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ANOTACE

Tato prace se zabyva vyvojem webové aplikace pro rozpoznavani oblic¢eje s vyuzitim knihovny
pro strojové uceni TensorFlow.js v prostfedi JavaScriptu. V teoretické casti je popsana
problematika detekce obliceje, strojového uceni a konvolu¢nich neuronovych siti. Déle je
podrobnégji rozebrana knihovna TensorFlow.js vcetné prizkumu alternativnich knihoven.

Prakticka ¢ast obsahuje navrh zminéné aplikace a jeji samotnou implementaci.

KLICOVA SLOVA

TensorFlow.js, JavaScript, Webové prostiedi, Strojové uceni, Neuronové sité, Analyza obliceje

TITLE

Face Recognition Application Using Neural Networks

ANNOTATION

This thesis focuses on the development of a web application for face recognition using the
machine learning library TensorFlow.js within the JavaScript environment. The theoretical part
describes the topics of face detection, machine learning, and convolutional neural networks.
Furthermore, the TensorFlow.js library is analyzed in more detail, including a comparison with
alternative libraries. The practical part includes the design and implementation of the

application.
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UvVOD

V poslednich letech se stale vice vyuzivaji technologie strojového uceni v oblasti pocitacového
vidéni. Jednim z Castych vyuziti je detekce oblicejti, nad kterymi lze nasledné provadét analyzu
ruznych vlastnosti, jako je vék, pohlavi nebo emoce. Tyto poznatky nachazeji uplatnéni v celé

fad¢ aplikaci — od bezpecnostnich systému, pies marketing, az po personalizované sluzby.

Aby bylo mozné 1épe porozumét zakladim téchto technologii a principd, na kterych stoji, je
teoretickd Cast prace rozdélena na nékolik navazujicich celkti. Na zacatku jsou popsany
zakladni principy detekce oblic¢eje. Déle je predstaveno, jak obecné funguje strojové uceni.
Popsany jsou zde jednotlivé typy strojového uceni a nékolik stézejnich pojmu z této oblasti.
Nasledné je podrobnéji rozebran princip fungovani konvolu¢nich neuronovych siti, které jsou

efektivni pro zpracovani obrazovych dat a tvoii podstatnou ¢ast praktické ¢asti této prace.

Cilem praktické ¢asti je pak vytvofeni aplikace pro rozpoznavani obrazu. Pro moznost snadné
publikace bude zvoleno feSeni pomoci aplikace pro webové prostiedi. Dale bude nutné zvolit
vhodnou knihovnu strojového uceni. Zvolend knihovna bude pfedstavena v zavéru teoretické

¢asti, a to v€etné moznych alternativ.

Rozpoznavani obrazu bude zaméteno na oblicejova data. Aplikace tak bude umét detekovat
obliceje v obrazovych datech a provadét analyzu obliCeje ve formé rozpoznani nalady,
kli¢ovych casti obliceje, pohlavi nebo odhadu v€ku osoby. V ptipadé€, Ze knihovna pro dané
ucely neposkytuje zadné feseni, bude vytvoreno vlastni v podobé modelu strojového uceni pro
dany ucel.

V ramci vytvareni modelil tak bude predstaveno nékolik moZnosti tvorby modeli strojového
uceni. Predstaveny budou moznosti pomoci API Keras, a to natrénovani modelu na znamé
topologii konvoluéni neuronové sit€ a natrénovani modelu s vlastni topologii konvoluéni
neuronové¢ sité. Dale bude predstavena moznost vytvoreni modelu pomoci nastroje Google

Teachable Machine.
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1 ROZPOZNAVANI OBLICEJE V OBRAZE

Je technologie, pomoci které se urcuje pritomnost obli¢ejl, v obrazovych datech. V piipadé

nalezeni pak pozice a velikost ¢asti obrazu obsahujici oblicej. Vystupem je separovana cast

obrazu obsahujici pouze oblicejovou ¢ast. Takovyto vystup miize byt dale vyuzit pro dalsi

analyzu obli¢eje (napt. detekce emoce, pohlavi, autentizace). Ve své podstaté se tedy jedna o

specialni piipad detekce objektii v obraze. Ackoliv pro clovéka je tento ukol velmi jednoduchy,

z hlediska pocitace, se nejedna o trivialni alohu. [1] [2]

Obrazek 1: Detekce obliceje. Zdroj [3].

1.1 Vyuziti

Klasifikace pohlavi — Z detekovaného obliceje 1ze detekovat, zda ma obli¢ej muzské

nebo Zenské rysy.

Fotografovani — Fotoaparat dovede detekovat obliej ve snimku a néasledn€ na néj
automaticky zaostfit. Dal$im ptfikladem miZe byt automatické ttidéni fotografii do alb,

to umoziuje snadnéjsi vyhledavani fotografii.

Extrakce rysi — Ureni pozice o¢i, nosu, pusy nebo usi, pokud jsou viditelng, 1ze vyuzit

napiiklad v oblasti virtualni reality.

Biometrika — Ovéfeni identity osoby na zaklad¢ detekovaného obliceje, bézné

pouzivané napiiklad v mobilnim telefonu.

Marketing — Z detekovanych oblicejii 1ze naptiklad nabizet cilené reklamy na zékladé

detekovaného veéku, pohlavi, ¢i nalady. [1]

1.2 Vyvoj

Prvni pokusy o detekci obli¢eje sahaji na pocatek 70. let. Zpocatku se vyuzivalo raznych

heuristik a antropometrii. Tyto metody nenabizely pfili§ velkou flexibilitu a jakakoliv anomalie

wrwe
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pti¢inu, ze vyvoj pomérné¢ ustrnul az do 90. let. Nasledné zacaly vznikat sofistikovanéjsi

segmentacni systémy se snahou o zobecnéni. VEtsi vyuziti statistiky a strojového uceni pfineslo

[4]

1.3 Omezeni
Existuje nékolik divodi, které mohou zptisobit zhorSeni uspésnosti a presnosti detekce obliceje

v obraze.

e Kyvalita obrazu — je Castou pficinou, kdy obraz mize byt v nékterych ¢astech pftilis
presvétleny nebo naopak tmavy a mize tak byt slozité rozpoznat dilezité rysy obliceje.
Dalsi ptfi¢inou muize byt zhorSeni kvality obrazu v podobé rozmazanosti nebo Spatného
rozliseni.

e Zakryti obli¢eje — obli¢ej mize byt v obraze v riznych jeho ¢astech zakryt néjakym
objektem. Nejcastéji brylemi, rouskou, vlasy nebo rukou.

e Pozadi — pozadi za oblicejem, ktery je detekovan miize obsahovat mnozstvi riznych

objektt, které poté mohou algoritmu zptisobovat komplikace.

e MnozZstvi obli¢eji — v obraze mize byt hned n¢kolik obliceji pro detekci. Obliceje
mohou byt blizko sebe nebo se mohou rizné¢ casteCné prekryvat a zhorSovat tak

uspesnost detekce.
¢ Orientace oblic¢eje — oblicej miZe byt v obraze rizné natocen.

e Variace vyrazi — lidsky oblicej mize vytvofit nespocetné mnoZstvi riznych vyrazi a

algoritmus detekce tak nemusi vzdy dobie zafungovat.
e Barva pleti — u obliceje s tmavsi pleti nemusi byt typické rysy pro oblicej tak vyrazné.

e Vzdalenost obli¢eje od kamery — obli¢ej miize byt ptilis daleko od kamery a nemusi

tak byt dobie rozpoznatelné jeho rysy. [1]

14
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Obrdazek 2: Problémy pri detekci oblicejii. Zdroj [5].

1.4 Principy detekce obliceje
Pro detekci obliceje v obrazu lze vyuzit dva zékladni pfistupy s ponékud odliSnou strategii.

Ptistupy se odlisuji na zaklad¢ toho, jakym zptsobem jsou vyuzivany znalosti o obliceji.

Piistup zaloZeny na rysech — ,,feature-based“

Metoda funguje na principu extrakce charakteristickych ryst obliceje — o¢i, nos, pusa, které
jsou detekovany naptiklad detektory hran. Tyto rysy jsou nasledné porovnany s piedem
znamymi poznatky o obli¢ejovych rysech. Jsou tak vyuzivany geometrické techniky jako
méteni vzdalenosti a thll mezi oblicejovymi rysy v obraze. Cilem tedy je definovat pfitomnost

obliceje na zdkladé prostorového usporadani obli¢ejovych prvki. [1]

Pristup zaloZeny na obrazech — ,,image-based*

Druhou moZnosti je metoda zaloZzen4 na znalostech o obliceji ziskaném z velkého mnoZstvi
obrazli. Tato technika nepracuje pfimo se znalostmi o konkrétnich rysech obli¢eje. Misto toho
vyuziva vzory naucené z velkého mnozstvi trénovacich obrazkt. S pomoci metod statistického
zpracovani dat a strojového uceni modely rozpoznavaji typické vizualni charakteristiky
obrazkl obsahujicich oblicej a obrazkii bez obliceje. Model tak vi, jak obrazek, kde se oblicej
vyskytuje typicky vypada, a mize tak definovat, zda se v nové predloZeném obraze oblicej

vyskytuje nebo ne. [1] [4]

S ohledem na nézev prace bude v praktické ¢asti vyuzivano prave pristupu ,,image-based*, kde
jednou z technik tohoto pfistupu je pravé vyuziti umélych neuronovych siti. Ackoliv tato
technika je zde uvedena v souvislosti s detekci obliceje, neuronové sit€¢ lze vyuzit i
k nasledujicim analyzam detekovanych obliceju jako je detekce pohlavi, emoce, jednotlivych
rystt nebo 1 odhadnuti véku. V nasledujicich kapitolach proto budou piedstaveny zakladni
principy strojového uceni a jednoho konkrétniho typu neuronové sité, jez budou nasledné i

pouzity v praktické ¢asti — aplikaci.
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2 STROJOVE UCENI

Pro definovani strojového uceni se hodi pfirovnani k uceni clovéka. Zde to 1ze definovat jako
osvojovani si jistych znalosti ¢i dovednosti, a to na zakladé predchozi zkusenosti. Jednoduchym
ptikladem je uceni malych déti. Ty zpocatku také neumi naptiklad urcit, zda zvife na obrazku
je pes, nebo kocka. Az na zaklad¢ opakovaného vysvétlovani rodica dité ziska zkuSenost a
dovede jiz samo rozpoznavat o jaky druh zvifete se jedna. Podobné jako u Cloveka je to i

v pocitacovém prostiedi.

