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Streszczenie

W pracy zaproponowano metody rozwigzania problemu tworzenia wzorcéw biometrycznych
twarzy na podstawie zdje¢ wieloujeciowych. Przez zdjecia wieloujeciowe rozumiane sa zbiory
obrazéw twarzy jednej osoby, w ktérych glowa jest ujeta pod réznymi katami, przy czym ze-
staw katéw jest zdefiniowany arbitralnie. Przykladem tego typu danych sa zdjecia sygnali-
tyczne wykonywane przez fotograféw policyjnych oraz obrazy uzyskane z modeli 3D glowy
poprzez ich projekcje na ptaszczyzne. Potrzeba rozwiazania tak zdefiniowanego problemu
zostala umotywowana obserwacjami rzeczywistych systeméw identyfikacji - zauwazono, ze
wiele z algorytméw biometrii twarzy jest zoptymalizowana pod katem scenariusza identyfi-
kacji na podstawie zdje¢ frontalnych i nie wykorzystuje dostatecznie uje¢ skrajnych, takich jak

zdjecia profilowe.

W ramach badan zanalizowano oraz zaimplementowano szereg podejs¢ do identyfikacji zbio-
réw obrazéw twarzy, w ktérych wystepuja zdjecia niefrontalne, w tym poprzez agregacje de-
skryptoréw pojedynczych uje¢ (wzorce wytworzone przez modele single-view), poprzez mo-
dele agregujace (wzorce wytworzone przez modele multi-view) oraz automatyczna korekte
pozy w obrazie. Na potrzeby eksperymentéw zaadaptowano modele agregujace stosowane
dotad do klasyfikacji obiektéw 3D, w tym model MVCNN (multi-view convolutional network) [1]
oraz model RotationNet [2]. W kolejnym kroku zaproponowano wiasny model agregujacy z
mechanizmem uwagi o nazwie SygnaT. W pracy pokazano, ze wszystkie 3 modele agregujace
(multi-view) uzyskaly lepsze wyniki niz agregacja modeli pojedynczych (single-view). Naj-
wyzsze wspotczynniki dokladnosci identyfikacji uzyskano dla modelu SygnaT. Byta to r6znica
o ponad 6% dla wspélczynnika Rank-1 w poréwnaniu z uérednionymi deskryptorami single-
view oraz o 18% dla wspoélczynnika Rank-1 wyliczonego dla identyfikacji na podstawie zdje¢

profilowych.
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Wszystkie rozwazane podejscia byly oparte o glebokie sieci splotowe i zakltadaty budowe mo-
dulowa. Jako rdzeri analizowanych rozwiazan przyjeto ten sam enkoder single-view oparty
na architekturze ResNet-50 [3] i wytrenowany na bazie VGGFace2 [4] przez autoréw pracy.
Przyjecie wspolnego rdzenia ulatwilo miarodajne zestawienie r6znych metod ze soba, a przez
modularna strukture pokazano, Ze ta cze$¢ sieci moze by¢ modyfikowana lub zamieniona na
inna wg preferencji projektantéw systemu biometrycznego. Przy omawianiu wynikéw wzieto
pod uwage rézne scenariusze identyfikacji twarzy, w tym réwniez w scenariuszu ze zbiorem
otwartym, w ktérym mozliwa jest rejestracja nowych oséb bez koniecznosci ponownego tre-

ningu modeli.

Stowa kluczowe: identyfikacja twarzy, biometria, sieci glebokie, sieci agregujace, sieci splo-
towe, MVCNN, RotationNet, multi-head attention, atencja, rozpoznawanie twarzy 3D, foto-

grafia sygnalityczna



Abstract

The main goal of the thesis is to solve the problem of face identification in the multi-view face
images. Datasets that consist of multi-view face images can be obtained in various scenarios.
One of the typical usage is the police booking photography, where the specialists are obligated
to acquire a set of face images from strictly defined angles for each suspect. Another scenario
is also one of the methods employed in the 3D face recognition. As the 3D models are quite
heavy and computationally demanding, a typical solution to that problem is to transform 3D
data into a set of 2D images showing the object from different views. This approach can be

named as multi-view object classification.

After preliminary experiments we observed that most of the state-of-the-art algorithms are
optimized to recognize frontal images and there is a significant drop of accuracy when iden-
tification is made on sets containing extreme views like full profile pictures. In our work we
conducted a survey of methods that can be used for creating biometric templates from image
collections with non-frontal faces. We analyzed various approaches like 3D face alignment,
single-view templates aggregation and multi-view networks. For our experiments we adapt
methods that have been proposed for multi-view object recognition, namely MVCNN [1] and
RotationNet [2]. However we should emphasize that there exists a difference in these two do-
mains. Multi-view object recognition is typically based on a closed dictionary of labels and
objects are represented by a relatively large number of views while faces are organized in the
sets of three or five probes and the possibility of new identifier registration is crucial for the
system. For the purpose of the experiments it was necessary to collect face data that is struc-
tured in the following manner and to define adequate testing scenarios. We also introduce a
new multi-view model in which we apply multi-head attention for data flow aggregation. We

named it SygnaT. SygnaT solves some of the limitations of the previous models, as it does not
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require a strict number of probes or specific order in the view set. All of the proposed multi-
view networks gain higher results than the single-view approaches. For the SygnaT network
the Rank-1 accuracy is higher by 6% in a full identification test and by 18% in a test on profile

pictures.

Each of the analyzed solutions was built using deep convolutional networks and there is a com-
mon backbone for all of them. The backbone is implemented with ResNet-50 [3] architecture.
Therefore weights can be transferred from the baseline single-view model which was trained
on VGGFace?2 [4] to make all the models more unified and easily comparable. We showed that
the multi-view networks work in various face identification scenarios, we tested all solutions in
closed and open-set tests. Moreover we conducted an experiment with SygnaT on an unstruc-
tured dataset (face recognition benchmark IJB-C [5]) and proved that also in this configuration

it is better than the single-view model approach.

Keywords: face biometrics, facial identification, deep learning, multi-view classification, multi-
view networks, convolutional neural networks, MVCNN, RotationNet, multi-head attention,

self-attention, face 3D recognition, police photography
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1 Motywacja

Temat badan jest wynikiem dostrzezenia luki w metodach identyfikacji twarzy, ktéra zauwa-
zyliémy w trakcie rozwoju aplikacji do automatycznej analizy materiatéw dowodowych w for-
mie obrazéw i wideo zbieranych przez policje (krétki opis projektu BIOWIZ znajduje sie w
rozdziale A ,Projekty powiazane z tematyka pracy”). Obrazy, z ktérych korzystaja eksperci
policyjni to najczesciej dane z r6znego rodzaju systeméw monitoringu, ktére powstaja bez ko-
operacji z osobami widocznymi na zdjeciu. W wielu przypadkach konieczne jest poréwnanie
probek z baza fotografii sygnalitycznej, ktéra w momencie trwania projektu, byta przechowy-
wana w rejestrze KSIP (Krajowy System Identyfikacji Policyjnej). Zdjecia sygnalityczne skia-
daja sie z zestawu obrazéw glowy, w ktérych poszczegdlne ujecia wykonane sa z okre$lonych

katéw. Oprocz portretéw frontalnych zestaw taki zawiera zdjecia profilowe i pétprofilowe twa-

17y.

Mimo intuicji, Ze wzorce tworzone na podstawie zbioru zdje¢ o zréznicowanych ujeciach po-
winni by¢ silniejsze niz wzorce wygenerowane jedynie ze zdje¢ frontalnych, odnotowalismy
wyrazny spadek jako$ci wyszukania dla zdje¢ o skrajnych ujeciach, kiedy uzywaliSmy me-
tod rozpoznawania twarzy bez zaproponowanych w pracy modyfikacji. Co ciekawe zdjecia
wieloujeciowe wykorzystywano takze w pierwszych katalogach portretéw oséb podejrzanych,

ktére byly zbierane przez uwazanego za twoérce policyjnych systeméw identyfikacyjnych i na-
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uki zwanej antropometria Alphonse’a Bertillona. Tak wiec szukanie mozliwosci zapisania cech
twarzy z uwzglednieniem zmiennosci przestrzennej towarzyszyto systemom identyfikacji bio-

metrycznej praktycznie od poczatku ich istnienia.

Jednym z rozwiazan problemu jest wykorzystanie w systemie obrazowania 3D. Rejestracja tego
typu danych wymaga zazwyczaj dedykowanych urzadzen, takich jak skanery 3D lub kamery
glebi. Sama akwizycja obrazéw jest stosunkowo trudna i pracochlonna, a na przetwarzanie
danych 3D trzeba zarezerwowac wiecej zasobéw obliczeniowych. Autorka pracy zapropono-
wala we wczeéniejszych badaniach mobilny zestaw do pobierania i rozpoznawania twarzy
3D oparty na tablecie komputerowym i przenosnej kamerze glebi Structure.io. Zastosowane
metody zostaly opisane w artykule [6]. Dzieki skonstruowaniu wtasnego systemu 3D mozna
bylo dokona¢ pare praktycznych obserwacji z uzytkowania tego typu danych. O ile sama dzie-
dzina wciaz sie rozwija, to w momencie prowadzenia badar napotkaliémy na kilka proble-
moéw. Struktury danych przechowujacych informacje przestrzenne sa ciezsze i wymagaja wie-
cej skomplikowanych obliczer niz ma to miejsce w przypadku danych RGB. Co jednak naj-
wazniejsze publicznie dostepne bazy 3D saq nieporéwnywalnie mniejsze niz zbiory zdje¢ 2D
i stanowilo to blokade przed wytrenowaniem modeli o poréwnywalnych wynikach, do tych,

ktore osiagaja modele 2D.

Celem naszej pracy bylo wiec zaprojektowanie metody, ktéra bedzie potrafita wykorzystac¢
informacje o zmiennosSci przestrzennej twarzy, a jednoczes$nie nie bedzie wymagata drogiej
i specjalistycznej aparatury. Inspiracje dla prowadzonych prac stanowily artykuly dotyczace
modeli agregujacych wieloujeciowych [1], [2], ktére opisywaly metody klasyfikacji obiektow
3D bez koniecznosci operowania na danych 3D. Modele te dokonywaty klasyfikacji na pod-
stawie zbioréw obrazéw wieloujeciowych, ktére powstaty w wyniku projekgji obiektéw 3D na

plaszczyzny pod réznymi katami.
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1.2 Tezy

Wybér metod stosowanych w pracy ewoluowat wraz ze zmianami w dziedzinie wizji kom-
puterowej opartej na sieciach neuronowych, ktéra to jest dziedzing bardzo szybko rozwijana
w ostatnich latach. W trakcie trwania badan pojawialy sie nowe metody, modele i biblioteki
wspomagajace projektowanie wiasnych rozwiazan. Mimo to mozna wyréznié nastepujace tezy,

ktore sa wykazane i wyjasnione w opracowaniu:

1. Mozliwe jest zbudowanie systemu identyfikacji twarzy, ktéry bedzie uwzgledniat infor-
macje o zmiennoSci przestrzennej twarzy i réznicy w wygladzie w zaleznosci od pozy
bez koniecznos$ci zastosowania specjalizowanych urzadzern do akwizycji, jak skanery
3D. Mozna pokaza¢, ze system, w ktérym wzorce twarzy sa rejestrowane na podstawie
zbioru obrazéw wieloujeciowych bedzie lepszy niz system oparty na zdjeciach frontal-
nych.

2. Zbiory wieloujeciowe obrazéw twarzy wymagaja dedykowanych rozwiazan, a skladanie
informacji z poszczeg6lnych prébek mozna zrealizowa¢ za pomoca modutu agreguja-
cego zintegrowanego w strukturze sieci neuronowej w postaci tzw. modelu agregujacego
multi-view. System identyfikacji wykorzystujacy modele multi-view powinien wykaza¢
wskazniki jakosci identyfikacji nie gorsze niz system oparty o modele jednoujeciowe tzw.
single-view.

3. Modele agregujace stosowane dotad do rozpoznawania obiektéw 3D nalezacych do za-
mknietego stownika obiektéw (takie jak MVCNN i RotationNet) mozna dostosowaé¢ do

zadania identyfikacji biometrycznej twarzy.



4 1 Wprowadzenie

1.3 Systemy identyfikacji twarzy

Identyfikacja biometryczna osoby to procedura majaca na celu znalezienie jednoznacznego
identyfikatora osoby w bazie wzorcé6w biometrycznych na podstawie prébki lub prébek pre-
zentujacych wybrany zestaw cech szukanej osoby. W tym miejscu nalezy ja odrézni¢ od pro-
cesu weryfikacji, ktérej celem jest okreslenie zgodnosci prébki (lub zestawu prébek) z wzorcem
osoby o zadeklarowanej a priori tozsamosci. W praktyce obie procedury moga zostaé zrealizo-
wane z zastosowaniem funkcji dopasowania, ktéra na podstawie danych do poréwnania jest

w stanie oceni¢ ich stopieni podobienistwa.

Ocena stopnia podobieristwa moze postuzyé¢ do szeregowania listy podpowiedzi, w przy-
padku systeméw identyfikacji, ktére zwracaja wynik przeszukiwania bazy w postaci listy
lub do sprawdzenia, czy stopieri podobienistwa przekracza obrany prog akceptacji w przy-
padku weryfikagji tozsamos$ci. Mimo mozliwosci realizacji procedur identyfikacji i weryfikacji
w zblizony sposéb, dokladnosé systemu weryfikacji nie ma jednoznacznego przetozenia na
doktadnos¢ systemu identyfikacji (fenomen ten zostal oméwiony w artykule [7]). W zwiazku z
tym przy opracowywaniu systemu biometrycznego nalezy bra¢ pod uwage scenariusz uzycia
lub monitorowa¢ doktadno$¢ systemu w obydwu wariantach. Szczegdty sposobéw ewaluacji
sprawnosci systemow identyfikacji i weryfikacji oraz zwiazane z nimi miary jakosci zostana

omoéwione w rozdziale 1.4 ,, Ewaluacja systeméw biometrycznych”.

Systemy biometrii twarzy wykorzystuja r6zne metody kodowania cech ludzkiej twarzy, takie
jak geometria, barwa i lokalizacja punktéw charakterystycznych, ktére uzyskiwane sa z obra-
zO6w badanej osoby. Najpopularniejsze ze wzgledu na dostepnos¢ danych sa systemu bazujace
na fotografii cyfrowej (obrazy 2D), aczkolwiek zaréwno w literaturze jak i na rynku rozwia-
zan informatycznych mozna znalez¢ metody wykorzystujace inne typy obrazowania twarzy,
np. skany 3D, obrazy glebi, obrazy w Swietle podczerwonym, czy zdjecia termiczne. Metody
obrazowania twarzy pod katem biometrii zostana oméwione w rozdziale 1.6 , Wspoélczesne

metody obrazowania twarzy i Zrédta danych”.

Biometria twarzy wraz z daktyloskopia sa jednymi z szerzej stosowanych technologii identy-
fikacji tozsamosci, szczeg6lnie w badaniach kryminalistycznych. Jezeli weZmiemy pod uwage

réwniez nieautomatyczne metody rozpoznawania, to oba podejécia (rozpoznawanie twarzy i
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odciskéw palcéw) moga sie poszczyci¢ dluga historia zastosowania, o pierwszych kartotekach
policyjnych ze zdjeciami twarzy z XIX wieku napisano w rozdziale 1.5 ,Eksperckie metody
identyfikacji twarzy”. Zaleta biometrii twarzy jest stosunkowo niski koszt akwizycji danych
(w przypadku klasycznej fotografii 2D) oraz brak wymogu kooperacji ze strony uzytkownika
- dane biometryczne mozna uzyskiwac np. z nagrar pochodzacych z monitoringu wizyjnego.
Koniecznoé¢ analizy prébek, ktére pobierane sa bez nadzoru, sprawia, ze w przypadku metod
identyfikacji twarzy kluczowe jest badanie wplywu roznych czynnikéw zmiennosci na do-
ktadnos¢ identyfikacji. Czynniki, ktére maja najwiekszy wplyw na spadek jakosci rozpoznania
to: zmiennos¢ pozy, zréznicowanie warunkéw o$wietleniowych, mimika twarzy, zmiany wize-
runku spowodowane wiekiem, choroba, makijazem, zarostem i uczesaniem, a takze zakiécenia
obrazu, takie jak obecno$¢ obiektéw cze$ciowo zastaniajacych twarz osoby. Spektrum zmien-
noéci jest bardzo szerokie. W ponizszej pracy zostat zbadany przede wszystkim wptyw kata
widzenia twarzy (poza glowy) oraz mozliwo$¢ wykorzystania zdje¢ sygnalitycznych, czyli
zbioréw ztozonych z zestawdéw zdje¢ jednej osoby uchwyconej w réznych pozach w kom-
pleksowym systemie identyfikacji. Definicja zdje¢ sygnalitycznych oraz ich charakterystyka
wynikajaca z rozporzadzen prawnych w Polsce zostata umieszczona w sekgji 1.6.2 ,Zdjecia

sygnalityczne” w rozdziale dotyczacym obrazowania.

W zasadzie wiekszoé¢ wczesnych algorytmoéw klasyfikacji do automatycznego rozpoznawania
twarzy, takich jak twarze wiasne [8] i twarze Fischera [9] byly bardzo czule na zmienno$é warun-
kéw, w ktorych rejestrowany byt obraz twarzy i do poprawnego dziatania wymagato norma-
lizacji pozycji twarzy w obrazie. Obecnie wiekszo$¢ rozwiazan opartych jest o sieci glebokie,
ktére sa mniej wrazliwe na translacje i rotacje obiektu w obrazie. W dalszym ciagu mozna
stwierdzi¢ jednak, ze zestawianie twarzy, ktére sa widoczne w tej samej pozie daje doktadniej-
sze wyniki poréwnania (wiecej na ten temat w 2.2.4 ,Poza jako czynnik wptywajacy na do-
ktadnos¢ identyfikacji twarzy”). Dyskusyjnym jest, czy w przypadku modeli opartych o sieci
glebokie nalezy poddawac obraz korekcji 3D pozycji glowy w celu poprawienia wynikéw dzia-
fania. Niektére Zrodta [10] podaja, ze jest to wazne przede wszystkim na etapie treningu sieci w
celu wygenerowania wiekszej liczby przykladéw uczacych, a nie powinno by¢ uzywane przy

ewaluagji - szczegodlnie przy skrajnie wysokich réznicach w pozie.

Obraz twarzy jest szeroko przyjety jako metoda wizualnej identyfikacji czlowieka. Zdjecie

twarzy jest integralna czescia wiekszosci dokumentéw tozsamosci: od identyfikatoréw stuz-
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bowych, po dokumenty prawa jazdy, dowody osobiste i paszporty. Ze wzgledu na czutos¢
algorytméw rozpoznania na zmiennos¢ pozycji glowy powstaty krajowe i miedzynarodowe
standardy dotyczace wykonywania zdje¢ do dokumentéw tozsamosci. Przykladowo w in-
strukcji wydanej przez Ministerstwo Spraw Wewnetrznych i Administracji z roku 2016[11]
wymaga sie, zeby twarz na zdjeciu skierowana byla w strone aparatu (en face) - prostopa-
dle do osi aparatu usytuowanej na wysokosci pomiedzy nosem a linia oczu (niedopuszczalna

jest tzw.,ptasia” lub ,zabia” perspektywa).

Ze wzgledu na strukture panstwowych i miedzynarodowych dokumentéw tozsamosci jed-
nym z powszechniej stosowanych scenariuszy identyfikacji twarzy jest przeszukiwanie bazy
wzorcéw frontalnych. Jednoczesnie policyjne bazy sygnalityczne zawieraja w zestawie zdje¢
osoby podejrzanej réwniez zdjecia profilowe. W kontrascie do pierwszego scenariusza ten typ
identyfikacji bedziemy nazywac¢ przeszukaniem bazy wzorcéw wieloujeciowych. W pracy
przedyskutowana zostata réwniez mozliwoé¢ budowy wzorcéw twarzy na podstawie obra-
z6w 3D, jednak ze wzgledu na mniejsza dostepnoéc i wyzszy koszt tego typu rozwiazan nie zo-
stata ona rozwinieta w kompletny system. W proponowanych metodach skupiono sie przede
wszystkim na budowie i przeszukiwaniu baz wieloujeciowych, a celem badan jest optymali-
zacja rozwiazan pod katem wykorzystania zbioréw danych zlozonych ze zdje¢ osoby, ktérej

twarz widoczna jest w r6znych pozycjach, w tym réwniez w pelnym profilu.

1.4 Ewaluacja systeméw biometrycznych

We wstepie wprowadzone zostaly pojecia systeméw opartych o identyfikacje biometryczna
oraz o weryfikacje. Dla kazdego z tych trybéw przyjeto odpowiednie wskazniki i scenariu-
sze ewaluacji systeméw. Standardy oraz definicje zwiqzane z ewaluacja pochodza z miedzy-
narodowych norm biometrycznych: w tym ze standardu ISO/IEC dotyczacego scenariuszy
testowych dla systeméw biometrycznych ,,ISO/IEC 19795 Biometric performance testing and re-
porting”[12] oraz z raportu NIST (amerykanski instytut standaryzacyjny) opisujacego testowa-
nie algorytméw rozpoznawania twarzy ,FRVT - Face Recognition Vendor Test” [13]. Sprawnos¢
systemOw wyliczana jest na podstawie funkcji poréwnania dwoéch prébek biometrycznych (lub
dwoéch wzorcoéw reprezentujacych te probki), ktéra zwraca w wyniku wskaznik oceny s (score).

Wskaznik oceny moze okresla¢ stopienn podobienistwa (im wieksza wartos¢, tym prébki bar-



1.4 Ewaluacja systeméw biometrycznych 7

dziej do siebie podobne) lub tez niepodobieristwa (odleglosé - im mniejsza, tym probki bardziej

do siebie podobne).

1.4.1 Ewaluacja system6éw biometrycznych w trybie weryfikacji

Scenariusz ewaluacji w trybie weryfikacji opiera sie na wynikach poréwnar jeden-do-jednego.
Celem jest sprawdzenie, czy dwie zadane prébki naleza do tej samej osoby. Bardzo czesto cho-
dzi o odpowiedz na pytanie, czy tozsamos¢ osoby reprezentowanej przez dana probke zgadza
sie z zadeklarowana, a wiec z zarejestrowana wczesniej w systemie. W celu przetestowania sys-
temu weryfikacji analizuje sie dwa typy poréwnan wyliczonych na zbiorze testowym. Pierw-
szy typ to poréwnania pozytywne - wewnatrz-klasowe (genuines), a drugi to poréwnania nega-
tywne - prébek nalezacych do réznych klas (impostors). W tedcie badany jest rozkltad wynikéw
poréwnar z rozbiciem na oba podzbiory. W dobrze dzialajacym systemie weryfikacji wskaznik
oceny podobieristwa s dla dwdéch prébek nalezacych do tej samej klasy powinien by¢ wysoki,
podczas gdy wskaznik oceny dla prébek obcych powinien by¢ niski. Mozna wtedy wyznaczy¢
prog dopasowania 6 (threshold), ktéry pozwoli wyda¢ decyzje, czy prébki naleza do tej samej
osoby. Jezeli wskaznik oceny s bedzie wyzszy od theta probki zostana uznane za zgodne. Z
wyborem okres$lonej warto$ci progu theta bedzie sie wiazata pewna liczba blednie wydanych
decyzji, przy idealnej separacji poréwnan pozytywnych i negatywnych, liczba ta bedzie réwna

0.

