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Abstrakt

Uprava snimku pomoci filtri je jeden z nejjednodussich zptisobtt jak lze v dne$ni dobé vy-
lepsit jeho vlastnosti. Socidlni sité jako Instagram nebo Snapchat, zaméfené primarné na
sdileni snimkti, nabizeji svym uzivateliim pri nahravani snimkua filtry, které upravuji barvy
ve snimku a délaji jej tak atraktivngjsim. V pripadé ziskavani snimku z téchto platforem
by tak mnoho snimka mélo aplikovany filtr. Tato prace vysvétluje principy téchto filtri.
Déle se zabyva detekci filtrti ve snimcich s obli¢ejem, experimentuje s nékolika rtznymi
pristupy. Detekce pomoci analyzy histogramu a detekce konvolu¢ni neuronovou siti se jevi
jako nejlepsi, a tak jsou implementovany do programu s jednoduchym uzivatelskym prostie-
dim. Dosahuji tspésnosti 94,44% (histogram) a 99,10% (neuronova sit). Také je zkoumén
vliv filtrt na identifikaci osob, ktery je zavisly na aplikovaném filtru. Nékteré filtry vyrazné
zhorsuji tuspésnost identifikace osob podle snimku oblic¢eje, zatimco jiné maji minim&lni
dopad. Obecné se vSak da Fici, ze zmény zpusobené filtry nejsou zanedbatelné.

Abstract

These days, altering images via filters is one of the easiest ways of enhancing its properties.
Social networks like Instagram or Snapchat, focused primarily on image sharing, offer their
users the option to apply filters on their images, which alter their colours to make them
look better. If someone was to extract images from these platforms, many of these images
would have a filter applied. This thesis explains the principles of these filters and focuses
on detection of filters on facial images. Several approaches to detecting filters are being
experimented with. Detection by analysis of histograms and detection by convolutional
neural network achieve the best results and so are implemented in a program with a simple
user interface. They achieved a success rate of 94,44% (histogram) and 99,10% (CNN). This
thesis also investigates the impact of filters on facial recognition, where the impact varies
depending on the filter used. Some filters have a significant impact on the rate of successful
identifications, whereas others have little impact.In general, however, it can be said that
the changes introduced by the application of filters are not negligible.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva problémem detekce pouziti filtri na snimcich s oblicejem. Cilem
je vytvofit postup pro tspésné rozpoznani filtrit ve snimcich s obli¢ejem. Reseni je poté
implementovano jako program s jednoduchym uzivatelskym rozhranim.

Foceni a sdileni fotek se stalo nedilnou soucasti nasich zivotti. Dochézi k nému na mnoha
platformach. Nejvétsi platforma na sdileni snimkt, Instagram, méa vice nez miliardu aktiv-
nich uzivateli'. Nabizi pouziti retuSovacich filtrii pii kazdém nahrévani snimkt. Jedno-
duchost aplikace filtru a jednoznacné zatraktivnéni fotografie zptusobilo obrovsky narust
popularity jejich uzivani.

Tyto filtry ale méni vlastnosti snimkti. Vlastnosti, které jsou pii nékterych vyuzitich
pozadovany nezménéné. Napriklad vytvareni datasetil pro trénovani umeélé inteligence, vy-
uzivani snimki pro rozpoznani osoby, kterd vykonala trestny ¢in, nebo jako dikazy pro
trestni stihani.

Proto je tu projekt vytvoreni programu pro detekci pouziti retusovacich filtrti na snim-
cich s obli¢ejem, jehoz vystupem méa byt aplikace jednoducha na pouziti. Pomoci zédkladniho
uzivatelského rozhrani uzivatel odhali, zda byl na snimek aplikovan filtr a jaky. K vysled-
nému produktu se dospélo experimentovanim s ruznymi postupy. VsSechny tyto postupy
jsou v textu popsany i s jejich vysledky. Fungujici postupy jsou implementovany (v jazyce
Python) a volné dostupné online jako open source.

Nasledujici kapitola 2, Rozpoznavani osob podle snimku obliceje, obsahuje zdkladni
pojmy tykajici se digitalnich snimk a jejich zpracovani. Popisuje pouzité metody zpracovani
obrazu, algoritmy pouzité v této praci, sumarizaci a popis jednotlivych krokt identifikace
podle snimku oblic¢eje, uvadi existujici reseni slouzici k identifikaci osob, a zminuje néktera
relevantni prace k feseni detekce retuSovacich filtri. Kapitola 3, Navrh a implementace
detektoru, popisuje pouzité a relevantni datasety, experimenty s riznymi zptisoby detekce
filtra, navrh detektoru retusovacich filtrii a jeho implementaci a testovani. Vliv filtri na
identifikaci osob je popsan v kapitole 4.

https://datareportal.com/social-media-users
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Kapitola 2

Rozpoznavani osob podle snimku
obliceje

Tato kapitola popisuje zptsob, jakym jsou digitdlni snimky reprezentovany (v sekci 2.1),
operace nad snimky pouzivané bud filtry nebo pfi feSeni tohoto projektu (v sekci 2.2),
v sekci 2.3 popisuje algoritmy klasifikace, se kterymi se pracuje v dalsi kapitole, sumarizuje
metody identifikace osob podle snimku obliceje s priklady Teseni, a zminuje jiné prace
relevantni k feseni detekce retusovacich filtri.

Za prakticky poc¢atek fotografie se povazuje rok 1839. Rada védcti a chemiki se snazila
o zachyceni obrazu, avsak nejstarsi dochovany snimek zachytil Nicéphore Niépce. Jako prvni
vyvinul zptsob permanentniho zachyceni snimki vyuzitim svétla. Byl to ale negativ, a jeho
expozice byla pfili§ dlouha pro zachyceni lidi (8 hodin az nékolik dni). Za prvni zachyceni
¢lovéka se tak povazuje snimek zhruba z let 1838/1839. Louis Daguerre spolu s Niépce
zdokonalili ptivodni proces a snizili tak ¢as expozice (okolo 20 minut) [20]. Od tohoto bodu
nasledoval pomérné rychly postup technologie. Diky rozristajici se stredni tfidé v ramci
industrialni revoluce rostl i zdjem o portrétovani, a ¢lovek se tak stal jeden z hlavnich cila
fotografie [18].

S postupem ¢asu se tak na trh dostaly i kamery a systémy pro kontrolu objekti a osob,
oznacovany jako CCTV (Closed-circuit television, uzavieny televizni okruh). Prestoze prvni
kamera byla vyrobena uz v prvni poloviné 20. stoleti pro kontrolu startu raket V-2 [15],
az od osmdesatych let se zacaly rozsirovat do verejnych prostor, jako jsou véznice, letisté,
a banky. Pivodneé se vyuzivaly kamery s analogovym prenosem dat, jejichz koaxialni kabely
mély omezenou maximélni délku (zhruba 100 metri). Toto limitovalo jejich vyuziti i kvalitu
obrazu. Moderni technologie analogového prenosu dosahuji lepsi kvality (diky kompresi
H.264) a jejich kabely prenaseji video az 500 metru bez zpozdéni a ztrat.
data pomoci protokolu TCP/IP pres sité Ethernet. Lze je tak zapojit do jiz existujici
infrastruktury, a nemaji maximalni rozliSeni omezené prenosovou technologii. Lze k nim
také pristupovat vzdalené, i kdyz to sebou prinasi urcitd bezpecnostni rizika. Tento vyvoj
umoznil jesté vétsi rozsiteni kamer po celém svété [7].

Kvli velkému mnozstvi dat se proto automatizuje jejich zpracovani pouzitim metod
rozpoznavani osob. Diky tomu je mozné napf. pokryt celé mésto a poté v ném vyhledavat
osoby, nebo jednoduse identifikovat osobu ze zaznamu.

S detekci a identifikaci osob dle obliceje se ale potkdvame v zarizenich které mé dnes
témeér kazdy. Moderni telefony disponuji s funkci detekce obliceje pro zaostfeni kamery,



vyhleddva a zaostTuje na obliceje v realném case. Aplikace galerie zase na snimcich rozpo-
znavaji dle oblic¢eje osoby, a tak 1ze prochazet snimky nebo v nich vyhledavat dle vyfocenych
osob, bez manualni klasifikace. Na tyto snimky jsou také aplikovany filtry, které mohou mit
vliv na identifikaci pomoci obli¢eje. Toto vse by ovsem nebylo mozné, kdyby snimky nebyly
digitdlni medium.

2.1 Digitalni reprezentace snimku

Snimky jsou digitalné reprezentovany jako matice, jejichz jednotlivé hodnoty reprezentuji
hodnoty pixeli ve snimku (viz obrazek 2.1). Pixely jsou nejmensi ¢astice snimku. Jejich
velikost (pocet bitu na pixel) zdlezi na kategorii snimku. Snimky se daji délit do t¥i kategorii:
bindrni, odstiny Sedi (greyscale), a barevné. Pixely bindrnich snimku obsahuji pouze jeden
bit, takze jsou bud bilé nebo ¢erné (1/0). Snimky odstinu Sedi jsou sofistikovanéjsi, dokazi
znazornit vetsi mnozstvi detaili. Jejich pixely nejsou jen ¢erné nebo bilé, ale mohou mit
odstiny sSedi. Barevné snimky dokazi reprezentovat ve svymi pixely priblizné jakoukoliv
barvu [17].
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Obréazek 2.1: Ukazka reprezentace snimku matici pixela. Znazornuje snimek s rozli-
Senim 5 x 5 v odstinech sedi. Vlevo je vidét matice s hodnotami intenzity pixel. Vpravo je
jeji zobrazeni.

Pro toto reseni jsou nejdilezitéjsi barevné snimky. Pravé ty jsou typicky vytvareny po-
moci kamer na telefonech, a jsou potom nejcastéji filtrovany napt. pti nahravani na socialni
sité. Typickd reprezentace barev ve snimku je model RGB Red-Green-Blue (Cervena-zelena-
modrd). Vychdzi z teorie, Ze vhimédme barvy pomoci tii typu receptoru v oku. Pixely téchto
snimku tak obsahuji t¥i separdtni hodnoty (kanély), jednu pro kazdou z téchto zékladnich
barev, které se potom michaji. Snimky s RGBA maji také ¢tvrty kanal, nazvany alfa. Ten
udava uroven prusvitnosti pixelu. Vyuziva se pii tpravach snimki, kdy se mohou snimky
prekladat pres sebe, nebo pfi zobrazovani snimkd na webovych strankach, kde snimkem
muze prosvitat pozadi stranky [17].

Pocet pixelt a pomér stran ve snimku urcuje rozliseni, dle rovnice:

R=v-s (2.1)

kde R je rozliseni, v je vyska a s je sitka, v pixelech [17]. RozliSeni se typicky vyjadiuje jako
SIRKA x VYSKA, napf. snimek s rozliSenim 2048 x 1536 ma rozlideni 3,145,728 pixelt, neboli
3,1 megapixelt. Snimky s vétsim rozlisSenim muzou obsahovat i vice detailt, ale také zabiraji
vice paméti. Pii praci s velkym mnozstvim snimku je tak potfeba zvazit, jaké rozliseni je



potreba. Nevhodnd volba muze zptisobit pomalejsi prenos nebo presahnuti kapacity pameéti
stroje kvuli prilis vysokému rozliSeni, ¢i ztratu podstatnych informaci ptilis nizkou volbou.

Nékteré snimky ale rozliSeni nemaji. Snimky lze délit na rastrové (s rozliSenim) a vek-
torové (bez). Rastrové snimky maji nevyhodu, ze pii jejich zvétseni mohou byt vidét jed-
notlivé pixely a klesa kvalita. Vektorové snimky se neskladaji z pixeli, ale ze zakladnich
geometrickych ttvart, jako jsou kiivky a primky. Bud jsou ru¢né vytvoreny specializova-
nym programem, a nebo pouzitim programu na prevod rastrovych snimku na vektorové.
Snimky pofizené fotoapardtem jsou rastrové.

2.1.1 Formaty snimkt

Obrazek 2.2: Priklad trovni komprese u formatu JPEG. Fotografie s postupné zleva
doprava klesajici irovni JPEG komprese (prevzato z [19]).

K uklddani digitalnich snimkd se pouziva vice formatid. DéEli se na ztratové a beze-
ztratové. U bezeztratovych snimki je komprimovany snimek identicky s ptivodnim, ovSem
komprimace neni tak ic¢inna, snimek ma vétsi velikost nez se ztratovou. Ztratové formaty
ucéinnéji redukuji velikost snimku. Mohou ho vSak kompresi upravit tak, ze se lisi od ori-
gindlu (rozdilné hodnoty v pixelech). Rozdily mezi formaty predstavuje predev§im zpusob
komprese dat. Nejpouzivanéjsi formaty jsou JPEG, GIF, PNG [17].

o PNG (Portable Network Graphics): Open-source bezeztratovy format. S alfa kandlem
(umoznujici priuhlednost snimku). Vyuziva vzorci ve snimku ke kompresi.

o GIF (Graphical Interchange Format): Vytvori tabulku s az 256 barvami ze 16 milionu.
Pokud mé ptvodni obrazek méné jak 256 barev, pak je GIF obrazek identicky. Pokud
jich ma vice, tak GIF aproximuje barvy z obrazu barvami z tabulky. Tim je vhodnéjsi
pro snimky s méné barvami.

o« JPEG (Joint Picture Experts Group): Ztratovy (priklad riuznych trovni komprese
v obrazku 2.2). Optimalizovan pro fotografie. Dosahuje vysoké komprese pii zachovani
dobré kvality snimku. Nejcastéji pouzivan v digitalnich kamerach.



o TIFF (Tagged Image File Format): Flexibilni format, umoznujici jak ztratovou tak
i bezeztratovou kompresi. Informace o kompresi jsou uloZzeny v samotném snimku.

Nékteré formdaty jsou proprietdrni. To znamend, ze jejich autor (vétSinou spolecnost)
pomoci licence upravuje moznosti jeho pouzivani. Kvili témto omezenim byvaji méné po-
uzivané, nékteré spolecnosti ale své proprietarni formaty zpristupnuji verejnosti. Napriklad
format BMP od spolecnosti Microsoft, ktery ma dobrou, verejné pristupnou dokumen-
taci [44] a jeho pouziti neni znemoznéno patentovou ochranou.

2.1.2 Barvy ve snimku

Tato sekce vychazi z knihy Principles of Digital Image Processing: Fundamental Tech-
niques [4]. Nejéastéjsi zpusob reprezentace barev v obrézku je barevné schéma RGB. RGB
(Red-Green-Blue) jsou tii zadkladni barvy (Cervend, zelend, modrd), z kterych se daji slozit
vSechny ostatni. Pi vytvoreni snimku jsou zvlast zachytavany ti intervaly vinovych délek.
Pixely maji hodnotu intenzity pro kazdou z téchto barev. Pokud je reprezentace 8-bitova,
kazdy barevny kanal pak mize dosahovat hodnot od 0 do 255. To dohromady poskytuje
pres 16 miliont barevnych kombinaci.