Nabizi se i srovnani uceni ¢lovéka a pocitate. Vyhodou pocitate je moznost zpracovavat
obrovské mnoZstvi dat a poskytovat poznatky z nich. Je vysoce specializovan na konkrétni
ukoly, ovSem citlivy na nové a neocekdvané situace. Oproti tomu je ¢lovék mnohem vice
flexibilni, je schopen dovozovat si kontextové informace a zobeciiovat poznatky. Nelze tedy

jednoznacné tict, kdo je lepsi. V praxi se vzajemné dopliuji. [6]

Strojové uceni nebo zkracené ML z anglického nazvu Machine Learning je proces, ktery
umoznuje pocitaci ziskdvat znalosti z dat. Tento proces zahrnuje pomérné Sirokou Skélu
algoritmu strojového uceni, a to od jednodussich jako je linearni regrese, az po slozitéjsi —
naptiklad uméla neuronova sit’. Vystupem je pak model strojového uceni, ktery vznika aplikaci
konkrétniho algoritmu na konkrétni data — trénovaci dataset. Model tak lze definovat jako
algoritmus strojového uceni, jehoZ parametry jsou béhem trénovani vhodné nastaveny pro
konkrétni tlohu. Na natrénovany model pak Ize pohliZet jako na program, ktery na zékladé

predlozenych vstupti dava vystupy tzv. predikce jez se lisi dle konkrétni tilohy. [7]

Working of Machine Learning Models
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Obrazek 3:Schéma principu strojového uceni. Zdroj [8].
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2.1 Ulohy pro strojové uceni
Strojové uceni nachdzi Siroké uplatnéni v mnoha oblastech, pfic¢emz lze jeho tlohy rozd¢lit do

nékolika zakladnich kategorii:

e Kilasifikace — Modelu jsou piedkladany vstupy, béznym vystupem je vstupu piifadit

pravdépodobnost ptislusnosti k pfedem zndmym tfidam.
e Regrese — Model se snazi piredpovidat ¢iselnou hodnotu na zéklad¢ vstupnich dat.

e Transkripce — Ukolem modelu je pfevod dat z nestrukturované podoby (napiiklad

audio) do textové podoby.
e Preklad — Model ptevadi fetézce symboll jednoho jazyku do jiného.

e Detekce anomalii — Model slouZzi k prochdzeni setu dat a ozna¢ovani téch které jsou

neobvyklé.

e Shlukova analyza — Model se snazi o nalezeni skupin (shlukt v datech) na zdkladé

podobnosti jednotlivych instanci dat bez znalosti charakteru a poc¢tu téchto skupin. [9]

2.2 Data

Pro vytvofeni modelu strojového uceni je nutné nejprve ziskat trénovaci dataset, neboli soubor
instanci. Ty maji své vlastnosti, neboli atributy, které mohou nabyvat ur¢itych hodnot a popisuji
jednu konkrétni instanci. Instance mohou byt také oznafeny spravnou vystupni hodnotu pro
danou instanci. Spravna vystupni hodnota bude dale oznacovéna jako etiketa. Zda je etiketa
potiebna nebo ne urcuje typ ulohy na jakou je model zaméfen a typ uceni, ktery je vyuZit.
Jednoduse Ize jednotlivé pojmy predstavit ndzornym piikladem na datasetu ovoce, kdy by cilem
bylo vytvofit klasifikaéni model urujici o jaky druh ovoce se jedna. Dataset by tak mohl
obsahovat napftiklad atributy barva, tvar nebo hmotnost. Jednotlivé instance by pak obsahovali

etiketu s druhem ovoce (jablko, banén, hruska). [10 str. 3]

Data byvaji ¢asto ve Spatném stavu, kdy obsahuji neptesnosti, ¢i chyby. Proto je vhodné data
nejprve také zkontrolovat a piipadné ptedptipravit. To zahrnuje vycisténi dat, kam patii
nalezeni a oSetfeni chybéjicich hodnot a nalezeni odlehlych hodnot, které se vyrazné 1isi od
ostatnich a mohou tak obsahovat chybné tidaje. Nutné je také odstranit nekonzistentni hodnoty.
Dal8im ptipravnym krokem je transformace dat, kam patii standardizace numerickych dat nebo
pirevod kategorickych, textovych dat do ciselné podoby pouzitelné ve strojovém uceni.
V posledni ptipravné fazi se dataset déli na dvé Casti. Na trénovaci mnozinu, kterd slouzi pro

natrénovani modelu a testovaci mnozinu pro nésledné ovéreni, jaké tispéSnosti bude model
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dosahovat na novych datech. Na testovani se obvykle vycleituje 20-30 % z celkového poctu

instanci dat. [11]

2.3 Typy strojového uceni

Strojové uceni se d€li do dvou hlavnich kategorii. Kazdy typ ma své specifické vyuziti a
vyzaduje jiny pfistup k trénovani modeli. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany tyto dva
zakladni piistupy 1 s moznosti jejich kombinace. Pro kazdy z téchto pfistupti je uveden princip

fungovani, typické ptiklady vyuziti a pfehledoveé konkrétni pouzivané algoritmy.

2.3.1 Uceni s ucitelem

Prvnim typem strojového uceni je uceni s ucitelem. Trénovaci algoritmy zde potiebuji ke
svému fungovani dataset obsahujici etikety. Princip je zalozen na tom, ze algoritmus nejdiive
analyzuje instanci dat, vyhleda vzory a poté vytvorti predikci vystupu, kterou nasledné porovna
s etiketou instance dat zastupujici roli ucitele. Na zéklad€ tohoto porovnani vypocita chybu
vysledku, podle které jsou upravovany parametry algoritmu. Tento postup se opakuje a
algoritmus postupné méni parametry tak, aby dosahoval stale lepsich vysledki pro danou tlohu.
Vysledny model tedy vznika koneénym nastavenim parametri algoritmu, kdy je nasledné
mozné modelu predkladat nova data pro vytvafeni predikci. Uceni s ucitelem se pouZiva
typicky pro ukoly typu klasifikace (binarni i vicetfidni) nebo regrese. Vyuziva napiiklad
algoritmii KNN, Bayesovské klasifikace, nebo pokrocilejsi algoritmy jako jsou umélé

neuronove sité. [12]

2.3.2 Uceni bez uditele

Tento typ uceni vyuZziva algoritmy pro identifikaci skrytych vzort v datech. Je zde vyuZivan
dataset bez etiket, ty se snazi algoritmus v datech nalézt. Cilem je tak detekovat korelaci a
vztahy mezi daty ve velkych datasetech. V menSich datasetech by ¢lovék mohl korelace nalézt
svépomoci, avSak v ptipadé obrovskych datasett je to pro ¢lovéka téméf nemozné. Vyuziva se
tedy schopnost pocitacii zpracovavat obrovské mnozstvi dat. [12]

Jelikoz nejsou spravné vystupy znamy, nelze tak zde méfit presnost modelu jako pii uceni

s u¢itelem. Vyhodnoceni 1ze délat pomoci riznych metrik, které poskytuji algoritmy k tomu

urcené. Ptikladem je Calinsky-Harabasz index. [13]

Uceni bez ucitele se pouziva pro ukoly typu hledédni shluku v datech nebo pro snizeni
dimenzionality dat, jejiz cilem je sloucenim dulezitych atributl pii zachovani vlastnosti, coz

piinasi poté nizsi vypocetni pozadavky pii dalSim zpracovani. Algoritmy vyuzivané pro tento

18



typ uceni jsou napiiklad PCA (Principal Component Analysis), nebo LDA (Linear Discriminant
Analysis). [12]

2.3.3 Kombinované uceni

Jednim z moznych problému pro uceni s ucitelem je tzv. ,overfitting”. To mlze nastat pii
pouziti malého mnozstvi dat, kdy se model nauci v datech hledat Spatné vzory. Jednoduse tento
problém Ize demonstrovat na ptikladu klasifikace obrazkl pst a kocek. Pokud bude vétSina
obrazkl kocek potfizena v domacim prostfedi a vétSina psi ve venkovnim prostiedi, model si
tak mlze myln€ spojit venkovni prostiedi se psem a vnitini s ko¢kou. Nasledné pti predkladani
kodek ve venkovnim prostiedi je miiZze oznadovat za psy. Resenim muze byt zvétseni datasetu.
Ovsem ne vzdy muze byt dostupné vétsi mnozstvi dat s etiketou. Kombinované uceni piinasi
feSeni tohoto problému. Vyuziva se menSiho mnozstvi dat s etiketou a velkého mnozstvi dat
bez etikety. Aby bylo mozné pouzit data bez etiket pro trénovani modelu s ucitelem, je nutné

nejdiive n¢jakym zplisobem pro né etikety ziskat. [14]

Prvni moznosti je natrénovat model na datech s etiketami a pomoci tohoto modelu ziskat tzv.
pseudo etikety pro data bez etiket. Dal§i moZnosti, jak ziskat ocekavané vystupy k datim, je
pomoci shlukovani s ucenim bez ucitele. Takto je mozné zjistit, Ze data bez ocekdvaného
vystupu patii do nékterého shluku, ve kterém budou 1 data, u kterych je zndma etiketa, kdy
v daném shluku ji budou mit v§echna data stejnou. V obou ptipadech ziskan4 etiketa je spravna
jen s urcitou pravdépodobnosti. Pro vystupy, které maji nizkou pravdépodobnost spravnosti je
mozné dale vyuzit aktivniho uceni a zapojit ¢lov€ka, ktery urci spravny vystup. Dalsi
zefektivnéni u kombinovaného uceni je také mozné pomoci snizeni dimenzionality dat u¢enim

bez ucitele. [14]

2.4 Chybova funkce (,,Loss function®)

Ve strojovém uceni udéva, jak moc se model svymi vystupy lisi od spravné hodnoty. Pokud je
model ve svych predikcich presny, hodnota funkce je nizkd. Naopak pokud se myli, hodnoty
ztratové funkce jsou vysoké. Tato funkce je spojena s ucenim s ucitelem, jelikoz je pro vypocet
potfebné znat spravny vystup. Cilem pfi trénovani je nastavit modelu parametry tak, aby
hodnota chybové funkce byla co nejmensi. Kromé toho, ze chybova funkce je vhodna pro
vyhodnoceni pfesnosti modelu, detekci pfeuceni a poduceni modelu — vysvétleno nize, slouzi
také pro uceni modelu, kde pomoci jeho gradientu (derivace) jsou upravovany parametry
modelu. Chybovych funkci existuje vice typti. Volba typu chybové funkce zélezi na typu ulohy.

Nize jsou uvedeny nejpouzivangjsi funkce a jejich struny popis. [15]
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e Mean squared error (MSE) — Pouziva se pro ulohy typu regrese. Funkce udava
pramérnou ctvercovou odchylku mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou. Umocnéni
odchylky pfinasi vyhodu v efektivnéj§im uceni, model se snazi vyhnout velkym
chybam, které jsou vice penalizovany. OvSem tim je pak uceni modelu citlivé na

odlehld, chybna data, ktera mohou zpiisobit o to vetsi nechténé zmény v modelu.

e Mean absolute error (MAE) — Pouziva se pro ulohy typu regrese, kde udava
pramérnou absolutni odchylku mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou. Oproti
ptredeslé funkci neni tolik ndchylnd na odlehla, chybna data. Proto se hodi tam, kde se

né¢jaka takova data potencialné mohou vyskytnout.

e Binary cross-entropy — Tato funkce se vyuziva v binarnich klasifika¢nich tlohach.
Udava rozdil mezi skute¢nou hodnotou (0 nebo 1) a pravdépodobnostnim odhadem
modelu, coz je pro tuto Ulohu standartni vystup. Pokud tak model udd nespravny
vysledek s vysokou mirou jistoty, penalizace pti uceni je vyssi, nez pokud by se mylil

s nizkou mirou jistoty.

e Categorical cross-entropy — Funkce je svou povahou velmi podobnd ptedchozi

s rozdilem, Ze pfinasi zobecnéni pro vicettidni klasifikaci, kde je také vyuZzivéna. [15]