Blad falszywego niedopasowania FNMR jest wskaZnikiem, ktéry okresla stosunek liczby nie-
wlasciwych poréwnan par probek nalezacych do tej samej klasy, ktére w sposéb niewltasciwy
zostaly uznane za niezgodne do liczby wszystkich poréwnari wewnatrzklasowych. Btad fat-
szywego niedopasowania jest funkcja, ktéra zalezy od przyjetego progu dopasowania 6. Btad
falszywego dopasowania FMR wynika ze stosunku liczby poréwnar par prébek nalezacych
do réznych klas, ktére blednie zakwalifikowano jako zgodne w stosunku do liczby wszystkich
poréwnan miedzyklasowych. Blad ten réwniez zalezy od przyjetego progu dopasowania 6.
Wartosci btedéw FNMR i FMR sa funkcjami zaleznymi od progu 6. W przypadku, gdy po-
jawia sie potrzeba skalarnej oceny skutecznosci systemu, czesto uzywanym wskaznikiem jest
blad zréwnowazony EER (Equal-Error-Rate). Odpowiada on punktowi pracy systemu, w kt6-

rym wartosci bledéw FMR oraz FNMR sa sobie réwne.
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Kolejnym czesto stosowanym sposobem wizualizacji bledéw wynikajacych z niepoprawnej
weryfikacji w systemie jest krzywa ROC (ang. Receiver Operator Characteristic. Krzywa ROC
przedstawia zaleznoé¢ wskaznika poprawnych dopasowari TPR (True Positive Rate) od war-
tosci wskaznika fatszywych dopasowan FMR i jest wyliczana wzgledem parametru 6. Podobny
sposob wizualizacji oferuje metoda krzywej DET (ang. Detection Error Tradeoff), z ta réznicy, ze
na wykresie krzywej DET pokazana jest zaleznos¢ wskaznika falszywych dopasowart FMR od
wskaznika falszywych niedopasowart FNMR. Dodatkowo wartosci pokazane sa w zmienionej

skali (najczeSciej logarytmicznej).

1.4.2 Ewaluacja system6éw biometrycznych w trybie identyfikacji

System dzialajacy w trybie identyfikacji opiera sie na wykonywaniu poréwnan jeden-do-wielu.
Celem jego dziatania jest przeszukanie pewnej listy referencyjnej wzorcéw i znalezienie jed-
nego lub wielu, ktére wykazuja najwieksze podobieristwo do zadanego wzorca. Wymaga to
poréwnania wzorca-zapytania ze wszystkimi wzorcami referencyjnymi. Typowo wynik prze-
szukania zwracany jest w postaci listy rankingowej posortowanej ze wzgledu na wartosci
oceny podobieristwa s. Lista rankingowa moze by¢ ograniczona przez maksymalna diugosé

listy lub przez minimalna warto$¢ podobieristwa podpowiedzi znajdujacych sie na lidcie.

W przypadku systeméw identyfikacji dziatajacych na zbiorach zamknietych zagwarantowane
jest, ze dla kazdej wyszukiwanej prébki-zapytania w bazie referencyjnej istnieje wpis z od-
powiadajacym jej identyfikatorem. Dla uproszczenia wiele testow poréwnujacych wydajnos¢
algorytméw biometrycznych konstruowana jest na zasadzie zbioru zamknietego. W scenariu-
szach rzeczywistych o wiele cze$ciej konieczne jest rozwiazanie problemu na zbiorze otwar-

tym - przy wyszukiwaniu moga pojawic sie osoby niezarejestrowane w bazie.

Wskaznik Poprawnej Identyfikacji TPIR (True Positive Identifaction Rate) to wskazZnik ozna-
czajacy prawdopodobieristwo znalezienia wiasciwej osoby na liScie podpowiedzi na pozycji r
mniejszej lub rownej K. Wskaznik wyliczany jest jako stosunek liczby wszystkich zapytan, dla
ktérych odpowiadajacy mu wzorzec jest obecny z pozycja r» mniejsza lub réwna K oraz z war-
todcia podobieristwa s wieksza lub réwna 0 przy zalozonej dtugosci listy L. W tej pracy przy
prezentacji wynikow bedzie stosowany uproszczony schemat wyliczania wskaznika TPIR, w

ktéorym prog 6 wynosi 0 - wyniki nie sa filtrowane ze wzgledu na wskaznik oceny, a lista
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podpowiedzi ma zawsze stala liczbe pozycji. Dodatkowo przyjete jest zatozenie, ze wskaz-
niki podpowiedzi maja bardzo male prawdopodobieristwo powtérzenia warto$ci - wartosci sa
w wiekszoéci unikalne i wtedy pozycja podpowiedzi na liscie jest tozsama z jej pozycja ran-
kingowa. Warto$¢ TPIR jest wtedy funkcja zalezna jedynie od pozycji rankingowej R. TPIR(1),
czyli wskaznik dokladnosci identyfikacji wyliczony na podstawie pierwszej podpowiedZ na-

zywany jest rowniez Rank-1.

Skumulowana krzywa dopasowan CMC (Cumulative Match Characteristic jest krzywa przed-
stawiajaca zalezno$¢ wartosci wskaznika TPIR od pozycji rankingowej R. Krzywa jest funk-
¢ja rosnaca, a przy zatozeniu identyfikacji na zbiorze zamknietym wartos¢ krzywej CMC dla
ostatniej pozycji w rankingu Ry, gdzie N to dlugos¢ listy do przeszukania wynosi 1. W przy-
padku biometrii twarzy moze istnie¢ konieczno$¢ przeszukania ogromnych zbioréw danych
(N > 1000), przy czym uzytkownik systemu bedzie w stanie percepcyjne skorzysta¢ z listy
podpowiedzi o dlugosci do 100 elementéw, dlatego tez typowo krzywa CMC generowana jest

tylko dla pierwszych pozycji rankingowych, np. {R; : i < 12}

1.5 Eksperckie metody identyfikacji twarzy

Identyfikacja czlowieka na podstawie twarzy wydaje sie jedna z bardziej naturalnych metod
sprawdzenia tozsamosci, twarz nie wymaga skomplikowanej procedury ujawniania cech, tak
jak ma to miejsce w przypadku odciskéw palca. Co ciekawe, w zasadzie od samego poczatku
prob stosowania wizerunku twarzy do identyfikacji byly one powiazane ze zdjeciami wielo-

ujeciowymi, a wiec z wizerunkami, na ktérych giwoa jest uchwycona w ré6znych pozach.

Jednym z prekursoréw zastosowania zdje¢ twarzy do weryfikacji os6b, w tym przypadku prze-
stepcow, byl paryski policjant Alphonse Bertillon. W 1881 zaproponowat sposéb usystematy-
zowania danych oséb zatrzymanych przez policje na podstawie pomiaréw cech fizycznych
ciala. Metoda wykorzystania pomiaréw ciata do identyfikacji zostala nazwana antropometria.
We Francji nie istnial wczesniej zaden inny sposéb indeksowania kart przestepcéw. Alphonse
Bertillon wymyslit system oparty na 11 pomiarach ciata. Wéréd przyjetych pomiaréw znala-
zly sie: wzrost osoby, diugoé¢ ramienia, dtugos¢ torsu mierzona w pozycji siedzacej, dtugos¢

glowy, szerokos¢ glowy, wysokos¢ prawego ucha, dtugos¢ lewej stopy, dtugosé lewego srodko-
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Rysunek 1.1: Alphonse Bertillon. Zdjecie frontalne i z profilu.

wego palca, dtugos$¢ przedramienia, szerokos¢ policzkéw oraz dtugosé lewego matego palca.
Bertillon zainspirowany wspélczesnymi mu pracami ze statystyki wyliczyl, ze przy 11 pomia-
rach prawdopodobienistwo powtérzenia zestawu cech wynosito 268 435 456 do 1. Dodatkowo
notowat na kartach kolor wloséw, oczu i skéry, a takze tatuaze inne znaki szczegélne. W celu
utatwienia przeszukiwania zbioru przez policjantéw zaproponowat sposéb indeksowania kart.
Na poczatku dzielit ludzi na 3 grupy wzgledem diugosci glowy (mata, $rednia i duza), potem
wzgledem szerokosci glowy (réwniez na podobne 3 zestawy), odlegtosci miedzy policzkami

itd.

Ponadto Bertillon wykonywat zdjecia oséb podejrzanych w okreslonych pozach: z frontu i z
profilu. Zdjecia zbieral kamera umocowana na ziemi i o okreslonej pozycji wzgledem krzesta,
tak zeby zapewni¢ podobna pozycje i odleglo$¢ od osoby fotografowanej przy kazdym pomia-
rze. Mozna wiec uzna¢, ze to od niego pochodzi idea fotografii sygnalitycznej, o ktérej mowa
w rozdziale 1.6.2. W tamtych czasach zdjecia nie byly jednak uzywane do przeszukiwania da-
nych. Karty indeksowane byly tylko za pomoca pomiaréw. Mimo ze system spotkat sie na
poczatku z duza rezerwa, szczegdlnie ze strony zwierzchnikéw policjanta, to po kilku sukce-
sach wykazanych w akgji, zostat zaakceptowany. Do korica roku 1879, w ktérym zostal wpro-
wadzony udalo sie zidentyfikowac 49 oséb, a 800 w pierwszych 3 latach. Alphonse Bertillon
zostat odznaczony orderem Legii Honorowej po spektakularnym sukcesie z ujeciem Ravachola

oskarzonego o serie zamachéw bombowych w Paryzu.
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Jak na swoje czasy system Bertillona byt bardzo innowacyjny, niestety miat tez swoje niedo-
ciagniecia Byla to przede wszystkim duza niedoktadnos¢ pomiaréw. Jednoczesnie na popu-
larnoéci zyskiwata identyfikacja na podstawie linii papilarnych. Identyfikacja odciskéw pal-
cow zostala wprowadzona przez Galtona i okazata sie by¢ w tym przypadku metoda bardziej
dystynktywna, a takze niezalezna od osoby zbierajacej dane. O ile sam Bertillon wykonywat
pomiary antropometryczne w dosy¢ powtarzalny sposéb (za pomoca skonstruowanych przez
siebie urzadzen), o tyle na wieksza skale niedokladno$ci pomiarowe miaty duzy wptyw na wy-
niki rozpoznania. Niedoktadnosci byty jedna z przyczyn wyparcia antropometrii przez dakty-
loskopie, ktéra do dzi$ dominuje w kryminalistyce. Niemniej jednak Alphonse Bertillon po-
zostawil po sobie wiele koncepcji wykorzystywanych do dzi$, takich jak indeksowane karty
policyjne, nauke nazywana antropometria, procedury badania miejsca zdarzenia i fotografie

sygnalityczna.

Wykorzystanie fotografii sygnalitycznej do indeksowania kart policyjnych nie byto mozliwe w
tamtych czasach, ale dzieki rozwojowi algorytméw wizji komputerowej tego typu dane moga

by¢ obecnie uzywane w systemach identyfikacji.

1.6 Wspodlczesne metody obrazowania twarzy i Zrédla danych

Automatyczne metody rozpoznawania twarzy naleza do szerokiego wachlarza metod prze-
twarzania obrazéw, nazywanych tez metodami wizji komputerowej. Mimo ze biometria twa-
rzy kojarzy sie przede wszystkim z rozpoznawaniem wizerunku na zdjeciach, istnieje wiele
réznych technologii uwieczniania twarzy. Metody obrazowania r6znia sie sposobem rejestracji
danych i, co jest z tym zwiazane, urzadzeniami rejestrujacymi, jak réwniez technologia zako-
dowania danych. W literaturze dotyczacej biometrii twarzy mozna odnalez¢ algorytmy wyko-
rzystujace nastepujace rodzaje danych:
1. Obrazy 2D, wéréd obrazéw 2D mozemy wyrézni¢ bardziej specyficzne typy obrazéw,
ktére beda analizowane w pracy:
e fotografia sygnalityczna - rodzaj zdje¢ zbieranych przez stuzby policyjne, kazdej
osobie wykonuje sie serie fotografii w Sciéle okreslonych warunkach i pod zadanym
zestawem katow.

* zdjecia bez restrykcji - odpowiednik angielskiego okreslenie ,in the wild”, obrazy
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rejestrowane bez kooperacji z uzytkownikiem charakteryzujace sie wysoka zmien-
noscia czynnikéw takich jak poza, rozdzielczos¢ i jako$¢ obrazu
2. Obrazy 3D pochodzace ze skaneréw 3D lub kamer glebi
3. Alternatywne metody obrazowania twarzy, w tym:
* obrazy zbierane przez urzadzenia do termowizji
¢ obrazy w bliskiej podczerwieni
Nie wszystkie metody obrazowania zostana oméwione w ponizszej pracy, warto jednak zwré-
ci¢ uwage, ze mozna je ze soba faczy¢. Projektowanie systemu rozpoznawania w oparciu o
dane multimodalne moze mie¢ przewage nad systemem opartym tylko na jednym rodzaju ob-
razow. Zapisywanie wiekszej liczby cech twarzy utrudnia falszerstwo, poniewaz cechy takie
jak temperatura, czy struktura 3D twarzy sa trudniejsze do skopiowania i wykorzystania w

czasie identyfikacji w formie tzw. ataku prezentacji (ang. presentation attack).

1.6.1 Obrazowanie 2D

Obrazowanie 2D jest jednym z najszerzej stosowanych sposobéw rejestracji twarzy. Metody
zaproponowane w tej pracy réwniez opieraja si¢ na przetwarzaniu obrazéw tego typu. Zdje-
cia cyfrowe twarzy wystepuja w dokumentach tozsamosci, identyfikatorach stuzbowych, na
dyplomach i legitymacjach i jako takie stanowia jedne z najwiekszych dostepnych zbioréw da-
nych stuzace do identyfikacji lub weryfikacji os6b. Wykonanie fotografii twarzy, ktéra jest od-
powiednia do automatycznej identyfikagji, jest stosunkowo fatwe i obarczone niskim kosztem.
Zdjecia mozna wykonywac¢ zaréwno aparatem cyfrowym, jak i smartfonem. Stad kolejnym
obszernym zrédiem danych moze by¢ internet. Obrazy, ktére wchodzac w sklad najwiekszych
zbioréw do treningu sieci glebokich skladaja sie najczesciej ze zdje¢ zebranych w wyniku prze-
szukiwania portali spotecznosciowych oraz ze zdje¢ oséb publicznych, ktére zostaly umiesz-

czone w sieci.

Obraz twarzy 2D moze by¢ traktowany jako macierz, ktéra zawiera w swoich komérkach in-
formacje o barwie. Format zapisu informacji o barwie r6zni sie w zaleznosci od przyjetej prze-
strzeni barwnej. Najczesciej stosowanym modelem przestrzeni barwnej, przyjetym réwniez w
tej pracy, jest model RGB, ktéry przechowuje informacje o kolorach w 3 kanatach, ktére koduja

odpowiednio natezenie barwy: czerwonej, zielonej i niebieskiej.
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Obraz 2D jest wynikiem projekgji tréjwymiarowego obiektu na ptaszczyzne. Wobec tego wia-
snosci odwzorowanej twarzy, takie jak dtugosc i szerokos¢ zaleza od odlegtosci osoby foto-
grafowanej od aparatu, kata i ogniskowej urzadzenia. W celu ujednolicenia sposobu odwzo-
rowania i ulepszenia wynikéw poréwnania do obrazéw twarzy 2D stosowana jest procedura
normalizacji twarzy w obrazie (ang. face alignment). Operacje, ktére moga by¢ wykonywane w

ramach normalizacji to:

* skalowanie - zmiana wielkoéci obrazu do wybranego rozmiaru, np. w taki sposéb, zeby
odcinek miedzy oczami byt okreslonej dtugosci

* normalizacja pozydji 2D glowy - przesuniecie i obrét obrazu, w taki sposéb, zeby okre-
$lone punkty, np. $rodki oczu znalazly sie w okreslonych przez wspoétrzedne potozeniach

* wyréwnanie poziomu jasnosci obrazu

* normalizacja pozy 3D glowy - korekgja kata glowy wzgledem jednej, dwéch lub trzech osi
obrotu. Operacja moze wymagac nieliniowych transformacji obrazu oraz uzupeinienia

punktéw niewidocznych na obrazie Zrédtowym
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Rysunek 1.2: Ilustracja wytycznych dotyczacych pozycjonowania twarzy do dokumentéw
zdefiniowanych w standardzie ISO/IEC 19794-5:2005(E) [14]. Minimalna szeroko$¢ tego typu
zdjecia powinna wynosi¢ 240 pikseli, a pozycje pozostalych elementéw w obrazie, takich jak
$rodki oczu, wyznaczane sa wzgledem tej szeroko$ci. Po prawej stronie pokazane sa przykia-

dowe wymiary dla obrazu o szerokoéci 240 pikseli.

Ze wzgledu na to, ze niektdre z automatycznych systeméw wymagaja normalizacji obrazu twa-
rzy do poprawnego dzialania, powstaly miedzynarodowe normy, ktére okreslaja wymagania

dotyczace fotografii twarzy, ktéra moze zosta¢ umieszczona w cyfrowych dokumentach toz-
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samosci, takich jak paszporty i dowody osobiste. Format zdjecia w paszportach europejskich
powinien by¢ zgodny ze standardami zdefiniowanymi w dokumencie Organizacji Miedzyna-
rodowego Lotnictwa Cywilnego ICAO ,Biometrics Deployment of Machine Readable Travel
Documents, Technical Report” [15] oraz normach ISO/IEC 19794-5:2005 , Biometric Data In-
terchange Formats — Part 5: Face Image Data”[14]. W Polsce wymogi dotyczace zdje¢ do do-
kumentéw opisane sa w rozporzadzeniu Ministerstwa Spraw Wewnetrznych i Administracji
oraz w , Instrukcji wykonywania zdje¢ do dokumentéw paszportowych oraz dowodéw osobi-

stych”.

Wykonanie zdje¢ twarzy zgodnych z normami wymaga nadzorowania procesu akwizycji i
ewentualnej obrébki fotografii przez eksperta. W biometrii twarzy nie zawsze jednak mamy
do czynienia z obrazami wykonanymi z intencja wykorzystania ich w systemie identyfikagji,
dlatego wyrézniamy dwa podejscia do rejestracji:

1. akwizycja kontrolowana - obrazy rejestrowane w $ciéle okreélony sposéb, uzytkownik
wspotpracuje i otrzymuje instrukcje od fotografa. Przyktadem takich zdje¢ jest fotografia
sygnalityczna wykonywana przez policje, jak réwniez réznego rodzaju zdjecia zwiazane
z dokumentami tozsamosci.

2. akwizycja bez restrykcji - obrazy zbierane bez narzuconego scenariusza. Na jednym ob-
razie moze pojawic sie wiecej oséb, twarze nie musza by¢ zwrdcone w strone aparatu.
Obecne sa zaklt6cenia, takie jak: cze$ciowe przestoniecie, czy brak rownomiernego oswie-

tlenia.

1.6.2 Zdjecia sygnalityczne

Zdjecia sygnalityczne to rodzaj zdje¢ wieloujeciowych. Sa wykonywane wedtug $cisle okreslo-
nej procedury przez przez odpowiednie komoérki technikéw kryminalistycznych. Dla kazdej
z rejestrowanych os6b wykonywana jest seria zdje¢, pokazujaca glowe fotografowanej osoby
pod wybranymi katami. W Polsce pobiera sie fotografie w czterech pozach: jedna frontalna,
dwie z pétprofilu oraz jedno zdjecie prawego profilu. Dodatkowo mozna zrobi¢ zdjecie pelnej

sylwetki oraz zdjecie pokazujace cechy szczegdlne.

Obrazy sygnalityczne sa przede wszystkim zwiazane z policyjnymi bazami danych. Gotowe

zdjecia umieszcza sie na specjalnej karcie albumowej oraz rejestruje w bazie KSIP (Krajowy
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Rysunek 1.3: Zestaw zdjec¢ sygnalitycznych pochodzacych ze strony http://poszukiwani.
policja.pl/.Nazestaw sklada sie zdjecie lewego potprofilu, portret en-face, prawy pétprofil

i prawy pelny profil. Na dwéch ostatnich obrazach wida¢ tabliczke informacyjna.

System Informacji Policyjnej) poprzez zeskanowanie zdjecia. KSIP to centralny zbidr, w ktérym
odnotowywane sa informacje o osobach podejrzanych o popelnienie przestepstw éciganych z
oskarzenia publicznego, osobach poszukiwanych, badz usitujacych ukry¢ swoja tozsamos¢, a

takze o zgubionych lub skradzionych przedmiotach.

Album ze zdjeciami sygnalitycznymi tworzony jest w okre$lonych sytuacjach. Wedtug Dzien-
nika Urzedowego Komendy Gtéwnej Policji [16] zdjecia sygnalityczne to zdjecia wykonywane:
1. osobie podejrzanej o popelnienie przestepstwa $ciganego z oskarzenia publicznego
2. nieletniemu, ktéry dopuscit sie czynu zabronionego przez ustawe jako przestepstwo $ci-
gane z oskarzenia publicznego

3. osobie, ktdrej tozsamosci nie mozna ustali¢ lub usitujacej ukryé swoja tozsamosé¢

1.6.3 Dane bez restrykcji (ang. in the wild)

Dane bez restrykcji okreslane sa czesto po angielsku jako ,,in the wild”, w ponizszej pracy moga
by¢ réwniez okreslane jako dane niekontrolowane. Mozna je zdefiniowa¢ jako obrazy twarzy
zbierane bez kooperacji z uzytkownikiem, co do ktérych nie ma zadnych z géry narzuconych
ograniczen, jesli chodzi o metode akwizycji. Na zdjeciach bez restrykcji moga by¢ widoczne
twarze pod ré6znym katem, na jednym obrazie moze by¢ obecnych kilka os6b. Nie maja okre-
Slonych warunkéw oswietleniowych (zdjecia wewnatrz i na zewnatrz pomieszczeri), osoby

moga by¢ w ruchu oraz czeSciowo ostoniete.


http://poszukiwani.policja.pl/
http://poszukiwani.policja.pl/
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Rysunek 1.4: Przyktadowe zdjecia bez restrykgcji. Klatki z nagrania pochodzace z monitoringu

zewnetrznego. Obrazy naleza do zbioru Quiscampi [17].