RGB je aditivni barevné schéma. To znamena, Ze zakladni barvy se kombinuji a vytva-
teji tak dalsi, viz obrézek 2.3. Dalsi moznosti reprezentace barev ve snimku je subtraktivni
schéma CMYK (Cyan-Magenta-Yellow-blacK). Je vyuzivano predev§im pri tisku, pro tisk-
nuti s azurovym, purpurovym, zlutym a ¢ernym inkoustem. Funguje na principu prekryvani
barev na bilém pozadi. Inkoust absorbuje svétlo, které by se jinak odrazelo. Proto se schéma
nazyva subtraktivni, inkoust pohlcuje a tak ,,odec¢ita“ ¢ervenou, zelenou a modrou od bilého
svétla. Viz obrazek 2.3. Teoreticky by ¢ernd barva nebyla potteba jako inkoust, ale kombi-
nace vSech ostatnich barev do ¢erné vytvari barevny odlesk, coz znemoznuje tisk perfektni
cerné.

Obrazek 2.3: Barevné schémata. Vlevo: RGB, Vpravo: CMYK

Barvy se také popisuji v barevném prostoru. RGB i CMYK jsou hardwarové zamérené
modely. Obrazek 2.4 ukazuje prostor definovany RGB signalem. Je to krychle, protoze
cervend, zelend a modra maji nezdvislé hodnoty. Jejich kombinaci se da vytvorit jakakoliv
barva uvnitt krychle.

RGB je vhodné pro pouziti pri programovani, diky jednoduchosti manipulace a primému
promitnuti na zobrazovaci zafizeni. Je vsak dulezité védét, ze vzdalenosti v barevném pro-
storu RGB neodpovidd pfimo nasemu vnimani barev (zdvojndsobeni hodnoty cerveného
kandlu nezpusobi, Ze ndm barva potom ptipadd dvakrat tak cervend). Protoze zména sou-
fadnic upravuje barevny ton, saturaci, a jas soucasné, je vybér barev v prostoru RGB
naroény a neintuitivni.



Rucni vybér barev je jednodussi v barevnych prostorech, které byly k tomuto ucelu
vytvoreny. V nich jsou viditelné barevné prvky, jako napiiklad saturace, jednotlivé zastou-
peny a mohou byt nezavisle upravovany. Mezi tyto prostory patii napiiklad HSV nebo
HSL. Barevny prostor HSV (hue, saturation, value) se sklddd ze tii komponent: barevny
tén, saturace, hodnota (nebo také jas). Modeluje jak vypadaji barvy pod svétlem. HSL
(hue, saturation, lightness) se sklddd z ténu, saturace a svétlosti, a modeluje michéni barev,
kde svétlost predstavuje mnozstvi ¢erné nebo bilé barvy [4].

Obrazek 2.4: Barevné prostory. Zleva: RGB (prevzato z [22]), HSL a HSV (prevzato
z [21])

2.1.3 Barevny tén

Barevny tén (odstin) je vlastnost definovand dominantni vlnovou délkou nebo thlem od
pocatecniho bodu na barevném kole (viz obrazek 2.4, osa "Hue’ v prostoru HSV). Primérni
odstiny jsou Cervend, zelend, a modra, které se poté promichavaji k vytvoreni ostatnich
odstint [11].

2.1.4 Kontrast

Kontrast je rozsah efektivné vyuzitych hodnot intenzity snimku. Snimek s vysokym kontras-
tem vyuziva celé skaly moznych hodnot pixelt, zatimco nizky kontrast vyuziva jen kratkého
intervalu v rdmci celého rozsahu moznych hodnot [4]. Ve snimcich s nizkym kontrastem tak
jde hiife rozpoznavat objekty, protoze méné vystupuji ze svého okoli, cely snimek ma po-
dobnou troven intenzity. Toto 1ze jednoduse pozorovat na histogramu (viz sekce 2.2.4).

2.1.5 Jas

Jas je definovan jako vlastnost vizualniho vjemu, podle kterého oblast vypada, ze vyzatuje
vice ¢i méné svétla. Je to vSak tézce vyjadritelnd jednotka. Nékteré pocitacové systémy
vyhodnocovaly jas jako primér vSech barevnych slozek

R+G+B
J = ft&+5 (2.2)
3
kde R predstavuje intenzitu cervené, G intenzitu zelené, a B intenzitu modré, vse vétsinou
na skale 0-256. Toto vsak neodpovida tomu, jak lidské oko vniméa barvu. Proto je presnéjsi

vypocet s pomoci vah
J=0,2126- R+ 0,7152- G+ 0,0722 - B (2.3)

kde vaha kazdého kandlu odpovida citlivosti oka na tuto slozku [32].



2.1.6 Saturace

Saturace ¢i sytost je barevnost oblasti posuzovand v poméru k jejimu jasu [10]. Nejvyssi
sytosti tak lze dosdhnout pouzitim jedné barvy s vysokou intenzitou. Pri sniZeni intenzity

eV,

intenzitu.

2.2 Zpracovani digitalnich snimkt

Tato sekce popisuje operace provadéné nad snimky v ramci aplikovani filtra (naptiklad
rotace odstinu) a operace pouzivané pii detekci filtrii (napiiklad diskrétni Fourierova trans-
formace).

2.2.1 Bodové operace

Bodové operace upravuji hodnoty pixeli ve snimku, aniz by ménily jeho velikost, geometrii
nebo strukturu. Nova hodnota pixelu zavisi jen na predchozi hodnoté pixelu na stejné pozici
ve snimku. Je tak nezavisld na ostatnich pixelech. Bodovou operaci 1ze vyjadrit jako

a < —f(a) (2.4)

kde o’ je nova hodnota pixelu, a je ptivodni hodnota, a funkce f() mapuje puvodni hodnoty
na nové. Toto lze vyjadrit i jako

I'(u,v) < —f(I(u,v)) (2.5)

kde I je hodnota pixelu na pozici (u, v), a I’ je nova hodnota na stejné pozici. Pokud je
funkce f() nezavisla na pozici pixelu, tak se tato operace nazyvéa globélni nebo homogenni.
Mezi né patfi modifikace jasu nebo kontrastu, globalni prahovani, barevné transformace,
nebo transformace intenzity.

Pokud se ovsem jedna o mapovaci funkci g(), kterd bere v potaz pozici pixelu, jedné se
o nehomogenni bodovou operaci dle:

a < —g(a,u,v) mnebo I'(u,v) < —g(I(u,v),u,v) (2.6)

Typickym prikladem nehomogenni operace je lokalni iprava kontrastu nebo jasu pro kom-
penzaci nerovnomérného osvétleni pii ziskavani obrazu [4].

Sépie

Prevod snimku do odstinu Sepia je priklad zakladni bodové operace. Je dostupny v nékte-
rych fotoaparatech, a skladaji se z néj i dalsi komplexnéjsi filtry. Takto upravené fotografie
vypadaji jako by byly porizené v 19. stoleti. Pojem pochéazi z konce 19. stoleti, kdy se na fo-
tograficky pozitiv nanésela sépiova barva ziskana z pigmentu sépie obecné [9]. Nad kazdym
pixelem probéhne prepocet hodnot barev dle:

R,=R-0,393+G-0,769 + B - 0,189 (2.7)
Gn=R-0,349+G - 0,686 + B - 0,168 (2.8)
B,=R-0,212+G-0,534+ B - 0,131 (2.9)

kde R,G a B jsou hodnoty cerveného, zeleného a modrého kandlu, a R, Gy, By, jsou jejich
nové hodnoty [41].



2.2.2 Filtr

Filtrovani je podobné jako bodové operace néastroj k upravé snimka. Hlavnim rozdilem
mezi filtrem a bodovou operaci je ten, ze filtrovani typicky vyuziva vice jak jeden pixel pro
vypocet nové hodnoty jednoho pixelu ve snimku. Slouzi tak k operacim jako je rozmazavani
nebo zaostrovani [4].

Termin filtr nebo filtrovani vSak nema jednu presnou definici, dost ¢asto se odviji od kon-
textu jeho pouziti. Vyskytuje se v mnoha oblastech, at uz filtr vody (nepropousti ¢éstice
vétsi nez je limit filtru), filtrovani signalt (napf. dolni nebo horni propust, které nepro-
poustéji vyssi ¢i nizsi frekvence) nebo filtry v informatice, které zpracovavaji datovy proud
(napf. program grep, ktery prijimé text a vypisuje jen ten odpovidajici jeho parametrim).
Tato posledni definice se uz vice blizi nasemu vyuziti, kde je filtrovani chapano jako zpraco-
vani snimku, a aplikace riznych operaci na néj (nékdy i jen bodovych, nap¥. sépiovy nebo
¢ernobily filtr) .

Retusovaci filtry vyuzivané na platformach jako je napt. Instagram, vSak v sobé vétsinou
zahrnuji nékolik bodovych operaci a filtrovani. Pomoci kombinace nékolika metod (zména
kontrastu, jasu, rotace odstinu, atd.) se tak dosahuje vysledkt modernich filtrit pouzivanych
na socidlnich sitich.

-
w!

Obrazek 2.5: Priklady filtrii ve snimcich s oblicejem. Filtry pochazi z aplikace Micro-
soft Photos. Zleva: Burlesque, Sauna, Neo, Arctic.

2.2.3 Rotace odstinu

Rotace odstinu je jedna z operaci, které se provadéji pri aplikaci modernich filtr na sni-
mek. Upravuje barvu ve snimku zménou hodnoty odstinu, ktery je definovan jako iihel
od pocateéniho bodu v kruhu barev. V barevném prostoru HSL nebo HSV to predstavuje
pouze zménu hodnoty kandlu odstinu. Ale protoze vétSina digitdlnich snimka je uloZena
v prostoru RGB, novych hodnot po rotaci dosdhneme maticovou operaci:

R app  Go1 Qo2 R
G = aip air arz| X G (2.10)
B a2 a1 a2 B

kde proménnych agg, ag1, atd. je dosazeno vypoctem z thlu rotace:

app ao1 o2 40,213 40,715 40,072 +0,787 —0,715 —0,072
aio a11 a2l = |+0,213 +0,715 +0,072| +cosR-|-0,213 +0,285 —0,072
asp Q21 G229 40,213 40,715 40,072 -0,213 —-0,715 -+0,928

—0,213 —0,715 —0,928
+sinR-[+0,143 +0,140 —0,283
—0,787 40,715 +0,072

(2.11)




kde R je pozadovany thel rotace odstinu [45]. Dopad rotace odstinu lze vidét na obrazku 2.6,
rotace o stejny thel je napf. u filtru Aden' z knihovny Pilgram, kde jednou z operaci aplikace
filtru je rotace odstinu o 340°.

Obrazek 2.6: Priklad dopadu rotace odstinu o 340°. Vlevo je puvodni snimek, vpravo
je po rotaci odstinu. Puvodni snimek je prevzaty z datasetu CelebA [29].

2.2.4 Histogram

vvvvvv

stejné sirokych sloupct, jejichz vyska vyjadiuje ¢etnost [35]. Reprezentace snimki histo-
gramem vyuziva sloupct s sitkou 1, kde hodnota na ose x znad¢i intenzitu barvy a na ose y
jeji cetnost ve snimkii. Takto histogram popisuje barevné rozlozeni snimku. Protoze snimky
obsahuji t¥i barevné kanéaly (RGB), jeden snimek vytvori tii histogramy. Pro zndzornéni
trendd v barvach snimku tak jsou tii rizné histogramy v jednom grafu na obrazku 2.7.

7000 4
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3000
2000
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. T A

T T T T T
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Obrazek 2.7: Priklad histogramu RGB snimku. Graf 3 histogramt, kazdy od jedné
zdkladni barvy. Osa X zndzornuje troven intenzity barvy, a osa Y ¢etnost pixelt s danou
intenzitou.

!Aden — https://github.com/akiomik/pilgram/blob/master/pilgram/aden.py
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2.2.5 Sum

Sum ve snimku je nadhodné variace barev nebo jasu, vétsinou vznikajici pii zachyceni
snimku. Pro detekci zmén ve snimku jde spocitat variance gaussovského Sumu v obraze.
Pouziva zero mean operator (nulovy prumérny operator), diky ¢emuz ji témér neovliviiuje
struktura snimku. Vypocet sumu je dle rovnice 2.13.

1 -2 1
N=|-2 4 -2 (2.12)
1 -2 1
ol = i ;)(H 5 > I(z,y)® N) (2.13)

obrazl

Kde W je sitka a H vyska snimku, N maska, I snimek, o, standardni odchylka sumu [24].

2.2.6 Diskrétni Fourierova transformace

Tato ¢ast 2.2.6 vychazi z knihy Principles of Digital Image Processing: Core Algorithms [5].
Fourierova transformace je integralni transformace, prevadéjici signal mezi casové a frek-
venéné zavislym vyjadifenim pomoci harmonickych signali (funkei sin a cos). Diskrétni
transformace je provadéna v diskrétnim case. 2D Fourierova transformace snimku muize byt
vypocitana jako dvé sekvencéni jedno-dimenzionalni transformace raddku a sloupcu (nejdiive
se provede 1D DFT nad snimkem po fadcich, a poté nad vysledkem prvni transformace po
sloupcich).

1N

M— —1
1 2 (my 4 Y
g(u,v) - e "G HR) (2.14)
— . 2
m=0 n=0

Kde M a N jsou velikost snimku, g vstupni funkce (snimek), G vystupni komplexni
funkce, m,n jsou spektralni souradnice m = 0,1,....M —1 ,n =0,1,..., N — 1. Vysledna
Fourierova transformace je tedy znovu 2D funkce stejné velikosti (M x N) jako puvodni
snimek.

Prevedeni snimku do frekvenéni domény pomoci dekompozice signalii snimku do harmo-
nickych funkci sinus a cosinus pouzitim Fourierovy transformace ndm umoznuje analyzovat
jeho geometrické charakteristiky. Zménami ve frekvenéni doméné lze ovlivnit urcité frek-
vence, ¢imz muzeme ménit geometrickou strukturu snimku.

G(m,n) =

3

2.3 Klasifikacni algoritmy

2.3.1 Viola-Jones

Viola-Jones je algoritmus detekce objektli ve snimku, primarné pouzivan pro detekci tvari.
Vyuziva Haarovych piiznakl pro detekci obliceje. Funguje diky tomu, ze lidské tvare maji
spole¢né prvky — napiiklad oblast o¢i je tmavsi nez horni lice, oblast nosniho mustku je
svétlejsi nez oCi. Tyto prvky jsou poté hledany ve snimku s tvari. Protoze je ale nejprve
dilezité oblicej ve snimku najit, prochézi se postupné po ¢astech. Porovnavat kazdou ¢ast
se vSemi moznymi priznaky potiebnymi pro urcitou identifikaci obliceje by ale bylo vypo-
¢etné naroc¢né. Proto tento algoritmus vyuziva kaskddové architektury - staéi porovnat jen
s dvémi priznaky pro vysokou (témér 100 %) presnost. Pokud tato ¢dst projde, postupuje

11



na dalsi uroven, kde je porovndna s vice priznaky. Kdyz ne, tak se hledani v této Casti
prerusi, a postupuje se dale ve snimku. Diky tomuto kaskadovému pristupu je hledani obli-
¢eju rychlé, ale kvili zptisobu hledani pomoci Haarovych priznakd ma problémy s tvaremi
naklonénymi a pod thlem [42].

