— —
A20Ig Aoy
— —
p——
%

r
i One Block with CBAM Channel Spatial :
i Attention  Attention '

. . G*" output N

[ast H 171, 64 conv. 3*3, 64 conv.1*1, 256 conv. L P Sy o U ° relu 3 L i N ext
g “bn, relu bn, relu bn e [

Block 1 2564 4 64-d 2564 256-d T 256-d i Block
] 1 :
! [
1

Obr. 3.12: Framework Integracie AB a CB pristipov.

Z vysledkov vyplyva, Ze tento pristup vie zvysit presnost identifikacie o
0.104% pri pripade 1 (MFR Case 1), 17.427% pri pripade 2 (MFR Case 2) a
18.507% pri pripade 3 (MFR Case 3). Optimalne orezanie je okolo 0.9L pri
pripade 1 a 0.7L v pripadoch 2 a 3.
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Predchadzajtce riesenia

Tu budt predchadzajuce riesenia.
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Tu bude vyskum.

5.1 Trénovanie

5.2 Vysledky
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Tu bude Navrh

22



Kapitola 7
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Tu bude Implementécia
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