2.5 Epocha a velikost davky

Epocha oznacuje jeden pruchod vSech instanci trénovacich dat algoritmem, respektive
modelem, ktery se u¢i. Délka trénovani modelu tak byva urcena poctem epoch. Velikost davky
(batch size) urcuje, po prichodu kolika instanci bude provedena priibézna Gprava parametri
algoritmu. Pro co nejmensi chybovost vysledného modelu je nutné zvolit spravnou hodnotu
téchto argumentt. Pti volbé Spatného poc¢tu epoch muize nastat jeden z problémd, které jsou
znamé jako preuceni a poduceni. Nizka hodnota velikosti davky pifinési rychlejsi uceni, které
je zpiisobeno Castéjsi aktualizaci parametrt, ale vlivem ndhodné odchylky v datech mohou byt
provadény pfili§ velké upravy parametri modelu. To zplisobuje mensi stabilitu uceni.
Analogicky pro vysokou hodnotu velikosti davky je potom uceni pomalejsi, ale stabilné;si.
Hodnoty obou argumentl se ¢asto voli metodou pokus-omyl. Dal§i moZnosti pro spravné
nastaveni poc¢tu epoch je pro u€eni vyuZzit metody ,,early stopping®, kdy se uceni nezastavi az
po piedem definovaném poctu epoch, ale v momenté, kdy jiz neklesa hodnota chybové funkce

na valida¢nich datech — model by se jiz zacal pfeucovat. [16]
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2.6 Preuceni a poduceni

Pomérné Castym problémem pii trénovani modelu je pieuceni (,overfitting™) a poduceni
(,,underfitting*). Pfeuceni nastava, pokud se model pfili§ pfizptisobi trénovacim datim a ztrati
tak schopnost generalizace poznatkti na nové predlozena data, na kterych pak selhava. Naopak

poduceni nastava, kdyz model nedostatecné zachycuje vzory v datech. [17]

wx X
X
X
X X)/ X
X
X X
Underfitting Overfitting

Obrdzek 4: Grafické zndzornéni preuceni a poduceni. Zdroj [17].
Typickym rysem pteuceni je, kdyz model chybuje velmi malo na trénovacich datech, pfi¢emz
na novych datech — testovacich dosahuje podstatné vyssi chybovosti. Na chybové funkci se
projevi pfeuceni tak, Ze na testovacich datech zacina rlst, zatimco na trénovacich datech déle
klesa. P¥icin preuceni miize byt vice. Casto je to piili§ vysoky pocet epoch nebo piilis slozity
model — naptiklad pfili§ mnoho vrstev neuronové sité. Aspektem, ktery tento problém
podnécuje je také kvalita datasetu, kdy modely trénované na malych a Sumem zatizenych
trénovaci datasetech jsou nachylnéjsi na preuceni. Poduceni 1ze na chybové funkci spatfovat
v trvale vysokych hodnotach, a to jak na testovacich, tak i trénovacich datech. Pfi¢in poduceni
muze byt opét n¢kolik, mezi které patii ptili§ maly pocet epoch, prilis jednoduchy model nebo

Spatna kvalita dat. [17]

Underfitting Overfitting

Loss

training

early stopping \) Epochs

Obrazek 5: Znazornéni problému preuceni a poduceni na chybové funkci. Zdroj [18].

21



3 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Zkracené CNN z anglického nazvu Convolutional Neural Networks je typ umélé neuronové
sité, ktery je vhodny a ¢asto pouzivany pro zpracovani obrazovych dat. Jedna se o specificky
typ algoritmu strojového ueni spadajici do kategorie uéeni s ucitelem. Radi se také do odvétvi
strojového uceni oznacovaného jako hluboké uceni. To oznacuje €ast strojového uceni, kde se

vyuziva hlubokych neuronovych siti — sité s vicero skrytymi vrstvami neuront. [19]

Pro lepsi pochopeni konvolu¢nich neuronovych siti je dilezité lehce nastinit, jak funguje umeéla

neuronova sit’ (ANN), konkrétnéji jeden z jejich typi — dopfednd neuronova sit’ (FNN).

Neuronova sit’ je tvofena umélymi neurony, které jsou rozdéleny do vrstev. Umély neuron si
lze predstavit jako vypocetni jednotku, kterd pfijima vstupy, provede jejich zpracovani a
nasledné produkuje vystupy. U dopiedné neuronové sité¢ existuje propojeni mezi neuronem
jedné vrstvy a neurony vrstvy nasledujici. Jinymi slovy vystup neuronu jedné vrstvy je ovlivnén
vystupy vSech neuront piedeslé vrstvy. Prvni vrstva sité, kterou vstupuji data do sité, je
oznacovana jako vstupni vrstva. Nasledné data déle prostupuji dal$imi skrytymi vrstvami
neuronové sité, az k posledni vystupni vrstve sité — tok pouze jednim smérem u FNN. Spojeni
mezi neurony je ohodnoceno vahou, kterd udava dilezitost tohoto spojeni. Vypocet vystupni
hodnoty jednotlivych neuront je tak ovlivnén vaZenymi vstupnimi hodnotami a aktivaéni
funkci. Jaky ma vyznam aktiva¢ni funkce bude vysvétleno v textu niZze. Neuronova sit’ je uena
pomoci ucicich algoritmi. Cilem téchto algoritmti je v pribéhu trénovani sité postupné
upravovat vahy spojeni mezi neurony pro dosazeni co nejlepsich vysledkti pro pozadovanou

ulohu. Vahy spojeni tak tvoti znalosti umélé neuronové sité. [20]

Qutputs

inputs

Output

Input Hidden Layer

Lavyer Layer

Obrazek 6: uméla neuronova sit. Zdroj [21].
Konvolu¢ni neuronové sité fesi problémy vyse zminéné, dopfedné¢ neuronové sité. Zde pii
vyhodnocovani vizudlnich dat dochdzi k rychlému narustu parametrii (vah neuronti). Jelikoz je
kazdy neuron sité propojen se vS§emi neurony vrstvy nasledujici, naptiklad jediny neuron prvni

vrstvy musi mit pocet vah, ktery je roven poctu pixelil v obrazku — pro barevny obrazek jesté
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3x vice, pro jednotlivé kandly. To pfindsi vypocetni a pamétovou naro¢nost. Dalsi problém,
ktery maji klasické neuronové sité je overfitting neboli pfeuceni. Vzhledem k velkému poctu
parametrii ma sit’ tendenci se naucit trénovaci data piili§ detailn€, pfi¢emz ztraci schopnost
zobeciniovani, ¢imz selhdva na nov¢ predlozenych datech. Konvolucni sit€¢ piinasi znacné
vylepSeni, kdy pracuji s malymi ¢astmi obrazu, vyrazné snizuji pocet parametrd, a tak i
vypocetni narocnost. Jsou schopny lépe zachovat prostorové vztahy v obraze a efektivngji se
ucit. Struktura sit¢ zpravidla obsahuje nékolik, po sobé jdoucich vrstev. Prvni ¢ast sité je
tvofena vrstvami konvolu¢nimi a pooling, které se zpravidla opakuji. Tyto vrstvy zajistuji
extrakci lokalnich ryst obrazu. Druhou ¢asti je jiz zminéna dopiedna sit’, slouzici k rozhodnuti

o kone¢ném vystupu z extrahovanych ryst. Ackoliv tedy typické ulohy téchto siti jsou stejné —

— CAR
— TRUCK
— VAN
O |/
FULLY

klasifikace a regrese, tak pro obrazova data je vhodnéjsi pouzit CNN. [22]

e
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FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrdazek 7: Zpracovani obrazu konvolucni neuronovou siti. Zdroj [23].

3.1 Konvolu¢ni vrstva

Je typickou vrstvou pro tuto sit’. Nékolik téchto vrstev za sebou umoziuje konvoluci, neboli
extrakci lokalnich klicovych vlastnosti z obrazu, jako jsou napfiklad rizné hrany nebo tvary.
KaZzda tato vrstva je tvotena filtry (detektory), které se posouvaji s ur¢itym krokem po vstupni
matici. Vstupni matice je u prvni konvolu¢ni vrstvy samotny obraz, u dalSich konvolu¢nich
vrstev je to vystup piedeslé vrstvy. Velikost kroku filtru je oznacovana jako stride. Filtr je
reprezentovan matici ¢tvercového formatu (bézné naptiklad 3x3), jejiz hodnoty reprezentuji
klicovou vlastnost. Na kazdé pozici v obrazu je provadén skalarni soucin hodnot matice filtru
s hodnotami v obrazu. Vystupem konvolu¢ni vrstvy je matice nazyvana matice vlastnosti.
Jednotlivé prvky matice vlastnosti 1ze chapat jako umélé neurony, pfi€emz filtr reprezentuje
vahu spojeni. Vstupy neurontl nejsou tvoieny vSemi hodnotami vstupni matice, proto tyto

vrstvy lze oznacit jako sit, kterd neni plné propojena. VySe zminénd vyhoda konvolué¢ni
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neuronové sité ve snizeni poctu parametrt je zptisobena nejen tim, ze konvolucni vrstvy nejsou
plné propojeny, ale také tim, ze neurony v jedné vrstvé sdileji vahy (pouzivaji stejny filtr).
Dilezité je také pfipomenout, ze 1 zde se sit’ pii uceni snazi najit idealni vahy, zde tedy hodnoty

matice filtrti neboli spravné detektory. [24]
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Obrazek 8: Princip fungovani konvolucni vrstvy. Zdroj [23], upraveno

3.2 Aktivaéni funkce

Ackoliv se nejednd ptimo o vrstvu, aktivacni funkce je dtilezitou soucasti neuronovych siti, kde
slouzi ptredevSim k zavedeni nelinearity. Ta je duleZzitd, protoze umoziuje siti zachytit
nelinearni vztahy mezi vstupem a vystupem. Jednoduchym ptikladem pro predstavu mize byt
detekce psa v obrazku, kde pfitomnost psa nelze popsat linearn€, protoze pozice zvitete, jeho
vzhled a spoustu dal$ich vlastnosti je znacné€ variabilni. Aktivaéni funkce se u konvolucnich
neuronovych siti zpravidla vyuZiva za kazdou konvolu¢ni vrstvou, kde je aplikovana na
jednotlivé prvky (neurony) matice vlastnosti. Déle se pouZiva pro neurony plné propojené
vrstvy. Existuje n€kolik typt aktivacnich funkei, pfi¢emz nejpouzivanéjsi je ReLU. Pon¢kud
odliSnou funkci m4 aktiva¢ni funkce ve vystupni vrstveé. Zde se ¢asto vyuziva funkci Softmax,

nebo Sigmoid. [25]

e ReLU — Pfevadi zaporné hodnoty na nulu, kladné ziistdvaji beze zmény. Existuji

alternativy jako ELU nebo Leaky ReLU.

e Softmax —Funkce pro vicettidni klasifikaci. Pfevadi vystupni hodnoty neuront vystupni
vrstvy, které reprezentuji jednotlivé tfidy, na hodnotu pravdépodobnosti piislusnosti

dané tridy.

e Sigmoid — Funkce urenda pro ucely bindrni klasifikace. Pfevede vystup na

pravdépodobnost ptitomnosti objektu. [25]
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3.3 Pooling vrstva

Tyto vrstvy byvaji umistény za konvolu¢ni vrstvou a po vykonani aktivacni funkce nad
neurony. Slouzi pro extrakci dominantnich vlastnosti z urcité ¢asti mapy vlastnosti. Sjednocuje
skupiny vlastnosti a vybird z nich tu nejvic dominantni. Takzvany pooling byva provadén nad
¢tvercovou casti, typicky oblast 2x2. KliCovou funkci této vrstvy je tedy snizit objem dat,
pricemz ale zachovat dominantni vlastnosti. Nej€astéji pouzivanymi typy jsou max pooling,
ktery z matice vlastnosti pro danou oblast vybira maximalni hodnotu a average pooling, ktery

pocita primérnou hodnotu dané oblasti. [24]
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Obrdazek 9: Princip fungovani max pooling vrstvy. Zdroj [23], upraveno.