2.3.2 Umeélé neuronové sité

¢ v

X3 Wo

Obréazek 2.8: Model (umélého) neuronu

Zdrojem informaci v této ¢asti 2.3.2 je kniha Applied Machine Learning [16], pokud
neni uvedeno jinak. Umélé neuronové sité predstavuji vypocetni model pouzivany v oboru
umélé inteligence. Jejich vzorem je funkcionalita biologickych neuronovych bunék clovéka.
V soucasnosti jsou neuronové sité uspésné aplikovany na TeSeni celé rady tkold z mnoha
oblasti, jako jsou obchod, prumysl, doprava, apod. [31].

Nejjednodussim modelem umélé neuronové sité je tzv. perceptron. Sklada se pravé z jed-
noho neuronu. Typicky se vsak neurony spojuji do vrstev. Prvni vrstva prijimé vstupy do
klasifikdtoru v riznych formach. Posledni vrstva vydava vysledek klasifikace. Vrstvy mezi
nimi (takzvané skryté vrstvy) mapuji svij vstup do vystupu, které dalsi vrstva povazuje
za uzitecné. Timto zpusobem se sit nauc¢i vlastnosti, které posledni vrstva shledava uzi-
tecné. Proto jsou neuronové sité zejména uzitecné pri klasifikaci snimka — sama si najde
snimk, jako tieba sité trénované metodou Meta Pseudo Labels?, postaveny na principech
neuronovych siti.

Umélé neuronové sité se skladaji z (umélych) neuront, usporadanych ve vrstvich a pro-
pojenych vazbami. Kazdy prijimd mnozinu vstupt a argumenti, z kterych produkuje ¢islo
které je nelinedrni funkci vstupu a parametri, jak jde vidét na obrazku 2.8, kde:

e X; je vstup s indexem i.

e w; vaha pro vstup s indexem i.
e Wwpo je bias (prah).

e je aktivacni funkce.

e Vv je vystup neuronu.

2Meta Pseudo Labels — https://paperswithcode.com/paper/meta-pseudo-labels
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A plati:
P
= go(z w;T; + wp) (2.15)

Vstupy x mohou byt vystupy z jinych neuronti, nebo podnéty prostredi. p je pocCet vstupu.
Vahy udavaji dtlezitost jednotlivych vstupt. Prah wyq je specidlni ptipad vahy, manipu-
luje vstup do aktivacni funkce ¢ [16]. Prikladem jednoduché aktiva¢ni funkce je skokova
funkce, ktera je pouzita v bindrnim perceptronu, vystup y potom bude bud -1 nebo 1 [40].
Standardné pouzivanou aktivaéni funkci je avSsak usmérnéna linedrni funkce, kratce ReLLU
(Rectified Linear Unit), ktera je nulova pro zaporné vstupni hodnoty, ale linearni pro kladné,
dle definice 2.16

o(u) = mazx(0,u) (2.16)
kde ¢ je aktiva¢ni funkce ReLU, a u je jeji vstup [16].

Hledani spravné hodnoty vah w se nazyva trénovani. Toho se dosahuje urcenim tzv. ztra-
tové funkce, kterd odhaduje miru chybovosti klasifikace, a ndsledovnym hleddnim hodnot
minimalizujicich vysledek této funkce. Prikladem ztratové funkce pouzité v tomto projektu
muze byt kiizova entropie

1 1 L .
i Z Liog (yi, s(o(x4,0))) = N Z[— log p(kategorie prikladu i|z;, 0)]

(2.17)

— Z yllogs (o(x4,0))]
zGdam

kde N je pocet prikladu vstupt z, jejichz kategorii zname. Celkovy pocet trid je C'. Vektor
y; obsahuje 1 z n zakédovanou (one hot encode) kategorii prikladu, a je C-dimenzionalni.
1 z n kédovani znamena, ze pokud je i-ty priklad z kategorie j, potom j-ty prvek vektoru
y; je jedna a vSechny ostatni jsou nulové. 6 je vektor vSech koeficientu (vah), o je vektor
prvki (neuront) sité a s je funkce softmax, kterd bere C dimenzionalni vektor a vraci
C dimenzionalni vektor ktery je nezdporny a jehoz prvky maji soucet jedna [16].

Sada parametri 8 s nizkym vysledkem ztratové funkce se typicky hleda pomoci stochas-
tického gradientniho sestupu. Nepocita s celym gradientem, ale s odhadem gradientu
s ndhodnou chybou, diky tomu je vypocetné efektivnéjsi. Je to ¢asto vybirany algoritmus
pri trénovani komplexnich klasifikatort sestavenych z vice jednotek. Ve vicevrstvych sitich
se gradient poc¢ita pomoci zpétné propagace, kdy se urci dopad jednotlivych vah na konecné
chybé [16].

Ne vzdy je ale primy sestup gradientu nejlepsi zptisob, jak minimalizovat funkci. Na-
priklad pri sestupu s pevnou délkou kroku celime problému vybrani spravné délky, dlouhy
krok se k minimu ptiblizi rychle, ale bude kolem néj konvergovat a ménit znaménko (pre-
kro¢i minimum). Kratky krok zase povede k pomalému sestupu do minima. Pro rychly
sestup v mistech s mensi zménou gradientu, a pomalejsi sestup v mistech s vétsi zménou,
lze vyuzit tzv. optimalizace. Proto tento projekt vyuziva metodu Adam, coz je gradientni
optimalizace prvniho fadu, zalozena na adaptivnich odhadech momentt nizstho fadu [26].
Upravuje tak délku kroku sestupu gradientu (rychlost uceni). Je to standardné pouzivana
optimaliza¢ni metoda, implementovana napiiklad v knihovnach Keras® nebo PyTorch®.

Neuronové sité lze délit na sekvencéni a rekurentni. Sekvencni sité jsou organizované
ve vrstvach, kde vSechny neurony z jedné vrstvy jsou propojeny se vSemi neurony nasle-
dujici vrstvy, a pri klasifikaci se informace $ifi pouze jednim smérem (od vstupni vrstvy

3https://keras.io/
“https://github.com/pytorch/pytorch/
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ke koncové). Pouzivaji se napt. pri fizeni dynamickych systému. Rekurentni neuronové
sité mohou uchovavat informace ve vnitfni ,paméti“, kdy neurony mohou byt propojeny
s neurony predchozich vrstev. Jsou tak vhodnéjsi pro pouziti na proudech dat, napf. na reci
nebo textu [1].

Sité s vice skrytymi vrstvami se nazyvaji hluboké. Hluboké sité jsou populérni pro po-
uziti pri feseni problémii s velkym mnozstvim dat. Jednim z nejcastéji vyuzivanych druht
hlubokych neuronovych siti jsou konvolu¢ni neuronové sité. Jsou vyuzivany k rozpoznavani
snimkt pomoci konvoluce. Skladaji se z plné propojenych vrstev, konvoluénich vrstev, poo-
ling a nelinearnich vrstev. Jsou Gspésné pri pouziti nad obrazovymi daty, jako je klasifikaci
snimk, zpracovani prirozeného jazyka, a pocitacové vidéni [1].

Konvoluce je matematickd operace, diky které dokazeme vypocitat podobnost dvou
signalt. Je typicky vyuzivina pro hledani vzorid ve snimcich, a je vhodna pro klasifikaci
snimku [16]. Aplikuje postupné na snimek konvoluéni matici (také oznacovanou jako
kernel), pomoci které se poté sit dokaze naucit vzorce ve snimku (jako napr. hrany, pfi vice
tzv. priznakovd mapa (feature map). Pro vypocet priznakové mapy N na jedné pozici
(pro jeden pixel) se pres misto na puvodnim snimku I ptelozi matice W, vyndsobi se prvky
co lezi na sobé, a seCtou se vysledky. Obecné konvoluce signalu je

o0
No=(T@W)y= > InWnm (2.18)
m=—0o0
Toto lze upravit pro konvoluci snimki. Jeden bod priznakové mapy N je tak po aplikaci
konvoluéni matice W na snimek I roven:

Nij =T ®@W)ij = Zzlk,lwifk,j—l (2.19)
ko1

kde i, j jsou souradnice nového snimku, a k, [ snimku pred konvoluci [12]. Operace konvoluce
je znazornéna na obrazku 2.9. Pro optimalizaci algoritmu konvoluce 1ze prekladat matici
pres kazdy napt. druhy pixel. Tomuto parametru se iikd krok (stride). Pro krajni pripady,
kdy matice presahuje pres okraj snimku, lze pridat tzv. padding, coz je pridani sloupcu
(popt. Tadku) ke snimku, typicky s nulovou hodnotou. Konvoluéni vrstvy typicky obsahuji
nékolik rtznych konvolu¢nich matic.

Obrézek 2.9: Vizualizace operaci konvoluce (vlevo) s konvoluéni matici velikosti 3 x 3 a poo-
ling s oknem 2 x 2 (vpravo) (prevzato z [30]).
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Pri pouziti kroku o velikosti jeden pixel ale mizeme dostavat redundantni informace,
protoze aplikované matice se budou ve vysledku prekryvat. Tomu lze zabrénit bud pouzitim
konvolu¢ni matice mensi velikosti a zvétsit krok, nebo pouzit pooling vrstvu. Pooling vrstva
(nékdy oznacovana jako subsampling) sumarizuje jeji vstup, typicky bud vypoétem pruméru
nebo maximalni hodnotou (viz obrazek 2.9. Na mapu priznaki na vstupu pooling vrstvy se
aplikuji neprekryvajici se okna specifikované velikosti (typicky 2 x 2 nebo 3 x 3 pixely), ty
spocitaji bud prumérnou nebo maximéalni hodnotu v okné, a z jejich vystupi se poté slozi
snimek mensi velikosti (poloviéni, pfi pouziti 2 x 2 okna) [16].

2.4 Identifikace osob podle snimku obliceje

Identifikace osob podle snimku obliceje je v dnesni dobé typicky provadéna pomoci hlu-
bokych konvolu¢nich neuronovych siti (DCNN — Deep Convolutional Neural Ne-
twork) [13]. Hluboké sité jsou vhodné zejména pro velké mnozstvi dat, ¢ehoz vyuzila napf.
spolecnost Facebook s jejich modelem pro identifikaci DeepFace, ktery dosahl vysledku
podobnych ¢lovéku. Dalsim vyznamnym pokrokem v tomto oboru byl naptiklad model Fa-
ceNet, ktery se u¢i primo mapovat snimek do euklidovského prostoru, kde vzdédlenost primo
odpovidd mife podobnosti tvafe. Tyto feSeni a dalsi jsou popsany déle v tomto textu. Ty-
picky postup pro identifikaci podle obliceje ze snimku se sestava ze Ctyr kroku: detekce,
zarovnani, reprezentace, a klasifikace [39] (viz obrazek 2.10). Moderni feseni identifi-
kace obliceje dosahuji dobrych vysledkii v kontrolovanych prostredich, ale jejich presnost
klesa v prirozenych podminkach vzniku snimku, naptiklad pfi nerovnomérném osvétlent,
ruznych typech obliceje nebo pleti kize (které se nevyskytovaly v trénovacich datech), roz-
dilnych vyrazech tvafe, a obzvlasté pri zakryti ¢asti obliceje (napf. sluneénimi brylemi) [47].

ofezany
snimek snimek
s oblitejem obliceje
Detekce »| Zarovnani
snimek
zarovnaného
obliceje
@ —»{ l|dentifikace
vektorova . .
identita
reprez_cven_taoe tvare
obliceje
databaze
znamych
vektorovych
reprezentaci

Obrazek 2.10: Vizualizace krokii procesu identifikace.
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2.4.1 Detekce

Detekce obliceje ve snimku a jeho ofezani je prvni krok pro identifikaci. I kdyz existuji uz
offznuté a zarovnané datasety (napiiklad CelebA [29]), pro praktické pouziti modelu je to
nezbytny krok.

Detekce obliceje typicky probihd pomoci konvencnich algoritmi, jako napiiklad Viola-
Jones (popsany v kapitole 2.3.1), nebo pomoci neuronovych siti. Napriklad vyzkum iden-
tifikace tvari v prirozeném prostiedi [47] zminuje pouziti Multi-task Cascaded Convo-
lutional Network (MTCNN) pro detekci obliceje. Projekt OpenFace pro detekci obliceje
pied-trénované modely z knihoven dlib” nebo OpenCV® [2].

Reseni mohou vyuzivat riizné zptisoby detekce tvaii, dilezité je, aby tato metoda dete-
kovala oblic¢eje presné, a pripadné nasla i vychozi body oblic¢eje pro dalsi krok: zarovnani.
Déle by také méla byt vypocCetné nenarocné, protoze trénovani konvoluénich neuronovych
siti probihéd na velkych poctech dat.

2.4.2 Zarovnani

Zarovnani obliceje je dulezita ¢ast pripraveni snimku pro jeho reprezentaci. Za cenu zvysSené
rezie muze zvysit presnost modelu a snizit variabilitu mezi riznymi snimky stejné identity
tim, Ze vSechny snimky pripravi do stejné pozice. Model je tak robustnéjsi, napr. natoceni
snimku nebo vyfoceni z riznych uhli na néj nema takovy vliv.

Projekt OpenFace pouziva pro zarovnani obliceje smérem na kameru nejdiive odhad
tvare v redlném cCase z projektu dlib, diky ¢emuz zjisti jak je potfeba transformovat tvar
pomoci afinni transformace implementovanou knihovnou OpenCV. Kazdy snimek se snazi
transformovat tak, aby o¢i a spodni ret byly na stejném misté v kazdém snimku [2].

DeepFace pouziva sofistikovanou metodu 3D zarovnani, kterd je vyobrazena na ob-
razku 2.11. Na zacatku jsou detekoviny zakladni body obliceje, pomoci kterych je oblicej
zarovnan v ramci 2D. Tato metoda ovSem nedokéaze vykompenzovat rotace mimo rovinu,
které se vyskytuji predevsim ve snimcich z nekontrolovaného prostredi. Proto je dalsim
krokem 3D zarovnéani, kdy se 2D zarovnany obrazek promitne na 3D tvar, ktery je po-
tom normalizovan, ¢imz je snimek tzv. frontalizovdn. To znamend, zZe oblicej z ptuvodniho
snimku je transformovan na pohled, ktery bychom vidéli pfi pfednim (frontdlnim) pohledu
do tvére [39].