Podsumowujac istnieje diuga lista czynnikéw zmiennosci, ktére moga pojawié sie na zdjeciach
twarzy bez restrykgji:
¢ zréznicowane Zrédla danych (réznice w parametrach urzadzen rejestrujacych zdjecia,
takie jak rozdzielczos¢, ogniskowa i dystorsje)
* maly rozmiar twarzy na zdjeciu (fotografia z daleka, niska rozdzielczosc)
* niejednolite tlo
* niejednolite o$wietlenie
¢ peten zakres dopuszczalnych pozycji glowy wzgledem kamery (twarz widoczna z boku
lub od goéry)
* brak ostrosci, zdjecia poruszone
* twarz cze$ciowo zastonieta, obecnos¢ okularéw, elementéw ubioru, ktére przestaniaja
obszar twarzy
¢ wplyw mimiki osoby na zdjeciu
Sprawdzenie wydajnosci algorytméw rozpoznawania twarzy na danych bez restrykgji stato sie
w pewnym momencie kluczowe dla rozwoju systeméw biometrycznych, poniewaz tylko ta-

kie metody maja mozliwos¢ dziata¢ autonomicznie, bez konieczno$ci nadzoru przez wytreno-
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wanych pracownikéw, np. w systemach monitoringu wizyjnego. Algorytmy wytrenowane na
danych zbieranych w okreslony sposéb w laboratorium znaczaco odbiegaty doktadnoscia po
wdrozeniu w warunkach rzeczywistych. W dziedzinie rozpoznawania twarzy bardzo szybko
dostrzezono potrzebe zbierania tego typu danych, dlatego istnieje wiele zbioréw zawierajacych

dane ,in the wild”.

1.6.4 Obrazowanie 3D

Zastosowanie obrazéw 3D w biometrii twarzy moze by¢ odpowiedzia na wrazliwo$¢ algoryt-
moéw 2D na pozycje fotografowanego obiektu wzgledem kamery. W obrazach 3D kazdy punkt,
nazywany w tym przypadku wokselem, oprécz standardowych wspétrzednych polozenia x i
y oraz informacji o barwie, charakteryzuje sie takze dodatkowa informacja o glebi, czyli o od-
legtosci obiektu od kamery. W przeciwienstwie do obrazowania 2D, gdzie wspéirzedne punk-
tow podane sa w ukltadzie wspétrzednych obrazu, dla danych 3D w sposéb posredni lub bez-
posredni mozliwe do uzyskania sa wspoétrzedne rzeczywiste. Skan glowy 3D opisany wsp6t-
rzednymi rzeczywistymi jest zawsze naturalnej wielkoéci niezaleznie od kata wykonywania
fotografii i odlegtosci od obiektu. Nie wymaga wiec skalowania na etapie normalizacji obrazu.
Skany 3D zachowuja réwniez informacje o strukturze powierzchni twarzy, ktére dla obrazéw
2D sa mozliwe sa do uzyskania jedynie w przyblizonej formie. Obrazy 3D mozna przechowy-
wacé za pomoca rozmaitych struktur danych. Wyb6ér jest zalezny od urzadzenia obrazujacego

oraz od metod przetwarzania.

1. Chmura punktéw (ang. point cloud) jest najprostsza struktura do przechowywania da-
nych 3D. Jest to lista wokseli wraz z przypisanymi do nich wartoéciami okreslajacymi
wspolrzedne potozenia punktu oraz jego barwe (np. X,Y,Z,R,G,B). W wersji podstawo-
wej punkty nie sa uporzadkowane. Wiekszo$¢ operacji niezbednych do wyliczenia cech
powierzchni obiektu wymaga znalezienia najblizszych sasiadéw, a przeszukiwanie du-
zego zbioru punktéw w przypadku skanéw o wysokiej rozdzielczosci jest czasochtonne.

2. Obraz RGBD - obrazy te skladajq sie z pary obrazéw: klasycznego barwnego obrazu 2D
(RGB) oraz odpowiadajacej mu mapy glebi (ang. depth map). Struktura ta wynika z bu-
dowy urzadzeri do rejestracji danych, takich jak Kinect (skanery swiatta strukturalnego),

ktoére skladaja sie z 2 typoéw detektoréw: pierwszy to kamera RGB, a drugi to detektor
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$wiatta podczerwonego emitowanego przez urzadzenie. S to dwa oddzielne Zrédia da-
nych, ktére wymagaja wzajemnej kalibracji.

3. Siatka wielokatéw (ang. polygon mesh) - jest to format stworzony przede wszystkim na
potrzeby grafiki komputerowej. Ma na celu w wygodny sposéb opisa¢ wilasnoéci po-
wierzchni lezacych w przestrzeni 3D. Powierzchnie opisywane sa przez zestaw wierz-
chotkéw, krawedzi i pdl, z ktérymi powiazana jest informacja o barwie. Najprostsza i
najczesciej stosowana jest siatka zlozona z tréjkatoéw. Siatka jest uporzadkowana, a wiec
wyliczenia wlasnosci powierzchni jest znacznie wydajniejsze niz w przypadku chmur

punktow.

Rysunek 1.5: Obraz 3D twarzy zarejestrowany skanerem ze $wiattem strukturalnym Smarttech
FaceOne - jest to urzadzenie stacjonarne, ktére w czasie akwizycji rzutuje na obiekt serie pa-

skéw w Swietle widzialny. Zarejestrowany obraz jest kodowany za pomoca chmury punktéw.

Przetwarzanie danych 3D jest bardziej wymagajace obliczeniowo niz przetwarzanie danych
2D. Same struktury danych tez zajmuja wiec miejsca na dysku niz obrazy 2D. Istotna cze$cia
przetwarzania wstepnego jest wiec zmniejszenie objetosci samej struktury. Akwizycja obrazéw
3D wymaga dedykowanych urzadzer lub zastosowania metod sktadania obrazéw 2D, takich

jak stereowizja lub metody fotogrametryczne.

Wsréd urzadzen dedykowanych do zbierania informacji 3D mozna wymienic skanery ze $wia-
tlem strukturalnym (moze to by¢ swiatto widzialne lub podczerwone) [18], skanery laserowe
oraz kamery ToF (ang. time-of-flight). Skanery ze $wiatlem strukturalnym opieraja swoja zasade

dziatania na rzutowaniu na obiekt pewnego wzorca Swietlnego. Na podstawie odksztalcen
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tego wzorca spowodowanych obecnoscia obiektu w polu widzenia kamery mozna oszacowac

odlegtosc¢ obiektu od detektora.

Na etapie badan wstepnych dotyczacych rozpoznawania twarzy autorka pracy zapropono-
wala swdj system biometrii twarzy 3D [6]. System byl zbudowany na bazie mobilnego zestawu
do akwizydji (rys.1.6), ktéry skiadat sie z tabletu PC oraz kamery glebi Structure [19]. Kamera
glebi Structure jest rodzajem skanera ze $wiatlem podczerwonym i ma parametry identyczne
z urzadzeniem do kontroli gier Microsft Kinect [18]. W odréznieniu od tego drugiego moze
by¢ stosowana razem z urzadzeniem mobilnym, takim jak tablet i smartfon. W eksperymen-
tach z uzyciem zaproponowanego zestawu do akwizycji zanalizowano algorytm poréwnania
cech twarzy, ktére mozna uzyskaé z obrazu 3D, w tym na podstawie krzywizny powierzchni
i warto$ci glebi. Mimo poszerzonego zestawu cech okazalo sie, ze informacja o barwie, ktéra

jest dostepna w obrazach 2D, w dalszym ciagu byta kluczowa w procesie rozpoznawania.

Rysunek 1.6: Mobilny zestaw do obrazowania 3D twarzy oparty na kamerze glebi Structure.
Urzadzenie wraz z oprogramowaniem zostalo zbudowane przez autorke i opisane w arty-
kule [6]. Kamera Structure ma parametry podobne do kamery Microsoft Kinect przy mniej-

szych rozmiarach i mozliwosci zasilania z urzadzenia mobilnego.

Obrazowanie 3D w biometrii twarzy cieszy sie zainteresowaniem réwniez ze wzgledu na bez-
pieczenistwo systemOw biometrycznych. Systemy oparte o obrazowanie 2D i nie zawierajace
dodatkowych zabezpieczent moga zosta¢ oszukane przez ataki w formie prezentacji kopii wi-
zerunkow przed urzadzeniem rejestrujacym. Wykonanie falsyfikatu, ktéry zachowywalby tréj-
wymiarowe cechy wyrézniajace twarzy, np. w formie maski, jest o wiele bardziej pracochtonne

niz w przypadku falsyfikatéw pod systemy dziatajace na zdjeciach 2D.



20 1 Wprowadzenie

1.6.5 Obrazy wieloujeciowe

Obrazy wieloujeciowe to zestawy obrazéw pokazujacych ten sam obiekt lub osobe z r6znych,
ale okres$lonych katéw. Obrazy wieloujeciowe sa wiec sposobem reprezentacji obiektéw 3D
poprzez obrazy 2D. Klasycznym zbiorem obrazéw wieloujeciowych na ktérych trenowane sa
niektére z modeli sieci agregacyjnych omawianych w pracy jest wieloujeciowa wersja bazy
ModelNet-40 [20]. Oryginalny zbiér sklada sie z 40 klas obiektéw 3D reprezentowanych za
pomoca modeli typu CAD. Przyktadowe kategorie obiektow to gitara, kubek, samolot, krzesto.
W artykule [1] zaproponowano rozwiazanie problemu klasyfikacji obiektéw z zastosowaniem
sieci glebokich, ktdre otrzymuja na wejsciu zestawy projekcji 2D obiektéw ze zbioru ModelNet-
40. Zestawy widokéw sa renderowane dla 80 wirtualnych ustawieri kamery dla kazdego z

obiektow. Przykladowe projekcje obiektow przestawione sa na rysunku 1.7.

3

=%

y

Rysunek 1.7: Przykladowe projekcje obiektéw 3D pochodzacych z bazy ModelNet-40. W
pierwszym i drugim rzedzie wida¢ dwa rézne obiekty nalezace do klasy ,roslina”. W przy-
padku wiekszosci obiektéw nalezacych do zbioru obiekty nie maja zdefiniowanego ustawienia

poczatkowego, tzn. pozycji w ktérej mozna uzna¢, ze sa ustawione frontalnie .

Struktura ModelNet-40 jest istotna, poniewaz cze$¢ omawianych w pracy metod byla zopty-
malizowana pod katem dzialania na tym wlasnie zbiorze danych i niektére decyzje projek-
towe twércow wynikaty z jego budowy. Ponadto wielkosé¢ i wladciwosci tej bazy mogly sta-
nowi¢ wskazéwke, jakie wymagania powinna spelnia¢ baza wieloujeciowa twarzy. W analo-
giczny spos6b mozna generowac obrazy wieloujeciowe na podstawie bazy twarzy 3D, jednak

ze wzgledu na mozliwo$¢ zastosowania w rzeczywistych systemach identyfikacji o wiele cie-
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kawszym rodzajem danych, ktére réwniez sa zgodne z definicja zdje¢ wieloujeciowych, byly
dla autorki zdjecia sygnalityczne twarzy. Jak zostato juz wspomniane we wcze$niejszych roz-
dziatach zdjecia sygnalityczne maja okreslony sposéb akwizycji i przestawiaja glowe fotografo-
wanej osoby w przyjetych odgoérnie ujeciach. Temat przetwarzania obrazéw 3D twarzy warto

mimo to wymieni¢ jako potencjalny kierunek rozwoju opisanych w pracy metod.

1.7 Bazy danych i scenariusze testowe

Podstawowym celem ponizszej pracy jest analiza dziatania metod biometrii twarzy w scena-
riuszu identyfikacji. Wyboér danych oraz sposobu testowania jest podyktowany wymaganiami
przyjetego scenariusza. W scenariuszu identyfikacji dane testowe sa zazwyczaj dzielone na
dwa podzbiory. Pierwszy podzbiér to dane ktére stuza do zbudowania bazy wzorcéw refe-
rencyjnych wéréd ktérych bedziemy wyszukiwaé. Dane nalezace do tego podzbioru beda w
dalszej czesci nazywane prébkami galeryjnymi od angielskiej nazwy bazy referencyjnej, tj.
gallery. Drugi podzbiér to probki na podstawie ktérych chcemy dokona¢ identyfikacji i ktére

beda nazywane prébkami-zapytaniami (ang. query).

Szczegblne wymagania wiaza sie z obecnoscia w bazie zdje¢ wieloujeciowych. Ze wzgledu na
zalozenia ich obecnos¢ jest wymagana wsréd prébek galeryjnych. Probki galeryjne powinny
by¢ poetykietowane z uwzglednieniem kata pod ktérym widoczna jest twarz na zdjeciu. Ety-
kiety uje¢ pozwalaja na podzial zbioru na zestawy wieloujeciowe. Licznoé¢ takich zestawow
pozostaje kwestia badawcza, dlatego dobrze, zeby zbiér danych oferowal r6zne konfigura-
cje zestawow ujec. Badajac wplyw pozy na rozpoznawanie twarzy potrzebny jest zbiér zdje¢
mozliwie kontrolowany i pozbawiony innych dystraktoréw, ktére mogltyby wptynaé na wy-
niki analizy. Zbior prébek galeryjnych powinien zawiera¢ duza liczbe reprezentacji dla kazdej
z 0s6b, co wiecej liczba reprezentacji w konkretnej pozie réwniez powinna by¢ wieksza niz 2-3.
Na prébki-zapytania nie ma narzuconych tak wielu wymagarn, ale chcac zasymulowa¢ iden-
tyfikacje jak w rzeczywistych systemach, potrzebne sa probki bez restrykgji, np. uzyskane z
materialéw z monitoringu wizyjnego. Co najwazniejsze w kazdej z dwéch opisanych powyzej
czedci, a wiec galerii i zbiorze prébek-zapytan, powinien znajdowac sie ten sam zestaw os6b,
dzieki czemu mozemy oba podzbiory ze soba powiaza¢. Nieco inne wymagania sa zwiazane

z treningiem sieci neuronowych, tam wazna jest przede wszystkim liczno$¢ i zréznicowanie
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zbioru. Zdjecia powinny reprezentowac osoby w mozliwie szerokim zakresie zmiennosci. Nie-
stety zdobycie bazy danych, ktéra spetniataby wszystkie powyzsze wymagania jest niemoz-

liwa i zbyt czasochtonna.

W eksperymentach oméwionych w dalszej czesci pracy moga by¢ wykorzystane rézne bazy
danych w zaleznosci od potrzeb badania. Wyb6r moze sie r6zni¢ w zaleznosci od tego, czy
chcemy testowac rozwiazania, wytrenowac wiasny model od zera czy modyfikowaé sie¢, kto-
rej wagi mozna zainicjalizowa¢ z uzyciem mechanizmu transferu wag [21]. Trudno wskaza¢
jeden zbidér danych, ktéry bylby na tyle uniwersalny, zeby méc go zastosowaé w kazdym przy-
padku. W czesci zastosowan uzyto gotowych powszechnie dostepnych zbioréw danych, kt6-
rych zastosowanie jest istotne ze wzgledu na mozliwo$¢ poréwnania z innymi rozwiazaniami
opisanymi w literaturze. Z tego powodu w pracy wykorzystano dane i protokét testowy nale-
zace do benchmarku IJB-C [5]. Poza tym zmodyfikowano istniejace bazy danych, tak zeby le-
piej spetnialy wytyczne potrzebne w przeprowadzanych eksperymentach. Zbiory wlasne maja
w nazwie przedrostek ,MV”, np. MV-MultiPIE oraz MV-Quiscampi, zeby odrézni¢ jest od nie-
zmodyfikowanych zestaw6éw danych. Zbiory MV-MultiPIE i MV-Quiscampi posiadaja podziat
na zestawy wieloujeciowe, przy czym ze wzgledu na liczbe zestawoéw tylko ten pierwszy moze
by¢ zastosowany w treningu modeli. Do trenowania modeli twarzy od zera istotna jest duza

liczba zréznicowanych probek, tak jak ma to miejsce w zbiorach VGGFace [22] i VGGFace?2 [4].

1.71 MV-Quiscampi

Pierwszy zbior testowy zostat oparty na bazie zdje¢ Quiscampi [17], ktéra zostata zebrana na
portugalskim uniwersytecie Beira Interior. Quiscampi jest to zbiér danych dedykowany do
identyfikacji twarzy w systemach monitoringu zewnetrznego. Fragment zbioru zostat po raz
pierwszy udostepniony na potrzeby konkursu International Challenge on Biometric Recognition
in the Wild 2016, ktérego celem bylto wyszukanie os6b na podstawie zapytan ztozonych z obra-
zOw z monitoringu o niskiej jakoéci. Przy czym baza referencyjna byta budowana ze zdje¢ ze-
branych w kontrolowanych warunkach, a kazda z os6b byta reprezentowana przez trzy rézne
ujecia. Baza Zrédlowa sklada sie gléwnie z wizerunkéw pracownikéw oraz studentéw uni-
wersytetu. W Quiscampi zebrano dane dla 280 oséb, przy czym sa to dane o zréznicowanym

charakterze.
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Wsréd materiatéw pokazujacych dana osobe mozna wyr6znié nastepujace rodzaje danych:

1. obrazy calej sylwetki w wysokiej rozdzielczosci (2912 x 4368) wykonane wewnatrz po-
mieszczenia w trzech pozach wzgledem kamery: frontalnej, z lewego profilu i z prawego
profilu. Po dokonaniu detekgji z kazdego z obrazéw mozna uzyska¢ zdjecie twarzy.

2. nagrania wideo dobrej jakosci pokazujace obracajaca sie glowe osoby na jednolitym zie-
lonym tle wykonane wewnatrz pomieszczenia

3. klatki wyciete z monitoringu wizyjnego, na ktorej jest widoczna dana osoba. Monitoring
wizyjny umieszczony jest na zewnatrz budynku, obrazy zbierane byly automatycznie,
widoczne na obrazach osoby nie maja twarzy skierowanej w strone kamery, glowa moze

by¢ czeSciowo ostonieta lub rozmazana, obserwowane osoby moga nosi¢ okulary

MV-Quiscampi jest wynikiem reorganizacji danych Zrédtowych oraz ich dostosowania do zato-
zen przyjetych w prowadzonych badaniach. W badaniach zatozyliémy jasny podziat na obrazy,
z ktérych moze zosta¢ utworzona galeria i ktére pokazuja glowe osoby w wielu ujeciach oraz
na probki-zapytania, ktére nie musza mie¢ zatozonej struktury. Wszystkie twarze widoczne
na obrazach dostepnych w zbiorze zZrédtowym zostaly przyciete z wykorzystaniem detektora
twarzy wchodzacego w sklad pakietu dlib 19.17 [23]. Wyniki operacji zostaty przejrzane pod
wzgledem brakujacych lub niedokladnych detekcji - miato to miejsce przede wszystkim w
przypadku zdje¢ profilowych. Nieprawidlowe detekcje zostaly skorygowane lub wykonane
recznie. W przypadku materiatéw z monitoringu, w ktérych na pojedynczych klatkach wyste-
powata wiecej niz jedna osoba, zostaly poprawione identyfikatory oséb. Klatki w ktérych nie
mozna byto dokona¢ detekcji, np. dana osoba byta widoczna od tytu zostaty zignorowane. Jako
ze zestaw uje¢ w czesci galeryjnej zbiory byl dosy¢ skromny, tzn. skfadat sie tylko z trzech uje¢,
w zbiorze MV-Quiscampi zostat poszerzony przez wyodrebnienie dodatkowych uje¢ z nagran
wideo pokazujacych obracajaca sie glowe. Nagrania wideo zostaty pociete na klatki recznie tak

zeby otrzymaé w wyniku siedem klatek wideo, na ktérych jest widoczna gtowa danej osoby:

* w pozie frontalnej

pod katem 15° z lewej i prawej strony

pod katem 45° z lewej i prawej strony

pod katem 90° z lewej i prawej strony
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Rysunek 1.8: Przyktadowe obrazy pochodzace z bazy Quiscampi (przed detekcja twarzy). W
pierwszym rzedzie widaé zdjecia pelnej sylwetki (1), w drugim pie¢ klatek wyodrebnionych
z nagrania wideo (2), w ostatnich rzedach pokazane sa wycinki z monitoringu wizyjnego, na

ktérych jest widoczna ta sama osoba.
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Nie wszystkie osoby w zbiorze posiadaly pefen zakres typu danych, tzn. wideo, zdjecia kon-
trolowane i zdjecia z monitoringu. Podsumowujac, po wykonaniu wszystkich operacji prze-

twarzania wstepnego, powstal zbiér MV-Quiscampi, ktéry sktada sie z trzech podzbioréw:

1. Galeria - 807 obrazéw twarzy dla 269 os6b, kazda osoba jest reprezentowana przez 3
mozliwe ujecia glowy: frontalne, lewy profil i prawy profil

2. Galeria-z-Wideo - 1911 obrazéw dla 273 oséb z czego kazda osoba jest reprezentowana
przez 7 ujec: frontalne, £15°, +45°, £90°.

3. Monitoring - 2907 obrazéw dla 190 oséb, w kazdej klasie znajduje sie rednio 15,3 zdjecia,
z czego minimalnie moze by¢ jedno, a maksymalnie 73. 91% os6b ma wiecej niz 3 zdjecia

w zbiorze

Zbiér MV-Qusicampi spetnia jedno z wymagan stawianych zbiorom danych wykorzystywa-
nym w pracy - zawiera zdjecia dwéch rodzajéw: wieloujeciowe obrazy, ktére moga postuzy¢
do utworzenia galerii oraz zdjecia bez restrykcji, ktére pokazuja te same osoby i moga by¢
wykorzystane jako zapytania do bazy. Po dodaniu wycinkéw liczba dostepnych uje¢ w zesta-
wie obrazéw wieloujeciowych wynosi 7. Zbior galeryjny i zbiér prébek z monitoringu ma duza
cze$¢ wspolna jesli chodzi o liczbe 0s6b - 189 0s6b znajduje sie w obydwu podzbiorach. Zestaw
danych jest sredniej wielkoSci - ma ponad 100 klas, wiec jest dosy¢ reprezentatywny w kontek-
Scie wynikow ewaluagcji algorytméw identyfikacji. Nie jest jednak wystarczajacy do treningu
sieci glebokich - w zbiorze galeryjnym jest tylko jedna sesja lub dwie jesli doliczy¢ wycinki wi-
deo, a to za malo, zeby wyuczy¢ algorytm réznych konfiguracji uje¢. Ponadto catos¢ zbioru to

tylko okoto 5 tysiecy obrazéw.