3.4 Flatten vrstva
Je pomérn¢ jednoduchou vrstvou jejiz jedinym ucelem je prevedeni hodnot z dvourozmérného
prostoru (matice) na vektor. Tato vrstva je potfebna pro ptipravu dat pro dalsi vrstvu, ktera

potiebuje vstupni data pravé v tomto formatu. [24]
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Obrazek 10: Princip fungovani flatten vrstvy. Zdroj [26].

3.5 PIné propojené vrstvy

Vrstva, kterd nasleduje po konvolucnich vrstvach je tvofena dopfednou vicevrstvou
neuronovou siti, jez byla zminéna v tivodu této kapitoly. Zatimco cilem konvoluc¢nich vrstev je
extrahovat rysy obrazu, zde je jiz cilem z té€chto ryst rozhodnout o vysledku. Neurony vstupni
vrstvy této dopiedné vicevrstvé neuronové sit€ jsou propojeny se vSemi vystupy predchozi

flatten vrstvy. To umoziluje siti pracovat s globalnimi vztahy mezi jednotlivymi rysy. Podoba
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posledni vrstvy celé sit¢ zavisi na typu ulohy, kterou sit’ fesi. Pokud naptiklad fesi problém
vicettidni klasifikace, obsahuje tolik neuront, kolik je tid. Pro regresni tilohy je tvofena jednim

neuronem pro piedpoveéd’ spojité hodnoty. [27]

3.6 Topologie

Pti volbé topologie neuronové sité je pomérné velké mnozstvi riiznych moznosti struktury site.
Hledani vhodné varianty mtize zabrat pomérné hodné Casu, kdy je nutné vzdy sit’ natrénovat a
zjistit, jakych vysledkti dosahla. Proto béznou praktikou je zvolit nékterou z jiz zndmych a
osvédcenych topologii. [24] Na obrazku niZe je uveden stru¢ny piehled zndmych topologii,

vcetné doby jejich vzniku.
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Obrazek 11: Historicky vyvoj pouzivanych topologii. Zdroj [28].
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4 KNIHOVNA TENSORFLOW.JS

Knihovna byla vyvinuta spolecnosti Google. Vznikla na zakladé popularity jazyku JavaScript
a narustu vyuziti strojového uceni ve webovych aplikacich. Knihovna je urcena pro jazyk
JavaScript. Je vyuzivana pro algoritmy strojového uceni stejné¢ jako samotnd knihovna

TensorFlow. Je ovSem pfizpiisobena pro fungovani v prostiedi webového prohlizece. [29]

4.1 Vyhody

Obecnou vyhodu, kterou pfinadsi vSechny knihovny strojového uceni uréené pro prohlizece je
jednoduchost publikace, kdy uzivatel nemusi nic instalovat, pro vyuzivani aplikace mu postaci
webovy prohlize¢. Dale pak standardizovany a jednoduchy pfistup k hardwarovym

komponentdm zatizeni, kterym je nejcastéji kamera, ¢i mikrofon. [29]

Konkrétni vyhody této knihovny spocivaji v Siroké podpote moznych backend (tento pojem
bude predstaven nize) a moznosti pouziti riznych architektur, kde ptedevsim moznost béhu
v prohlizeci bez serverové infrastruktury je vitanym pfinosem. Vyhodou je také pomérné Siroky
ekosystém TensorFlow, kde je oficidlné podporovéna a dokumentovana konverze modeli
z TensorFlow do TensorFlow.js. Dalsi vyhodou jsou snadna integrace knihovnich modela
s DOM elementy, odpada tak nutnost manualniho pfevodu dat. V neposledni fad¢ je kladem
knihovny také to, Ze je vyvijena zndmou spolecnosti Google. To pifinasi benefity v podobé&

dlouhodobé stability projektu a aktualizaci. [30]

4.2 Nevyhody

Mezi obecné nevyhody webového feSeni patii piedev§im omezeni v podobé nizsi vykonosti.
JavaScript jakoZto interpretovany jazyk nedosahuje vykonosti kompilovanych jazyki jako
naptiklad C++, které naopak lze ptipojit pti vyuziti Pythonu. Déle pak pii béhu v prohlizeci
neni z bezpecnostnich divodi mozné piimo piistupovat ke grafické jednotce zafizeni. Ta je
vyuzivana €asto k numerickym vypoctim. VyuZivaji se zde pro ptistup API WebGL nebo
WebGPU, ale vykonost je stdle nizSi nez pii pfimém piistupu ke GPU. Celkové se pak

vykonnost odviji od konkrétniho zatizeni. [29]

4.3 Tensor

Dulezité je zminit s jakym typem dat knihovna pracuje. TensorFlow.js vyuZziva tensory jako
reprezentaci Ciselnych dat ve strukturované podobé. Slouzi k pfedavani informaci z a do
modelu. Tyto tensory odpovidaji matematickému pojeti vicerozmérnych poli a jsou uzptasobeny

pro efektivni numerické zpracovani v prosttedi knihovny. [31]
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4.4 Architektura a vybér backendu

Knihovna nabizi flexibilitu pfi volbé architektury. Je mozné vytvaiet client-side aplikace bézici
v prohlizeci na stran¢ klienta. Druhou moznosti je vytvaret aplikace typu server-side, kdy se o
beh aplikace stara server, zde typicky Node.js. [29] Ackoliv moZnost client-side vétSinou
nedisponuje vykonnosti jako robustnéjsi serverové feseni, hlavni vyhody lze spatiovat ve vétsi
bezpec¢nosti — napiiklad citlivd data nejsou nikam odesilana, absenci latence, kterd muze

nastavat pfi prenosu dat z klientského zatizeni na server nebo také v jednodussi skdlovatelnosti.

[30]

Pti vyuziti feSeni client-side je dilezité také zminit pojem backend. Tim se v TensorFlow.js
rozumi vypocetni prostfedi pro strojové uceni, které se starda o provadéni potiebnych
matematickych operaci a vypocti. TensorFlow.js nabizi nékolik backendut, pticemz vzdy je
vyuzivan prave jeden z nich. Ve vychozim nastaveni je vybran ten nejlepsi, ktery je pro dané
prostfedi dostupny. Backend mize byt ovSem i uzivatelsky zménén. Backendy jsou zde dvojiho

typu, a to podle toho, zda vyuzivaji pro vypocty CPU nebo GPU. [32]

CPU backend - Je nejmén¢ vykonnym a nejjednodussim backendem. Operace jsou
implementovany v JavaScriptu, ¢imZ je omezena moznost paralelniho zpracovavani. Operace
také béZi v hlavnim vldkné uZivatelského rozhrani, coz miliZe zpisobovat jeho blokovani.
Z vySe zminéného je patrné, Ze tato moznost neni zcela idealnim feSenim, proto je vyuZivana

spiSe jako nahradni, pokud na zafizeni neni moZnost vyuZiti efektivngjsiho WebGL. [32]

WASM - Pod celym ndzvem WebAssembly je nabizen zajimavéjsi backend opét vyuZivajici
CPU zatizeni. Byl ptedstaven v roce 2015 a od roku 2017 je podporovan bézn€ pouzivanymi
prohlizeci (Chrome, Firefox nebo Edge). Je mnohem rychlejsi, nez CPU backend diky tomu,
ze vypocCty probihaji v ptedem zkompilovaném bindrnim formatu, ktery je efektivnéjs$i nez
interpretovany JavaScript. Tim umoziuje téméf nativni vykon CPU v prohlize¢i. WASM
backend se hodi pro spusténi menSich modeld, kde mize dosahovat i lepSich vysledkl nez

backendy vyuzivajici GPU. [32]

WebGL - Je vykonnégj§im backendem oproti pfedchozim moznostem. Vypocty jsou provadény
na GPU, kdy tensory jsou ukladany jako WebGL textury a matematické operace jsou provadény
pomoci WebGL shaderti (programti pro GPU). Dochézi tak k pfevodu matematickych operaci
strojového uceni na grafické ulohy. Dulezité je také zminit, ze kompilace shadert probihd na
CPU, coz piinasi zpomaleni. Zkompilované shadery jsou proto keSovany, aby pii dalSim volani

stejné operace byl prichod rychlejsi. [32]
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Z tabulky nize je patrno, Ze pii pouziti jednodussich modeld je vykon WASM a WebGL velmi

vvvvvv

WebGL.
Smaller models
Model WebGL WASM CPU Memory
BlazeFace 22.5 ms 15.6 ms 315.2 ms .4 MB
FaceMesh 19.3 ms 19.2 ms 335 ms 2.8 MB
Larger models
Model WebGL WASM CPU Memory
PoseNet 42.5 ms 173.9 ms 1514.7 ms 4.5 MB
BodyPix 77 ms 188.4 ms 2683 ms 4.6 MB
MobileNet v2 37 ms 94 ms 923.6 ms 13 MB

Tabulka 1: Vykonnost backendii na danych modelech. Zdroj [32].

WebGPU — Ackoliv tato moznost jesté neni zminéna na strankach s oficiadlni dokumentact,
v repozitaii TensorFlow.js na GitHubu je k dispozici implementace backendu WebGPU. Ta
v soucasné chvili podporuje jen nékolik modell a neni jesté ve findlni podobe. WebGPU oproti
WebGL neni limitovano pouze na grafické ulohy a mize tak 1épe vyuzivat potencial GPU i pro
vypocty strojového uceni. Ackoliv tento backend ptinasi nejlepsi vykon z vySe zminénych, jeho
limitace tkvi v tom, Ze je pomémé novy a podporuji ho jen nckteré prohlizece, naptiklad

popularni Chrome ho zacal podporovat az od verze 113 v kvétnu 2023. [33]
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Obrazek 12: Porovnani vvkonu WebGL a WebGPU pro nasobeni matic. Zdroj [34].