Oproti tomu napr. feseni FaceNet prozkoumavia moznost nezarovnanych snimkt, kdy
bez zarovnani dosahuje jen o 0,76 % horsi presnosti nez verze se zarovnanim na datasetu
LFW (Labeled Faces in the Wild [23]). Neni tak jasné, zda je pro toto feseni vhodné pouzit
zarovnani, které zvysuje celkovou komplexnost procesu identifikace [34].

2.4.3 Reprezentace

Reprezentace tvare vétsinou obnasi preneseni priznaku tvare ze snimku do vicedimenzional-
niho prostoru. V tomto prostoru jsou pfiznaky stejné identity blizko sebe, zatimco rozdilné
identity by od sebe mély byt vzdéalené.

V DeepFace je frontalizovany snimek predan hluboké konvoluéni neuronové siti, ktera
jej prevede na vektor ptiznaku [39]. Tato sit obsahuje na jejim konci dvé plné propojené
vrstvy, které maji zachytit souvislosti mezi zachycenymi priznaky, jako napt. pozici a tvarem
o€l a nosu a pozici a tvarem ust. Vystup prvni plné propojené vrstvy je 4096-dimenzionalni

5dlib — http://dlib.net/
50penCV — https://opencv.org/
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(d)

Obrazek 2.11: Vizualizace procesu zarovnani v projektu DeepFace. (a) Detekovany
obli¢ej. (b) Ofezany a 2D zarovnany oblicej. (c) 67 vychozich bodu obli¢eje a odpovidajici
Delaunayho triangulace. (d) Referenéni 3D objekt transformovany do roviny 2D zarovna-
ného obrazku. (e) Viditelnost trojihelnikt z 3D-2D kamery: tmavsi trojihelniky jsou méné
viditelné. (f) 67 vychozich bodu vyvozenych 3D modelem, které se pouzivaji k fizeni afinni
transformace. (g) Kone¢ny frontalizovany snimek. (h) Novy pohled generovany 3D modelem
(neni souc¢asti DeepFace). Prevzato z [39)].

vektor, ktery reprezentuje danou tvar. Vystup druhé vrstvy je predan softmax funkci. Pro
zobecnéni sité k identifikaci osob, které se nevyskytovaly v trénovacich datech, se pouziva
vystup prvni plné propojené vrstvy. Posledni vrstva je tak v siti kvali trénovani. Nevy-
hodou tohoto pristupu jsou jeho nepifimost a neefektivnost, protoze neni jisté, zda bude
generalizovat spravné na novych datech, a velikost vystupniho vektoru je velkd (DeepFace
produkuje 4096-dimenzionalni vektor [39]). Oproti tomu FaceNet trénuje primo aby jeho
vystup jako byl 128-dimenzionalni vektor reprezentujici identity. Dosahuje toho pouzitim
ztratové funkce zalozené na Triplet Loss [34] (toto je vice popsano u feseni FaceNet nize).

Dilezitym aspektem spravné reprezentace je také trénovani modelu a jeho ztratové
funkce. Existuje nékolik ztratovych funkci, které se snazi o lepsi vysledky pti reprezentaci:
mensi vzdéalenost mezi vektory stejné identity, a vétsi vzdalenost mezi vektory rozdilnych
identit. Mezi tyto funkce se fadi CosFace [43], SphereFace (28], Triplet Loss [34], a Arc-
Face [13].

2.4.4 Klasifikace

Pro klasifikaci po prevodu obli¢ejii na vektory se pocitda vzdalenost mezi dvéma vysledky
reprezentace. Prvnim referen¢nim, ulozenym naptiklad v databazi, a vyhodnocovanym ob-
licejem. Pocita se bud euklidovska nebo kosinova vzdalenost.

Nejcastéji pouzivanou metodou pro vyhodnoceni, zda dva snimky tvafe obsahuji stej-
nou osobu, je Joint Bayesian model [47]. Modeluje ptfiznakovou reprezentaci tvare x jako
soucet normalnich rozlozeni intrapersonalni a interpersonalni vzdélenosti. Interpersondalni
vzdalenost p je vzdalenost mezi dvéma tiidami (rozdilné identity), a intrapersondlni vzda-
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lenost € plati v rdmci jedné tiidy (variance snimku jedné identity). Poté plati, ze:
rT=p+e (2.20)

kde p a € jsou modelovany jako Gaussovo rozdéleni a jsou odhadnuty z trénovacich dat.
Verifikace tvaii s Gaussovymi rozdélenimi x1,x2 je pak dosazeno pomérem logaritmické
pravdépodobnosti r(z1, z2)

P(xl, I'Q‘H[)

r(z1,2z2) = log —P(:vl azg\HE)

(2.21)
kde Hj je intra-persondlni hypotéza (ze snimky ndlezi stejné identité), a Hg je mimo-
persondlni (extra-personal) hypotéza (ze snimky nendlezi stejné identité). Poté se z pro-
blému verifikace tvare stava problém klasifikace rozdilu x1 — z2 jako intra-personalni nebo
mimo-persondlni variance [6]. Kdyz ziskdme pomér r(z1, z2), sta¢i jej porovnat s prahovou
hodnotou. Pokud je pomér roven nebo vétsi nez prahova hodnota, snimky nalezi stejné
identité [47]. Prahovou hodnotu muzeme ziskat vyhodnocenim z trénovacich dat.

2.4.5 Priklady resSeni identifikace osob podle snimku obliceje

V této casti je popsano nékolik vyznamnych nebo state-of-the-art feseni identifikace osob
podle snimku obliceje.

DeepFace

DeepFace reprezentuje novy pristup k identifikaci pomoci hlubokych neuronovych siti. Pred-
chozi feseni vyuzivaly prevazné konvencnich metod strojového uceni, jako je napiiklad me-
toda podpturnych vektortu (Support Vector Machines — SVM), analyza hlavnich komponent
(Principal Component Analysis — PCA), nebo linearni diskriminaéni analyza (LDA). Diky
vétsimu mnozstvi dostupnych dat a vypocetniho vykonu muze DeepFace utilizovat hluboké
uceni k dosdhnuti vysoké presnosti, konkrétné 97,35 % na datasetu Labeled Faces in the
Wild.

Vylepsuje metodu zarovnéni tvafe pomoci analytického 3D modelovani obliceje. Zarov-
nava nejprve v 2D roviné pomoci detekce vyznamnych bodu tvare v nékolika iteracich,
dokud neni zména mezi obrazky pii zarovnani mezi iteracemi zanedbatelna. Poté je prove-
deno 3D zarovnani, kde je pouzit 3D model pro transformaci vyznamnych bodi tvare do
frontalniho pohledu. Po zarovnani je barevny snimek obli¢eje preddan hluboké neuronové
siti. Ta se sklddd z prvni konvoluéni vrstvy s 33 maticemi (filtry) o velikosti 11 x 11 x 3
(okno 11 x 11 pro vsechny barevné kanaly RGB), pooling vrstvy vybirajici maximalni hod-
notu z 3 X 3 okna s krokem 2, dalsi konvolu¢ni vrstvy s 16 maticemi velikosti 9 x 9 x 16.
Tyto prvni t¥i vrstvy maji za cil extrahovat nizkodroviiové prvky, jako hrany a textury.
Pooling vrstva je aplikovana jen jednou, aby se predeslo ztraté informaci. Poté nasleduji tii
lokédlné propojené vrstvy, které funguji na stejném principu jako konvoluéni, jen mé kazda
souradnice ve snimku vlastni konvoluéni matici (oproti konvoluéni vrstvé, kde je pouzita
jedna matice na celém snimku). Je vyuzito toho, Ze vstupni snimek je zarovnany, a tak
filtry odpovidaji jejich mistim (napiiklad oblast mezi obo¢im a o¢ima se vyrazné lisi od
oblasti mezi nosem a tsty). Posledni dvé vrstvy jsou plné propojené a slouzi k zachyceni
korelace mezi prvky obli¢eje. Vystup posledni plné propojené vrstvy je zpracovan softmax
funkci na rozlozeni mezi kategoriemi.
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Pomoci kombinace nékolika modelil trénovanych s riznymi pocate¢nimi parametry dosa-
huje DeepFace presnosti 97,35 % na datasetu LFW. P¥i porovnani s pfedchozimi vydanymi
feSenimi a lidskou pfesnosti v rdamci presnosti a ROC kifivky (Receiver Operating Cha-
racteristic — popisuje kvalitu klasifikitoru v zdvislosti na jeho klasifikaénim prahu) se tak

NV

vysledky DeepFace blizi tém lidskym [39].

FaceNet

FaceNet vychézi z a vylepsuje DeepFace. Narozdil od néj se ale uéi mapovat primo do
kompaktniho euklidovského prostoru. Pro trénovani pouziva trojici snimku (triplet loss):
referenéni snimek (anchor), pozitiv, a negativ (viz obrazek 2.12). Pfi trénovani jsou tak
zvoleny kromé vstupniho (referenéniho) snimku jesté dva dalsi, pozitiv, ktery ma stejnou
tfidu (identitu) jako referenéni snimek, a negativ, ktery méa jinou tfidu. Tak muzeme urcit
vysledny vektor referenéniho snimku, jehoz vzdalenost od vektoru pozitivu minimalizujeme,
ale vzdélenost vektoru negativu maximalizujeme. Pro vyssi rychlost trénovani se nepracuje
se vsemi moznymi trojicemi, ale vybiraji se takové pozitivy a negativy, které budou mit
co nejvétsi dopad — lisi se co nejvice od referen¢niho snimku. Jsou vybirdny metodou tzv.
online mining — primo pfi trénovani z konkrétni trénovaci davky [34].

Negative m
Anchor LEARNING
Negative
® Anchor .
Positive Positive

Obrazek 2.12: Vizualizace trénovani s Triplet Loss. Triplet Loss minimalizuje vzdé-
lenost vektort stejné tridy, ale maximalizuje vzdalenost vektoru rozdilnych tiid. Prevzato
z [34].

Vysledkem je efektivnéjsi reprezentace tviare — pouze 128 byti. Navic model dosahuje
vysoké presnosti i bez sofistikovaného zarovnani tvare, kdy na snimcich staci pouze tésné
offznout oblicej. I presto poté dosdhne presnosti 98,87 % na datasetu Labeled Faces in the
Wild. Pti pouziti zarovnani dosahuje nové rekordni presnosti 99,63 % [34].

ArcFace

ArcFace je vylepSeni ztratové funkce stdvajicich modelt hlubokych konvoluc¢nich siti. Pri
fazi reprezentace, kdy se snimky prevadi na vektor ve vice-dimenzionalnim prostoru, se vy-
uziva specialnich ztratovych funkci pri trénovani k vylepseni presnosti. Tyto funkce se snazi
maximalizovat vzdalenost mezi ruznymi tfidami (identitami), ale minimalizovat vzdalenost
v ramci jedné tridy. Nejrozsitenéjsi ztratovou funkei pouzivanou pro klasifikaci je softmax,
kterd ovSem neoptimalizuje explicitné pro tyto vlastnosti, coz ma dopad na identifikaci pii
variaci uvnitt t¥id (napf. rozdilné p6ézy nebo zména véku) a pii pouziti rozsahlych testova-
cich scénari.

Metoda ArcFace upravuje vysledek vyhodnoceni normalizovanych priznakt a vah pri-
¢tenim penalizace pred predanim hodnot funkei softmax (viz obrazek 2.13). Autofi demon-
strovali s popularnimi architekturami konvoluc¢nich siti, ResNet50 a ResNet100, na néko-
lika datasetech, ze tato metoda rozlisuje 1épe mezi tridami nez samotnd funkce softmax
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nebo predchozi pouzivané funkce k tomutu tcelu, jako napiiklad Triplet Loss nebo Sphe-
reFace [13].

______________________________

\
g, |
z; € R o~ " T [ el -
Normalized Feature 5 | W
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Obrazek 2.13: Vizualizace principu ztratové funkce ArcFace. Z normalizovaného pri-
znaku x; a vahy W se ziskd logit cosf; pro kazdou tiidu jako WJT x;. Poté se vypocte
arccos 0, a ziska thel mezi priznakem z; a ground-truth vdhou W,,. Pricte se angular
margin penalty (thlovy posun piiznaku) m k cilovému (ground-truth) thlu fy;, vypocte se
cos(fy; + m) a vSechny logity vyndsobime pfiznakovou skélou s. Logity poté pokracuji do
softmax funkce a podileji se na ztraté kiizovou entropii k trénovani sité. Prevzato z [13].

OpenFace

OpenFace je DCNN model zalozeny na feseni FaceNet, optimalizovany pro pouziti na mo-
bilnich zafizenich, jehoz zdrojovy kéd je volné dostupny. Jeho cilem je nabidnout volné
dostupné state-of-the-art reseni, oproti feSenim FaceNet a DeepFace, coz jsou soukromé
modely které dosahly své presnosti trénovani na datech nedostupnych verejnosti. Zatimco
FaceNet byl trénovan na 100-200M snimku a DeepFace byl trénovan na 4,4M snimku, Open-
Face vyuziva pouze 500k snimkt spojenim dvou dataset pro identifikaci podle snimku obli-
¢eje, CASIA-WebFace a FaceScrub’. I tak dosahuje dobré pfesnosti a vykonosti na datasetu
Labeled Faces in the Wild, konkrétné 92,92 % [2].

2.5 Dostupna reseni detekce retusovacich filtrt

V této casti je popsdno nékolik studii, které se zabyvaji podobnou problematikou jako tato
bakalarska prace. Zaméruji se na detekci zmén ve snimku obecné. Vétsinou se vyskytuji ve
formé popisu postupu detekce, nikoliv jako verejné dostupného programu nebo knihovny.
Na trhu se nevyskytuje program cisté pro detekci pouziti filtrti ve snimcich s obli¢ejem.

2.5.1 Rozpoznavani filtrovanych snimki s destylizaci priznaku

Studie zabyvajici se vlivem aplikace filtrii na presnost CNN (konvolu¢nich neuronovych siti).
Zjistila, ze vizualni efekty filtri maji vyznamny dopad na nejvykonnéjsi sité (ResNet50)
slouzici k rozpoznavani objektt. Filtry prenaseji informace o stylu do priznakovych map,
a tak se studie snazi najit zpusob jak tyto informace o stylu odstranit [46].

Predstavuje tak odleh¢eny destylizacni modul, obsahujici plné propojenou neuronovou
sit s péti vrstvami, kterd prijima jako vstup kédované priznakové mapy, a jejim vystupem
je sada parametri pro zménu méfitka a posun priznakovych map tak, aby vyrusily zmény

"FaceScrub — http://vintage.winklerbros.net/facescrub.html
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zpusobené filtry. Slouzi k vylepseni generalizace CNN, do kterych mtize byt zapojena. Pro
mne bylo na této studii nejdiilezitéjsi jeji prokazani vlivu modernich filtrti na vykonnost
neuronovych siti, kde po aplikaci filtri na dataset ImageNet presnost modelu ResNet50
klesla ze 76,13 % na 67,22 % [46].