1.7.2 MV-Multi-PIE

Do stworzenia scenariusza testowego MV-Multi-PIE postuzyta baza obrazéw twarzy CMU
Multi-PIE zebrana na Uniwersytecie Carnegie Mellon w Pittsburghu, w Stanach Zjednoczo-
nych. Zbiér danych jest udostepniany na zasadach komercyjnych. Baza CMU Multi-PIE to ze-
staw kontrolowanych zdje¢ twarzy, ktéry zawiera ponad 750 tysiecy probek nalezacych do
337 0s6b zebranych w czterech sesjach na przestrzeni pieciu miesiecy. Kontrolowanymi czyn-
nikami zmiennosci byly poza glowy, kat o§wietlenia i mimika twarzy, podczas gdy pozostate

warunki pozostawaly w miare mozliwosci niezmienne, np. jednolite tlo wewnatrz pomieszcze-
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nia. Kazda z fotografowanych osé6b siedziala na specjalnym stanowisku wokoét ktérego usta-
wione bylo 15 kamer. Ustawienia kamery wzgledem stanowiska pokazane sa na obrazie 1.9.
Obrazy pobierane byty w formie sekwencji, w czasie ktdrej zmieniat sie kat padania §wiatta na
twarze. W zbiorze mozna wyré6zni¢ 19 réznych ustawieri $wiatla. Osoby fotografowane byty
w czterech sesjach, w ramach kazdej sesji zostaty utworzone sekwencje ze zmienna mimika, w
tym pokazujace twarz neutralna, smutna, uSémiechnieta, zta, zdziwiona, zniesmaczona i krzy-
czaca. Odpowiednio pierwsza sesja zawiera 2 zestawy z r6zna mimika, druga sesja zawiera
3 zestawy, trzecia sesja zawiera 3 zestawy i czwarta sesja zawiera 3 zestawy. Baza zajmuje na
dysku ponad 305 GB danych. W bazie CMU Multi-PIE Zrédiowo jest 15 ustawiert kamery, z
czego 13 to ujecia na tym samym poziomie co glowa, a 2 to zdjecia robione z géry. Do utwo-
rzenia zbioru MV-Multi-PIE wybrano 13 katéw, w tym samym poziomie, co glowa (zakres
wybranych uje¢ zostat przedstawiony na grafice 1.10). Katy te leza w zakresie od pelnego le-
wego profilu do pelnego prawego profilu z odstepem, co 15°, a wiec sa to odpowiednio: —90°
(lewy petny profil), —75°, —60°, —45° (lewy pétprofil), —30°, —15°, 0° (portret frontalny), 15°,
30°, 45° (prawy pélprofil), 60°, 75°, 90° (prawy pelny profil).

0d_1 19_0
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Rysunek 1.9: Rozmieszczenie kamer wokot stanowiska do rejestracji twarzy zastosowane przy

zbieraniu zdje¢ do bazy CMU Multi-PIE na podstawie dokumentacji [24]

Potrzeba organizacji wlasnego zestawu danych wynikala przede wszystkim z braku zbioréw,
w ktérym istniatby podzial na zestawy wieloujeciowe, a dodatkowo mozna by wybra¢ wiele
tego typu zestawoéw dla jednej osoby. Zdjecia pochodzace ze zbioru CMU Multi-PIE idealnie
pasowaly do tego zastosowania, jako Ze posiadaly jasno okreslone etykiety klas i zostaly po-

brane w kontrolowanych warunkach. Baza MV-Multi-PIE zostata podzielona na zbiory trenu-
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+45° +60° +75° +90°

Rysunek 1.10: Przykladowe obrazy z bazy MV-Multi-PIE. Twarz na zdjeciach jest widoczna
w réznych ujeciach. Jest to 13 katéw w zakresie od lewego pelnego profilu —90° do prawego

pelnego profilu 90° z odstepem co 15°

jacy, walidacyjny i testowy. Wyboér klas do zbioréw zostat podyktowany kryterium obecnosci
zestawu we wszystkich czterech sesjach, co nie ma miejsca dla wszystkich klas Zrédtowych.
Zrbéznicowanie warunkéw o$wietleniowych nie bylo tematem badarn, dlatego wyboér ustawiery
Swiatla byt losowy dla kazdego zestawu ze zbioru Zrédiowego. Obrazy w zbiorze MV-Multi-

PIE zostaly przyciete z zastosowaniem detektora twarzy dlib [23].

1. Czeé¢ trenujaca zawiera 120 klas reprezentowanych przez 12 480 plikéw obrazéw. Pliki
pochodza z sesji pierwszej, drugiej i trzeciej, a wiec kazda osoba ma przypisane 8 se-
kwencji po 13 ujec.

2. Czes¢ walidacyjna zawiera te same 120 klas, co cze$¢ trenujaca. Jest to 4 680 plikéw po-
chodzacych z czwartej sesji. Kazda osoba ma przypisane 3 sekwencje po 13 ujec.

3. Czes¢ testowa zawiera 100 nowych klas reprezentowanych przez 3 900 zdje¢ pochodza-

cych z czwartej sesji. Dla kazdej osoby sa to 3 sekwencje po 13 ujec.
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MV-Multi-PIE jest baza wieksza niz opisywana wczeéniej MV-Quiscampi. Zawiera liczne re-
prezentacje dla kazdej osoby z okreSlona poza na kazdym obrazie. Warunki w ktérych zebrane
zostaly zdjecia sa Sciéle kontrolowane, co jest jej zaleta, ale réwniez i wada. W zbiorze brakuje
zdje¢ trudnych, co uniemozliwia testowanie identyfikacji w warunkach rzeczywistych dla ob-

razOw pobranych bez kooperacji z uzytkownikiem.

1.7.3 VGGFace i VGGFace2

VGG-Face2 [4] jest baza upubliczniona w roku 2018 przez badaczy z Uniwersytetu w Oxfor-
dzie z laboratorium Visual Geometry Group (VGG). Stanowi jedna z podstawowych baz da-
nych, ktére stuza do trenowania sieci neuronowych do rozpoznawania twarzy. Jej popularnosé¢
wynika przede wszystkich z duzej liczby zréznicowanych prébek dla kazdej klasy, przy jed-
noczesnym zachowaniu stosunkowo duzego stopnia uporzadkowania bazy pod wzgledem
prawidlowosci etykiet oséb widocznych na zdjeciach. Warto tez wspomnie¢, ze jest to druga
wersja réwnie popularnego zestawu obrazéw VGGFace [22]. Bazy sa udostepniane razem z
propozycjami modeli do klasyfikacji opracowanych przez to samo laboratorium, dlatego okre-
Slenie VGGFace moze sie odnosi¢ zaréwno do zbioru danych, jak i wytrenowanego modelu.
Pierwsza wersja bazy obrazéw VGGFace [22] zawiera 2,6 milionéw zdjeé¢ nalezacych do ponad
2622 os6b. W artykule [22] dotyczacym zbioru zaproponowano klasyfikacje twarzy w oparciu

o architekture VGG-16 i VGG-11 [25] oraz wykorzystano trening z funkcja triplet loss.

Baza VGGFace2 jest rozszerzeniem pierwszego zestawu, a powiekszenie zbioru miato na celu
ulepszenie wynikéw treningu. Baza zawiera znacznie wiecej probek twarzy - jest to 3,31 milio-
néw obrazéw nalezacych do 9131 os6b. Kazda osoba posiada srednio 362,6 prébek, ale licznosci
klas moga znaczaco sie rézni¢. Ponadto obrazy charakteryzuja sie wiekszym zréznicowaniem
pozy, wieku i rasy niz w VGGFace. Zdjecia zostaly pobrane sieci z uzyciem mechanizmu Go-
ogle Image Search. W celu minimalizacji szumu w bazie, dane zostaly poddane manualnej
oraz pétautomatycznej inspekcji. Usunieto obrazy z niewlasciwymi identyfikatorami, dupli-
katy oraz scalono foldery zawierajace dane tych samych os6b. Wyniki rozpoznawania twarzy
na VGGFace2 zostaly przestawione w artykule [4] dla modeli zbudowanych w oparciu o archi-
tektury ResNet-50 [3] i SENet-50 [26]. Wagi oraz schematy wszystkich sieci dla obydwu wersji

baz sa dostepne na stronie laboratorium Oxford VGG [27].
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Rysunek 1.11: Przykladowe obrazy pochodzace ze zbioru VGGFace2

Zbiér VGGFace2 ma narzucony podzial na czes¢ estymacyjna i testowa. Czes¢ estymacyjna
zawiera 8631 klas, a testowa 500. Razem z obrazami dostarczono wspéirzedne prostokatéw
detekcji oraz potozenie 5 punktéw charakterystycznych twarzy (oczy, nos i kaciki ust). Zbiér
jest stosunkowo wyréwnywany jesli chodzi o zawartoé¢ obu pici: 59,3% 0s6b to mezczyZni. Na
zbiorze testowym wyznaczone zostaty listy 5-elementowych zestawéw danych do testowania
klasyfikatora pod katem wrazliwo$ci na zmiane pozy i wieku. W zestawach dotyczacych pozy
zestaw sklada sie albo z samych zdje¢ frontalnych albo z samych profilowych (lewych lub
prawych). Nie jest to podziat adekwatny do przyjetego w ponizszej pracy, dlatego etykiety nie

zostaly wykorzystane.

1.7.4 TARPA IJB-C

Benchmark TARPA Janus Benchmark-C (IJB-C) [5] obejmuje protokoty testowe oraz zbiér da-
nych twarzy i zostal opracowany przez amerykanska agencje rzadowa zajmujaca sie projek-
tami naukowymi z zakresu sztucznej inteligencji IARPA (ang. Intelligence Advanced Research Pro-
jects Activity) w celu weryfikagji algorytméw rozpoznawania twarzy. Protokoty testowe sa tez
czedcia globalnego progamu poréwnania algorytméw detekgji i rozpoznawania twarzy prze-

prowadzanym przez amerykanski urzad standaryzacyjny NIST [28].
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Rysunek 1.12: Przykladowe zdjecia nalezace do zbioru IARPA Janus Benchmark - C (IJB-C). W

zbiorze jest wiele trudnych uje¢ twarzy - o zréznicowanej pozie i ostonietych.

IJB-C jest jednym z czeSciej uzywanych obecnie w artykutach do prezentacji wynikéw algoryt-
moéw detekgji i rozpoznawania twarzy. Wynika to przede wszystkim z faktu, ze jest znacznie
wiekszy w sensie liczby probek i os6b wystepujacych w bazie od dotychczas uzywanych sce-
nariuszy testowych. Zawiera zréznicowane rodzaje danych, w tym obrazy statyczne i wycinki
z materialéw wideo. Cze$¢ z innych standardowo uzywanych zbioréw testowych takich, jak
np. LEFW [29] nie stanowi wyzwania dla obecnie proponowanych modeli - najlepsze modele

osiagaja na tyle wysokie wyniki, Ze trudno o poréwnanie r6znych metod ze soba.

W bazie obrazéw nalezacej do IJB-C starano sie utrzymac brak wspélnych oséb z popularnymi
zbiorami do trenowania sieci takimi jak VGG-Face lub CASIA WebFace. Zbiér sklada sie z r6z-
nego typu materialéw, zaréwno obrazéw statycznych jak i nagran wideo. Osoby sa pokazane
na zdjeciach w zréznicowanych pozach. Do kolekgji starano sie dodaé osoby o zré6znicowanych
zawodach, starajac sie unikna¢ budowania bazy gtéwnie na podstawie oséb znanych, co czesto
ma miejsce w pozostatych zbiorach danych. Obrazy posiadaja dodatkowe etykiety i szczego-
fowa informacje o ostonietych czesciach twarzy. Benchmark ma réwniez 2 poprzednie wersje
IJB-A [30] i IJB-B [31] i stanowi ich rozszerzenie. W sumie baza zawiera 3531 0s6b, 31 334 obra-
z6w (w tym 10 040 obrazéw, ktére nie zawierajq twarzy) oraz 117 542 ramki wyciete z 11 779

materiatéw wideo.
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W ramach benchmarku udostepnione zostaty liczne protokoty testowe i to tez stanowi o jego

uniwersalnos$ci:

e Test 1: Weryfikacja 1:1

e Test 2: Weryfikacja 1:1 z prébkami pojedynczymi

¢ Test 4: Identyfikacja 1:N

¢ Test 6: Detekcja twarzy

¢ Test 7: Grupowanie

e Test 9: Peten protokoét identyfikacja + detekcja (end-to-end) - obrazy statyczne i wycinki
wideo

¢ Test 10: Pefen protokot identyfikacja + detekcja (end-to-end) - nagrania wideo

¢ Test 11: Pefen protokét identyfikacja + detekcja (end-to-end) - materiaty mieszane

Test 1: Weryfikacja 1:1 dotyczy zbioru 3531, dla ktérych wyrézniono 23 124 wzorcéw. W zbio-
rze znajduja sie obrazy statyczne i wycinki wideo. W ramach protokotu testowego wyrézniono

19 557 poréwnan pozytywnych i 15 638 932 poréwnan negatywnych.

Test 2: Weryfikacja 1:1 z prébkami pojedynczymi dotyczy zbioru 3 531, dla ktérych wyréz-
niono 23 124 wzorcéw. Dane sa identyczne jak w teécie 1, ale inaczej wyglada podzial na wzorce
konieczne do wytworzenia. W ramach protokotu testowego wyrézniono 19 557 poréwnar po-

zytywnych i 15 638 932 poréwnan negatywnych.

Test 4: Identyfikacja 1:N Protokét skiada sie z 2 list prébek galeryjnych G1 i G2 oraz listy
probek-zapytan wraz z wytycznymi dotyczacymi niezbednych poréwnan. Galerie sktadaja sie
odpowiednio z 5588 obrazéw, z ktérych nalezy utworzy¢ 1772 wzorcéw (galeria G1) oraz 6011
obrazéw, z ktérych nalezy utworzy¢ 1759 wzorcéw (galeria G2). Lista probek-zapytan (do wy-

szukania na listach galeryjnych) ma dtugos¢ 19 593 wzorcéw dla 127 152 obrazéw.

Pozostate protokoty zostaly oméwione szczegétowo w dokumencie Zrédlowym [5], ale nie

byly stosowane w tej pracy.
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Liczba o0s6b

Liczba wzorcow

Liczba obrazow

Galeria G1 1772 1772 5588

Identyfikacja 1:N | Galeria G2 1759 1759 6011
Probki- 3531 19 593 127 152
zapytania

Tabela 1.1: Podsumowanie wlasciwosci protokotu testowego do identyfikacji 1:N z bench-

marku IJB-C

1.7.5 Podsumowanie

W poprzednim rozdziale wprowadzone zostaty 4 zbiory danych, ktére sq stosowane w ba-

daniach w zaleznosci od potrzeb. Trudno wyrézni¢ jeden, ktéry zawieratby zaréwno wystar-

czajaca liczbe probek do przeprowadzenia treningu sieci, jak i odpowiednie etykiety i spetniat

warunek wielosesyjnoséci dla zdje¢ galeryjnych. Wlasnosci poszczegélnych zestawé6w danych

zostaly podsumowane w tabeli 1.2.
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Nazwa Czy zmodyfiko- | Zawartos¢ Zastosowanie
wany?
MV- zmodyfikowana | 269 os6b w zbiorze galeryj- | mozliwy podzial na pod-
Quiscampi | baza Quiscampi, | nym zbiory: galerie i proébki-
zbiér  poddany e 807 probek galeryjnych | zapytania zgodny z zalo-
detekcji, recznie ze zdje¢ statycznych | Zeniami projektu, obecnos¢
skorygowane (trzy pozy: fronti £90°) | tych samych identyfikatorow
etykiety 1 wy- e 1 911 prébek galeryj- | w obu podzbiorach
niki detekdji, nych z wideo (siedem
dodatkowe ujecia poz: front i £90°, £15°,
wyciete w sposob +45°)
poétautomatyczny ® 2 907 prébek z moni-
z nagran wideo, toringu zewnetrznego,
dodano etykiety rézne warunki os$wie-
pozy tleniowe i zaklécenia
MV-Multi- | podzbiér  bazy | podzial na zbiér trenujacy, | liczne prébki pokazujace
PIE CMU Multi-PIE, | walidacyjny i testowy, w | glowe tej samej samej osoby
zbiér  poddany | zbiorze trenujacym jest 12 | w okreslonej pozie przy
detekcji 480 obrazéw nalezacych do | jednoczesnej kontroli nad
120 os6b innymi czynnikami zmien-
noéci, dostepne réwniez
liczne przyktady na ktérych
ta sama osoba ma glowe w
tej samej pozycji
VGGFace nie 2,6 miliona obrazéw naleza- | zbiér o znacznych rozmia-
cych do 2622 oséb, podziatna | rach stosowany do treningu
zbidr trenujacy i testowy sieci glebokich
VGGFace2 | nie 3,31 milionéw obrazéw nale- | zbiér o bardzo duzych roz-
zacych do 9131 osob, podziat | miarach stosowany do tre-
na zbidr trenujacy i testowy | ningu sieci gltebokich
IJB-C nie 31334 obrazéw nalezacych do | zbiér o znacznych rozmia-
3531 os6b, dodatkowe ety- | rach stosowany do ewalu-
kiety i protokoty testowe agji algorytmow, gotowe pro-
tokoly testowe pokrywajace
standardowe zastosowania

Tabela 1.2: Specyfika zbioréw testowych i uczacych uzytych w badaniach






Rozdzial 2

Identyfikacja twarzy w oparciu o sieci glebokie

2.1 Generacja wzorcOéw twarzy z uzyciem sieci splotowych

We wszystkich opisanych w pracy eksperymentach generacja wzorcéw twarzy wykonywana
jest za pomoca glebokich sieci neuronowych. Zaré6wno prébki galeryjne, ktére chcemy zare-
jestrowac w referencyjnej bazie danych, jak i probki-zapytania, na podstawie ktérych chcemy
znaleZ¢ osobe w systemie identyfikacji wymagaja zakodowania. W naszej pracy beda analizo-
wane wzorce proste - tzn. wzorce, ktére sa tworzone na podstawie jednego obrazu oraz wzorce
zlozone powstate z wykorzystaniem zestawu obrazéw. Przy zalozeniu, ze w systemie jedna
osoba moze by¢ reprezentowana przez wiecej niz jedna prébke, przechowywanie wzorcéw
ztozonych jest o wiele bardziej optacalne niz przechowywanie wzorcéw prostych, poniewaz
skraca to konieczna do przejrzenia liste referencyjna. Poza tym zlozenie wzorca z informacji
pochodzacej z wielu prébek pozwala sie pozby¢ szumoéw, ktére moga byé wprowadzone przez
pojedyncze probki. Jako, ze tematem pracy jest analiza zbioréw wieloujeciowych, wzorce zto-
zone, ktére zostaly utworzone na podstawie tego typu danych, bedziemy nazywaé wzorcami
multi-view (MV). Analogicznie wzorce proste beda nazywane single-view (SV), poniewaz sa

generowane na podstawie jednego ujecia.

Przez glebokie sieci neuronowe najczesciej rozumiemy perceptrony wielowarstwowe, ktérych
celem jest aproksymacja pewnej funkcji f. W przypadku klasyfikatoréw jest to odwzorowanie

wejécia « na kategorie z, a wiec z = f(z;0), gdzie  to parametry sieci (definicja pochodzi z
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pracy [32]). W przypadku sieci, ktérych celem jest analiza obrazéw naturalnych, korzystamy
najczesciej z tzw. sieci splotowych. Sieci splotowe (ang. convolutional neural networks) sa ro-
dzajem sieci glebokich, w ktérych co najmniej jedna z warstwa jest warstwa splotowa (ang.
convolutional layer). Warstwy splotowe realizuja operacje splotu (z * w), ktdra jest dzialaniem
na dwéch funkcjach. W terminologii sieci splotowych druga funkcja nazywana jest czesto fil-
trem lub jadrem (ang. kernel), a wynik operadji jest okreslany jako mapa cech (ang. feature map).
Warstwy splotowe maja wiasnosci, ktére dobrze sprawdzaja sie przy przetwarzaniu danych o
strukturze siatki, takich jak obrazy, poniewaz moga modelowa¢ zaleznosci pomiedzy sasiadu-

jacymi pikselami.

W strukturze sieci glebokich standardowo wystepuja réwniez inne warstwy, w tym warstwy
skalujace (ang. pooling) i warstwy pelne (ang. fully connected). Dziatanie warstw skalujacych
jest kompatybilne z warstwami splotowymi, poniewaz zbieraja one wybrane statystyki na pod-
stawie sasiedztwa o zalozonym rozmiarze. Moze to by¢ warstwa typu maksimum (ang. max-
pooling layer), ktéra zwraca warto$¢ maksymalna z przyjetego sasiedztwa, np. z prostokata o
rozmiarze N w przypadku warstwy operujacej w dwéch wymiarach. Kolejna czesta stosowana
warstwa skalujaca jest warstwa usredniajaca (ang. average-pooling layer), ktéra zwraca $rednia
arytmetyczna dla przyjetego sasiedztwa. Zestawienie ze soba warstw splotowych i skaluja-
cych przyczynia sie do niewrazliwo$ci modelu na niewielkie przesuniecia obiektéw w obrazie.
Podstawowym typem warstwy, ktéra wystepuje w sieciach glebokich, a w sieciach splotowych
najczesciej znajduje sie na konicu jest warstwa pelna. W warstwie pelnej wejscie mnozone jest

przez macierz wag.

Przez architekture sieci rozumiemy schemat zawierajacy kolejnos¢, rodzaj i wielko$¢ warstw,
ktéry pozwala na zbudowanie danego modelu. W dalszej czesci pracy bedziemy korzysta¢
przede wszystkim z sieci splotowej o architekturze typu ResNet-50 [3], ktérej schemat budowy
wraz z poszczegllnymi warstwami zostat opisany w rozdziale 2.2.1 , Architektura modelu
bazowego - ResNet-50”. Uzywajac sieci glebokiej w charakterze klasyfikatora ostatnia war-
stwa sieci petni funkcje warstwy predykcyjnej. Wielko$¢ warstwy predykcyjnej jest zazwyczaj
réwna liczbie etykiet przyjetych w procesie trenowania sieci. Wyj$cie o najwyzszej wartosci jest
interpretowane, jako to wskazujace na etykiete klasy. Pomimo trenowania sieci do klasyfikacji
zadanego zbioru etykiet, moze sie pojawic¢ potrzeba ekstrakcji cech analizowanej probki. Wek-

tor cech nazywany bedzie w pracy deskryptorem. Deskryptor moze zosta¢ zapisany w bazie
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danych lub postuzy¢ do poréwnania dwéch préobek ze soba. Bardzo czesto w charakterze de-
skryptora wykorzystywane jest wyjScie z przedostatniej warstwy sieci splotowej. Czes¢ sieci,
ktéra dokonuje transformacji wejscia =+ w deskryptor y nazywana bedzie enkoderem. Sche-
mat sieci z podzialem na enkoder, deskryptor i warstwe predykcyjna zostat przedstawiony na

grafice 2.1.

» 1D

X —» enkoder SV

LTI
¥

deskryptor warstwa pred.

Rysunek 2.1: Schemat modelu do klasyfikacji obrazéw twarzy. Na podstawie obrazu wejscio-
wego z generowany jest deskryptor y. Na koricu modelu znajduje sie warstwa predykcyjna
na podstawie ktérej mozna uzyskac identyfikator osoby. Warstwa predykcyjna ma zazwyczaj
dtugosé réwna liczbie klas w zbiorze trenujacym. W czasie ewaluacji metod kodowania wzor-
cow twarzy wykorzystywane sa deskryptory y, ktére stuza jako wzorce proste dla podanych

na wejsciu sieci obrazéw.