4.5 Pripadova studie
Knihovna TensorFlow.js ma Siroké uplatnéni v praxi, kdy ji vyuzivaji n¢které znamé firmy.

Nize je uvedeno nékolik konkrétnich ptikladu.
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ModiFace

Je platforma pro kosmeticky pramysl, kterda umoznuje virtualni liceni. Od roku 2008
spolupracuje se znamou kosmetickou znackou L'Oreal. Na strankach této znacky si tak mohou
zakaznici konkrétni kosmetické produkty virtudln€ vyzkouSet na svém vlastnim obliceji.
ModiFace vyuzivala sviij vlastni model, ktery byl ovSem pomérné velky a dlouho trvalo jeho
nacteni. Dal§im problémem bylo feSeni server-side, kdy dochéazelo ke zpozdéni diky sitové
latenci. Proto ModiFace zacala vyuzivat knihovnu Tensorlfow.js, kdy vyuzila dostupného

modelu, ktery byl o0 40% mensi a i pfesnéjsi, navic mohla pouzit feseni client-side. [35]

InSpace
Platforma pro video konference, kterd pouziva TensorFlow.js pro detekci toxicity ve zpravach.
Pouziti zdivodnuje jednoduchosti integrace a také moznosti béhu modelu v prohlizeci, kdy tak

uzivatele na toxicky text varuje jesté pred odeslanim a zpracovanim serverem. [36]

Adobe

Spolec¢nost nabizi aplikaci Photoshop bézici ve webovém prosttedi pomoci WebAssembly.
Aplikace vyuzivala feSeni server-side, pro pokrocilé funkce strojového uceni jako naptiklad
nastroj pro vybér objektli. Nevyhoda byla pfi spousténi téchto menSich Casto vyuzivanych
modell, kde dochazelo k latenci pfi pfenosu dat na server, coz zhorSoval ,,User Experience®.
Nasazenim TensorFlow.js umoznilo vyuziti grafického procesoru pomoci WebGL na
klientském zatizeni. To mélo za disledek, ze mensi modely, kterym postacuje vykon zatizeni
uzivatele, mohou bézZet na stran¢ uzivatele. Zatimco velké, vypocetné ndro¢né modely mohou

byt nadéle spoustény na strané¢ serveru. [37]

LinkedIn

Pomérné zajimavé vyuziti knihovny TensorFlow.js pfinasi také profesni socidlni sit’ LinkedIn.
Ta vytvofila model pro pifedpovidani vykonnosti zafizeni uZivatele a rychlosti sité. Na zakladé
této predpovédi je umoznéno uzivatelim s neptiznivym vysledkem piedpovédi piedkladat
naptiklad obrazky v mens$im rozliSeni, a tak pro né¢ zrychlit prichod prostfedim, zatimco

uzivatelim s kladnou pfedpovedi poskytovat kvalitnéjsi zobrazeni. [38]

Google DermAssist

Je webova aplikace od spolecnosti Google, ktera pomahd uzivatelim s rozpoznanim problému
jejich pokozky. Aplikace knihovnu pouziva pro detekci kvality potizené fotografie a zlepSeni
tak vysledki analyzy. Uzivateli je tak pfedloZena informace o Spatné kvalité obrazu jesté pred

jeho odeslanim ke zpracovani serverem. [39]
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4.6 Moznosti knihovny pro zpracovani obrazu

Knihovna nabizi n¢kolik predpfipravenych modeli, které jsou navrzeny pro konkrétni tlohy.
Vyhodou téchto modelii je snadnost jejich pouziti, modely jsou jiz predtrénovany. Lze je tak
thned vyuzit pro vytvareni predikci. Knihovna k nim nabizi navic pomérn¢ hezky zpracovanou
dokumentaci, ktera sice neni nikterak obsahla, ale je ptehlednd a poskytuje vSechny potifebné
informace pro nasazeni modeli. Krom¢ modeli zamétenych na zpracovani obrazu knihovna
také nabizi modely zamétené na text a zvuk. Textovy model tak nabizi naptiklad moznost
vyhodnoceni toxicity textu. VSechny niZze zminéné tlohy, respektive modely, které je fesi jsou
zaloZeny na konvolucnich neuronovych sitich. Modely pro detekci obliceje a detekce klicovych

bodu obli¢eje budou vyuzity v praktické ¢asti, proto zde budou rozebrany podrobnéji.

Detekce obliceje

Knihovna TensorFlow.js zde pro tyto ti¢ely vyuziva modelu BlazeFace z knihovny MediaPipe.
Model dovede ve snimku detekovat vicero obli¢ejii, pomoci soufadnic tzv. ,,bounding boxu®.
Kromé toho umi také ptiblizn€ urcit soutadnice Sesti klicovych bodi obli¢eje — oci, Spicka nosu,
pusa a us$i. Dal$im vystupem je pak mira jistoty piedloZzeného vysledku. Vyhodou modelu je
jeho malé velikost — pouze 224KB. Diky tomu je model velmi rychly, kdy je deklarovan jako
,super-real-time®. Limitace modelu tkvi v jeho nachylnosti na polohu, velikost a orientaci
obliceje v obraze. Vstupem modelu jsou barevné snimky o rozméru 128x128 pixeld. Model je
natrénovan na datasetu obsahujicim snimky s rOznorodymi svételnymi i1 Sumovymi
podminkami. Snimky datasetu jsou také rliznorodé v poctu lidi ve snimku, jejich barvé pleti,
pohlavi a geografické ptisluSnosti. Celkova tuspésnost BlazeFace je velmi vysokd — model
dosahuje skvélé presnosti (95-100 %) napfi¢ riznymi skupinami snimka (pohlavi, odstiny pleti,
geografickymi oblastmi), coZ znamend, Ze spolehlivé detekuje vétSinu oblicejli a zaroven ma

velmi nizkou chybovost pii jejich oznacovani. [40]

Detekce kli¢ovych bodu obliceje

Zde je opét vyuzito modelu z knihovny MediaPipe a to Face Mesh. Tento model je zalozeny na
topologii MobileNetV2, jezZ je jeSt€ mirn€ upravena pro real-time vykonnost. Velikost modelu
je ptiblizne 1,2 MB. Model ve snimku dovede detekovat celkem 478 bodu na obliceji, a to v 3D
soutradnicich. Nekteré body obsahuji také ptisluSnost k oblicejové ¢asti — o€i, pusa, oboci. Na
vstupu model pfijimd barevné snimky o rozméru 192x192 pixelt. Struktura modelu je
rozdélena na n€kolik ¢asti. Nejprve je pouzit detektor obliceje. Nasledné je z obliceje provedena
extrakce klicovych vlastnosti. V posledni ¢asti je model délen na submodely, kdy jeden model

provede predikci vSech bodii obli¢eje, zatimco dalsi submodely jsou zaméfeny na detailngjsi
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predikci bodu pro kli¢ové Casti obliceje. Stejné€ jako predchozi model i zde je trénink proveden
na kvalitnim a rtiznorodém datasetu. Pfesnost modelu je na dobré tirovni. Primérna chyba

urceni polohy bodi je métfena relativné k vzdalenosti stfedu o¢i a dosahuje hodnoty 3 %. [41]

Klasifikace obrazku

Knihovna pro tyto tcely poskytuje model zaloZzeny na topologii MobileNet. Je to maly model
zaméfeny na klasifikaci obrazkii. Vystupem je mnozina objekt, které byly v obrazku
detekovany 1 s jakou pravdépodobnosti byly detekovany. Model nedosahuje oproti vétSim

modelim takové presnosti. Jeho vyhoda naopak spociva v nizké latenci. [42]

Detekce objekti

Pro tyto ucely je dostupny model Coco SSD. Oproti pfedchozimu modelu neklasifikuje obrazek
jako celek, ale provede lokalizaci objekti v obrazku a jejich klasifikaci. Je zalozen na datasetu
COCO a je schopny detekovat 80 objektti v obrazku, mezi které paii napiiklad n¢kolik druhti
dopravnich prostfedkii, zvirat, jidla nebo elektroniky. Pomoci pocatecni konfigurace je zde

moznost volby riiznych topologii (MobileNetV 1, MobileNetV2 nebo Lite MobileNetV2). [43]

Sémanticka segmentace
Dostupny je opét jeden model a to DeepLab. Model je opét zaloZzen na topologii MobileNet,
konkrétnéji jeho druhé verzi (MobileNetV2). Jeho vystupem je segmentacni mapa, kde pixelim

obrazku je ptifazen popisek se skupinovou ptislusnosti (€lovek, budova apod.). [44]

Sledovani polohy téla

Pro tyto cely jsou poskytovany 3 modely (MoveNet, BlazePose, PoseNet). Na vystupu jsou
dostupné soufadnice klicovych bodu téla véetné skore diveéryhodnosti detekovanych bodi.
Déle segmentacni maska, pokud ji dany model podporuje. Ta urcuje, které pixely obrazku patii
osob¢ a které pozadi. Jednotlivé modely se li§i v poctu detekovanych bodii, moznosti detekce
na vice osobach, soufadnicovém systému bodii nebo tim, zda umoziuji vytvaret segmentacni
masku. Topologie modelt je specifikovana pouze u modelu PoseNet, ktery mize vyuzivat bud’

MobileNetV1 nebo ResNet50. [45]

Segmentace lidského téla

Zde jsou modely zaméfeny na oddéleni ¢lovéka od pozadi. Knihovna poskytuje 2 modely.
MediaPipe SelfieSegmentation je rychly model schopny poskytovat vysledky v realném case,
a to 1 na mobilnich zafizenich. Ndzev napovida, Ze model je uren primarné na praci s pozadim,
kdy osoba je v tésné blizkosti kamery. Vystupem je segmentovana ¢ast obrazu, ktera obsahuje

vSechny detekované osoby dohromady. Model BodyPix nabizi navic moznost segmentovat
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kazdou osobu v obraze zvlast. Dale umoznuje segmentovat detekované osoby na 24 ¢asti téla.
Vystupem obou modeli je segmentaéni maska. Ta pro kazdy bod obrazu urcuje

pravdépodobnost, zda je bod soucasti osoby v obraze. [46]

Detekce polohy dlané

V knihovné je pro tyto ucely dostupny model MediaPipe Hands. Umoziiuje detekovat 21 bodt
na dlani, a to i pro vice piedlozenych dlani v obraze. Déale umi detekovat, jestli se jedna o pravou
nebo levou ruku a pravdépodobnost spravnosti predlozen¢ho vysledku. Model je opét velmi

rychly s dostupnosti vypoctu v redlném case. Topologie zde neni blize specifikovéana. [47]

Odhad hloubky v portrétu

Model AR Portrait Depth slouzi k odhadu hloubky v portrétu, tedy odhaduje pro jednotlivé
pixely vzdalenost od kamery. Nabizi tak naptiklad moznost pievodu portrétu z 2D do 3D
podoby. [48]
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5 PRUZKUM ALTERNATIVNICH KNIHOVEN

V praktické Casti prace bude vyuzito vyse piedstavené knihovny TensorFlow.js predevsim
kvtli tomu, ze umoziluje zpracovani obrazu ptimo v prohlizec¢i uzivatele. Diky tomu lze detekci
provadét v redlném Case bez nutnosti odesilat data na server, coz pfinasi vyhody z hlediska
absence latence pienosu dat a ochrany soukromi. TensorFlow.js navic obsahuje predtrénované
modely pro praci s oblicejem, které jsou optimalizované pro prohlizecové prostiedi a které 1ze
snadno propojit s obrazovymi vstupy z kamery. To vSe vyrazné zjednodusuje vyvoj, nasazeni
a pouzitelnost vysledné aplikace. Knihovna navic ve srovnani s ostatnimi alternativami nijak
zasadné nezaostava ani ve vykonnosti. Pro tplnost budou v této ¢asti predstavené alternativni

knihovny k Tensorflow.js, které byly zvazovéany pfi vybéru vhodného feseni.

5.1 Brain.js

Knihovna vyniké oproti ostatnim svoji jednoduchosti. Pro jeji pouziti neni nutné mit hlubsi
znalosti z oblasti strojového uc¢eni. Knihovna nabizi moznost vytvareni jak client-side aplikaci,
tak 1 server-side aplikaci. Pro tvorbu vlastnich modelu je zde vybér béznych neuronovych siti,
kdy ale nejsou podporovany konvoluéni neuronové sité. Knihovna je rychla. Pro urychleni
vypo¢ti umi pouzivat graficky procesor zatfizeni. To je zde umoznéno pomoci knihovny
GPU.js. Ta provadi prevod funkci JavaScriptu do shaderti, které po kompilaci mohou byt
spoustény na GPU pomoci WebGL. [49]

Svymi vlastnostmi se hodi spiSe pro zac¢atecniky a pro tvorbu jednodussich modelt, napiiklad
pro klasifikaci textu. Naopak neni pfili§ vhodnd pro zpracovani obrazki diky absenci

konvoluénich siti.