2.5.2 Detekce retusovani

Prozkouméava vliv retusovani na rozpoznavani obli¢eje vyuzitim Supervised Deep Lear-
ning. Obsahuje navrh algoritmu zalozeného na Supervised Restricted Boltzmann Machine
(SRBM). Zameéiuje se na klicové oblasti tvafe (o¢i, usta, nos), extrahované pomoci Viola-
Jones detektoru (viz ¢éast 2.3.1). Kazda ¢ast se poté predava své vlastni Supervised Deep
Boltzmann machine (SDBM), kterd byla na danou ¢ast obliceje trénovana. Vystupni pii-
znaky tvare z SDBM jsou preddny Support Vector Machine (SVM) pro klasifikaci, zda byla
Cast oblic¢eje retusovana. Vysledkem je presnost okolo 87 %. Zaméruje se na rucné provadéné
retusovani v programech jako je napiiklad Adobe Photoshop [3].

2.5.3 Detekce vyhlazovani

Detekce pouziti vyhlazovacich filtrii na snimku. Vyuziva detekce hran a nasledné analyzy
histogramu gradientu a analyzy textur. Vyhlazené snimky maji na hranach nizsi hustotu
a jiné rozlozeni frekvenci. Gradientni kiivka (obrazek 2.14) u neupravenych snimku byva li-
nearni, zatimco upravené snimky maji bud hrany rozdélené do nizkych a vysokych frekvenci
(bilateralni filtr), nebo hrany jen s nizkymi frekvencemi (ostatni filtry). Detekce vyhlazovani
dosahuje tspésnosti nad 90 % [14].
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Gradient Curve
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Obrazek 2.14: Grandientni kfivka (gradient curve) a jeji histogram (pfevzato z [14]).

2.5.4 Hodnoceni irovné retusovani

Névrh metriky pro hodnoceni zmén v retusovaném snimku. Obsahuje osm statistik hodno-
ticich dopad geometrickych a fotometrickych zmén. Tyto zmény se poté hodnoti na skale
od jedné do péti podle toho, jak moc se lisi od neupraveného snimku. Metrika by mohla byt
pouzita napr. u upravenych fotografii v ¢asopisech nebo online. Tato studie tedy nedetekuje
zmény, jen je hodnoti. Metrika musi mit dostupné oba snimky (origindlni a upraveny) [25].
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Kapitola 3

Navrh a implementace detektoru

Tato kapitola se vénuje relevantnim datasetim, experimentim s riznymi zpusoby detekce
retusovacich filtri, koneénému navrhu detekce retusovacich filtri, jeho implementaci a tes-
tovani.

3.1 Data

V ramci této prace se pouzivaji datasety k trénovani i testovani presnosti feseni. Dataset
je sbirka dat, v nasem pripadé sbirka snimki obliceje, které maji anotace. Napft. v data-
setu urceném k identifikaci osob ze snimku podle obliceje musi byt ke snimku poskytnuta
i informace, kdo se v ném nachézi. Datasety jsou vyuziviny k trénovani a ohodnocovani
metod strojového uceni. K feseni problému pomoci hlubokych neuronovych siti je klicové
ziskat spravny dataset o dostatecné velikosti, aby se sif dokazala zobecnit FeSeni vyzadova-
ného problému (aby sit tzv. generalizovala). Pro tuto préci jsou vyznamné dva nasledujici
datasety.

3.1.1 CelebA

Pfi implementaci a testovani této implementace byl vyuzit dataset CelebA [29], konkrétné
verze AlignédCropped (zarovnané a ofiznuté snimky). Obsahuje vice nez 200 000 snimki,
kazdy s jednim obli¢ejem celebrity. Na tomto datasetu jsem testoval algoritmy, posuzoval
jejich vhodnost a trénoval modely neuronové sité. Vsechny obsazené snimky maji velikost
178218, s kterymi pracuji bez zmensovani. Zmensenim snimku by slo dosdhnout rychlejsiho
vyhodnocovani a méné naro¢ného programu (diky mensimu modelu), jenze by se mohly
vytratit vlastnosti snimku dilezité pro klasifikaci. Dataset obsahuje i 40 anotaci vlastnosti,
které ale nejsou vyuzity, k tomuto projektu staci pouze samotné snimky. Snimky obsahuji
velké mnozstvi rozdilnych pozadi, osob, a typu osvétleni, diky ¢emuz by algoritmy zalozené
na téchto datech mély 1épe generalizovat.

3.1.2 Labeled Faces in the Wild

Labeled Faces in the Wild (LFW) je dnes prumyslovy standard pro testovani modelu ur-
¢enych k identifikaci osob ze snimku oblic¢eje. Obsahuje mnoho fotografii obli¢eji v ne-
kontrolovanych podminkach, za rtzného osvétleni, z riznych hld, s riznymi pozadimi,
a i riznymi zakrytimi obli¢eje. Snazi se tak priblizit redlnym podminkam, za kterych je
casto potreba identifikovat osobu. Nabizi nékolik verzi, i s uz zarovnanymi a oriznutymi
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snimky [23]. V této praci je nékolikrat zminéna u ruznych modelu identifikace osob podle
snimku obliceje, a je i pouzita pri testovani vlivu filtrti na identifikaci osob.

3.2 Navrh experimentalnich pristupt k detekci filtru

Tato sekce obsahuje popis raznych pristupti k detekci filtru, které byly vyzkouseny v prvni
¢asti vyvoje tohoto projektu. Popisuje i jejich ispésnost, a zda je jejich pouziti proveditelné.

3.2.1 Detekce Sumu v oblic¢eji

Prvni pokus o feSeni problému. Snimky by po aplikaci retusovaciho filtru mély mit nizsi
sum v sekci obli¢eje. Bylo vyuzito metody pro vypocet variance gaussovského sumu v ob-
raze 2.2.5. Sum se poéital v oblasti obli¢eje, ktera byla detekovana pomoci algoritmu Viola-
Jones (viz sekce 2.3.1). Tento pfistup byl jednoduchy na pouziti s OpenCV API pro Python,
proto byl pouzit na prototypovani, kde jeho nedostatky tolik nevadi. Abych nemusel travit
¢as trénovanim jen kvuli prototypu, vyuzil jsem pfedem pripraveného modelu pro hledani
tvari, dostupného z OpenCV repozitare.

Prvni snimky, na kterych jsem prototyp testoval, jsem ziskaval vlastnim focenim a na-
sledné ruc¢nim aplikovanim filtru v aplikaci Fotografie od spolec¢nosti Microsoft zahrnutym
v opera¢nim systému Windows 10, protoZe naptiklad Instagram nenabizi dostupné API na
filtrovani obrazka nebo moznost stahovat publikované snimky.

Snimky s pouzitym retusovacim filtrem vykazovaly vétsinou nizsi hodnoty Sumu, nez
jejich neupravené protéjsky. I tak ale ¢asto zalezelo na druhu retusovaciho filtru. Nékteré fil-
try dokonce Sum zvysily (viz obrazek 3.1) Problematické vSak bylo uréovani hranice irovné
sumu, kdy je obrazek filtrovany a kdy jesté ne. Najit tuto hranici Sumu, ktera rozdéli vsechny
snimky spravné na filtrované/nefiltrované vsak nebylo mozné, protoze se intervaly téchto
hodnot vyrazné protinaji. Metoda funguje dobie na porovnavani dvou stejnych obrazka -—
ten filtrovany bude mit vétSinou nizs$i hodnotu Sumu v obliceji. Dalsi moznosti, misto porov-
navani hodnoty Sumu s konstantou, bylo porovnani sumu v obli¢eji s primérnym Sumem ve
zbytku snimku. To je problematické, protoze ruzné typy pozadi maji rizné hodnoty sSumu,
a mnoho snimki s oblicejem obsahuje i efekt vyhlazeni nebo rozostreni pozadi.

Obrazek 3.1: Priklad vysledkd pokusu se Sumem v obli¢eji. Levy obrazek — original,
sum v oblic¢eji 0,68 Pravy obrazek — filtrovany, Sum v obliceji 0,35 .

3.2.2 Analyza barev ve snimku

Dalsim FeSenim byla analyza rozlozeni barev ve snimku pomoci barevného histogramu (vice
o histogramech v kapitole 2.2.4). Pomoci OpenCV2 Python API jsem nacetl obrazek, a pro
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Obrazek 3.2: Histogramy snimkii. Filtry od levého horniho rohu: Bez filtru, Neo, Bur-
lesque, Arctic. V8imnéte si intervaltii nulovych hodnot v grafu u filtri na mistech, kde
u puvodniho obrazku nejsou.

kazdou barvu vytvoril histogram pomoci opencv2.calcHist(). Tak byly vytvoreny tii histo-
gramy, s rozsahem hodnot 0-256. Ty byly pievedeny do grafu knihovny matplotlib'.

Filtry upravujici hodnoty barev jdou pomérné jednoduse zjistit diky abnormalnim hod-
notdm intenzity barev (viz obrazek 3.2), kde jsou nulové shora omezené intervaly, které by
se v normalnim snimku neobjevily. Takto lze pomérné spolehlivé detekovat nékteré filtry.
Navic urcité filtry maji krajové oblasti, rohy predevsim, s vyrazné nizsi intenzitou nez ve
stfedové oblasti snimku. Proto je dal$im moZnym postupem, pokud dany filtr neprodu-
kuje nulové intervaly barevného histogramu pfes cely snimek, rozdéleni snimku na devét
sekei, u kterych se také provede analyza intenzity barev. V krajnich sekcich se poté mohou
vyskytovat nulové intervaly, a celkova intenzita barev je mnohem nizsi.

3.2.3 Diskrétni fourierova transformace

Ttetim pokusem byla Diskrétni Fourierova transformace 2.2.6. Vystup této funkce predsta-
vuje snimek ve frekvenéni doméné. Skldd4 se ze dvou ¢asti — komplexni a redlné (magnituda
a faze). K analyze vyuzijeme pouze magnitudy Fourierovy transformace, protoZze obsahuje
vétsinu informaci o struktufe snimku. Toto lze implementovat v jazyce Python pomoci
vou frekvenci do stiedu spektra (poslouzi funkce numpy.fft.fftshift()) z rohu. Diky tomuto
posunu jsou potom nizké frekvence ve stredu snimku, a vysoké na jeho okrajich. Rozsah
vyslednych hodnot je ale moc velky pro zobrazeni v obrazku. Proto provedeme logaritmic-
kou transformaci, aby byly vysledky v rozsahu 0-255. Ve vysledku potom mutzeme vidét
rozlozeni frekvenci snimku.

Na obrazku 3.3 lze vidét, ze filtr zménil vystup DFT. OvSsem nepodarilo se mi najit
zpusob, jak spolehlivé rozlisit samostatny snimek, zda je filtrovany nebo ne, popripadé jej
prevést na vektor pro porovnani. Proto jsem se prestal vénovat tomuto pristupu, a pokra-
coval s ostatnimi.

Piimy vypocet DFT by mél dle definice slozitost O(N?). Proto se pouzivé tzv. rychla
Fourierova Transformace (FFT), s O(Nlog N). Ta je pouzita v implementaci nejrozsite-

"Matplotlib — https://matplotlib.org/
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Obrézek 3.3: Spektralni analyza snimku s filtrem ukazuje, zZe se filtrovany snimek (filtr
Burlesque, snimek dole) lisi od originalu.

néjsich matematickych programu (jako napiiklad Matlab, GNU Octave, atd.). I metoda
pouzitd v tomto feSeni z knihovny OpenCV, metoda dft(), vyuziva algoritmu FFT.

3.2.4 Uméla neuronova sit na klasifikaci filtrti z histogramut snimkua

Kviili velkému vlivu filtrt na barvy snimku jsem se nejdiive zaméril na klasifikaci pomoci
histogrami snimkt. Domnival jsem se, ze dosdhnu vyssi presnosti, kdyz nebudu brat v potaz
obsah snimku, ale jen jeho barevné rozlozeni.

Vytvoril jsem jednoduchy sekvencéni model neuronové sité 2.3.2 pro vyzkouseni tohoto
pristupu. Byl implementovan v Pythonu s dvéma plné propojenyma skrytymi vrstvami
z knihovny Keras® na platformé Google Colaboratory®. Tyto vrstvy vyuZzivaly usmérné-
nou linearni aktivacni funkci (RELU). Posledni, vystupni, vrstva, zodpovédna za rozdéleni
vysledkt do dvou kategorii: filtrované a nefiltrované, vyuzivala aktivac¢ni funkce sigmoid.

Sit byla trénovana na histogramech snimku z datasetu CelebA [29] obsahujici snimky
s obliceji. Vybral jsem 10 000 snimkii, na které byl aplikovan filtr z Python knihovny
pilgram®, a ty, i s jejich nefiltrovanymi ekvivalenty. 70 % snimkii jsem pouzil na trénovani,
30 % na validaci sité.

Pro optimalizaci parametri, jako je pocet skrytych vrstev, jejich velikost a velikost
vzorku jsem pouzil vizualiza¢niho nastroje TensorBoard. Diky tomuto nastroji jsem mohl
lépe vybrat konfiguraci sité, kterda dosahovala lepsich vysledki pii trénovani.

I tak ale byla presnost spravné klasifikace obrazki s filtry pouze 68,4 %. Proto jsem pie-
sel na dalsi pristup k Teseni problému, klasifikaci pfimo ze snimkd misto jejich histogramii.

?Keras — https://keras.io/
3Google Colaboratory — https://colab.research.google.com/
‘https://github.com/akiomik/pilgram
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3.2.5 Uméla neuronova sit na klasifikaci filtri ze snimku

Pro detekei s pouzitim snimki misto histogrami jsem znovu vyuzil datasetu CelebA. Kvuli
rozpoznavani 4 ruznych filtri a omezené velikosti dostupné paméti pro vypocty jsem vybral
jen 2 000 snimk, u kterych jsem na kazdy aplikoval 4 rizné filtry z knihovny pilgram.

Model sité jsem vytvarel v Pythonu, s pomoci knihovny Keras. Pro zjisténi validity
tohoto pristupu jsem na zacatku vytvoril jednoduchou doptednou sit. Vstupni vrstva odpo-
vidala velikosti snimku z datasetu (218 x 178). Dalsi byla Flatten vrstva, kvuli transformaci
snimkd z 2D pole do jedné dimenze. Za ni byly dvé husté propojené vrstvy s aktivacéni
funkei ReLu (Rectified Linear), o velikostech 64 a 32. Vystupni vrstva vyuzivala aktivaéni
funkci softmax, kterd vraci pravdépodobnostt, Zze snimek patii do danych kategorii.

Dané sit dosahovala valida¢ni presnosti 83 %, proto jsem se pro tento pristup rozhodl
pri tvoreni findlniho feseni.