Trening glebokich sieci neuronowych odbywa sie poprzez aktualizacje wartosci parametréw
sieci f. Sam algorytm uczenia opiera sie na pewnego rodzaju optymalizacji. Celem optymali-
zadji jest minimalizacja wybranej funkcji celu (ang. loss function). Nazwa funkcja celu czesto
jest stosowana wymiennie z funkcja kosztu. Ze wzgledu na nieliniowo$ci wystepujace w sie-
ciach glebokich, wiekszo$¢ w praktyce stosowanych funkgji celu jest niewypukta, co wymusza

stosowanie okreSlonych procedur w procesie optymalizaciji.

Typowy trening sieci glebokich odbywa sie iteracyjnie, a okreélenie wartosci funkcji celu od-
bywa sie dla ograniczonego zestawu danych (ang. batch). W eksperymentach opisanych w
pracy bedziemy stosowa¢ metode spadku gradientu stochastycznego nazywana w skrdcie
SGD (ang. stochastic gradient descent). Podstawowym parametrem wplywajacym na optymali-

zacje SGD jest predkos¢ uczenia « (ang. learning rate), ktéra okreéla jakiej wielkosci kroki nalezy
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wykonywaé w procesie treningu. Aktualizacja parametréw sieci 6; w kroku ¢t w metodzie SGD
ma nastepujaca postac:

SGD : 0,41 = 0, — aVgJ(0;; 2", yF)

Vo J (01; 2%, y¥) jest estymata spadku gradientu zwiazana z funkcja celu. W celu przyspieszenia
procesu uczenia metode SGD rozszerza sie o czynnik pedu v (ang. momentum) [33]. Czynnik
ten akumuluje $rednie gradientéw z poprzednich krokéw algorytmu i wymusza kontynuacje

optymalizacji w ich kierunku.
SGDomentum : 9t+1 =0, — ('YVt + avej(et; xk7 yk))

Przy trenowaniu sieci neuronowych czesto stosuje sie réwniez metody optymalizacji z adap-
tacyjna szybko$cia uczenia takie jak AdaGrad [34] i Adam [35]. W przypadku eksperymentéw
opisanych w pracy nie zauwazono zysku ze stosowania metody Adam zamiast SGD, dlatego

zdecydowano sie pozosta¢ przy wersji z uzyciem SGD.

2.1.1 Trening modeli

Wybér funkdji celu jest kluczowy dla osiagniecia zatozonych efektéw uczenia, ale wynika tez
bezposrednio z zadania, ktére chcemy rozwiaza¢. W przypadku rozpoznawania obrazéw natu-
ralnych, takich jak zdjecia twarzy, mozna wyrézni¢ dwa podstawowe podejscia do trenowania

modeli opartych o sieci neuronowe:

1. Uczenie klasyfikacyjne (classification learning) - podstawa do okreélenia poprawnosci
procesu uczenia jest sprawdzenie, czy dana probka nalezy (lub nalezy z wystarczajaco
wysokim prawdopodobiefistwem) do okreslonej klasy, a wiec generuje na wyjsciu z sieci
identyfikator odpowiedni do danej klasy - przykladem takiego podejScia jest trenowanie
sieci z zastosowanie funkgcji entropii skro$nej. Uczenie klasyfikacyjne zaklada najczesciej
zamkniety zestaw etykiet klasy na wyj$ciu modelu.

2. Uczenie metryczne (distance learning) - trenowanie modelu nastepuje w oparciu o infor-
macje o odleglosci deskryptoréw w przestrzeni reprezentacji. W tej przestrzeni deskryp-
tory nalezace do tej samej klasy powinny znaleZ¢ sie mozliwie blisko, a deskryptory obce
daleko od siebie. Celem treningu jest wiec rozsuniecie deskryptoréw wytworzonych na

podstawie prébek obcych lub Sciagniecie do siebie deskryptoréw tej samej klasy. W tym
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podejsciu nie ma problemu zwiazanego z ograniczaniem modelu do zamknietego zbioru
etykiet. Przykladem uczenia metrycznego jest funkcja triplet w treningu tréjkami [36] lub
funkgje celu stosowane w sieciach syjamskich [37].

3. Metody hybrydowe Proces uczenia moze by¢ sterowany nie jedna, a kilkoma funkcjami
celu. Jezeli funkcje sa addytywne wzgledem zestawu prébek uczacych, moga by¢ ze soba
sktadane. Poziom wplywu kazdego ze skltadnikéw hybrydowej funkcji celu moze by¢

regulowany za pomoca dodatkowych parametréw.

Uczenie klasyfikacyjne z zastosowaniem entropii skro$nej

W przypadku treningu, ktérego celem jest klasyfikacja obrazéw, funkcja stosowana w cha-
rakterze funkgji celu jest entropia skro$na (ang. cross-entropy). Wyjéciem z sieci glebokiej, na
podstawie ktérego obliczana jest funkcja celu, jest wyjscie z warstwy predykcyjnej Z. Wielkos¢
warstwy predykcyjnej jest zgodna z liczba etykiet klas w zbiorze uczacym. Entropia skrosna
jest zazwyczaj uzywana w polaczeniu z funkcjq softmax, ktéra normalizuje warto$ci wektora

neuronéw warstwy predykcyjnej.

e

softmax(2); = ———
D=

2.1)

Po przetworzeniu funkcja softmax suma wektora Z wynosi 1, a poszczegdlne warto$ci mozna
interpretowa¢, jako prawdopodobieristwa przynaleznosci do klasy ¢ powiazanej z danym wyj-
Sciem. Na etapie ewaluagji identyfikator klasy Z jest obliczany na podstawie indeksu najwiek-
szej wartosci wektora Z. Z = argmax Z. Funkcja entropii skrosnej (ang. cross entropy) Lok jest

zdefiniowana jako:

1 jeslij==c
Lop(Z,c) == tjlogz;, gdziet; = : (2.2)
J 0 w przeciwnym przypadku

Wektor ¢; przyjmuje warto$¢ 1, w przypadku gdy dana prébka nalezy do klasy j, a 0 w prze-
ciwnym przypadku.
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Badanie odleglosci miedzy deskryptorami na etapie ewaluacji

O ile klasyfikacja jest typowym zadaniem w dziedzinie wizji komputerowej, w rozpoznawaniu
twarzy, szczegélnie w scenariuszu otwartym, konieczna jest mozliwo$¢ poréwnania ze soba
dwoch probek. Standardowo robi sie to przez ,,odciecie” ostatniej warstwy predykcyjnej mo-
delu i wykorzystanie wyjécia z warstwy przedostatniej, ktére moze by¢ interpretowane jako
deskryptor prébki. Diugos¢ deskryptora ma stala wartos¢, zalezna od przyjetej architektury
modelu. Dla uzytej w pracy sieci ResNet-50 jest to dlugos¢ réwna 2048. Przed zastosowa-
niem w systemie wektor deskryptora jest normalizowany z uzyciem normy ¢>. W ogélnosci
deskryptory wytworzone przez sie¢ sa punktami w K-wymiarowej przestrzeni, nazywanej w
pracy przestrzenia reprezentacji R¥ (ang. embedding space). Po normalizadji £o. punkty te leza
na hipersferze o promieniu 1. Przy poréwnywaniu ze soba deskryptoréw bedziemy stosowaé
odlegtos¢ kosinusowa. Odleglos¢ kosinusowa opisana wzorem 2.3 ma te wiasnos¢, ze jej war-
tosci leza w zakresie [0,1], przy czym 0 oznacza duzy stopien podobieristwa, a 1 sytuacje, gdy
obiekty sa do siebie niepodobne. Warto jednak zwréci¢ uwage, ze w przypadku znormalizo-
wanych wektoréw metryke te tatwo przeksztalci¢ w odlegtos¢ euklidesowa.

Ya'Yl-)

yos(Ya,Yy) =1 — —24 b
cos(¥a, o) = 1 = {3717

1-Y, Y, dal|Y=1|%=1 (2.3)

Inne funkcje uczace

Uczenie funkcja entropii skrosnej nie jest jednym podejSciem do treningu sieci neuronowych
do rozpoznawania twarzy. W podejéciach opartych o uczenie metryczne funkcje celu wyliczane
sa na podstawie wyjécia z warstwy sieci, ktéra odpowiada za wytworzenie deskryptora. Takie
podejécia stosowane sa w sieciach syjamskich [37] oraz przy uczeniu tréjkami [38]. W oby-
dwu podejsciach procedura treningu zaktada okreslony sposéb podawania prébek do sieci. W
sieciach syjamskich prébki podawana sa parami, a funkcja celu okreélana jest na podstawie
ich deskryptora oraz zgodnosci (czy naleza do tej samej klasy, czy do innych). W przypadku
uczenia tréjkami wejscie do sieci formowane jest w zestaw: prébka referencyjna (ang. anchor),
probka pozytywna i probka negatywna wzgledem referencyjnej. Funkcja celu nazywana triplet
loss wymusza w procesie treningu przysuwanie do siebie prébek nalezacych do tej samej klasy

i odsuwanie prébek obcych. Najtrudniejszym wyzwaniem w tych podejéciach jest odpowied-
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nia konfiguracja sposobu podawania prébek na wejéciu, przy duzych zbiorach danych liczba
kombinagji prébek jest ogromna, a brak balansu przy ich wyborze wptywa na wyniki uczenia.
W tym celu wprowadzane sa dodatkowe heurystyki, ktére utatwiaja wybér zestawdw prébek.
Przykladowo w uczeniu tréjkami rozréznia sie tréjki tatwe, semi-trudne i trudne, z czego tylko

dwa ostatnie typy wnosza istotna informacje w procesie treningu.

Istnieje tez szeroka klasa rozwiazari dedykowanych do trenowania sieci z uwzglednieniem
zréznicowanej pozy probek zrédtowych. Jednym z takich podejsé jest wstrzykniecie do funk-
qji celu punktéw posredniczacych niezaleznych od pozy (ang. pose-invariant proxy embeddings)
zaproponowane w artykule [39]. Punkty posredniczace proxy to punkty lezace w przestrzeni
reprezentacji, a wiec w tej samej, w ktorej leza deskryptory prébek. Punkty te pelnia funkcje
atraktoréw w procesie uczenia i moga by¢ zestawione z funkcjami celu jak NCA (neighborhood
component analysis [40]) i triplet loss. Temat zastosowania punktéw posredniczacych w syste-
mach identyfikacji twarzy zostat rozwiniety przez autorke pracy w artykule [41]. Ich zaleta jest
mozliwoé¢ jednoczesnego trenowania na podstawie deskryptoréw pochodzacych z sieci jedno-
i wieloujeciowych. Metodologia nie jest jednak kompatybilna ze wszystkimi modelami oma-
wianymi w ponizszej pracy, tj. z sieciami, ktére nie maja mozliwosci wytwarzania deskryp-
toréw pojedynczych (single-view) i dlatego nie zostata zastosowana w dalszej czesci. Warto

jednak zwréci¢ uwage na tego typu podejscie w kontekscie obrazéw wieloujeciowych.

2.2 Bazowy model single-view

Punktem wyjscia do prac nad identyfikacja twarzy w systemie z obrazami wieloujeciowymi
jest podstawowy model jednoujeciowy, nazywany rowniez singleview i oznaczony skrétem SV.
Model bazowy SV petni 2 wazne funkcje w naszych badaniach, po pierwsze stanowi baze do
poréwnarn z zaproponowanymi metodami, a po drugie moze zosta¢ wykorzystany wewnatrz
architektur pozostatych metod, jako Zze wiekszo$¢ z nich ma konstrukcje modutowa. Model SV
jest oparty na architekturze ResNet-50 [3]. Decyzja o wyborze architektury zostata podjeta po
analizie metod, ktére zajmuja pierwsze pozycje w rankingach poréwnawczych algorytméw
rozpoznawania twarzy oraz po przegladzie architektur kompatybilnych z dostepnymi biblio-
tekami do uczenia maszynowego. Na moment przygotowania tekstu pierwsze miejsca na li-

Scie najlepszych modeli dla benchmarku IJB-C [42] zajmowaly miedzy innymi modele oparte
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o architekture ResNet-100 z artykulow [43] i [44], ResNet-50 z [45], 64-warstwowa sie¢ rezydu-
alna z artykutu [46], model SENet (squeeze and excitation network), ktory jest modyfikacja sieci
ResNet-50 z artykutu [4]. Z listy tej mozna wywnioskowa¢, ze r6znego rodzaju modyfikacje
sieci z rodziny ResNet ciesza sie popularnoscia wéréd twércéw modeli do kodowania obra-
zOw twarzy oraz ze stanowia dobra podstawe do budowania systeméw identyfikacji. Mozna
oczywidcie dyskutowag, ze istnieja lepsze modele, szczegdlnie te wieksze i glebsze niz ResNet-
50, jednakze wybér podyktowany byt réwniez wymaganiami sprzetowymi niezbednymi w
trakcie treningu. Glebsze i bardziej rozbudowane sieci maja wiecej parametréw, a co za tym
idzie potrzebuja wiecej zasobé6w obliczeniowych i czasu do wyuczenia. Co wiecej w pracy sku-
piono sie na modelach wieloujeciowych, ktére sa jeszcze bardziej wymagajace, jako ze operuja
na zestawach zdje¢, a nie na pojedynczych obrazach. Warto réwniez doda¢, ze sie¢ ResNet-50
wchodzi w skiad wiekszosci najpopularniejszych bibliotek do uczenia maszynowego takich
jak PyTorch [47], Tensorflow [48] oraz w repozytorium modeli do rozpoznawania twarzy udo-
stepnionych przez laboratorium Oxford VGG [27]. Architektura ta wchodzi tez w skiad de-
tektoréw obiektéw, ktére s silnie rozwijajaca sie galezia wizji komputerowej. ResNet-50 jest
domyslny rdzeniem w metodach detekcji zaimplementowanych w bibliotece Mask-RCNN z
pakietu torchvision [47] oraz detectron2 [49]. Jest to argument za duza elastycznoscia i sze-
rokimi mozliwosciami wykorzystania tej architektury. Poréwnanie wydajnosci i wynikéw dla
poszczegdlnych architektur bazowych nie lezy w zakresie pracy, poniewaz temat jest bardzo
szeroki i caly czas rozwijany - poréwnanie to wymagatoby ciaglej aktualizacji. Warto jednak
zaznaczy¢, ze przy wykorzystaniu procedur opisanych ponizej mozna wytrenowac inny wy-

brany model w zaleznosci od potrzeb i wymagar systemowych projektu.

2.2.1 Architektura modelu bazowego - ResNet-50

Modele typu ResNet to tzw. sieci rezydualne, ktére zostaly wprowadzone w artykule [3]. W
artykule zaproponowano kilka wariantéw modeli typu ResNet, w tym modele o r6znych gle-
bokosciach: ResNet-18, ResNet-34, ResNet-101 i ResNet-152. W modelu bazowym SV wyko-
rzystano wersje o glebokosci 50. ResNet jest typem sieci splotowej, ktérej strukture mozna roz-
bi¢ na powtarzajace sie bloki nazywane przez autoréw bottleneck blocks. Miedzy blokami w
sieci istnieja dodatkowe polaczenia (skip connections) realizowane za pomoca funkcji tozsamo-

Sciowej, ktore stanowia wyréznik sieci rezydualnych. Mozliwo$¢ ominiecia niektérych warstw
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poprawia wyniki uczenia sieci oraz pozwala uniknaé problemu zanikajacego gradientu. Kazdy
z blokéw zawiera w $rodku 3 warstwy splotowe, w tym jedna o splocie wielkosci 1x1, jedna o
splocie 3x3 i ostatnia 1x1. Warstwy o splocie wielko$ci 1x1 odpowiadaja za zmiane wymiaro-
wosci map cech. Liczba filtrow splotowych oraz licznoé¢ poszczegélnych blokéw zalezy od
modelu - dla sieci ResNet-50 zostala szczegélowo przedstawiona na grafice 2.2 oraz w ta-
beli 2.1. Ostatnia warstwa sieci jest warstwa pelna i pelni funkcje warstwy predykcyjnej - jej
wielkos¢ zalezy od licznosci klas w zadaniu. Dla zadania klasyfikacji obiektéw ze zbioru Ima-
geNet [50], ktore to zadanie zostalo opisane w artykule Zrédtowym, jest to wielko$é réwna 1000
klas. Sieci rezydualne w momencie ich wprowadzenia pozwolily autorom osiagna¢ pierwsze
pozycje w najwazniejszych §wiatowych wyzwaniach z zakresu wizji komputerowej nalezacych
do konkurséw ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) [50] oraz COCO
2015 [51] (detekcja i segmentacja obiektéw).

2.2.2 Trening modelu bazowego

Do estymacji wag modelu bazowy-SV postuzyta baza VGGFace2 [4]. Baza VGGFace2 sklada
sie z 3,31 milionéw obrazéw, na ktérych widaé twarze nalezace do 9131 os6b. Jest to stosun-
kowo duza i popularna do trenowania klasyfikatoréw twarzy baza. Jej zaleta jest duze zrézni-
cowanie zawartych w niej obrazéw, pod wzgledem pozy, wieku i mimiki. Ponadto zbiér zostat
poddany pétautomatycznej inspekgji, dzieki czemu mato jest w nim powtarzajacych sie i Zle
oznaczonych probek. VGGFace?2 jest druga wersja réwnie popularnej bazy zdje¢ twarzy VGG-
Face, ktéra w momencie jej powstania réwniez byla czesto wykorzystywana w treningu sieci
neuronowych. Pierwsza wersja VGGFace jest znacznie mniejsza - sktada sie z 2622 klas (2,6 mi-
lionéw zdjec). Wiecej szczegdtéw dotyczacych obydwu zbioréw danych zostato oméwionych
w zataczniku 1.7 ,Bazy danych i scenariusze testowe”. Bazy VGGFace i VGGFace2 zostaly ze-
brane na Uniwersytecie w Oxfordzie, a ich publikacja wiazata sie z propozycja modeli sieci
neuronowych, ktére zostaly wyuczone z uzyciem tych danych. Pierwszy artykut, ktéry do-
tyczyt bazy VGGFace [52], opierat sie na sieci VGG-16 - byla to 16-warstwowa sie¢ splotowa
zakoniczona 2 warstwami petlnymi. Wyniki dotyczace bazy VGGFace2 przeliczane juz byly na

sieciach rezydualnych, w tym dla architektury ResNet-50 i SENet [4].
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Rysunek 2.2: Schemat sieci ResNet-50 na
podstawie opisu [3]. Sie¢ sklada sie z blo-
kéw okreslanych w artykule Zrédlowym
jako bottleneck block. Bloki zawieraja w so-
bie sieci splotowe o filtrach wielkosci 1
oraz 3 oraz polaczenia stanowiace skroty

miedzy warstwami ( skip connections).

warstwa  pelna

o wielkoéci N,

softmax

Tabela 2.1: Opis warstw w sieci ResNet-
50. W tabeli opisana jest budowa poszcze-
golnych blokéw oraz wielko$¢ wyjs¢ w
modelu. Opis jest odpowiednikiem gra-

fiki po lewej stronie.
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Jako, ze w tej pracy réwniez bazowano na sieci ResNet-50 przy trenowaniu modelu sugero-
waliSmy sie niektérymi ustawieniami parametréw, ktoére zostaty opisane w drugim z wymie-
nionych artykuléw [4]. Zbiér VGGFace2 posiada arbitralnie przyjety podzial na dane trenu-
jace i testowe. Model bazowy-SV trenowany byl na czesci trenujacej. W trakcie uczenia ob-
serwowano szereg wskaZznikow opisujacych proces uczenia na zbiorze walidacyjnym, ktéry
byl utworzony na podstawie czesci testowej zbioru VGGFace2. W czeéci walidacyjnej znajdo-
walo sie 500 klas reprezentowanych przez 2500 obrazéw. Lista plikéw zostala ograniczona ze
wzgledu na konieczno$¢ przeliczenia w kazdej iteracji (w zbiorze oryginalnie jest ponad 160
tysiecy plikéw). Zbiér etykiet klas byt roztaczny ze zbiorem trenujacym, stad tez okreslony
wyboér wskaznikéw. Test konicowy oméwiony w kolejnym rozdziale odbywat sie na odrebnym
zbiorze do ewaluagji (IJB-C). W trakcie walidacji obserwowalisémy 3 podstawowe wskazniki:
warto$¢ krzywej doktadnosci identyfikacji CMC dla listy o dlugosci 1 (rank-1) oraz o diugosci
3 (rank-3).

Zaproponowany model bazowy-SV byl wytrenowany w podejsciu klasyfikacyjnym za po-
moca entropii skroénej i funkgji softmax. Przy implementacji rozwiazania wykorzystaliSmy
funkgje biblioteki PyTorch [47]. Procedura przetwarzania prébek w trakcie treningu zaklada
zmiane wielkosci obrazéw oraz operacje pozwalajace na zréznicowanie zbioru treningowego
w kolejnych iteracjach. Obrazy wejSciowe, czyli obrazy twarzy poddane detekcji, skalowane
sa w ten sposob, ze krétsza krawedz obrazu przyjmuje diugosc 256 z zachowaniem proporcji
calego obrazu. Nastepnie z przeskalowanego obrazu wycinany jest losowy wycinek o rozmia-
rze 224 x 224. Od kazdego piksela obrazu odejmowana jest §rednia warto$¢ koloru dla danego
kanatu. Sa to wartosci [131,09, 103,88, 91,49] odpowiednie dla kanatéw RGB. Zbiér obrazu jest
sztucznie modyfikowany przez dodanie obrazéw czarno-biatych z prawdopodobieristwem po-
jawienia sie rownym 20% oraz obrazéw stanowiacych odbicie lustrzane. Sie¢ trenowana byta z
uzyciem optymalizatora SGD (algorytm stochastycznego spadku gradientu). Probki podawane
byly w porcjach po 256 ze strategia wyréwnania licznosci wzgledem klas (balansowanie pré-
bek). Wspétczynnik szybkosci uczenia learning-rate ustawiony byl poczatkowo na wartoéc¢ 0.05
dla modeli trenowanych od poczatku i zmniejszany 10-krotnie po 12 epokach. Wybér wspét-
czynnika uczenia wynika z analizy procesu treningu dla ré6znych konfiguracji. Przebiegi dla
réznych warto$ci wspoétczynnika learning-rate przedstawiono na wykresach 2.3. Na wykresach

wida¢ proces uczenia dla 30 epok. Docelowy model byt trenowany przez 120 epok.
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Rysunek 2.3: Obserwacja zmiany wskaznikow w procesie uczenia na zbiorze trenujacym 2.3a i

walidacyjnym 2.3c, 2.3d. Poczatkowe warto$ci parametru szybkos$ci uczenia learning-rate zo-

staly ustawione na 0.1, 0.05, 0.01, 0.005. Zmiana parametru nastepowata po dwuanstu epokach,

a jego wartos$¢ byta zmniejszana dziesieciokrotnie.
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2.2.3 Ewaluacja na zbiorze IJB-C

Po wytrenowaniu modelu bazowy-SV na zbiorze VGGFace2 przetestowaliSmy go z uzyciem
benchmarku IARPA Janus Benchmark-C (IJB-C) [5] (wiecej informacji o zawartosci zbioru ewa-
luacyjnego znajduje sie w 1.7 ,Bazy danych i scenariusze testowe”) Do badan uzyto dwdéch
zestawow galeryjnych G1 i G2 i wynikéw poréwnarn ze zbiorem prébek-zapytan (scenariusz
identyfikacja 1:N na materialach mieszanych). Galerie sktadaja sie odpowiednio z 5588 prébek
nalezacych do 1772 klas (galeria G1) oraz 6011 probek nalezacych do 1759 klas (galeria G2), a
lista probek zapytart ma diugos¢ 19593 wzorcéw dla ponad 140 tysiecy probek. Test wymaga
milionéw poréwnani miedzy utworzonymi wzorcami. Uzyskanie wynikéw dla tego bench-
marku jest dosy¢ czasochtonne, dlatego zostal on wykonany jedynie dla wybranych modeli.