5.2 ConvNetJS

Knihovna vyvinuta studentem Stanfordu Andrejem Karpathym. Knihovna je urcend pro béh
v prohliZeci. Stejné jako pfedesla knihovna neni ur¢ena pro tvorbu rozsdhlejsich projektt, ale
je spise vhodna pro prototypovani a testovani modelt. Vyhodou je opét jednoduchost. Jak
z ndzvu vyplyva, umoziiuje pouZiti 1 konvolu¢nich neuronovych siti, coz by bylo vhodné pro
préci s obrazky. OvSem mezi nevyhody ur€it€ patii nemoznost vyuzivat grafického procesoru,
a tak 1 niz8i vykonost. Déle pak fakt, Ze je pomérné zastarala, kdy posledni verze knihovny byla

vydéna v roce 2014. [50]
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5.3 mls.js

V tomto piipadé se nejedna piimo o knihovnu, ale API pro strojové uceni. To pfinasi velké
zjednoduSeni pfi vyvoji. API je postaveno nad knihovnou TensorFlow.js. Nabizi nékolik
predtrénovanych modelt, naptiklad pro klasifikaci obrazkl, zvuku nebo také pro praci
s lidskym télem. Déle 1ze vytvofit a natrénovat vlastni neuronovou sit zaméfenou na ukoly, jako

je klasifikace dat, nebo regrese. Dostupna je také velmi intuitivni dokumentace. [51]

Toto feseni je vhodné, jak i samotna knihovna deklaruje, pro studenty nebo uzivatele méné
zkusené se strojovym ucenim, ktefi oceni odstinéni od detailti implementace. To ovSem piinasi

mensi flexibilitu a mnozstvi pokrocilejSich moznosti.

5.4 ONNX.js

Pomérné zajimavé feSeni pro tyto ucely nabizi také spolecnost Microsoft s ndzvem Open Neural
Network Exchange. Tato knihovna umoZiuje béh modell ve formatu ONNX, a to jak
v prohliZeci, tak 1 na serveru Node.js. Jistym omezenim je, Ze knihovna je uréena pouze pro
spousténi modelll. Samotné vytvareni a trénovani modelu musi byt tedy provedeno v jiné
knihovné naptiklad TensorFlow nebo PyTorch a nasledné vyexportovano do pozadovaného
formatu. Silnou strankou této knihovny je jeji vykon. Umi vyuzivat, jak CPU pomoci
WebAssembly, tak 1 GPU pomoci WebGL. Pro CPU vyuziva technologii Web Workers, ktera
umoznuje paralelizaci vypoctu mezi vice vladkny CPU. Knihovna také piinadSi optimalizaci
v prenosu dat mezi CPU a GPU, ¢imz snizuje pocet prenasenych dat. Je zde dostupné také

takzvané Model Zoo, které nabizi pomérn¢ rozsahly vybér predtrénovanych modelt. [52]

Inference Time of Resnet50 on CPU (ms) Inference Time of Resnet50 on GPU (ms)
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26966.3 9074
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14680.9

500.0 443.9 439.2
400.0 353.1

15000.0
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10000.0
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Obrazek 13: Porovnani vykonnosti knihoven. Zdroj [52].
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6 NAVRH APLIKACE

6.1 Pozadavky

Prvni fazi vyvoje je specifikovani a analyzovani poZadavki na aplikaci. Cilem je zjistit, co
presné ma systém délat a jaké jsou potteby uzivateld. Funkéni pozadavky specifikuji, jaké
konkrétni funkce by mél systém poskytovat, zatimco nefunkéni pozadavky fikaji, jakym

zpisobem by mél systém fungovat.

6.1.1 Funkéni

Aplikace umozni na vstupu zpracovavat obrazek nahrany z uloZzisté

Aplikace umozni zpracovat na vstupu video z kamery zatizeni

Aplikace umozni detekovat obli¢eje ve vstupnich datech

Aplikace umoZni na detekovanych oblic¢ejich rozpoznat klicové €asti (o€i, nos,

pusu, oboci)

Aplikace umozni urcit naladu detekovaného obliceje (rozzlobeny, znechuceny,

vystraSeny, $tastny, neutralni, smutny a ptrekvapeny)

Aplikace umozni odhadnuti véku detekovaného obliceje

Aplikace umozni rozpoznani pohlavi detekovaného obliceje

Aplikace vizualn€ zobrazi vystup analyzy obliceje

Tabulka 2: Funkcni pozadavky. Zdroj viastni.
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6.1.2 Nefunkéni

ID DEFINICE

NR1 | Aplikace vyuziva pro strojové uceni knihovnu TensorFlow.js

NR2 | Aplikace bude dostupna na webové platformée

NR3 | Aplikace bude vyuzivat jazyk JavaScript

NR4 | Aplikace nabidne uzivatelsky piivétivé prostiedi

NRS | Aplikace bude responzivni, ¢imz umozni pouzitelnost i na mobilnich zafizenich

Tabulka 3: Nefunkcéni pozadavky. Zdroj viastni.

6.2 Diagram pripadi uziti

Jedna se o jeden z nepouZivanéjSich typli diagramu v UML (Unified Modeling Language).
Pouziva se vrané casti vyvoje, kde slouzi ke grafickému zndzornéni interakci aktérii se
systémem. Diagram funguje na principu tzv. blackboxu, kdy znazornuje, jaké funkcionality
bude systém nabizet, bez ohledu na to, jakym zptisobem budou implementovany. [53]

Piipad uziti

Slouzi pro definici funkcionality, kterou bude systém nabizet. V diagramu se zpravidla

znazoriuje elipsou s nazvem ptipadu uziti uvnitf. [53]

Aktér
Je role, kterd inicializuje nebo je inicializovana ptripadem uziti. Aktérem muize byt jak néjaka
osoba (bézny uzivatel, administrator), tak 1 jiny systém. V diagramu je aktér zndzornén

panackem s nazvem. [53]

Hranice systému
Odd¢luje systém a jeho interni pfipady uziti od aktért, ktefi jsou pro systém externi. Tento

prvek digramu je volitelny a znazoriuje se obdélnikem. [53]

Vztahy

Jsou zndzornény ¢arami nebo smerove Sipkami. V diagramu je zndzornéna asociace ¢arou mezi
aktérem a pfipadem uziti a fik4, Ze dany piipad uziti mize byt timto aktérem provadén. Vazba
exclude mezi piipady uziti znaci, ze ptipad uziti, od kterého vede Sipka, miize volitelné

rozsifovat piipad uziti, ke kterému Sipka sméiuje. [54]
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= Aplikace pro detekci obliteje
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e
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Obrazek 14: Use Case diagram. Zdroj vlastni.

6.3 Diagram aktivit

Dalsim z ¢asto vyuzivanych diagramii nejen pro modelovani chovani systému, ale naptiklad i
pro modelovani business procesd, je diagram aktivit. Ten vizudlné zobrazuje postupnou
navaznost jednotlivych ¢innosti, jejich vétveni a paralelni pribéh. Hodi se jak na zacatku vyvoje
pro planovani hlavnich pracovnich tok, kdy umoziuje lepsi pochopeni systému, tak i pozd&ji

pro upfesnéni chovani systému. [55]

Diagram nize se sklada z

pocatecniho uzlu (¢erny plny kruh)

e aktivit (obdélnik se zaoblenymi rohy)
e toku, neboli hran (Sipka)

e rozhodovacimi uzly (kosoctverec)

e koncovym uzlem (ter¢ik s cernym stfedem). [55]
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Obrdazek 15: Diagram aktivit. Zdroj vlastni.
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7 IMPLEMENTACE

7.1 Struktura projektu aplikace

Strukturu zachycuje obrazek nize. Zdrojové kédy jsou rozd€leny do dvou adresari, kde adresar
components obsahuje vue komponenty slouzici jako stavebni bloky uzivatelského rozhrani.
Adresar utils obsahuje soubory s pomocnymi zdrojovymi kody pro obsluhu jednotlivych
modeld, zpracovavani video vstupu z kamery a vykreslovani na canvas.

v VUE-PROJECT
> .vscode
> node_modules
~ public
~ models
> age_model
> emotion_model
> gender_model
UPCElogo.png
> assets
> components
v utils
J5 ageEstimationM
J5 blazefaceMod

orMedule.js

JS genderDetectorModule.js

J5 videoUtil js
V App.vue

J5 mainjs

README.m
> ¥ vite.configjs

Obrazek 16: Struktura projektu aplikace. Zdroj viastni.

7.2 Uzivatelské prostredi

Aplikace bézi Cist€ na stran¢ uzivatele a je tak tvofena pouze frontendovou ¢asti. UzZivatelské
rozhrani je implementovano jako SPA aplikace pomoci open-source framevorku Vue. V ramci

tohoto frameworku je vyuzivan komponentovy piistup, kdy komponenta je rozdélena na 3 ¢asti.
e Template — HTML kod, ktery definuje strukturu komponenty
e Script — Implementace logiky komponenty
e Style — Definice vzhledu komponenty pomoci CSS styli

Diky vyuziti frameworku Vuetify je moZzné pouZzivat pieddefinované komponenty
uzivatelského rozhrani a jednoduse tak vytvaret piehledné a stylové sjednocené uzivatelské

prostiedi na zaklad¢ Material Design od Google.
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Uzivatelské prostiedi je uzivatelsky ptivétivé a intuitivni. Uzivatel zde ma v levém hornim rohu
moznost zvolit typ vstupu (video vstup z kamery zafizeni, nebo nahrat obrazek z loziste).

V prostiedni Casti se poté nachazi vybér moznych analyz z predlozenych obrazovych dat.

W Video
L] o Fot [] Fast - Face Detect [] Fast - Face Parts [# Face Detect B@Mud [] Detail Face Parts [# Age [ Gender
oto

Obrazek 17: Ukdzka uzivatelského prostredi. Zdroj viasmni.

7.3 Strojové uceni
Pro detekci obli¢eje a jeho casti byly vyuzity predtrénované modely uréené ptimo pro tyto
ucely, které jsou dostupné v knihovné TensorFlow.js. Tyto modely jsou pfedstaveny v kapitole

4.6.

Pti potfebé modelu pro specificky ucel, pro ktery knihovna feseni nenabizi, je nutné si obstarat
model vlastni a importovat ho do aplikace. Zde se hodi také zminit velké mnozstvi dostupnych
predtrénovanych modeli, jeZ je mozné ziskat na webu Kaggle. Zde jsou dostupné nejen hotové

modely, ale také predev§im velké mnozstvi datasetli pro tvorbu vlastnich modelt.

Fast — Face Detect MediaPipe FaceDetection

Fast — Face Parts MediaPipe FaceDetection

Face Detect MediaPipe FaceMesh

Mud Vlastni model na zéklad¢ vlastni topologie

Detail Face Parts MediaPipe FaceMesh

Age Vlastni model na zaklad¢ upravené topologie MobileNet
Gender Model vytvoteny nastrojem Teachable Machine

Tabulka 4: Pouzité modely. Zdroj viastni.
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7.3.1 Model pro detekci emoci
Model pro rozpoznani emoci fesi klasifikacni problém, a to udélit obliceji na predloZzeném
obrazku prislusnost jedné ze sedmi emoci. Vytvofen je v jazyce Python pomoci API Keras,

které je soucasti knihovny TensorFlow.