3.3 Navrh detektoru retusovacich filtru

Finalni program je spojenim tspésnych pristupt k detekci pouziti filtri na snimcich s oblice-
jem, které se daji pouzit jednoduchym multiplatformnim uzivatelskym rozhranim. Neslouzi
k detekovani na velkém mnozstvi snimkid soucasné, ale jen na jednom snimku. Uzivatel
vybere snimek uloZeny na disku, a pouzije vybranou metodu detekce. Po vyhodnoceni se
mu zobrazi vysledek detekce, u vyhodnoceni neuronovou siti i odhadnutd pravdépodobnosti
prislusnosti do dané kategorie. Z experimentu jsem vyhodnotil dvé metody jako schopné
uspésné detekce filtri, analyzu histogramu a neuronovou sit prijimajici na vstupu snimky.
Mozné vysledky detekce jsou bud jeden ze ¢tyt vybranych filtrti nebo zadny filtr (na sni-
mek nebyl aplikovén filtr). Detekovatelné filtry jsou: Nashville, 1977, Toaster a Inkwell (viz
obrazek 3.4), z knihovny Pilgram®.

Obrazek 3.4: Priklad detekovanych filtra. Priklad snimku, na ktery jsou aplikovany
detekovatelné filtry, a snimek bez filtru, pro porovnani. Pivodni snimek prevzaty z datasetu
CelebA [29]. Zleva: Nashville, 1977, Toaster, Inkwell, snimek bez filtru.

3.3.1 Detekce analyzou histogramu

Nékteré filtry maji vyrazny a konstatni dopad na rozlozeni barev ve snimku, diky ¢emuz
se u vétsiny snimku pohybuji hodnoty v nékterych intervalech pod uréitymi hranicemi (viz
obrazek 3.5). Toto Feseni nemd 100 % presnost, je nachylné na snimky s abnormélnim
rozlozenim intenzit barev, ale na druhou stranu muze mit lepsi vysledky na snimcich co

SPilgram — https://github.com/akiomik/pilgram
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se vyrazné lisi od datasetu na kterém byla trénovana neuronova sit, a je rychlejsi a méné
naroc¢né nez detekce neuronovou siti.

7 analyzy mnoha histogrami lze urcit trendy, které se vyskytuji v histogramech né-
kterych filtri. Z nich mtzeme sestavit podminky, které musi histogram snimku splnovat,
aby sel kategorizovat jako filtrovany. Diky experimentovani s riznymi zptisoby detekce po-
moci histogramt jsem dosel k zavéru, ze nejefektivnéjsi je urcit horni hranici hodnot na
intervalech v histogramu, na které méa dany filtr vyrazny vliv. Tyto intervaly jdou urcit po-
moci vykresleni maximalnich hodnot mnoha riznych histogrami snimka s jednim filtrem.
Dalsi moznosti je spodni hranice (pomoci této metody se ale nevyradi dostatek snimku
s ostatnimi filtry), nebo omezeni prumérem na intervalu, kde pfesnost zavisi na podobnosti
snimku ke snimktim, na kterych se urcovala dané hranice.

K urceni intervali hranic pro detekci filtrti a jejich hodnot jsem si vykreslil horni hranici
dosédhnutych hodnot pro dané filtry (jako na obrazku 3.5). Pomoci analyzy téchto grafu jsem
stanovil nékolik intervalti maximélnich hodnot v histogramu snimku. Cilem bylo dosdhnout
takové hranice, aby do ni spadaly vSechny snimky vybraného filtru, ale co nejméné snimku
s ostatnimi filtry a nebo bez filtru. Ladénim této hranice jsem dosahl konecné presnosti
na vzorku 40 000 snimku z datasetu CelebA (dataset nebyl pouzit cely kvuli ndroénosti
testovaciho skriptu na pamét), viz tabulka 3.1:

Aplikovany filtr: Nashville 1977 Toaster | Inkwell | Bez filtru
Hranice pro filtr Nashville | 99,96 % | 29,52 % | 1,25 % 0,77 % 2,92 %
Hranice pro filtr 1977 429 % 19997 % | 1802 % | 3,18 % 8,6 %
Hranice pro filtr Toaster 0,49 % 4,20 % 199,94 % | 0,30 % 752 %
Hranice pro filtr Inkwell 0,00 % 0,00 % | 0,00 % | 100,00 % | 0,01 %

Tabulka 3.1: Propustnost podminek na histogram pro detekci filtrt. Procenta urcuji
pocet snimki s aplikovanym filtrem (dany legendou nahore tabulky, osa x), které splnuji
podminky na maximalni hodnoty v histogramu ur¢itého filtru (legenda vlevo).

3.3.2 Detekce pomoci neuronové sité

Experimentovanim jsem zjistil, ze primé predani obrazku dosahuje vyssi presnosti nez pou-
ziti histogramu na vstupu (viz sekce experimentovani s neuronovou siti a histogramy, 3.2.4).
Neuronova sit tak pfijima snimky velikosti 178 x 218 (velikost snimkt datasetu CelebA).
Vystupem sité je odhadovanad pravdépodobnost, s kterou patfi dany snimek do ruaznych
kategorii vystupu. Vysledkem této metody detekce je tak kategorie s nejvyssi pravdépo-
dobnosti, ze do ni snimek patri. Kategorii vystupu je celkem pét, ctyri detekované filtry
a jedna kategorie pro snimky bez filtru.

3.3.3 NAavrh uzivatelského rozhrani

Bylo zvoleno jednoduché uzivatelské rozhrani, kde uzivatel mize vybrat snimek a zobrazi se
mu, zda je filtrovany (a jakym filtrem) nebo ne. Jeho soucésti bude i ukazka detekovatelnych
filtr, jednak aby uzivatel sdm mohl vidét, zda vysledek programu dava smysl (muze se stat,
ze vysledek nebude spravny), a aby hned védél které filtry program detekuje. Dédle musi
uzivatel vidét obrazek, ktery si vybral, a tlacitka na detekci.

Uzivatel si bude moct vybrat mezi dvéma metodami detekce, pomoci histogramu nebo
neuronové sité. Metody muzou mit rozdilnou presnost na riznych typech snimka, a pokud
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Obréazek 3.5: Histogramy maximalnich hodnot snimki s filtry. Histogramy s maxi-
malnimi hodnotami z 40 000 snimk® datasetu CelebA. Pro kazdou troven intenzity barvy
(osa x) byla vybrana maximdlni hodnota poctu pixeli s touto intenzitou (osa y). Kazdy
filtr m4 t¥i histogramy, jeden pro kazdou zdkladni barvu (odpovidajici barvé v grafu). z his-
togramu jde vidét, ze operace aplikace filtru vyrazné omezuji hodnoty v nékterych c¢astech
histogramii. Histogramy maximalnich hodnot zleva: Nashville, 1977, Toaster, In-
kwell, snimek bez filtru

se obé metody shodnou na stejném vysledku, tak to mtze slouzit uzivateli k potvrzeni jejich
vysledku. I nac¢itdni modelu, jednorazova udalost, bude na uzivateli, aby se model nenacital
pokud uzivatel nechce. Nacitani zabere vice ¢asu nez detekce pomoci modelu, a je tak lepsi
aby uzivatel chvili pockal po zmacknuti tlac¢itka na nacteni modelu, a pak mohl pomoci
tlac¢itka na detekci uz jen (rychleji) detekovat. Poté se uzivateli zobrazi vysledek detekce,
a bude moct bud ukoncit program, nebo vybrat dalsi obrazek.

3.4 Implementace

Projekt je implementovan v jazyce Python verze 3.8.5. Python je rychly, objektové oriento-
vany, vysokotroviiovy programovaci jazyk vhodny pro rychly vyvoj aplikaci®. Python jsem
zvolil kvili podpore pro rizné platformy, jednoduchém experimentovani v ném a nésledném
prevedeni experimentd v produkéni kéd, a kvili nasledujicim pouzitym nastrojim:

« Jupyter Notebook’: webovi aplikace k vytvafeni dokumentt s kédem, umoziuje
rozdéleni kédu do samostatné spustitelnych bloki, podporuje interaktivni vystupy
jako obrazky nebo grafy, ¢ehoz jsem vyuzil hlavné pri ladéni konstant u detekce ana-
lyzou histogramu, nebo trénovani riznych modeld neuronové sité, a podporuje mnoho
jazyku véetné Pythonu.

« Google Colaboratory®: Webova sluzba poskytujici prostfedi s Jupyter Notebook
s webovym rozhranim. Umoziuje programovat pouze z prohlizece. Zdarma poskytuje
prostiedi az s 12GB paméti RAM a nVidia Tesla P100 GPU, zdroje vSak nejsou

garantovany a mohou byt omezeny nebo odebrany. Pii zdjmu o vykonnéjsi prostiedi

SPython — https://www.python.org/doc/essays/blurb/
"Jupyter Notebook — https://jupyter.org/
8Google Colaboratory — https://research.google.com/colaboratory/faq.html
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lze za 9,99% mésiéné ziskat pristup k prostfedim s rychlejsimi grafickymi kartami
a veétsi velikosti paméti RAM.

« Keras’: Otevieny (open-source) Python framework nad knihovnou TensorFlow pro
vyvoj neuronovych siti, ktery diky svému jednoduchému a konzistentnimu API umoz-
nuje rychly vyvoj a prototypovani modeli. Obsahuje ¢asti architektury neuronovych
siti, jako jsou vrstvy, aktivaéni funkce, ztratové funkce a optimizéry, které jsou pri-
pravené pro jednoduché pouziti programatorem, staci z nich jen sestavit architekturu
sité.

« TensorFlow'’: Knihovna pro strojové uceni, poskytuje Python a C++ rozhrani.
Puvodné pro interni pouziti v Google, nyni otevieny software.

« OpenCV-Python'': Knihovna umoziujici voldni OpenCV metod pro zpracovani
obrazu z Pythonu. Pro reprezentaci dat z C++ vyuziva v Pythonu datovych struktur
knihovny Numpy. Zde vyuzivan pro generovani histogrami snimkii.

Implementace se skldada ze t¥1 ¢asti (viz obrazek 3.6), které jsou popsané v nasledujicich
sekcich. Dvou tfid na detekci v samostatnych souborech a hlavniho skriptu, ve kterém je
definovana hlavni smycka programu a uzivatelské rozhrani.

viewer.py

v v

HistogramAnalyser NeuralAnalyser

. .
+ detect_filter(np.array, list): int model: {f2 keras.model

- create_hist(np.array): np.array

+ detect_filter(np.array): np.array

Obrazek 3.6: Ilustrace rozlozeni implementace programu.

3.4.1 Detekce analyzou histogramu

Trida HistogramAnalyser pro detekci filtru pomoci histogramu se nachézi v souboru histo-
gram__analyser.py a obsahuje dvé metody, create__hist() a detect_filter().

Metoda ___create_hist() je metodou pomocnou. Vol4 se jen na zac¢atku hlavni metody
pro detekci pro prevedeni snimku na histogram. Nejprve prevede snimek z objektu Image
knihovny Pillow do forméatu ve kterém s nim mohou pracovat metody z knihovny OpenCV
(objektu array z knihovny Numpy), a poté pomoci metody create hist() z OpenCV vy-
pocita histogram zvlast pro kazdy barevny kandl. Snimek je na zacatku objekt Image
z knihovny Pillow protoze tato knihovna podporuje mnoho formatt pri nacitani snimka
z disku. Tyto histogramy se poté vlozi do jednoho pole a metoda je vrati. Kvili tomu, Ze
tuto metodu neni potreba volat mimo jeji tridu, je tato metoda pouze pomocnou a mohla by
byt soukromou. Python ale soukromé metody nepodporuje, narozdil od jazyku jako treba

9Keras — https://keras.io/
0TensorFlow — https://github.com/tensorflow/tensorflow/
"1 OpenCV-Python — https://docs.opencv.org/master/d0/de3/tutorial_py_intro.html
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Java, a tak jsou na zac¢atku jména metody dvé podtrzitka jako oznaceni metody pro vnitini
pouziti (dle Pythonovské konvence kédu).

Hlavni metoda této t¥idy je vSak metoda detect_filter(). Slouzi k detekci filtru na
snimku. Je staticka, nebot nevyzaduje instanci t¥idy ani t¥idu jako parametr. Pijima pouze
RGB snimek k detekovani a seznam filtra, které lze detekovat, v poli. Seznam filtri se pre-
dava aby pri pripadné zméné poradi filtri nebo i zméné detekovatelnych filtri byla vracena
hodnota odpovidajici detekovanému filtru, protoze metoda vraci index z tohoto pole odpo-
vidajici ndzvu detekovaného filtru. Zavoldnim predchozi zminéné metody _ create hist()
jej nejprve prevede na histogramy. Poté nasleduje rozhodovaci mechanismus konstrukce if
z péti vétvi (odpovidajici péti vystupnim kategoriim), kde v podminkéch jsou limity ma-
ximalnich hodnot v intervalech histogramu. Napiiklad filtr Nashville zde mé Sest riznych
intervali s omezenim maximéalni hodnoty pro modry barevny kanal, a t¥i pro zeleny kanal.
Protoze nékteré podminky, kromé filtru, ktery detekuji, maji i presah a akceptuji i vétsi cast
snimku s jinym filtrem, viz tabulka 3.1, kde podminka filtru Nashville akceptuje i 29,52 %
snimka s filtrem 1997, je zde pouzito konstrukce if. Tento problém lze vytesit tak, ze se
nejdiive kontroluje, zda je na snimek aplikovany filtr 1977. Pokud je, metoda vrati index od
kategorie 1977, detekce filtru se ukon¢i. Pokud ovSem na snimku neni aplikovany filtr 1977,
chyba detekce filtru Nashville, Ze prijimd i 29,52 % snimku s filtrem 1977, se neprojevuje,
protoze se tyto snimky nedostanou k podmince filtru Nashville. Ze stejného dtivodu se tak
tedy nejdiive vyhodnoti podminka filtru Inkwell, poté Toaster, 1997, Nashville a pokud neni
zadny filtr detekovan, tak se snimek vyhodnoti jako bez filtru, jak je vidét ve vizualizaci
toku programu pti detekci na obrazku 3.7.

Histogram

splnény
podminky
detekce filtru

[detekovén filtr Inkwell [<]
Inkwell?

spinény

podminky
filtru

Toaster?

Eﬂetekovén filtr Toaster

spinény

podminky
filtru

19777

Ano
detekovan filtr 1977 K

spinény

podminky
filtru

ashville?
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[ detekovan filtr

detekovan snimek
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Obréazek 3.7: Vizualizace toku programu pii detekci filtru ve snimku analyzou histogramu.
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Urcovani limitd histogramu snimk s filtrem probihalo experimentalné, kde jsem si po-
moci knihovny Matplotlib vykreslil histogram s maximalnimi hodnotami z 40 000 snimkt
s obli¢ejem z datasetu CelebA pro kazdy filr. Poté jsem nastavoval horni hranice v inter-
valech histogramu tak, aby podminky spliovaly snimky z daného filtru, ale co nejméné
snimkl s ostatnimi filtry nebo bez filtru. Pro tuto metodu detekce je filtr Inkwell zvlastni
ptipad, protoze kromé jinych uprav prevede snimek do grayscale (stupnu Sedé), a tak maji
histogramy vsech tii barevnych kanalu stejné hodnoty. Diky tomu je detekce histogramem
na tento filtr presnd, ale na druhou stranu se muzou objevit falesné pozitivy ve formeé
¢ernobarevnych snimkl a snimku ve stupnich Sedi, které tato metoda detekce bude vzdy
povazovat za upravené filtrem Inkwell.