Wyniki pokazane na wykresie 2.4 dotycza poréwnan dla listy G1 i G2 (wyniki uérednione).

Dla tak wykonanych poréwnan wyliczyliSmy wspétczynniki jakosci w sposéb sugerowany
przez twércow benchmarku [5]. Wyniki przedstawiono w formie krzywej oceny weryfikacji
ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) - wykres 2.4 oraz krzywej dokladnosci identyfikacji
CMC (ang. Cumulative Match Curve) - wykres 2.5. Wyniki dla modelu bazowego SV zestawiono
z modelami wytrenowanymi przez twércow baz VGGFace2 i VGGFace - modele wraz z wa-
gami zostaly pobrane ze strony z materiatami udostepnionymi przez Samuela Albanie’go [27].
Architektura modelu VGGFace2 w modelach do poréwnania réwniez jest oparta na architek-
turze ResNet-50, aczkolwiek rézni sie detalami implementacyjnymi wzgledem biblioteki Py-
Torch. Model VGGFace2 zostat dodatkowo wytrenowany wstepnie na bazie MS-Celeb-1M [53].
Baza MS-Celeb-1M to bardzo duza baza danych (skiada sie z 10 milionéw zdje¢), ktéra jest
mocno zaszumiona - posiada wiele niewlasciwych etykiet i redundantnych plikéw. Z tego po-
wodu jest rzadko stosowana w docelowym procesie nauki bez dodatkowego czyszczenia. W
przypadku omawianego modelu wiasciwa procedura uczenia na zbiorze VGGFace2 byta zbli-
zona do procedury uczenia modelu bazowego SV, poniewaz zostaly oparte na tych samych
wytycznych z artykulu [4]. Modele wytrenowane na bazie VGGFace2, tj. model bazowy-SV i
model oznaczony jako VGGFace2 daty znacznie lepsze wyniki identyfikacji w testach IJB-C niz
model wytrenowany na starszej wersji zbioru - bazie VGGFace. Warto zwréci¢ na to uwage w

kontekscie, jak duze znaczenie ma wybor i wielko$¢ zbioru trenujacego na dziatanie modeli.
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Rysunek 2.4: Krzywe ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) wyliczone na podstawie te-
stu Identyfikacja 1:N z benchmarku IJB-C. Pokazana wartos¢ jest usredniona dla poréwnan

wzgledem galerii G1 i galerii G2. Szeroko$¢ cieniowania zalezy od odchylenia standardowego
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Rysunek 2.5: Krzywe doktadnosci identyfikacji CMC (ang. Cumulative Match Curve) wyliczone
na podstawie testu Identyfikacja 1:N z benchmarku IJB-C. Pokazana wartoé¢ jest usredniona
dla poréwnan wzgledem galerii G1 i galerii G2. Szeroko$¢ cieniowania zalezy od odchylenia

standardowego wynikéw.



2.2 Bazowy model single-view 49

Architektura | Zbiér Weryfikacja (TAR) Identyfikacja (TPIR)
bazowa trenujacy FAR=1e-3 | FAR=1e-2 | Rank1 | Rank3
Model bazowy- | ResNet-50 VGGFace2 86.39% 94.87% | 92.03% | 94.73%
SV
VGGFace2 ResNet-50 VGGFace2 88.23% 94.36% | 93.33% | 95.42%

Model

+ pretrening
na MS-
Celeb-1M

VGGFacel VGG-16 VGGFace 66.02% 84.33% | 83.39% | 87.63%

Tabela 2.2: Wyniki wybranych modeli sieci do rozpoznawania twarzy na podstawie pojedyn-

czych obrazéw na podstawie protokotu testowego do identyfikacji 1:N z benchmarku IJB-C

Zaproponowany model SV nie dat wyzszych wynikéw niz model VGGFace2 udostepniony
przez autoréw bazy, chociaz mozna je uznaé za poréwnywalne. Oba modele bazuja na tej sa-
mej architekturze ResNet-50. Jedna z réznic pomiedzy nimi lezy w fazie treningu wstepnego.
Jakkolwiek nie nalezy wykluczy¢ innych powodéw, jak lepszy wybér parametréw procesu
uczenia, to pretrening jest jedna z przyczyn wyzszych wspélczynnikéw doktadnosci modelu
VGGFace2. Jako, ze gtéwnym celem pracy jest optymalizacja zadania pod katem klasyfikacji
wieloujeciowej, model bazowy zostal uznany za wystarczajaco dobry do dalszego rozwoju.
Model ten bedzie baza do budowy bardziej ztozonych sieci. Wiekszos¢ z zaproponowanych
metod ma konstrukcje modularna i modut SV moze zosta¢ wymieniony zgodnie z decyzjami

projektowymi.

Wyniki dziatania enkodera bazowego zosta¢ poprawione za pomoca modyfikacji procesu tre-
ningu opisanych we wczeéniej wspomnianych artykulach o najlepiej dziatajacych sieciach na
benchmarku IJB-C. Wéréd kierunkéw rozwoju, ktére mogtyby poprawi¢ dziatanie modelu do

kodowania twarzy, nalezy wymienic:

1. Modyfikacja architektury na wieksza sie¢/bardziej dostosowana do zadania - nalezy jed-
nak wzia¢ pod uwage ograniczenia sprzetowe i obliczeniowe, bardziej skomplikowane
architektury moga mie¢ wieksze wymagania obliczeniowe i uzyskana dokladno$¢ nie
zawsze uzasadni zwiekszone koszty. Dla rodziny sieci rezydualnych wystepuja glebsze

modele, takie jak ResNet-100 i ResNet-150.
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2. Poszerzenie zbioru trenujacego. Kilka z metod obecnych na liscie lideréw dla te-
stu IJB-C opiera sie na propozycji nowego czystszego lub wiekszego zbioru obrazéw
twarzy[43],[44]. Na ile kluczowe sa dane trenujace mozna zobaczy¢ analizujac réznice
w wynikach dla sieci wyuczonych na dwéch wersjach bazy VGGFace (wersja pierwsza i
VGGFace2) przez ten sam o$rodek badawczy.

3. Modyfikacja procedury uczacej. Omawiane sieci trenowane byly z uzyciem najprostszej
procedury uczacej, tj. klasyfikacja za pomoca entropii skro$nej i warstwy klasyfikacyj-
nej softmax. Wartymi uwagi sq bardziej zaawansowane funkcje celu, ktére w bardziej
kontrolowany sposéb wplywaja na odleglo$¢ deskryptoréw w przestrzeni reprezenta-
¢ji. Moga to by¢ funkcje uczace odlegloscia, jak uczenie tréjkami (triplet-loss) [36] oraz
sieci syjamskie z funkcjami kontrastujacymi (ang. contrastive loss) [37]. Istnieje tez wiele
modyfikagji funkgji softmax, ktérej celem jest zwiekszenie marginesu miedzy prébkami

réznych klasy. Przyktadami takich funkdji jest A-softmax[54] lub angular margin loss [55].

2.2.4 Poza jako czynnik wplywajacy na dokladnos¢ identyfikacji twarzy

Istnieje wiele czynnikéw, ktére maja wplyw na obnizenie wskaZnikéw jakosci identyfika-
gji twarzy, sa to m.in. rozdzielczos¢ obrazu, zmiennos¢ mimiki i wieku osoby widocznej na
zdjeciu, czeSciowe zasloniecie obrazu oraz obecnos¢ okularéw i zarostu, a takze poza glowy.
Wszystkie z tych cech moga pojawi¢ sie na zdjeciach, ktére powstaja bez kooperagji z foto-
grafowana osoba, np. na nagraniach z monitoringu wizyjnego. Zréznicowana poza glowy jest
czynnikiem, na ktdéry postanowiono polozy¢ akcent w ponizszej pracy, poniewaz zmienno$é
pozy jest jest charakterystyczna dla zbioréw wieloujeciowych. Obecnosé uje¢ skrajnych wy-
nika z definicji tego typu danych. Od pozy glowy zalezy, jaki fragment twarzy jest uchwycony
na fotografii. Na zdjeciach frontalnych widoczne sa oboje oczu oraz zakres twarzy lezacy sy-
metrycznie w obie strony wzgledem osi nosa. Zdjecia pelnego profilu obejmuja lewa lub prawa
strone twarzy od osi nosa do ptatka ucha. R6znice w liczbie elementéw twarzy widocznych na

dwéch poréwnywanych ze soba fotografiach moze wplyna¢ na obnizenie jakosci poréwnania.

W opisanym ponizej badaniu postawiono przyjrze¢ sie blizej wplywowi pozy na wskazniki
jako$ci poréwnan wzorcow biometrycznych. W tym celu przeprowadzono badania na bazie

MV-Multi-PIE, ktéra jest zmodyfikowana wersja bazy CMU Multi-PIE (zostata opisana w roz-



2.2 Bazowy model single-view 51

dziale 1.7.2 ,MV-Multi-PIE”). Baza ta sklada sie ze zdje¢ wykonanych w kontrolowanych wa-
runkach, dzieki czemu fatwiej zbada¢ ich wplyw na algorytmy. Poszczegélne obrazy zostaty
szczegblowo opisane pod wzgledem wystepujacych czynnikéw zmiennosci takich jak poza,
mimika i o§wietlenie, przy zachowaniu stalych pozostaltych warunkéw wykonania zdjecia, np.
tlo i urzadzenie rejestrujace. Ze zbioru zdje¢ wybraliSmy obrazy, w taki sposéb, zeby zawieraly
9 zestawéw danych z okreslonymi pozami glowy: zdjecie frontalne (0°), lewe —10°, lewe —30°,
lewy —60°, lewy pelny profil —90°, prawe +10°, prawe +30°, prawy +60°, prawy pelny profil
+90°.

£

-90° -60° -30°

front +10° +30° +60° +90°

Rysunek 2.6: Obrazy z bazy testowej CMU Multi-PIE. Do badar wstepnych wybrano 9 katow,
pod ktérymi widoczna jest twarz w obrazie: zdjecie frontalne (0°), lewe —10°, lewe —30°, lewy

—60°, lewy pelny profil —90°, prawe +10°, prawe +30°, prawy +60°, prawy pelny profil +90°

Przed zakodowaniem zdjecia zostaty przyciete automatycznym detektorem twarzy z pakietu
dlib [23]. Do wytworzenia wzorcéw twarzy uzyto modelu bazowy-SV opisanego w poprzed-
nim rozdziale. Poréwnanie zdje¢ wykonano liczac odlegloé¢ kosinusowa miedzy deskrypto-
rami wytworzonymi przez model. Bledy zréwnowazone wyliczono dla poréwnan z uwzgled-
nieniem podzialu zbioru testowego na katy (wykres 2.7). Dodatkowo wyliczono réwniez
wskazniki btedéw przy poréwnaniu danego zestawu (pozy glowy) ze wszystkimi pozosta-
tymi danymi, a wiec nie nalezacymi do wybranego zestawu (na wykresach jest to linijka , vs.
pozostate”). Poréwnanie to miato na celu symulacje poréwnania zdje¢ z zestawu z probkami
z baz zdje¢ niekontrolowanych (o zréznicowanej pozie). Wyniki eksperymentu zostaty przed-
stawione na rysunkach: 2.7, 2.8 1 2.9. Pierwszy z wykreséw (2.7) pokazuje wartosci wskaZnika
EER dla poréwnan, pozostate pokazuja srednie wartosci poréwnan pozytywnych, a wiec pro-
bek tej samej klasy o okreslonym kacie (rys. 2.8) oraz poréwnan negatywnych, czyli prébek

réznych klas o okreslonym kacie (rys. 2.9).

Na grafice mozna zaobserwowag, ze akceptowalna wartos¢ btedu EER < 5% jest zachowana
dla poréwnan prébek, ktérych odchylenie lezy w granicach +60°. Powyzej tej granicy naste-

puje znaczaca degradacja wskaznikéw btedéw. Poréwnanie ze zdjeciami w pelnym profilu daje
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vs. pozostate

Rysunek 2.7: Wartosci bledéw zréwnowazonych EER dla poréwnan obrazéw twarzy z
uwzglednieniem pozy widocznej na zdjeciu. W pierwszym wierszu pokazano poréwnanie

probek z wybranego podzbioru uje¢ glowy ze wszystkimi pozostatymi podzbiorami.

wynik EER > 6%. Mozna réwniez zauwazy¢, ze istotny jest nie tylko kat odchylenia, ale row-
niez réznica miedzy katami w dwoch poréwnywanych obrazach. Najwyzsze bledy wystepuja,

kiedy nastepuje koniecznos¢ poréwnania zdjecia frontalnego ze zdjeciami profilowymi.

Wyniki eksperymentu uzasadniaja potrzebe dalszego rozwoju modeli, szczegdlnie w przy-
padku, kiedy w systemie wystepuja obrazy zawierajacych pelne profile (tak jak ma to miej-
sce w policyjnych bazach sygnalitycznych). W ogdélnosci przy poréwnaniu wybranego ze-
stawu katow ze wszystkimi pozostatymi (opcja ,,vs. pozostate” na wykresach) wyniki sa rzedu
EER> 4% . Tego typu poréwnania miaty odwzorowa¢ poréwnania konieczne w nienadzoro-
wanych systemach identyfikacji. Co ciekawe w tym przypadku najnizszy wynik bledu nie jest
dla zdje¢ frontalnych, ale dla katéw £30° i +60°. By¢ moze fatwiej jest je zestawi¢ ze zdjeciami
w profilu, bo zakres widocznosci cech pokrywa sie w nich w wiekszym zakresie, aczkolwiek
ta teza wymagataby dokladniejszego sprawdzenia na bardziej reprezentatywnej bazie danych.
Na grafikach pokazujacych usrednione wartosci miar podobieristwa dla obrazéw w wybra-
nych grupach 2.81i 2.9 mozna dokonac kolejnych obserwacji w zwiazku z obnizeniem jakosci

identyfikacji spowodowanym poza glowy. Na grafice 2.8 pokazano miary dla par obrazéw
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nalezacych do tej samej osoby, a na grafice 2.9 dla par obrazéw pokazujacych osoby obce. Im
mniejsze wartosci odlegltosci, tym prébki uznaje sie za podobniejsze do siebie. Co oczywiste
wartosci pary probek pozytywnych w ramach tej samej pozy sa sobie blizsze niz prébki o roz-
nych katach, a wartosci te rosna wraz ze wzrostem kata. Ciekawa rzecz mozna zauwazy¢ dla
poréwnan prébek —90° i +-90°. Tutaj odlegloé¢ miedzy prébkami pozytywnymi jest na podob-
nym poziomie co dla innych podzbioréw, przy stosunkowo wysokim wskazniku bledu. Ma
na niego wplyw niska érednia odleglos¢ miedzy probkami negatywnymi (rys. 2.9). Mozna to
zinterpretowac w ten sposéb, ze dla uzywanego w tescie klasyfikatora twarze widziane z pro-
filu sa uznawana za podobne do siebie z racji samej pozy i w pewien sposéb wplywa to na
pomijanie cech dystynktywnych wynikajacych z tozsamo$ci osoby. Zdjecia profilowe przy po-
réwnywaniu ich ze wszystkim pozostalymi zdjeciami uzyskuja EER réwny 9.1% i 7, 3%, blad
jest dosy¢ wysoki. Wyzsze btedy dla obrazéw profilowych moga mie¢ wiele przyczyn. Pierw-
sza z nich moze by¢ mniejsza liczno$¢ tego typu typu danych w zbiorach trenujacych. Nie bez
wplywu na jakoé¢ rozpoznania pozostaje rowniez dzialanie detektoréw twarzy, ktére stuza do
wyciecia ich obszaru z catego obrazu. Detektory tak jak klasyfikatory sa lepiej dostosowane do

zdje¢ frontalnych i gorzej radza sobie z profilowymi.



54 2 Identyfikacja twarzy w oparciu o sieci glebokie

0.900
-90°

0.800
-60° 4

0.700
-30° 4

0.600
41574

0.500
front q

0.400
+15

0.300
+30

0.200
+60

0.100
+90

0.000

Rysunek 2.8: Srednie wartoéci poréwnan pozytywnych dla prébek nalezacych do tej samej
klasy z uwzglednieniem podziatu na pozy glowy w zbiorze. Miara podobieristwa prébek jest

odlegtos¢ kosinusowa.
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Rysunek 2.9: Srednie wartoéci poréwnari negatywnych dla probek nalezacych do tej samej
klasy z uwzglednieniem podziatu na pozy glowy w zbiorze. Miara podobieristwa prébek jest

odleglos¢ kosinusowa.



Rozdziat 3

Metody stosowane w identyfikacji obrazow wie-

loujeciowych twarzy

3.1 Wybrane podejscia

W poprzednim rozdziale wykazano znaczacy wplyw zmiennoéci pozy glowy widocznej na
zdjeciu na wyniki identyfikacji oraz obnizenie dokladnosci podpowiedzi zwracanych przez
system rozpoznania. Przy poréwnywaniu zdje¢ frontalnych z profilowymi doktadnoé¢ wy-
razona przez wartos¢ bledu zréwnowazonego EER spada ponad trzykrotnie w stosunku do
poréwnan wykonywanych pomiedzy zdjeciami frontalnymi (na podstawie wyliczen przedsta-
wionych w tabeli 2.7). Jednoczeénie zasygnalizowane zostalo, ze poréwnanie z uzyciem zdje¢
tego typu moze by¢ konieczne w systemach operujacych na zbiorach danych zawierajacych

obrazy wieloujeciowe.

W literaturze zaproponowano wiele rozwigzan problemu zmiennos$ci pozy w biometrii twa-
rzy, ktére mozna zaaplikowaé miedzy innymi: na poziomie modyfikacji danych wejsciowych,
dostosowania struktury enkodera wzorcéw lub tez agregacji wzorcéw pojedynczych w celu
stworzenia silniejszych wzorcéw zbiorczych. Nalezy zwréci¢ uwage, ze metody te réznia sie
pod wzgledem zasobéw niezbednych do realizacji zmodyfikowanego systemu. Czesto wyma-
gane jest zebranie nowego nietypowego zbioru uczacego w celu wyuczenia modelu, a ztozone

wzorce moga rézni¢ sie wymaganiami jesli chodzi o pojemno$¢ zajmowana na noéniku danych,
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a zazwyczaj sa wieksze niz wzorce proste. Na podstawie przegladu literatury oraz dostepnych
rozwiazan biometrycznych wyrézniono kilka podej$¢ do przetwarzania zdje¢ o wysokim stop-
niu zréznicowania pozy w systemach identyfikacji twarzy - metody te zostaly zestawione na

rysunku 3.1.

Normalizacja pozy
3D twarzy w
obrazie

Agregacja

WZOrcow z Obrazowanie 3D

obrazow twarzy
wieloujeciowych

Modele Trening modeli
dedykowane do odpornych na

pozy wptyw pozy

Rysunek 3.1: Wyr6znione podej$cia do przetwarzania zdje¢ niefrontalnych w systemach iden-

tyfikacji twarzy

1. Normalizacja pozy 3D - jako ze najwieksza degradacja jakosci identyfikacji poréwnywa-
nia wynika nie z samej pozy, ale z r6znicy w pozach poréwnywanych twarzy naturalnym
pomystem wydaje sie korekta kata twarzy przed zakodowaniem obrazu. Celem korekty
jest sprowadzenie poréwnywanych obrazéw do jednej wspoélnej pozy - moze to by¢ por-
tret frontalny - méwimy wtedy o frontalizacji twarzy lub tez inny z géry zatozony kat
widzenia. Normalizacja pozy 3D w odréznieniu od normalizacji pozy 2D, ktéra wyko-
rzystuje operacje, takie jak przesuniecie, skalowanie i rotacja, wymaga nieliniowej trans-
formacji obrazu oraz estymacji struktury 3D twarzy. Wiaze sie to z bledami rekonstrukcji,
szczegOlnie przy duzych zmianach kata. Czes$¢ informacji o twarzy niewidocznej w nowej

pozydji jest tracona, z kolei cze$¢ twarzy niewidoczna na obrazie Zrédtowym musi zostac
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uzupelniona. Wiele z metod normalizacji ukierunkowana jest na wyniki akceptowalne

wizualnie, co nie zawsze jest tozsame z zachowaniem cech potrzebnych do identyfikagji.

. Obrazowanie 3D - wzorzec twarzy utworzony na podstawie pojedynczego obrazu 2D z

zasady moze przechowywa¢ tylko informacje widoczne na ujeciu Zrédlowym. Rozwia-
zaniem tego problemu moga by¢ réznego rodzaju struktury dedykowane do przechowy-
wania informacji o obiektach tréjwymiarowych. Reprezentacjami 3D twarzy moga by¢
typowe struktury danych uzywane w grafice 3D, takie jak chmury punktéw i siatki wie-
lokatéw lub tez struktury dedykowane do biometrii, takie jak posta¢ kanoniczna zapro-
ponowana w artykule [56]. Ich cecha wspdlna jest kodowanie wtasnosci przestrzennych
twarzy. Reprezentacje 3D moga by¢ rejestrowane za pomoca specjalizowanych urzadzen
takich jak skanery 3D lub moga by¢ rekonstruowane na podstawie obrazéw 2D (jednego
lub wielu obrazéw tej samej osoby). Typowe struktury danych 3D sa ciezsze od obrazéw

2D - potrzebuja wiec wiecej zasobéw do przechowywania informagji.

. Modele zagregowane - zlozenie informacji 3D moze nastapic¢ nie tylko na poziomie da-

nych wejsciowych, tak ma to miejsce w przypadku obrazéw 3D, moze réwniez zostac¢
wykonane na poziomie wzorcéw lub ekstrakcji cech obrazu. Modele sktadane z zestawu
zdje¢ powinny tworzy¢ silniejszy i mniej zaszumiony wzorzec niz wzorce pojedyncze.
W literaturze rozwazane sa rézne podejscia do tematu agregacji, wérdéd nich jest ztozenie
deskryptoréw twarzy metodami statystycznymi lub struktury sieci realizujace agregacje

- zwracaja zagregowamy deskryptor na podstawie zadanej sekwencji obrazéw.