Trénovani modelu prob&hlo na vetejné dostupném datasetu obliceju ziskaném z Kaggle pod
nazvem Facial Emotion Expressions (FER) Balanced. Dataset je jiz rozdé€len na trénovaci a
testovaci cast. Obsahuje obrazky o rozméru 48x48 pixelti v odstinech Sedi, které jsou rozdéleny
do 7 podadresait, dle kategorii nalad (rozzlobeny, znechuceny, vystraSeny, stastny, smutny,
prekvapeny a neutralni). Trénovaci ¢ast datasetu obsahuje celkem pfiblizné 29 tisic obrazk,
testovaci ¢ast pak pftiblizn¢ 7 tisic obrazkl. Pro testovani je tedy vyclenéno ptiblizné 20 %
z celkového poctu obrazki. Oproti bézné vyuzivanému datasetu FER2013 Dataset poskytuje

vyvazenost klasifikacnich ttid a vysledny model by tak nem¢l zvyhodiiovat nékteré ttidy. [56]

Model je navrzen jako konvolu¢ni neuronova sit. Vyznam jednotlivych vrstev je popsan
v kapitole vyse o konvolu¢nich neuronovych sitich. Pro feseni této tlohy byla vyuzita vlastni
topologie. V ramci experimentovani byly vyzkouSeny rtizné zmény v topologii. VétSina téchto

zmén ovSem nepiispéla k vyrazné vyssi presnosti modelu.

Vysledny model tak ma topologii, jeZ je zachycena v nasledujicim kodu.
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# Model Topology

model = Sequential()

# 1. Layer

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(48, 48, 1)))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.3))

# 2. Layer

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.3))

# 3. Layer

model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation="relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(128, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(7, activation='softmax'))

Zdrojovy kod 1: Topologie modelu pro detekci emoci. Zdroj viastni.
Trénink modelu se zastavil po 21 epochach diky pouziti metody ,.early stop“. NejlepSich
vysledkli model dosahl po 14 epoSe. Vysledna piesnost tak je pfiblizn€ 64 % na trénovacich
datech a cca 59 % na valida¢nich datech. V nasledujicich epochach je v zdznamu pribchu
trénovani modelu vidét, ze jiz dochazi spiSe k preucovani modelu. Ackoliv chybovost na

trénovacich datech klesé, chybovost na validac¢nich datech spise stagnuje.
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Obrdzek 18: Priibéh trénovini modelu pro detekci emoci. Zdroj viasmi,
Na prvni pohled plisobi hodnota piesnosti poné€kud nizka. Je ale nutné zminit, Ze i pro ¢loveka
samotného je ureni emoce pouze na zaklad¢ vyrazu obliceje Casto nelehké a subjektivni. I
odborné ¢lanky uvadéji presnost ¢loveéka na datasetu FER2013 ptiblizn€ 65 % [57]. Je také
vhodné zminit, Ze pfi ndhodném vybéru emoce by presnost dosahovala ptiblizné pouze 14 %.
Dalsim aspektem, ke kterému je nutno pfihlédnout je pouziti modelu ve webovém prostiedi,
kde je kladen pozadavek na rychlost zpracovani. To neumoznuje vyuzit n€kterou ze znamych,
piesnéjSich topologii — naptiklad presnost VGGNet je pies 70 % [57], ale vypocetni narocnost
by byla mnohem vétsi. Z vySe zminénych divodi je presnost modelu povazovédna za

dostate¢nou.

Model je mozZné nasledné pretransformovat z formatu H5 do modelu, ktery je kompatibilni s
TensorFlow .js. Pro tyto ucely se vyuziva TensorFlow.js converter, jehoZ vystupem je topologie

modelu ve formatu JSON a soubory s vdhami modelu. To je moZné nasledujicim piikazem.

[58]

tensorflowjs_converter --input_format=keras /tmp/model.h5 /tmp/tfjs_model

Zdrojovy kod 2: Prikaz pro prevod modelu. Zdroj [58].
7.3.2 Model pro detekci pohlavi

Tento model tesi klasifika¢ni problém, jehoZ cilem je rozhodnout, zda obliCej na obrazku je

muz nebo Zena. Pti tvorbé tohoto modelu bylo vyuZzito nastroje Google Teachable Machine.

Nastroj nabizi moznost trénovani vlastnich modelt strojového uceni, a to bez psani kodu.
Ovladani probiha pomoci jednoduchého GUI. Podporovany jsou obrazova a audio data. Tvorba
samotné¢ho modelu je zde velmi jednoduchd. Nejprve je nutné vybrat, ze model bude urcen pro

obrazova data. Nasledn¢ definovat pfislusné tfidy, které budou v obrazkach detekovany a
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nahrat do téchto tfid obrazky pro trénovani. Nésledné je mozné nastavit parametry trénovani —

pocet epoch, velikost davky a rychlost uceni. V pribéhu trénovani je mozné sledovat graf

ztratové funkce, presnost, matici zdmen a presnost pro dané tfidy. Po dokonceni trénovani je

moznost model exportovat a stdhnout, kde mezi moznymi formaty je i TensorFlow.js. Nastroj

vytvaii modely na zaklad¢ lehké topologie MobileNet. [59]
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Obrazek 19: Ukadzka nastroje Google Teachable Machine. Zdroj viastni.

Model je natrénovan na datasetu dostupném na Kaggle pod nazvem Gender Classification

Dataset. Dataset obsahuje dva adresafe — s trénovacimi a validacnimi daty. Ty obsahuji

podadresate s obrazky muzskych a zenskych oblic¢eji. Trénovaci mnoZzina obrazkl citd cca

23 000 obrazkt pro kazdé pohlavi. Valida¢ni mnozina ma cca 6000 obrazkt pro kazdé pohlavi.

[60]

Dataset poskytuje riiznorodé obrazky, a to z pohledu rtizného:

o Uhlu obligejt

e Nasvétleni a pozadi

e Emoce

e Barvy pleti
e Véku

o Utesu

Jelikoz Google Teachable Machine poskytuje omezené vykonové moznosti, model byl

natrénovan pouze pomoci valida¢ni mnoziny tohoto datasetu, kterou si ndstroj nasledné rozd¢lil
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na novou trénovaci a validacni mnozinu. Pfi vkladani rozsahlého trénovaciho datasetu jiz

dochdazelo k zamrzani aplikace.

Ackoliv nastroj nenabizi ptili§ robustni feSeni a moc pokroc€ilych moznosti tvorby a trénovani
modeld, pro tuto jednodussi ulohu doséahl veelku uspokojivého vysledku. Nasledujici tabulka

zachycuje ptfesnost pro jednotlivé tiidy na testovacich datech.

CLASS | ACCURACY | SAMPLES (test)
Male 0,93 872
Female | 0,89 877

Tabulka 5: Vysledna presnost modelu pro detekci pohlavi. Zdroj viastni.

7.3.3 Model pro odhad véku

Tento model tesi klasifikaéni problém, jehoz cilem je odhadnout vék obliceje na obrazku.

Zakladem tohoto modelu je dataset UTKFace dostupny na Kaggle. Dataset obsahuje obrazky
obliceju lidi ve vékovém rozpéti od 0 do 116 let. Informaci o v€ku osoby uvadi prvni ¢islo
v ndzvu kazdého obrazku. Celkem ma dataset cca 23700 obrazki. Obrazky v datasetu jsou opét
riznorodé z hlediska vyrazu, kvality, osvétleni a Ghlu pohledu osoby. Snimky maji jednotné

rozlisSeni 200x200 pixelt. [61]

Model je postaven na zndmé topologii MobileNetV2 vyvinuté spolenosti Google. Tato sit’ je
navrzena pro efektivni vypoCty na zatizenich s omezenym vypocetnim vykonem. Jeji vyhodou
je predevsim nizky pocet parametrd, ¢imz ptindsi snizeni vypocetni narocnosti. [62]

Pro vytvofeni a natrénovani modelu bylo opét vyuzito jazyku Python a API Keras. V kodu niZe
je vidét nacteni zakladniho modelu, ktery zde slouzi jako extraktor ryst z obrazku. Vstupni data
jsou ve formatu 224x224 pixeld s 3 barevnymi kanaly, coz odpovida standardnimu vstupu
modeld predtrénovanych na datasetu /mageNet. Plivodni klasifikaéni vrstva je odstranéna
(include_top=False), aby bylo mozné model piizplsobit regresnimu tkolu (odhad véku).
Vystup z MobileNetV?2 je dale zpracovan vrstvou GlobalAveragePooling2D, ktera zredukuje
prostorové rozméry vystupu. Nasleduje pln€ propojend (Dense) vrstva se 128 neurony a
aktivaéni funkce ReL U, kterd umoziiuje modelu zachytit nelinedrni vztahy. Posledni vystupni
vrstva obsahuje jediny neuron bez aktivacni funkce, ¢imzZ poskytuje spojitou hodnotu — v tomto
ptipad¢ odhad v€ku. Model je tak sestaven jako spojeni vstupni vrstvy zdkladniho modelu s
prednastavenymi vahami z datasetu /mageNet a nové piidané vystupni ¢asti pro regresni ulohu.

[62]
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# Model creation

base_model = MobileNetV2(

input_shape=(224, 224, 3),
include_top=False,

weights="imagenet")

base_model.output

GlobalAveragePooling2D() (x)

Dense(128, activation='relu')(x)

Dense(1)(x) # vystup: odhad véku

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=x)

X
X
X
X

Trénink modelu se zastavil po 30 epochach. Nejlepsich vysledki model dosahl po 28. epose.
Pro méfeni pfesnosti modelu je vyuzito metriky MAE (Mean Absolute Error), kterd udava
primérnou absolutni odchylku mezi skute¢nymi a predikovanymi hodnotami. MAE je také

pouzito pro chybovou funkci.
Trénovanim bylo dosazeno:
MAE na trénovacich datech: 1,61 let

MAE na validac¢nich datech: 5,26 let

Mean Absolute Error (years)

9 —— Trénovaci MAE
Validaéni MAE
8 -
? -
6 -
w
g5
4_
3 -
2 .
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Epoch

Obrazek 20: Pritbéh trénovani modelu pro odhad véku. Zdroj viastni.

7.3.4 Nasazeni modeli v aplikaci

Nasledujici uryvek kédu z modulu emotionDetectorModule zachycuje nacteni modelu pro
detekci emoci v aplikaci ve funkci init. Zde je také obsazeno tzv. ,,zahtati* modelu, které zajisti,
ze model dalsi predikci zpracuje rychleji. Metoda detectEmotion jiz piijima v parametru
obrazek — reference na DOM element typu obrazek, ktery ptizpiisobi na pozadovany vstup
modelu. Model vytvoii predikci, kde vystupem je pravdépodobnost pro jednotlivé emoce,

respektive indexu emoce. Zde je vybran index s nejvyssi pravdépodobnosti a pieveden na
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textovou hodnotu emoce. Za zminku také stoji funkce tidy a dispose, které slouzi pro uvolnéni

paméti pii alokovani tensoru.