3.4.2 Detekce neuronovou siti

Tato metoda detekce je implementovana tiidou NeuralAnalyser, kterd se nachdzi v souboru
neural__analyser.py. Trida obsahuje konstruktor pro nac¢teni modelu, a metodu instance
(instance method) detect_filter(). Objekt musi byt pfed pouzitim inicializovan, aby se nacetl
model z disku do paméti. Tato operace je relativné pamétové a ¢asové ndroénd (model ma
0,5 GB), a staci ji provést jen jednou, proto je nacitdni modelu na pozadani, pti inicializaci
objektu, ktera probihd na zadost od uzivatele v uzivatelském rozhrani. Model ve formatu
H5 se tak z disku nacitd v konstruktoru, pomoci metody load_model() knihovny Keras ze
souboru model.h5 v podslozce resources.

Trida obsahuje metodu pro detekei filtrii na snimku, detect _filter(), ktera musi byt zavo-
ldna na inicializovaném objektu, aby byl nacteny model. Model akceptuje snimky velikosti
178 x 218, proto metoda akceptuje jen tuto velikost. Proto je v hlavni smyc¢ce programu,
pred zavolanim metody na detekci, kazdy obrézek preveden na velikost 178 x 218 metodou
resize() z knihovny Pillow. Metoda detekce snimek pridé do prazdného pole (neuronova sit
bere jako vstup pouze pole), a nad modelem sité se zavolda metoda predict() se snimkem
jako parametrem. Ta vraci diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti pres cilové kategorie (tzn.
pres vybrané filtry a kategorii bez filtru). Toto rozlozeni vraci i samotnd metoda detekce
jako jeji vysledek. Pro vybrani kategorie s nejvyssi pravdépodobnosti je pouzita po zavolani
metoda argmaz() z knihovny Numpy, kterd vrati index polozky s nejvyssi hodnotou.

Finalniho modelu bylo dosazeno inkrementalnimi zménami a experimentovanim na plat-
formé Google Colaborator (kratce Google Colab). Model byl trénovédn na datasetu CelebA
(vice v sekci 3.1). Z néj bylo vybrano 12 000 snimku (kvtli omezeni velikosti paméti pti tré-
novani). Od kazdého snimku byla vytvoreny verze s detekovatelnymi filtry, a jedna ptivodni
verze bez filtru. z téchto snimku pak byly vytvoreny n-tice (tuple) spolu s anotaci oznacu-
jici pouzity filtr (nebo jeho nepouziti). Celkové se tak model trénoval na 59 000 snimcich
(12 000 snimku pro kazdou vystupni kategorii, minus 1 000 snimku pro testovani modelu).
Pole téchto n-tic bylo poté pseudo-ndhodné promichdno metodou shuffie() z Python modulu
random'?, aby se predeslo pretrénovani (overfittingu) sité. Poté byla data rozdélena zv1ast
na snimky a anotace. Anotace, obsahujici ¢islo znacici index prislusné kategorie snimku,
byly prevedeny na binarni matici t¥id, kvili pouziti kategorické kiizové entropie jako ztra-
tové funkce. K tomu byla pouzita pomocna metoda to__categorical() frameworku Keras. Ta
prevede vektor Cisel na matici s poc¢tem sloupcti odpovidajici poctu vyslednych kategorii,
a poctem Fadku odpovidajici délce puvodniho vektoru ¢isel. Na kazdém radku se tak vy-
skytujf nuly a jedna jedni¢ka na pozici oznacujici p¥islusnou kategorii. Radky tak obsahuji
kéd 1 z n (anglicky one-hot encoding). Pro trénovani se poté pouzije 70 % dat, zbylych

2random.shuffle() - https://docs.python.org/3/library/randomhtml#random.shuffle
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30 % je pouzito na validaci (nastavenim parametru validation__split metody fit() na 0,3)
sité pri a po trénovani.

Konec¢na architektura sité byla vyvinuta z modelu popsaného v sekci o experimento-
vani 3.2.5. 7 ruznych parametri neuronové sité, jako velikost davky (batch size), pocet
plné propojenych vrstev, velikost plné propojenych vrstev a aktivac¢ni funkce, byla vytvo-
fena pole. Poté se trénovaly modely s kombinacemi téchto parametri, a podle vysledku
se urcovaly dalsi parametry, pro maximalizaci valida¢ni presnosti a minimalizaci validac¢ni
chyby. Nejvétsiho zlepseni dosdhlo pridani konvolu¢nich vrstev, kdy se tspésnost detekce
zvysila o 10 %.

Dospélo se tak k modelu konvoluéni sité s tfemi pary konvolu¢nich a pooling vrstev,
nasledovanymi péti skrytymi vrstvami. Konvoluéni sité slouzi k extrahovani priznaka ze
snimkl, a kazda je ndsledovand max-pooling vrstvou, kterd slouzi ke zmenseni feature
map a zjednoduseni obrdzku. Ty jsou nasledovany Flatten() vrstvou, kterda prevadi vystup
posledni pooling vrstvy do jedno-dimenzionalniho pole, které je poté predavano na vstup
nasledujici plné propojené vrstvé neuronové sité. Téchto vrstev je zde 5, a slouzi k zachyceni
dulezitych prvkua ve snimku. Velikosti (pocty neuronii) téchto vrstev jsou 1024, 512, 341,
256, a 204, a pouzivaji aktivaéni funkce ReLU (popséna v sekci neuronové sité, 2.3.2). Na
vystupu je posledni plné propojend vrstva, o velikosti odpovidajici mnozstvi vystupnich
kategorii, s aktiva¢ni funkci softmax. Model byl trénovan 17 epoch, po kterych dosahl
maximalni presnosti, s velikosti davky 64 filtrovanych snimki. Vyvoj presnosti a vysledku
ztratové funkce v jednotlivych epochéach trénovani neuronové sité lze vidét na obrazcich 3.8
(presnost) a 3.9 (ztratova funkce).
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Obrazek 3.8: Graf presnosti pri trénovani. Oranzové hodnoty jsou trénovaci, modré
jsou validac¢ni. Na ose X jsou vyznaceny epochy. Na ose Y je presnost sité podle epochy
trénovani.
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Obréazek 3.9: Graf vystupu ztratové funkce pri trénovani. Oranzové hodnoty jsou tré-
novaci, modré jsou validacni. Na ose X jsou vyznaceny epochy. Na ose Y vystupni hodnota
ztratové funkce.

3.4.3 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani je implementovino pomoci wrapperu na framework Tkinter'®, PySim-
pleGUI'™. Nejdiive se specifikuje rozlozeni (layout) okna pomoci 2D pole objekti. Toto
pole obsahuje nékolik poli, kazdé obsahuje jeden radek, ve kterém jsou komponenty Py-
Simple GUI, jako tieba Text, Button nebo Image, zobrazeny vedle sebe. PTi definici rozhrani
okna jsou komponenty inicializovany poc¢atecnimi hodnotami, jako tfeba jaky text obsahuje
textové pole, nebo text zobrazeny na tlacitku. V tomto programu je uzivatelské rozhrani
rozdéleno do sloupci, které maji kazdy vlastni rozlozeni, oddélenych vertikalnim oddélova-
¢em. Levy sloupec obsahuje komponenty pro nahrani snimku z mistniho disku do programu
pro detekci, zobrazeni celého nédzvu vybraného snimku, zobrazeni vybraného snimku, a tla-
¢itka pro metody detekce filtrii a nac¢teni modelu neuronové sité. Leva ¢ast tak obsahuje
funkéni ¢ast programu, kterou uzivatel aktivné ovlada, zatimco prava ¢ast obsahuje staticky
piiklad snimkt s vybranymi filtry, které program detekuje. Ukdzku uzivatelského rozhrani
lze vidét v obrazku 3.10.

Reakce rozhrani na akce uzivatele jsou implementovany v hlavni smycCce programu.
Program po inicializaci bézi v nekonecné smycce a ¢ekad na akce uzivatele. V kazdém béhu
smycky se ¢te z objektu okna nazev posledni udalosti a jeji hodnotu. Poté je podle udalosti
provedena akce, jako vybrani obrazku, nebo detekce filtru.

3.5 Uspésnost detekce

Tato kapitola popisuje proces a vysledky experimenti s detekei filtri. Zaméruji se na Gspés-
nost detekce.

3.5.1 Experimenty s detekci analyzou histogramu

K experimentu s detekei retusovacich filtri metodou analyzy histogramu byl pouzit skript
histogram__analyser_test.py. Bere snimky ze slozky specifikované proménnou PATH, kde
nazvy snimku jsou Sesticifernd ¢isla zac¢inajici od jednicky, ve formatu JPG. Nacitani snimku

13Tkinker — https://docs.python.org/3/1library/tkinter.html#module-tkinter
1PySimpleGUI — https://github.com/PySimpleGUI/PySimpleGUI
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(o SN R EN B home/aven/src/python-IBP/ pid il > Detectable filters:

Selection:  /home/aven/src/python-IBP/pics/filtered/toa:

Result: toaster

Load neural network Loaded

Neural netwt is Result: toaster

Mo filter

Obrazek 3.10: Priklad uzivatelského rozhrani pri detekeci filtru na snimku obéma meto-
dami po vyhodnoceni vysledki, na opera¢nim systému Ubuntu 20.04 s prostiedim pracovni
plochy GNOME 3.36.

je takto navrzené protoze jsem experimentoval na datasetu CelebA, ktery ma tuto strukturu.
Skript poté projde vSechny detekovatelné filtry (specifikované v obrazku 3.4). Napred nacte
obrazek z disku, aplikuje na néj dany filtr, a provede detekci. U kazdého filtru pocita pocet
korektnich detekci, ktery je poté preveden na procenta z celkového poctu snimkt a ulozen
do pole s tspésnostmi vSech filtri, které je na konci vytisknuto na standardni vystup. V
ramci tohoto experimentu jsem pouzival findlni verzi detekce analyzou histogramu, kde
jsem dosahl nasledujicich vysledka (v tabulce 3.2). Celkova presnost této metody detekce
retusovacich filtru aplikovanych na dataset CelebA je tedy 94,44 %.

Filtr: Nashville 1977 Toaster | Inkwell | Bez filtru
Presnost: | 96,25 % | 89,24 % | 100 % 100 % 86,70 %

Tabulka 3.2: Pfesnost uréovani filtru pomoci analyzy histogramu. Procenta urcuji
pocet snimki z ¢asti datasetu CelebA o 100 000 snimcich, na kterych byl detekovan spravny
filtr metodou analyzy histogramu pro danou kategorii vysledku (osa X).
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3.5.2 Experimenty s detekci neuronovou siti

Experiment zaméreny na presnost detekce neuronovou siti se nachazi ve skriptu neu-
ral__analyser__test.py, ktery podobné jako skript pro experiment detekce analyzou histo-
gramu testuje kazdou kategorii vystupu zvlast. Stejné jako predchozi skript, nejdiive nacte
snimek, aplikuje na néj filtr, a poté zavolda metodu detekce neuronovou siti a porovna,
zda se vysledek rovnd aplikovanému filtru. Pokud ano, zapocita jej do vysledné statistiky
experimentu. Vysledek tohoto experimentu lze vidét v néasledujici tabulce 3.3:

Filtr: Nashville 1977 Toaster | Inkwell | Bez filtru
Presnost: | 99,80 % | 99,50 % | 99,70 % | 99,90 % | 99,00 %

Tabulka 3.3: Pfesnost urcovani filtru pomoci neuronové sité. Procenta urcuji pocet
snimkt z ¢asti datasetu CelebA o 10 000 snimcich, na kterych byl detekovan spravny filtr
neuronovou siti pro danou kategorii vysledku (osa X).

Celkova presnost této metody detekce, zjisténd timto postupem, nad datasetem CelebA,
je tedy 99,55 %. Toto odpovida i informacim o presnosti ziskanych pri ndvrhu a vyvoji tohoto
modelu, kde valida¢ni presnost v poslednim kroku byla 99,12 %, a presnost ziskand pri
ohodnoceni (metoda evaluate() knihovny Keras) modelu nad 1 000 snimky (neobsazenymi
v trénovacim vzorku datasetu) byla 99,10 %.

36



Kapitola 4

Vliv obrazovych filtrii na
identifikaci osob

Tato kapitola se vénuje zkoumani vlivu filtrii na identifikaci osob, popisuje relevatni prace
vénujici se této problematice, provedeny experiment vlivu filtrii na identifikaci osob, a jeho
vysledky.

I kdyz to neni Casto Tesené téma, vlivu filtra na klasifikaci nebo identifikaci se v posled-
nich nékolika letech vénovalo nékolik studii. V rdmci studie Recognizing Instagram Filtered
Images with Feature De-stylization (Rozpoznévani snimku s instagramovymi filtry pomoci
de-stylizace priznaku) jeji autofi vytvorili modifikovanou verzi datasetu ImageNet, pouziva-
ného pro trénovani siti k rozpoznavani objekti ze snimku, kde na kazdy snimek aplikovali 20
riznych instagramovych filtrii. Tento dataset nazvali ImageNet-Instagram. Poté na tomto
novém datasetu zkouseli nékolik nejpresnéjsich konvolu¢nich neuronovych siti k rozpozna-
vani obrazu. Vysledky poukazuji na to, ze zmény zptsobené filtry vedou k velkému rozdilu
priznaka oproti originalnim snimktm, coz vede k poklesu presnosti. Primérnd top-1 pres-
nost klesla ze 76,13 % na 67,12 % pii pouziti datasetu ImageNet-Instagram misto puvodniho
datasetu ImageNet. Presnost top-1 je uspésnost pri klasifikaci snimku do kategorie s nej-
vyssi odhadnutou pravdépodobnosti. Déle se pouziva fesnost top-5, kterd znaci ispésnost
pri klasifikaci snimku pokud je spravné kategorie mezi péti s nejvyssi odhadnutou pravdé-
podobnosti. Nékteré filtry, jako napiiklad Gotham nebo Toaster, aplikuji vyrazné zména
na obrazek, a zpusobuji vyznamny pokles presnosti (21,13 % pro Gotham a 29,03 % pro
Toaster) [46]. To lze vidét na obrazku 4.1.