. Modele dedykowane do pozy - ekstraktory cech zoptymalizowane ze wzgledu na typ

ujecia w obrazie moga lepiej sobie radzi¢ niz ekstraktory wytrenowane na danych ogél-
nych (dowolne ujecie). Powielenie modeli zwieksza jednak ztozono$¢ systemu oraz wy-
maga zaproponowania metody scalania decyzji z r6znych modeli i/lub estymacji kata
glowy na zdjeciu w celu wlasciwego ich zastosowania. Problemem moze by¢ réwniez
mniejsza dostepnoé¢ danych uczacych (zbioréw, w ktérych oprécz zdje¢ frontalnych jest

dostatecznie duzo przedstawicieli innych widokéw).

. Modele niezalezne od pozy - istnieje wiele propozycji metod, ktérych celem jest likwida-

cja wplywu zmiennosci pozy w obecnie funkcjonujacych modelach. Jednym z podstawo-
wych podejs¢ jest odpowiednie zbalansowanie danych treningowych, ktére zlikwiduje
tendencje systemu do gorszego radzenia sobie z danymi, ktére sa w mniejszo$ci. Za-

proponowano réwniez wiele procedur uczenia sieci, ktére maja na celu uwzglednienie
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zréznicowania pozy, jak np. metoda treningu z uzyciem punktéw posredniczacych [39],
ktéra zostata zastosowana do treningu systemu identyfikacji przez autorke w metodzie
opisanej w publikagcji [41].

6. Metody mieszane - metody wymienione powyzej moga by¢ faczone i sktadane w je-
den system identyfikacji. Przy faczeniu istnieje ryzyko nalozenia na siebie dodatkowych
btedéw, z ktérymi zwiazana jest kazda z tych metod oraz nadmiarowego zwiekszenia

ztozonosci catego systemu i nalezy wziaé to pod uwage przy projektowaniu

Decyzja o wyborze podejécia do przetwarzania zdje¢ niefrontalnych twarzy jest nieunikniona,
jesli chcemy osiagna¢ dobre wyniki identyfikacji na zbiorach, ktére moga zawiera¢ zréznico-

wane ujecia glowy, szczegdlnie ujecia skrajne, takie jak zdjecia profilowe.

3.2 Automatyczna korekta pozy

Celem normalizacji pozy jest ujednolicenie polozenia, pozy oraz wielkosci twarzy w obrazie, a
co za tym idzie zmniejszenie jej wptywu na wyniki poréwnania dwoéch prébek ze soba. Przez
normalizacje pozy 3D rozumiemy przetworzenie obrazu w taki sposéb, zeby gtowa widoczna
byta pod pewnym ustalonym katem biorac pod uwage wszystkie 3 mozliwe osie obrotu. W kla-
sycznych metodach identyfikacji biometrycznej, takich jak eigen-face [8] i twarze Fishera [9],
wymaganym jest, zeby twarz czesto twarz byta widoczna w pozie frontalnej. W przypadku
sprowadzania wizerunku do pozy frontalnej sformutowanie normalizacja moze by¢ stosowane
wymiennie z okre$leniem frontalizacja. Definicja twarzy frontalnej pozornie moze wydawac
sie oczywista, mimo to zostata dokladnie okreslona w normach dotyczacych biometrii twa-
rzy ISO/IEC 19795-1 [14]. Portret frontalny jest zdefiniowana przez kierunek linii oczu oraz
tzw. linie Frankfurt Horizon (przechodzaca przez przéd prawego ucha i oko) w odniesieniu
do osi pionowej. Wprowadzenia glebokich sieci splotowych do klasyfikacji twarzy zwiekszyto
odpornos¢ modeli na przesuniecia polozenia obiektu w obrazie, z mniejszym jednak stopniu
zmniejszyto wrazliwoé¢ na zmiane pozy. O ile w normalizacji 2D wykorzystywane sa jedynie
afiniczne przeksztalcenia obrazu, tj. skalowanie, obrét i translacja, o tyle w normalizacji 3D nie-
zbedne sa transformacje nieliniowe. W przypadku zdje¢ twarzy, w ktérych wystepuja znaczne
odchylenia, operacja normalizacji moze sie przyczyni¢ do duzych znieksztalceni, utraty czesci

danych (czes¢ twarzy widoczna tylko w ujeciu Zrédlowym) oraz koniecznosci sztucznego uzu-
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pelnienia danych nieobecnych (czeé¢ twarzy niewidoczna na ujeciu Zrédtowym). Normalizacja
3D jest uzyteczna technika, ale powoduje narzut na obliczenia potrzebne przy przetwarzaniu

obrazéw oraz generuje btedy wynikajace z niedokladnej rekonstrukgji.

3.2.1 Przeglad metod korekty pozy zaproponowanych w literaturze

Typowa procedura korekty pozy sklada sie z trzech krokéw. Pierwszym z nich jest rekonstruk-
cja modelu 3D twarzy na podstawie obrazu 2D. Wér6d metod rekonstrukcji modelu 3D mozna
wyrdznic te oparte o polozenie punktéw charakterystycznych twarzy oraz te ktére nie wyma-
gaja tej informacji. W przypadku uzycia metod opartych o wykrywanie punktéw, takich jaka
jest metoda frontalizacji Hassnera [57] znajdowane sa punkty korespondujace miedzy obrazem
wejSciowym, a modelem referencyjnym. Model referencyjny stuzy do projekci punktéw na
nowa plaszczyzne obrazu o zadanym kacie wzgledem glowy, np. na portret frontalny. Zrzuto-
wany obraz poddawany jest dodatkowym operacjom, ktére maja zapewnic¢ bardziej naturalny
wyglad. Widok jest wygladzany, a fragmenty twarzy niewidoczne sa uzupetniane na podsta-
wie przyjetych zalozen, np. zwiazanych z symetria ludzkiej twarzy. W metodach korekty pozy
zaproponowanych w nowszych publikacjach procedura czesto nie jest podzielona na etapy i

jest w calosci realizowana przez sieci neuronowe, np. przez sieci generatywne [58], [59], [60].

Ciekawe studium na temat frontalizacji i koniecznosci jej stosowania w systemach biometrycz-
nych mozna znalez¢ w artykule [10]. Autorzy prébuja w nim odpowiedzie¢ na pytanie, czy
w systemach opartych na glebokich sieciach splotowych korekta pozy twarzy w ogoéle jest ko-
nieczna oraz do jakiego stopnia korekty jest ona mozliwa. W swoich badaniach stosuja metode
frontalizacji Hassnera [57] oraz metode wlasna. Jak juz zostalo wspomniane metoda Hassnera
opiera sie na zastosowaniu referencyjnego modelu 3D glowy zlozonego z punktéw charakte-
rystycznych. Analogiczne punkty charakterystyczne znajdowane sa w przetwarzanym obrazie
twarzy i z ich uzyciem piksele sa mapowane do modelu 3D. Brakujaca informacja jest uzupet-
niana z zalozeniem symetrii twarzy. Metoda wlasna autoréw [10] r6zni sie sposobem rekon-
strukcji. Obraz wejsciowy twarzy dopasowywany jest do referencyjnej mapy gtebi, a nie do
referencyjnego modelu 3D. Punkty twarzy sa rzutowane z uzyciem analogicznej mapy glebi
dedykowanej do rzutu frontalnego, co pozwala na zachowanie wiekszej szczegétowosci na

poziomie pikseli przy projekcji. Nastepnie autorzy przeprowadzaja szereg eksperymentéw na
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Rysunek 3.2: Procedura frontalizacji w metodzie Hassnera [57]. Grafika pochodzi z materiatéw
konferencyjnych autora ze strony https://talhassner.github.io/home/. Na rysunku
pokazano kolejne kroki metody, w tym: lokalizacje punktéw charakterystycznych, generacje

widoku frontalnego i przetwarzanie koficowe.

podstawie obrazéw twarzy poddanych korekcie. Wnioski, jakie zostaly wysuniete byly takie,
ze frontalizacja poprawia wyniki pod warunkiem, ze zaréwno zbiér trenujacy jak i testowy
przetwarzane sa w identyczny sposéb. Jednak poprawa ta nie zawsze uzasadnia dodanie na-
rzutu obliczeniowego zwiazanego z modulem korygujacym poze. Co wiecej frontalizacja nie

zakladajaca symetrii twarzy daje nieco lepsze wyniki od rekonstrukcji symetrycznej.

Przy eksperymentach przeprowadzonych w tej pracy zdecydowano sie zastosowa¢ metode
unsup3D zaproponowana w artykule [60], kt6ra jest nowsza od oméwionych metod i nie wy-
maga detekcji punktéw charakterystycznych. Metoda odtwarza model 3D twarzy lub innego
obiektu przy zalozeniu jego przyblizonej symetrii na podstawie pojedynczego obrazu. Kon-
strukcja algorytmu opiera sie na wielomodalnej sieci enkoderéw i dekoderéw, ktére sa treno-
wane jednocze$nie w trybie uczenia nienadzorowanego. Wymienione moduty to:

* sie¢ typu enkoder-dekoder do generacji tekstury (albedo)

* sie¢ typu enkoder-dekoder do generacji mapy glebi (depth)

* sie¢ typu enkoder-dekoder do okre$lania stopnia pewnosci (confidence)
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* sie¢ typu enkoder do odtwarzania informacji o kacie widzenia

¢ sie¢ typu enkoder do odtwarzania informagji o cieniowaniu
Wewnatrz sieci tworzona jest reprezentacja 3D, ktéra mozna zrzutowac na ptaszczyzne o za-
danym nachyleniu. Przy generacji widoku nakladana jest na siebie informacja o teksturze i

cieniowaniu wlasciwa dla wybranego kata.

3.2.2 Opis eksperymentéw i wyniki

Za pomoca biblioteki udostepnionej przez twércéw metody metody unsup3D zostal wygene-
rowany zestaw sztucznych widokéw na podstawie zbioru MV-Quiscampi opisanego w roz-
dziale 1.7.1. Do badart wykorzystano dwa podzbiory bazy MV-Quiscampi, tj. Galeria i Galeria-
z-Wideo, ze wzgledu na to, ze czeé¢ ta posiada etykiety ujec i pelny zestaw katéw dla kazdej
osoby w bazie. Na podstawie kazdego zdjecia zostalo wytworzonych 5 nowych sztucznych
widokéw: —90°, —45°, 0°, +45°, +90°. Tak wiec przykladowo dla kazdej osoby w zbiorze w
ktoérej bazowo jest siedem widokéw powstato 35 sztucznych widokéw. Efekty mozna zoba-
czy¢ na rysunku. 3.3. Jak wida¢ metoda nie jest idealna i najlepiej radzi sobie ze zmiana na
portret frontalny przy niewielkiej réznicy wzgledem ujecia Zrédtowego. Obrazy zostaly prze-

skalowane do rozmiaru 64 x64 pikseli, na ktérym dziataja uzyte modele.

W pierwszym kroku testéw na wlasciwym systemie identyfikacji poréwnano doktadno$¢ wy-
szukiwania obrazéw frontalnych w bazie zlozonej z obrazéw frontalnych lub sztucznych wi-
dokéw frontalnych wygenerowanych na podstawie obrazéw o innym kacie Zrédlowym, tj.
pelnym lewym profilu (—90°), pelnym prawym profilu (+90°), lewym pétprofilu (—45°) oraz
prawym poétprofilu (+45°). Przeprowadzono szereg eksperymentéw, w tym:

¢ poréwnanie obrazéw naturalnych z obrazami skorygowanymi ze zbioru galeryjnego

¢ poréwnanie obrazéw skorygowanych z obrazami skorygowanymi ze zbioru galeryjnego.
Wyniki identyfikacji w formie krzywych CMC przedstawione sa na rysunku 3.4. Zastosowanie
widokéw sztucznych w potaczeniu z oryginalnymi frontalnymi drastycznie pogorszyto wyniki

wyszukiwania.



62 3 Metody stosowane w identyfikacji obrazéw wieloujeciowych twarzy

Docelowa poza
Pozaobrazu Obraz
irddtowego iradtowy -90 -45 0 +45 +90
-
-45 i
w,
-15 ‘ ' “ B h
+90 ' . - ' '

Rysunek 3.3: Wyniki korekty pozy za pomoca biblioteki unsup3d dla obrazéw o zréznico-
wanej pozie Zrédlowej. Obrazy wygenerowano na podstawie zbioru MV-Quiscampi. Zestaw
poz zrédlowych sktadat sie z katow: —90°, —45° —15°, 0°, +15°, +45°, 490°, gdzie 0° to zdje-
cie frontalne, a warto$ci dodatnie zwiazane sa z prawym profilem. Zestaw wygenerowanych

katoéw sktadat sie z: —90°, —45°, 0°, +45°, +90°.
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Kolejnym mozliwym zastosowaniem korekty pozy jest sprowadzanie do wspélnego widoku
obrazéw o zréznicowanej pozie przy wyszukiwaniu. W drugim scenariuszu zalozono, ze
chcemy wyszukaé zdjecie profilowe w bazie ztozonej ze zdje¢ frontalnych. Ze wczeéniejszych
testéw wiemy, ze powoduje to obnizenie dokladnosci wzgledem poréwnan zdjecie frontalne
do frontalnego. W naszym eksperymencie, w ktérym przetestowano wyszukiwanie, identyfi-
kacja za pomoca oryginalnych obrazéw profilowych (lewego lub prawego) wsréd zdje¢ fron-
talnych byla zestawiona z:

¢ wyszukiwaniem sztucznym zdjeciem frontalnym wygenerowanym na podstawie profi-

lowego wsréd zdje¢ profilowych
¢ wyszukiwaniem oryginalnym zdjeciem profilowym wséréd sztucznych zdje¢ profilowych
wygenerowanych na podstawie zdjec¢ frontalnych

Wskazniki identyfikacji dla eksperymentéw na skorygowanych obrazach przedstawione zo-
staly na rysunku 3.5 i sa nieporéwnywalnie gorsze od operacji na obrazach oryginalnych. Uzy-
skane wyniki nie uzasadniaja uzycia metod korekty pozy w niefrontalnych bazach identyfika-
cyjnych, cho¢ mamy §wiadomos¢, ze przed catkowitym ich wykluczeniem nalezatoby spraw-
dzi¢ wiecej metod z tej klasy. Metoda korekty pozy zastosowana do generacji naszego zbioru
(unsup3d) réwniez moglaby zostaé ulepszona poprzez retrening modeli i zwiekszenie ich roz-
dzielczos$ci. Zadanie byto trudne, poniewaz korekta byta wykonana przy znaczacych réznicach
w pozie. Warto jednak zauwazy¢, ze metody tego typu powoduja duzy narzut na obliczenia
i tworzenie bazy wzorcéw. Wiele z nich jest zoptymalizowanych pod katem wizualnie akcep-
towalnych wynikéw, a nie przenoszenia cech potrzebnych do identyfikacji - nastepuje wygta-
dzenie obrazu w czasie projekdji i jak zauwazaja autorzy [10] utrata istotnych cech o wysokiej

czestotliwosci.

Podsumowanie eksperymentéw z metodami automatycznej korekty pozy

Metody automatycznej korekty pozy nie zostaly uzyte finalnie w pracy, jakkolwiek przedsta-
wienie wynikéw zwiazanych z zastosowaniem metody wydawato sie autorce istotnym punk-
tem badania dostepnych podejs¢ do analizy zdje¢ niefrontalnych twarzy. Sztuczna zmiana
pozy glowy w obrazie jest jedna z bardziej oczywistych odpowiedzi na problemy z poréwny-
waniem zdje¢ w rézniacych sie ujeciach. Warto jednak zwréci¢ uwage na bledy rekonstrukgji,

ktére wystepuja w wynikach oraz ich znaczacy wptyw na dokladnos¢ identyfikacji.
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Rysunek 3.4: Identyfikacja na podstawie obrazéw frontalnych w bazie zlozonej z widokéw

frontalizowanych metoda unsup3d na podstawie réznych widokéw zrédiowych. Metoda zo-

stata zestawiona z identyfikacja za pomoca obrazéw oryginalnych. Oznaczenie (*) obok nazwy
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Liczba podpowiedzi (rank)

12

—4— |ewe profile -> frontalne (AUC12 = 0.975)

=— prawe profile -> frontalne (AUC12 = 0.989)

—4~ frontalne* gen. z lewych profili -> frontalne (AUC12 = 0.079)

=»— frontalne* gen. z prawych profili -> frontalne (AUC12 = 0.094)

—4- lewe prefile -> lewe profile* gen.z frontalnych (AUC12 = 0.373)
prawe profile -> prawe profile* gen. z frontalnych (AUC12 = 0.341)

Rysunek 3.5: Identyfikacja na podstawie obrazéw profilowych w bazie obrazéw frontalnych z

zastosowaniem korekty pozy metoda unsup3d. W pierwszym scenariuszu obrazy zostaly sko-

rygowane po stronie wyszukiwania, a w drugim po stronie bazy. Oznaczenie (*) obok nazwy

widoku w opisie oznacza sztucznie wygenerowane ujecie.
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Wiele z metod korekty jest optymalizowana pod katem ,atrakcyjnosci dla ludzkiego oka”, a
nie przenoszenia cech potrzebnych do identyfikacji biometrycznej, stad tez wyrazny spadek

dokfadnosci zwracanych wynikéw.

3.3 Agregacja modeli

Agregacja modeli jest kolejnym z zaproponowanych i szeroko stosowanych podej$¢ do ana-
lizowania wieloujeciowych prébek twarzy. Model zagregowany zbiera informacje ze zbioru
zdje¢ tej samej osoby i na ich podstawie tworzy jeden zbiorczy deskryptor twarzy. Intuicja,
ktora stoi za tym podejéciem stanowi, ze cechy biometryczne zebrane z wielu prébek, w tym
potencjalnie z probek zawierajacych widok glowy z r6znych katéw widzenia, dostarczy wie-
cej informacji do systemu niz dane pochodzace z prébki pojedynczej. Koncepcja ta obejmuje
swoim zakresem wiele rodzajéw metod. Podstawowym ich wyréznikiem jest miejsce scalenia
informacji z poszczegolnych obrazéw wejsciowych (podziat na podstawie artykutu [61]). Moze
to nastapi¢ na wejsciu modelu i wtedy méwimy o wezesnym scaleniu (ang. early fusion) lub na
samym jego koricu przy zastosowaniu pdZnego scalenia (ang. late fusion). Drugie podejécie wy-
maga stosunkowo mato modyfikacji wzgledem architektur sieci stosowanych w kodowaniu
jednoujeciowym - najczesciej polega na dodaniu na koricu modelu jednoujeciowego modutu,
ktéry bedzie wykonywat scalenie. Punkt scalenia mozna zaprojektowaé praktycznie na kaz-
dym poziomie wielowarstwowej sieci neuronowej. W przypadku sieci, ktére maja taki punkt
wewnatrz swojej struktury méwimy o scaleniu posrednim (ang. middle fusion). Zaleta pdZnego
scalenia jest mozliwos¢ wykorzystania wewnatrz struktury modeli jednoujeciowych. Dane do
trenowania tego typu modeli sa fatwiej dostepne i bardziej powszechne w przeciwienistwie do

zbioréw wieloujeciowych.

Schemat systemu agregacji opartego o p6zne scalenie przedstawiony jest na rysunku 3.6. Na
wejsciu do systemu podawany jest N-elementowy zbiér obrazéw przedstawiajacych jedna
osobe {X;}. Kazdy z obrazéw przetwarzany jest niezaleznie przez enkoder E (model jedno-
ujeciowy) w celu wytworzenia deskryptora prostego y; = E(z;). Deskryptor ztozony, ktéry
bedzie reprezentowat caty zbiér sktadany jest z deskryptoréw prostych za pomoca modutu
agregacji A z = A(y;). Sktadane deskryptory moga pochodzi¢ z jednego typu enkodera (gene-

ralny ekstraktor cech twarzy) lub tez z enkoderéw dedykowanych do ekstrakgji cech z okre-
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Slonych ujeé¢ (np. ekstraktor zdje¢ profilowych i ekstraktor zdje¢ frontalnych). Modut agregacji
moze by¢ zrealizowany za pomoca metod statystycznych lub za pomoca dodatkowych warstw

w strukturze sieci.

OBRAZY E>

|
1
2 .
LLL{ DESKRYPTORY |

MODUL
AGREGUIJACY

DESKRYPTOR ZLOZONY |

Rysunek 3.6: Schemat rejestracji zbioru lub sekwencji obrazéw twarzy nalezacych do jednej
osoby. Modul agregujacy generuje deskryptor ztozony na podstawie zestawu deskryptoréw

prostych. Jest to jedno z proponowanych podejs¢ do agregacji obrazéw wieloujeciowych.

Agregacja deskryptor6w metodami statystycznymi

Agregacja metodami statystycznymi jest jednym z typowo uzywanych podejs¢ do skladania
zbioréw prébek twarzy. Jej zaleta jest brak koniecznosci dotrenowania i zmian w strukturze
sieci. Majac gotowy model, ktéry dziala dla pojedynczych prébek mozemy dokona¢ zlozenia
poprzez agregacje deskryptoréw (pooling) lub agregacje wartosci poréwnan (distance aggrega-
tion) miedzy lista deskryptoréw, a prébka-zapytaniem. Jest wiele metod, ktére moga postuzy¢
do skladania deskryptoréw lub poréwnan przy wyborze warto sie jednak kierowaé prostota
rozwiazania, szczegoélnie przy skltadaniu poréwnan, tak zeby nie wydtuzy¢ czasu dziatania
calego systemu identyfikacji. Przy wyborze zestawu metod inspiracja zostala zaczerpnieta z
artykutu [62]. Artykut dotyczy agregacji wycinkéw twarzy z materiatéw wideo i jest komplek-
sowym przegladem metod, ktére moga mie¢ zastosowanie w tym przypadku. W trakcie prze-

gladu nie byly jednak brane pod uwage pozy glowy w obrazie, ten czynnik zostanie wziety
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pod uwage w eksperymentach autorki. W pierwszym z wymienionych podejs¢ do agregacji
(pooling) wzorzec zlozony jest obliczany na podstawie zestawu deskryptoréw nalezacych do
tej samej osoby. Miara podobieristwa stosowana do zbudowania listy wynikowej w systemie
identyfikagcji jest liczona wzgledem wzorca ztozonego. W badaniach nad identyfikacja stosuje
sie podziat zbioru danych na dwa podzbiory: zbiér galeryjny G oraz zapytania Q. Warto zwré-
ci¢ uwage, ze zlozenie jest mozliwe dla prébek pochodzacych z obu tych podzbioréw. Dysku-
sja nad sklfadaniem wzorcéw rozpocznie sie od metod skiadania prébek nalezacych do galerii,
bo tak najczesciej wyglada scenariusz identyfikacji osoby w bazie. Wsréd metod agregacji de-
skryptoréw prébek pochodzacych od tej samej osoby (pooling) wyrézniliSmy nastepujace me-

tody:

1. $rednia arytmetyczna deskryptoréw (okreslana w skrécie jako Srednie)

2. mediana deskryptoréw (okreslana w skrécie jako Mediany)

Miare niepodobienstwa miedzy probka zapytaniem z,, a zbiorem prébek galeryjnych X,
ktéry zostal zagregowany za pomoca Sredniej arytmetycznej mozna zapisa¢ w nastepujacy
sposob:

Srednia : d(X,, z,) E Ti, Tq)
acZEXq

gdzie d jest przyjeta miara metryka odlegtosci (w pracy jest to odlegtos¢ kosinusowa), a N

liczba elementéw zbioru X,. W analogiczny spos6éb liczona jest mediana z prébek galeryjnych.