Pouziti modeli pro odhad vékt a detekci pohlavi je velmi podobné, proto zde nebude

predstaveno.

async function init() {
model = await tf.
loadLayersModel('/models/emotion_model/model.json');
// Zahrati modelu - nasledna predikce bude rychlejsi
const dummyInput = tf.zeros([1, 48, 48, 1]);
model.predict(dummyInput).dispose();
dummyInput.dispose();

async function detectEmotion(img) {
const emotion = tf.tidy(() => {
const image = tf.browser.fromPixels(img)

.resizeNearestNeighbor([48, 48])
.mean(2)
.expandDims (@)
.expandDims (-1)
.toFloat()
.div(tf.scalar(255));

const prediction = model.predict(image);

const emotionIndex = prediction.argMax(-1).dataSync()[0];

const emotions = ['rozzlobeny', 'znechuceny', 'vystraseny’',
'Stastny’', 'neutrdlni', ‘'smutny', 'surprise’'];

return emotions[emotionIndex];

s

return emotion;

Zdrojovy kod 3: Inicializace a vytvareni predikce viastnim modelem pro detekci emoci obliceje. Zdroj viastni.
Pouziti knihovnich modelti je podobné. Zde bude piedstaveno pouziti pouze modelu MediaPipe
Facemesh, ktery je pouzit v modulu aplikace pod ndzvem faceMeshModule. V aplikaci slozi
pro detailnéjsi detekci oblicejii a jejich klicovych casti. Detekované obliceje jsou nasledné
v modulu detailAnalyzerModule ptevadény na samostatné obrazky, které slouzi jako vstup pro
modely detekujici veék, pohlavi a emoce. Pouziti ostatnich knihovnich modelii je velmi
podobné. Opét je nejdiive nutné provést pocatecni inicializaci modelu. Poté je mozné provadét
predikce (funkce detectFaces). Zde jiz neni nutné provadét upravy obrazku, jako tomu bylo pii

pouziti vlastniho modelu. Diky tomu, ze staci pfedat pouze referenci DOM element obrazku,
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neni nutné ruéné vytvaret tensory a nasledné se starat o uvolilovani paméti, jako tomu bylo

v predchozim piipad¢.

async function init() {

const detectorConfig = {
runtime: 'tfjs’,
maxFaces: 5

}

detector = await facelLandmarksDetection.

createDetector(faceLandmarksDetection.
SupportedModels.MediaPipeFaceMesh, detectorConfig);

async function detectFaces(image){
return await detector.estimateFaces(image);

Zdrojovy kod 4: Inicializace a vytvareni predikce knihovnim modelem Mediapipe Facemash. Zdroj viastni.
Nésledujici kod ukazuje vybrané funkce modulu detailAnalyzerModule. Ve funkci
markFaceAge je pro kazdy oblicej provedena pomoci funkce getlmagePartWithFace jeho
separace do samostatného obrazku, respektive canvasu, ktery je pfedan modulu pro detekci
pohlavi — ageEstimationModule. Vykreslovani na canvas obstardvd modul s ndzvem
canvasDrawer. Tento modul slouZi pfedevSim pro vykreslovani jednotlivych tvard, ¢i textu na

konkrétni pozici na vystupni canvas predkladajici vysledky analyz uzivateli.
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async function markFaceAge() {
faces.forEach(async face => {
const canvasWithFace = getImagePartWithFace(face);
const age = await ageEstimationModule.estimateAge(canvasWithFace);
canvasDrawer.drawText(face.box.xMin, face.box.yMin,
age, "green", face.box.width, 2);

b

// Funkce pro vyvtvoreni nového obrazu z ¢asti s oblicejem z plvodniho
// Zahrnuje upravu oblicejové casti na c¢tvrcovy format pro modely ML
function getImagePartWithFace(face) {

console.log(face);

const size = Math.max(face.box.width, face.box.height);

// Canvas pro zménu velikosti obrazku

/* pokud by se pouzil jen img, fce drawImage pracuje s atributem

naturalWidth misto width, dojde ke Spatnému mapovani pixelu */

const can = document.createElement('canvas');

const ctx = can.getContext('2d');

can.width = img.width;

can.height = img.height;

ctx.drawImage(img, @, @, img.width, img.height);

// Vysledny canvas pro preneseni oblicejové casti obrazu

const can2 = document.createElement('canvas');
const ctx2 = can2.getContext('2d");
can2.width = size;

can2.height = size;
let xMin = face.box.xMin
let yMin = face.box.yMin
if(face.box.width > face.box.height){
yMin = yMin - (face.box.width - face.box.height) / 2
}else{
xMin = xMin - (face.box.height - face.box.width) / 2

}

ctx2.drawImage(
can,
xMin, yMin, size, size, // Odkud brat z originalniho obrazku
0, 0, size, size // Kam vykreslit na canvas

)

return can2;

Zdrojovy kod 5: Funkce pro detekci véku a funkce pro separaci obliceji do samostatnych obrazkii. Zdroj viastni.
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7.4 Nasazeni aplikace

Nasazeni aplikace bylo provedeno pomoci platformy Netlify, kterd umoziuje jednoduché a
rychlé nasazeni modernich aplikaci. Po dokonceni vyvoje aplikace je nutné spustit ptikaz npm
run build, ktery vytvori adresat s buildem aplikace (adresat dist) a tento adresat nasledné

umistit do Netlify. Odkaz na spusténi aplikace je uveden v pftiloze.
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8 TESTOVANI

Testovani probéhlo na nékolika zafizenich. Cilem bylo vyhodnotit, zda aplikace i na méné
vykonném hardwaru bude poskytovat vysledky v piijatelném cCase, a to predevSim pii pouziti
videa jako vstupu, které predstavuje vyssi zatéz. DalSim cilem je také ovéfit responzivitu
aplikace na mobilnich zafizenich.
Pouzita zarizeni:

e Herni Notebook HP Omen (Intel Core i5 - 4 jadra, NVIDIA GTX 1650, 16 GB RAM)

— zastupce vykonngjsiho zatizeni

e Notebook HP Pavilion — zastupce slabsiho desktopového zatizeni (Intel Core i3 — 2

jéadra, integrovana graficka karta, 4 GB RAM) - zastupce slabsiho zafizeni
e Smartphone Samsung Galaxy S23 — zastupce vykonnéjsiho mobilniho zafizeni
e Smartphone Samsung Galaxy A33 — zastupce slabsiho mobilniho zafizeni

Obsah testovani:
e Nakazdém zatizeni bylo otestovano postupné nahrani n¢kolika fotografii z ulozisté, nad
kterymi byly provedeny vSechny dostupné analyzy, pficemz fotografie byly v riznych

velikostech.

e Na kazdém zafizeni byl spustén rezim video vstupu z kamery zatizeni a jednotlivé

analyzy byly po jedné spoustény.

e NakaZdém zafizeni byl spustén rezim video vstupu z kamery zafizeni a bylo spousténo

nékolik analyz soucasné.
e Spusténi a ovéfeni funk¢nosti aplikace na riznych internetovych prohlizecich.

Vysledek:

Aplikace byla Uspésné spuSténa na vSech testovanych zafizenich. I na méné vykonném
hardwaru bylo mozné provést vSechny pldnované scéndfe. Na slabSich zafizenich bylo
pozorovano delSi pocate¢ni nacitani modelll strojového uceni, coz vSak nebranilo jejich
plnohodnotnému pouZiti. U fotografického vstupu probihala analyza na vSech zatizenich bez
problému, pomalejSi dostupnost vysledkd analyz u slabSich zafizeni byla z pohledu
uzivatelského zazitku zanedbatelnd. Pfi pouZiti video vstupu na vykonnéj§im zafizeni, a to jak
mobilnim, tak i desktopovém je i pfi provadéni vSech analyz vystup plynuly. Slabsi zatizeni

zvladaji dobfe spousténi samostatnych analyz, ovSem pii spousténi vice analyz je uz patrné, ze
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vystupy modelti nejsou vzdy dostupné vcas. Responzivita aplikace byla na testovanych
zatizenich taktéz bez problémi. V rdmci testovani na riznych prohlizecich byl zjiStén drobny
problém pouze u prohlizece Firefox, ktery nepodporuje WebGPU. Zpomaleni je znat predevsim
v rezimu vstupu z kamery. Na ostatnich testovanych prohlizecich — Google Chrome, Microsoft
Edge i prohlize¢ Samsung bézi aplikace bez problémi. Pro spousténi aplikace je tak doporu¢eno

pouzivat prohlize¢ s podporou WebGPU.
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ZAVER

Vysledna aplikace slouzi jako dikaz toho, Ze 1 v prostiedi webového prohlizece Ize efektivné
vyuzit moderni néstroje pro rozpoznavani obrazu. Volba vyuziti knihovny TensorFlow.js se
ukdzala jako spravnd. Je mozné provadét detekci a analyzu obliceji pfimo na strané klienta,
bez nutnosti serverového zpracovani, coz piinasi vyhody zejména z hlediska ochrany soukromi

uzivatell, rychlejsi odezvy aplikace a také lehci architektury aplikace. Silu zde také ukazuje

moderni backend WebGPU, ktery citeln¢ urychluje vypocty strojového uceni.

Knihovna poskytuje moznosti pro zékladni praci s obli¢ejem — jeho detekce a rozpoznani
klicovych ryst. Zde je nutné podotknout, ze feSeni je zaméfeno spiSe pro pouziti na vstup
ziskany z kamery zafizeni, kde obliceje jsou blizko kamery. Pro tyto vstupy modely poskytuji
pomérné presné vystupy, pokud ovSem je oblicej ve vétsi vzdalenosti od kamery (cca 2 m a
vice), model jiz selhdva a neni schopen oblic¢ej rozpoznat. Dal§im drobnym nedostatkem je

detekce vice oblicejlii. Pokud jich je vice blizko sebe, model ¢asto chybuje.

Prace rovnéz ukazuje, jak lze vyuzit rizné ptistupy k trénovani modelll — od pouziti dostupnych
nastroju, az po ndvrh a nasazeni vlastniho modelu. Vytvotfené modely dosahuji uspokojivych
vysledki a v aplikaci jsou GspéSné integrovany pro realné pouziti, kde poskytuji predikce v

odhadu véku a detekci pohlavi a emoce uzivatele.

Aplikace v soucasné podobé ma piedev§im demonstra¢ni zamér. Pouzitelnd je pro vyukové
ucely nebo riizné zdbavné experimenty. V modifikované verzi by ji ovSem bylo mozné pouzit

naptiklad v odvétvich UX, marketingu nebo v interaktivnich hrach.

V teoretické c¢asti se povedlo Ctenafe obeznamit s problematikou strojového uceni,

konvolu¢nich neuronovych siti a v neposledni fadé¢ také predstavit knithovnu TensorFlow js.

Jisté nedostatky lze spatfovat ve vytvorenych modelech. Zde by se do budoucna jisté nabizela
moznost vylepSit tyto modely, aby jednak dosahovaly lepsi pfesnosti, ale 1 rychlejSich predikci.
To by bylo mozné jak zménou samotné topologie, tak i hleddnim kvalitn&jSich dataseti pro
trénink. Aplikaci by bylo ddle mozné rozsitit napiiklad o detekci dalSich atributl (pfitomnost

bryli, voust nebo rousky).
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Ptiloha A — Zdrojové Kdédy a aplikace
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PRILOHA A —- ZDROJOVE KODY A APLIKACE

Odkaz na spusténi aplikace: https://dip-face-app.netlify.app/

Soucasti elektronické verze této prace je priloha obsahujici:
e projekt se zdrojovymi kody aplikace

e adresar se zdrojovymi kody k vytvafenym modeltim strojového uceni.
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