Ve studii nazvané Provenance analysis for instagram photos (Analyza piuvodu instagra-
movych fotografii) je zkouman vliv filtri na referencni Sum fotoaparatu (SNP — sensor
pattern noise). SNP je Sum vyskytujici se v kazdé fotografii, podle kterého je mozné iden-
tifikovat zarizeni, které poridilo snimek, protoze rozdilné senzory fotoaparati zpisobuji
rozdilny Sum. Bylo zjiSténo, Ze aplikace nékterych filtri ma na Sum ve fotografii vyrazny
dopad, zatimco jiné filtry maji dopad minimalni a ze Sumu jdou ziskat informace i ptivodu
snimku i po jejich aplikaci. Filtry tak déli na dvé skupiny, podle jejich dopadu. Prvni sku-
pina obsahuje filtry s vyraznym dopadem na Sum ve snimku, a obsahuje filtry jako napf.
Toaster nebo nebo Hudson. Zde je tak vidét, ze rtizné filtry maji lisici se dopad na rozdilné
vlastnosti snimku. Filtr Toaster vyrazné ovlivnil pfesnost v predchozi studii, ale naopak
filtr Hudson mél dopad nejmensi. Druhou skupinou jsou filtry s minimalnim dopadem na
sum ve snimku, obsahuje filtry jako napt. Nashville, 1977, a Walden [33].
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Obréazek 4.1: Ukazka vlivu filtrt na presnost DCNN ResNet50 predtrénované na datasetu
ImageNet (v zelené) a odchylka piiznaki (v oranzové). Na ose X jsou ruzné typy filtri. Na
levé ose Y je pfesnost, a na pravé ose Y odchylka pfiznaki. Prevzato z [46].

Studie Filter-Invariant Image Classification on Social Media Photos (Klasifikaci obrazu
na snimcich ze socidlnich medii neovlivnéna filtry) predstavuje zptsob rozpoznavani obrazu,
ktery ignoruje zmény ve snimku zpusobené filtry. Jeji soucCasti je i experiment nad tfemi
modernimi konvoluénimi neuronovymi sitémi k rozpoznavani obrazu, kde aplikace filtru
Valencia na valida¢ni dataset ILSVRC2012 Val ma vyrazny dopad na jeho presnost [8]. To
lze vidét na tabulce 4.1.

ILSVRC2012 Val Bez filtru S filtrem

AlexNet [27]:

56,87 % / 80,30 %

30,14 % / 53,70%

VGG-Net [36]:

68,27 % / 92,50 %

50,95 % / 74,58 %

GoogLeNet [37]:

68,70 % / 88,90 %

47,85 % / 73,02 %

Tabulka 4.1: Dopad filtrti na presnost rozpoznavani obrazu. Pfesnost top-1/top-5
riznych modernich feseni (osa X) rozpoznavani snimku na datasetu ILSVRC2012 Val s
filtrem Valencia. Prevzato z [8].

4.1 Experiment

K testovani vlivu filtrl na identifikaci osob jsem pouzil Python knihovnu face recognition'.
Tato knihovna slouzi k rozpoznavani osob podle snimku obli¢eju, k ¢emuz vyuziva C++
knihovny pro strojové uceni dlib’. Dlib je oteviend a volné dostupnd (open-source) sada

face_recognition — https://github.com/ageitgey/face_recognition
2dlib — http://dlib.net/
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modernich nastroji k vyvoji aplikaci strojového uceni. Pouziva se v pruamyslu i na akade-
mické padé, v siroké skale domén, véetné robotiky, vestavénych zarizeni, mobilnich telefont
a velkych vysoko-vykonovych vypocetnich prostredi.

Metody identifikace z knihovny face recognition tak dosahuji presnosti 99,38 % pri
identifikaci osob na datasetu LFW diky pouziti dlib tiidy face recognition_model v1?,
kterd prevadi snimky obli¢eje na 128-dimenzionalni vektory. Mezi vektory stejné osoby by
méla byt mald vzdalenost (alesporl mensi nez je hranice pro identifikaci (treshold)). Snimky
rozdilnych osob by zase mély mezi sebou mit vétsi vzdalenost (vétsi nez je hranice pro
identifikaci).

Jazyk Python jsem vybral abych mohl vyuzit vypoc¢t pomoci grafickych karet na sluzbé
Google Colaboratory, coz vyrazné zrychlilo testovani. To probihalo nad snimky z datasetu
LFW. Z datasetu jsem vybral nékolik osob, které mély v datasetu alespon 15 rozdilnych
snimkd, protoze pti vyssim poctu identit, proti kterym se poté vyhodnocované snimky po-
rovnavaji, klesala pri experimentech presnost modelu. Takto jsem mohl testovat na vétsim
poctu snimki s mensim poctem unikatnich identit. Vektorovou reprezentaci obliceje z prv-
niho snimku kazdé z vybranych osob jsem ulozil do samostatného pole, které poté slouzilo
jako databaze znamych identit pii rozpoznavani tvari na snimcich. Na ostatni snimky osoby
jsem bud aplikoval vybrany retusovaci filtr (opét jsem pouzil retusovaci filtry z knihovny
Pilgram), nebo jej nechal bez tprav, a také je prevedl do 128-dimenzionélni vektorové re-
prezentace. Filtry vybrané pro tento experiment aplikované na snimku z pouzitého datasetu
LFW jsou vidét na obrazku 4.2. Poté jsem vSechny tyto reprezentace tvari ze snimki co
se nevyskytuji v databazi zndmych identit postupné proti ni porovnaval pomoci funkce k
rozpoznavani osob compare__faces(), a poc¢ital euklidovské vzdalenosti snimku k jednotlivym
identitAm metodou face _distance().

.

w

(a) Bez filtru (b) Walden

™

1

4

(f) .Willow (g) Toaster (h)

Obrazek 4.2: Ukéazka filtria pouzitych v tomto experimentu. Sefazeno podle presnosti
identifikace dosdhnuté s danym filtrem (vlevo nahore nejvyssi presnost, nejmensi presnost
s filtrem vpravo dole), kterd je v tabulce 4.2. Filtry byly aplikované na snimek prevzaty
z datasetu LEW [23].

3T¥ida pro identifikaci — http://dlib.net/python/index.html#dlib.face_recognition_model_v1
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Euklidovska vzdalenost je délka tisecky mezi dvéma body v euklidovském prostoru.
V ptipadé tohoto experimentu je to prostor 128-dimenziondlni. Pti vypoctu této vzdale-
nost se miize vyjit z Pythagorovy véty. V rovnici 4.1 je tak popsan vypocet euklidovské
vzdalenosti d mezi dvéma body p a ¢ ve 128-dimenziondlnim prostoru:

dp.q) = (p1 — @)%+ (P2 — @2)2 + ... + (P12s — q128)? (4.1)

kde p, a ¢, jsou soufadnice bodu p a g v n-té dimenzi [38]. V nékterych feseni identifikace
osob podle snimku oblic¢eje se pouziva i kosinova vzdédlenost (nebo kosinova podobnost), jako
napiiklad ztratova funkce CosFace [43]. Kosinova vzdélenost je mira podobnosti mezi dvéma
nenulovymi vektory, a je rovna kosinu thlu mezi nimi. Rozdil mezi témito dvémi zplisoby
vypoctu vzdélenosti lze vidét na obrazku 4.3. Pro vypocet vzdédlenosti v tomto feseni je
ale pouzita euklidovské vzdalenost, které je pocitdna pomoci metody face distance(), ktera
bere na vstup pole referen¢nich reprezentaci tvaii (z databédze zndmych identit) a testovanou
reprezentaci tvare, a vraci pole (euklidovskych) vzdalenosti mezi reprezentaci testované
tvare a kazdou z referenc¢nich reprezentaci z databdze znamych identit.

A

y

X

Obréazek 4.3: Vizualizace rozdilu mezi kosinovou podobnosti k a euklidovskou vzdélenosti
d dvou bodu p a gq.

Rozhodnuti, zda tvar ve vyhodnocovaném snimku patii jedné z osob v databazi identit,
oproti které je snimek porovnavan, je urceno hranici vzdalenosti. Pokud vzdélenost dvou
vektorovych reprezentaci tvari neprekroé¢i tuto hranici (je mensi nez), daji se povazovat za
reprezentace stejné osoby. Pokud jsou ovSsem vzdalenosti vétsi nez stanovend hranice, jedna
se o dvé rozdilné identity. Pfi tomto experimentu byla pouzita implicitné nastavena hranice
euklidovské vzdalenosti 0, 6, ktera dosahovala dobrych vysledk na snimcich datasetu LEW
bez aplikovaného filtru.

P1i tomto experimentu bylo pouzito snimkt 24 rozdilnych identit z datasetu LEW, v uni-
kétnich 1025 snimcich. Z téchto snimku bylo celkem 24 (pro kazdou identitu jeden) pouzito
pro vytvoreni databédze identit. Na zbylych 1001 snimk® byl aplikovan dany filtr, a byly
porovnavano s ulozenymi identitami. Vysledné hodnoty experimentu, primérné hodnoty
vzdalenosti vektorovych reprezentaci rozdilnych a stejnych identit (osob), presnost klasifi-
kace, a i tispésnost detekce obli¢eje ve snimku, lze vidét v tabulce 4.2.
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Aplikovany Presgost Presnost Prim. vzdal. stej- | Pram. vzdal. roz-
filtr identifikace det.evk e nych osob dilnych osob
osob obliceje

Zadny 97,60 % 100,00 % | 0,43 0.83
Walden 97,30 % 100,00 % | 0,44 0,82
Nashville 62,08 % 74,83 % 0,60. 0,81

Lofi 48,13 % 96,30 % 0,66 0,82
Slumber 48,13 % 69,03 % 0,65 0,81

Willow 22,18 % 75,22 % 0,74 0,81

Toaster 20,05 % 78,22 % 0,75 0,80

Inkwell 17,88 % 90,05 % 0,78 0,80
Hudson 17,13 % 89,81 % 0,79 0,81

1977 17,13 % 89,81 % 0,79 0,81

Tabulka 4.2: Vliv filtrti na identifikaci osob pomoci snimku obli¢eje. Sefazeno se-
stupné podle presnosti identifikace osob. Lze vidét dopad aplikace danych filtri (osa X) na
ruzné metriky a presnosti (osa Y). Presnost identifikace 0sob je pti porovnani snimku s da-
tabazi znamych identit. Presnost detekce obliceje je detekce pomoci nastroji knihovny dlib,
jakozto soucast prevedeni obli¢eje na jeho vektorovou reprezentaci. Prumérnd vzddlenost
stejnijch osob (stejné identity) a Primérna vzddlenost rozdilngch osob (rozdilnych identit)
jsou vyjadieny jako euklidovska vzdalenost, ktera je pouzivana pro nésledovnou klasifikaci
(s hranici identifikace 0,6).

7 vysledkt experimentu tak lze vidét, ze aplikace nékterych filtri mé vyrazny dopad
na identifikaci osob, i pii pouziti moderniho feseni. Filtry obecné zvétsuji vzdalenost mezi
tvafemi stejné identity, a tak i zhorsuji presnost identifikace. Tento vysledek odpovida
vysledktm predchozich zminénych studii, ze filtry maji dopad na standardni feseni problému
rozpoznavani snimki, u kterého nebylo s podobnymi tpravami pocitano.

Resenfm téchto problémi miize byt bud upravit model tak, aby nebyl ovlivnén zménami
od filtru (jako je ukdzano v jedné ze zminénych studii [8]), odstranit ze snimku informace
o stylu, které do néj filtry vnasi (taktéZz zminéno v predchozi studii [46]), nebo dopfedu
detekovat snimky s aplikovanym filtrem (jak je feSeno v této préci).

Jde vidét, ze nékteré filtry méni takové vlastnosti snimku, ze klesd presnost identifi-
kace osob ze snimku obli¢eje (napf. filtr Hudson) nebo i klesa presnost detekce obliceje ve
snimku (napf. filtr Slumber), zatimco jiné filtry maji dopad minimélni (napt. filtr Walden).
Toto odpovida i ostatnim studiim, kdy filtr Toaster negativné ovliviioval pfesnost ve studii
sumu [33] i rozpoznavani obrazu [46], zatimco filtr Walden meél v obou studiich maly vliv.

Hodnoty z tohoto experimentu byly ziskany skriptem FilterImpactOnRecignition.ipynb
v prostiedi Google Colaboratory.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této préace bylo najit spolehlivy zptsob detekce pouziti retusovacich filtri na snimcich
s oblicejem. Tento zamér byl splnén, podarilo se najit dvé metody detekce, obé s vysokou
presnosti.

Prace také obsahuje vysvétleni principu filtra v digitdlnich snimcich, neuronovych siti,
a sumarizaci programu pro identifikaci osob podle snimku obli¢eje spolu s nékolika priklady
téchto programii. Navrhl jsem a vyzkousel nékolik pristupt k detekci filtri, z nichz dva se
ukazaly jako pouzitelné v praxi. Prvni byla metoda detekce pomoci analyzy histogramu,
kde filtr omezoval maximalni hodnoty v danych intervalech histogramu. U této metody se
podaftilo dosdéhnout presnosti 94,44 %. Druhou metodou byla detekce pomoci konvoluéni
neuronové sité s presnosti 99,55 %, kterd byla trénovana na datasetu CelebA. Tyto metody
detekce retusovaciho filtru na snimku s oblicejem jsem implementoval v jazyce Python,
spolu s jednoduchym uzivatelskym rozhranim. Program je mozné spustit na platformach
Windows i Linux. Byly provedeny testy tspésnosti metod detekce filtrii, kde metody dosahly
dobrych vysledku (94,44 % a 99,55 %).

Na zavér byl zkoumén vliv filtrii na identifikaci osob podle snimkt obli¢eje. Nejdiive jsem
popsal nékolik podobnych praci zkoumajicich vliv filtrti na rizné operace detekce snimkt.
Poté jsem provedl vlastni test vlivu filtria na modernim reseni identifikace podle snimku
obli¢eje. Bez filtru tato metoda identifikace dosahovala presnosti 97,60 %. Po aplikaci fil-
tru presnost klesla, u nékterych filtri méné (filtr Walden, presnost 97,30 %), u nékterych
zase vice (filtr Hudson, presnost 17,13 %). Lze tak fici, ze filtry maji jednoznaény vliv na
uspésnost identifikace osob podle snimku obliceje, a je tak vhodné to bud vzit v potaz pti
vyvijeni nového reseni, nebo pri predavani snimka k identifikaci.

V ramci této prace jsem se dozvédél o tom, jak funguji filtry se kterymi se setkavam
témeér denné. Naucil jsem se pracovat s neuronovymi sitémi, naucil se jak funguji konvoluc¢ni
neuronové sité, a proc jsou tak uspésné. Ziskal jsem piehled o zpusobech identifikace osob
podle snimku obli¢eje a poznal jsem moderni feseni tohoto problému.

Vysledny program detekuje ¢tyti rizné filtry podobné filtriim pouzivanym na platformeé
Instagram, a dokaze rozpoznat i absenci filtru. V budoucnu by bylo mozné jej rozsirit pro
detekci vice filtra, nebo zkusit, zda by slo natrénovat neuronovou sif na detekei filtrii obecné,
bez zaméreni se na nékolik vybranych filtri.
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