W przypadku drugiego z wymienionych podejs$¢ (distance aggregation) sktadane sa miary, a nie

wartoéci deskryptoréw. W ramach tego podejécia przetestowane zostaty cztery rodzaje zlozen:

$rednia odlegtos¢ od probek (Avg-dist)
najmniejsza odleglos¢ od probek (Min-dist)
najwieksza odleglos¢ od probek (Max-dist)

Ll

odleglos¢ softmin (SoftMin-dist)

Usredniona odlegto$¢ miedzy zbiorem prébek galeryjnych X, a probka zapytaniem z, (Avg-

dist) mozna opisa¢ w nastepujacy sposéb:

Avg-dist : d( Xy, zq) = Z d(zi, xq)
xzeXg
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Dla pozostatych funkcji agregujacych wyprowadzenie analogicznych wzoréw wydaje sie try-
wialne. Spoéréd wymienionych najmniej oczywista jest funkcja softmin zaproponowana w ar-
tykule [63]. Jako ze w cytowanym wczeéniej przegladzie [62] osiagnela wyzsze wyniki niz
pozostate metody (znaczaco wyzsze w przypadku weryfikacji obrazéw i poréwnywalne w
przypadku identyfikacji) pojawi sie réwniez w ponizszym eksperymencie. Funkcja softmin dla

odlegtosci miedzy prébkami ma nastepujaca postac:

SoftMin-dist : d(X,, z4) = 255 (Xg,2q)

EwiEXg d(z;, xq)e_ﬁd(xi,xq)
Z$16Xg E_Bd(a"hzq)

85(Xg,zq) =

Sugerowany w artykule zakres wspétczynnika S to [0 — 20]. Po serii testéw wstepnych w na-
szym eksperymencie zastosowano zakres 5 = [0 — 5] ze wzgledu na mniejsza liczbe potrzeb-
nych obliczeri, a jednoczesnie brak wplywu na wyniki koricowe. Testy opisane przez auto-
réw zestawienia [62] zostaly przeprowadzone na bazie IJB-A i wskazaty, Ze najlepszymi po-
dejéciami sa: usrednienie probki (Srednia) oraz érednia odlegtos¢ (Avg-dist) i odleglos¢ soft-

min (SoftMin-dist) od prébek.

W opisanym ponizej eksperymencie sprawdzono metody skltadania wzorcéw z zastosowa-
niem wytrenowanej wczeéniej sieci neuronowej dla widokéw pojedynczych bazowy-SV. Test
przeprowadzono na bazie MV-Quiscampi (opis bazy w zalaczniku 1.7 ,Bazy danych i scenariu-
sze testowe”). Zbior galeryjny w MV-Quiscampi to 269 klas, w kazdej klasie wystepuja dokltad-
nie trzy obrazy pokazujace glowe w innej pozydji (jedno zdjecie frontalne i dwa petne profile).
Zbiér probek-zapytan to 190 klas, zawiera 2907 zdje¢, przy czym wystepuje w nich zréznico-
wana liczba préobek w ramach klasy. Sie¢ bazowy-SV generuje na wyjsciu wektor cech o dtugo-
Sci 2048 elementéw. Wektory poréwnywane sa ze soba uzywajac odlegtosci kosinusowej. Jako
punkt odniesienia policzono miary podobiefistwa probek-zapytar do wybranej probki twarzy,
tj. jedna préobka-zapytanie wzgledem pojedynczej prébki galeryjnej frontalnej, jedna prébka-
zapytanie wzgledem pojedynczego prawego profilu oraz jedna prébka-zapytanie wzgledem

pojedynczego lewego profilu.

W badaniu przeprowadzonym na zbiorze galeryjnym MV-Quiscampi (wykres 3.7) agregacja

deskryptoréw pomogta uzyskac lepsze wyniki identyfikacji w stosunku do systemu opartego o
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zdjecia frontalne. Najlepsze wyniki, przyjmujac za kryterium wyboru wartos¢ wspétczynnika
Rank-1, otrzymano dla galerii stworzonej z deskryptoréw Srednich - Rank-1 wyniést 73,08%
oraz dla median Rank-1 wynidst 72,62%. Przy czym wyboér Sredniej arytmetycznej deskrypto-
réow wydaje sie by¢ wlasciwszy, jako ze sama operacja jest mniej wymagajaca obliczeniowo niz
obliczenie mediany. Uzyskane wyniki byly minimalnie lepsze niz wspétczynnik Rank-1 dla
systemu opartego o zdjecia frontalne. Dla bazy ztozonej z prawych pelnych profili o lewych
pelnych profili wyniki byly znaczaco gorsze. Byly to odpowiednio Rank-1 réwne 64,20% oraz
57,84%. Z tego badania réwniez wynika, ze zdjecia profilowe stanowia duze wyzwanie dla

systemoéw identyfikacji twarzy.

W drugim tedcie sprawdzono metody skladania miar odlegtosci (wykres 3.8). Najlepsze wy-
niki uzyskano przy ztozeniu SoftMin-dist (funkcja softmin) i Avg-dist (Sredniej). Sa to odpo-
wiednio warto$ci Rank-1 réwny 73,60% dla SoftMin-dist oraz 73,53% dla Avg-dist. Wyniki te
sa minimalne wyzsze niz dla Srednich deskryptoréw z poprzedniego badania (Rank-1 réwny
73,08%). Warto jednak podkresli¢, ze takie rozwiazanie wymaga przechowywania w bazie de-
skryptorow skladowych i ma wieksza zlozono$¢ obliczeniowa, poniewaz kazdorazowo mu-
simy policzy¢ odleglosci do wszystkich deskryptoréw nalezacych do zestawu. W powyzszym
badaniu zestawy galeryjne skladaty sie ze zdjecia frontalnego i dwdéch profili, a wiec zawie-
raty dwa trudne ujecia. W takiej konfiguracji agregacja deskryptoréw nie podwyzsza znaczaco

wspolczynnikéw jakosci identyfikacji w stosunku do systemy opartego o zdjecia frontalne.

Agregacja metodami statystycznymi po stronie prébek-zapytan

W poprzednim rozdziale rozwazane byly sposoby sktadania wzorcéw utworzonych na pod-
stawie obrazéw nalezacych do zbioru galeryjnego. Obrazy te maja etykiety, ktére okreélaja kat
widzenia glowy. Ztozenie tego typu obrazéw moze zosta¢ zinterpretowane jako préba genera-
lizacji twarzy niezaleznie od kata widzenia. Obrazy ze zbioru zapytan nie maja takich etykiet,
aczkolwiek ich sktadanie réwniez moze mie¢ wplyw na jako$¢ wykonanego poréwnania. W
zbiorze zapytan wydzielonym w ramach bazy MV-Quiscampi wystepuje wiecej probek w ra-

mach jednej klasy, érednio jest to 15 obrazéw, a maksymalnie 73.



70 3 Metody stosowane w identyfikacji obrazéw wieloujeciowych twarzy

100

Doktadnos¢ (%)

Frontalne Rank-1=71.78%
Lewe profile Rank-1=57.84%
Prawe profile Rank-1=64.20%
Srednie Rank-1=73.08%
Mediany Rank-1=72.62%

EARY

2 a4 6 8 10 12
Liczba podpowiedzi {rank)

Rysunek 3.7: Agregacja prosta deskryptoréw. Identyfikacja twarzy na zbiorze MV-Quiscampi.
Na baze referencyjna sktadaja sie odpowiednio: same zdjecia frontalne, same zdjecie profilowe
lewe, same zdjecie profilowe prawe lub wzorce zloZone ze $redniej arytmetycznej trzech de-

skryptoréw i mediany.
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Rysunek 3.8: Agregacja prosta miar podobieristwa deskryptoréw. Identyfikacja twarzy na
zbiorze MV-Quiscampi. Na baze referencyjna sktadaja sie odpowiednio: same zdjecia frontalne,
same zdjecie profilowe lewe, same zdjecie profilowe prawe lub wzorce ztozone ze Sredniej

arytmetycznej trzech deskryptoréw i mediany
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W kolejnym eksperymencie sprawdzono agregacje dla réznej liczby prébek uzytych do zto-
zenia po stronie zapytan. Przyjeto zestawy o nastepujacej licznosci: dwie, trzy, piec i siedem
probek. W tescie galeria zlozona byla ze zdje¢ frontalnych, a deskryptory po stronie prébek-
zapytan byly usredniane. Na wykresie 3.9 mozna zobaczy¢, ze doktadnos¢ systemu rosta wraz

ze wzrostem liczby prébek w zestawie, co jest zgodne z intuicja.

Doktadnos¢ (%)

65 —e— 1 prébka-zapytanie Rank-1=69.98%
== 2 prébki $rednie Rank-1=82.51%

— = 3 prébki srednie Rank-1=90.27%
=+ 5 probek srednich Rank-1=92.96%
—« 7 prébek srednich Rank-1=94.82%

60

2 4 6 8 10 12
Liczba podpowiedzi (rank)

Rysunek 3.9: Agregacja prosta wyszukiwanych prébek (zbiér Q) na zbiorze MV-Quiscampi.
W bazie referencyjnej G uzyto zdje¢ frontalnych. Po stronie zapytan (zbiér Q) zastosowania de-
skryptory (Srednie) z zestaw6w o r6znej licznosci. Zestawy ztozone byly z losowo wybranych

dwie, trzy, pie¢ i siedem prébek nalezacych do tej samej klasy.

Agregacja deskryptor6w - podsumowanie

Intuicja stojaca za pomystem skltadania wzorcéw twarzy przy wyszukiwaniu w pewnym zbio-
rze referencyjnym nazywanym réwniez galeria byta oparta o zatozenie, ze wieksza liczba pro-
bek Zrédlowych utatwi generalizacje cech twarzy nalezacych do konkretnego uzytkownika. Po
przeprowadzeniu testu okazato sie, Ze jest ona tylko czeSciowo stuszna. Agregacja probek twa-
rzy po stronie zbioru zapytan rzeczywiscie poprawita wyniki. Byla to poprawa o odpowiednio
22,4% dla dwoch probek sktadanych, 33,8% dla trzech prébek skiadanych i 43,5% dla pieciu.
Budowa wzorca zbiorczego na podstawie zdje¢ profilowych pogorszyta wyniki identyfikacji.
Takie zjawisko moze miec¢ rézne przyczyny:

1. Zdjecia pelnego profilu zawieraja malo informacji o strukturze twarzy i nie sa tak przy-

datne w procesie rozpoznania, jak zdjecia frontalne
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2. Klasyfikatory twarzy (oraz detektory twarzy) nie sa dobrze dostosowane do przetwa-
rzania obrazéw profilowych (w bazach do trenowania przewazaja zdjecia frontalne lub
bliskie do frontalnych) i nie potrafia dokonaé wlasciwej ekstrakcji cech dla tego typu da-
nych.

3. Wéréd obrazéw-zapytarhi dominuja obrazy pokazujace twarz w pozycji bliskiej do fron-
talnej

4. Wybér zbioru galeryjnego skladajacego sie ze zdjecia frontalnego i dwdéch pelnych pro-
fili moze nie by¢ najlepszym decyzja o strukturze bazy referencyjnej. Profile przestawiaja
pozycje skrajna - by¢ moze zastosowanie zdje¢ pétprofilowych byloby lepszym rozwia-

zaniem

3.4 Modele agregujace

W poprzednim rozdziale oméwiliémy identyfikacje twarzy na podstawie zestawu widokéw
2D wykonanych pod réznymi katami z zastosowaniem agregacji deskryptoréw. Deskryptory
ztozone zostaly wskazane jako wilasciwy kierunek rozwoju dla tego typu systemu - pokaza-
lismy, ze ich uzycie w systemie wyszukiwania poprawia wyniki i doktadnos¢ podpowiedzi.
Agregacja byta dotychczas wykonywana metodami statystycznymi (najlepsze wyniki staly za
wyborem $redniej arytmetycznej deskryptoréw) - nic jednak nie stoi na przeszkodzie, zeby
modut agregujacy byl zintegrowany ze struktura sieci. Agregacja moze by¢ realizowana przez
jedna lub wiecej warstw wewnatrz wielowarstwowej sieci neuronowej. W ponizszym rozdziale

zajmiemy sie implementacja bardziej skomplikowanych struktur i modutéw do agregacji.

Sie¢ agregujaca otrzymuje na wejSciu modelu zestaw obrazéw nalezacych do tej samej osoby
{2=">} skfadajacy sie z V widokéw. Na wyjéciu wytwarzany jest deskryptor ztozony y<MV>
i/lub identyfikator wskazanej osoby. Do wyuczenia sieci potrzebne sa zbiory danych zorgani-
zowane w odpowiedni sposéb, tzn. takie w ktérych istnieje mozliwosé pogrupowania obrazéw
jednej osoby w podzbiory lub sekwengje o licznoéci V. W przeciwieristwie do wczesniejszych
eksperymentéw okreSlona struktura zbioru jest potrzebna nie tylko na etapie ewaluacji, ale
tez do wytrenowania nowych modutéw sieci neuronowej, stad istotne jest aby poszczegélne

osoby mogly by¢ reprezentowane przez wiele zestawéw uje¢. Na potrzeby scenariusza testo-

wego wystarcza dwa zestawy - jeden do galerii i jeden w charakterze zapytania.
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Cecha modeli agregujacych jest, ze wszystkie niezbedne do scalenia operacje sa wykonywane
wewnatrz struktury sieci. Pomimo to modele te moga by¢ budowane w sposéb modutowy,
tzn. ze da sie wyodrebni¢ w nich czeé¢, w ktorej nastepuje ekstrakcja cech pojedynczego ob-
razu, punkt scalenia informacji oraz cze$¢ w ktorej nastepuje predykcja dla zbioru. Taka bu-
dowa gwarantuje mozliwo$¢ czeSciowego transferu wag z wczesniej wyuczonych modeli jed-
noujeciowych (SV). Jest to o tyle wazne, ze ze wzgledu na wymagania stawiane zbiorom tre-
ningowym, modele SV moga zosta¢ wytrenowane wstepnie na zbiorach o znaczaco wiekszej

licznos$ci niz modele MV.

Metody oparte o sieci agregujace zostaly zaproponowane do klasyfikacji obiektéw 3D w opar-
ciu o widoki 2D wytworzone przez zrzutowanie obiektu 3D na plaszczyzne. Jedna z pierw-
szych tego typu metod byly wieloujeciowe sieci splotowe MVCNN (ang. multi-view cnns) [1].
Metoda jest na tyle popularna, ze doczekala sie wielu modyfikacji, jak LatentMVCNN [64]
i AutoMVCNN [65]. Sieci MVCNN staty sie réwniez integralna cze$cia innych bardziej roz-
budowanych metod [39] do klasyfikacji obiektéw 3D . Kolejna siecia, ktéra réwniez stuzy do
agregacji widokéw, ale ma nieco inny pomyst na ich potaczenie jest RotationNet [2], ktéra do-

datkowo w sposéb nienadzorowany uczy sie kodu widoku Zrédtowego.

3.4.1 Sieci MVCNN

Sieci typu MVCNN (ang. multi-view cnns), czyli wieloujeciowe sieci splotowe zostaly wprowa-
dzone w artykule ,Multi-view Convolutional Neural Networks for 3D Shape Recognition” [1].
Autorzy zaproponowali to podejécie jako rozwiazanie problemu klasyfikacji obiektow 3D.
Obiekty 3D pochodzace z bazy ModelNet40 [20] na potrzeby eksperymentéw zostaly prze-
ksztalcone do obrazéw 2D, ktére pokazywaly obiekt 3D pod réznymi katami. Nastepnie ob-
razy 2D zestawione w zbiory stuzyly jako material do klasyfikacji wykonywanej przez sie¢
wieloujeciowa. Architektura sieci MVCNN opiera sie na koncepcji, ktéra mozna zastosowaé
do szerokiej gamy modeli sieci splotowych, takich jak ResNet-50 oraz VGG-16. W artykule Zr6-
dtowym stosowana byta sie¢ VGG-M. Bazowy model jednoujeciowy (SV) dzielony jest na dwa
moduty: M; i M,. Pomiedzy cze$ciami znajduje sie punkt scalenia widokéw przedstawiajacych
jeden obiekt realizowany za pomoca warstwy scalajacej. W pierwszej czesci M poszczegdlne

obrazy przetwarzane sa niezaleznie przez modutl sieci o wspétdzielonych wagach. W drugiej
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czedci M, przetwarzane sa dane scalone. Na wyijéciu sieci znajduje sie warstwa predykcyjna,

ktéra zwraca wynik dla kazdego zestawu widokéw.
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Rysunek 3.10: Architektura sieci MVCNN. Baza grafiki jest ilustracja z artykutu , Multi-view
Convolutional Neural Networks for 3D Shape Recognition” [1], do ktérej dodano podpisy w
jezyku polskim spéjne z wyjasnieniami w teksécie. Metoda MVCNN stosowana jest do klasyfi-

kacji obiektéw tréjwymiarowych pochodzacych z bazy ModelNet-40

Dane musza by¢ zorganizowane w V-elementowe zestawy widokéw przy zatozeniu, ze kazdy
z obiektéw jest reprezentowany przez wszystkie V widokéw. Kolejno$¢ podawania widokéw
do sieci nie ma znaczenia dla treningu i ewaluacji. W cytowanym artykule uzywano zestawéw
o0 licznosci 12 i 80, a wiec duzo wiekszych niz liczba widokéw przyjeta w zestawach pokazuja-
cych ludzka twarz. Punkt scalenia w architekturze zaproponowanej przez autoréw byt realizo-
wany za pomoca warstwy typu max-pool (operacja typu maximum wzgledem wektoréw cech
poszczegblnych widokéw). Autorzy odrzucili operacje usredniania, jako dajaca gorsze wyniki
koricowe. R6zne moga by¢ réwniez decyzje projektowe dotyczace umiejscowienia punktu sca-
lenia. Autorzy MVCNN wskazali warstwe poprzedzajaca warstwe predykcyjna (przedostat-
nia warstwa modelu) jako najlepsze miejsce. Przy wyborze istotny jest fakt, ze im dalej w sieci
umie$cimy punkt scalenia, tym wiecej wag mozemy przetransferowac z modelu pojedynczego
single-view. W artykule uzyskano lepsze wyniki dla sieci MVCNN niz dla sieci bazowej SV (sie¢
pojedyncza o tej samej architekturze), w ktérej usredniano deskryptory dla poszczegélnych wi-

dokoéw.

Koncepcja sieci MVCNN jest stosunkowo prosta w implementacji. Wykorzystuje wiele elemen-

tow z architektur jednoujeciowych, dlatego trening mozna rozpocza¢ od modelu wytrenowa-
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nego dla pojedynczych widokéw. Wymagania obliczeniowe i poziom trudnoéci zwiazane z
wytrenowaniem sieci sa poréwnywalne z tymi samymi sieciami w trybie single-view. Nalezy
zwrdci¢ uwage na pewne ograniczenia zwiazane z przyjmowaniem na wejsciu zbioréw ujeé
2D o sztywno okres$lonej liczno$ci (wszystkie zestawy widokéw musza mie¢ dtugosé V), co
moze by¢ czasem problematyczne w praktycznych zastosowaniach. Z prostej budowy sieci
wynika tez wiele innych konsekwengji - fatwo mozemy wyodrebni¢ z niej dane z wczeéniej-
szych warstw i moga one zosta¢ uzyte w systemie zgodnie z interpretacja. Poza wektorem pre-
dykcji modelu zagregowanego mozemy fatwo uzyska¢ deskryptory ztozone oraz deskryptory

pojedynczych widokéw.

3.4.2 Sieci typu RotationNet

Sie¢ o nazwie RotationNet zostata zaproponowana w artykule ,RotationNet for Joint Object
Categorization and Unsupervised Pose Estimation from Multi-View Images” [2]. Sie¢ jest bar-
dziej rozbudowana niz metoda MVCNN. Gléwny problem, ktéry ma rozwiaza¢ metoda jest
identyczny z tym, do ktérego stosowana jest sie¢c MVCNN. Metoda RotationNet ma za za-
danie dokona¢ klasyfikacji obiektéw 3D (réwniez na zbiorze ModelNet-40) opierajac sie na
projekcjach 2D tych obiektow. Poza zadaniem klasyfikacji sie¢ estymuje réwniez kat ujecia dla
poszczeg6lnych projekcji bez konieczno$ci podawania explicite etykiet widoku. W modelu Ro-
tationNet rowniez mozna zastosowac rézne architektury w charakterze enkodera. Autorzy sto-

suja w badaniach: AlexNet, VGG-M i ResNet-50.

Konstrukcja rozwiazania opiera sie na zatozeniu, ze sie¢ ma za zadanie klasyfikacje obiektu
reprezentowanego przez V-elementowy zbiér widokéw. Etykiety poszczegdlnych widokéw
nie musza by¢ znane ani na poziomie treningu, ani na poziomie ewaluacji. Etykieta widoku
przypisywana jest automatycznie w procesie uczenia. Na etapie sktadania wektora predykcji
zmienne kodujace widok sa wykorzystywane do odpowiedniego zlozenia wynikéw posred-
nich, w tym celu nastepuje przypisanie sekwencji kodéw widokoéw, ktéra jest optymalna dla
zadanego wejécia. Zeby ograniczy¢ liczbe kombinacji mozliwych widokéw w artykule przyjete
sa pewne zalozenia zwiazane z ich kolejnoscia. Jednym z zatozen jest, ze zbiér widokéw jest
sekwencja o ustalonym porzadku ze zmiana co ustalony kat, ale bez zalozonego widoku starto-

wego. Odpowiada to scenariuszowi fotografowania obiektu 3D na stoliku obrotowym. Model
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Rysunek 3.11: Struktura sieci RotationNet. Ilustracja pochodzi z artykutu , RotationNet for Jo-
int Object Categorization and Unsupervised Pose Estimation from Multi-View Images” [2]. Dla
kazdego z pojedynczych obrazéw wytwarzany jest zestaw wektoréw predykcji wynikajacy z
przyjetego zestawu widokéw. Przykltadowo dla modelu zaktadajacego 3 widoki dla kazdego z

obrazéw wejSciowych generowane sa 3 wektory predykcji.

RotationNet ma specyficzna budowe warstwy predykcyjnej. W metodzie przyjeto, ze moz-
liwy zbiér widokéw jest V-elementowy. Dla kazdego obrazu wejSciowego z; (pojedynczego
widoku) wytwarzany jest zestaw wektoréw {y"»*} do klasyfikacji odpowiednich do kazdego
z przyjetych widokéw {4;})_,. Sie¢ wytwarza oddzielne wektory predykcji dla kazdego mozli-
wego ujecia v,, do ktérego moze naleze¢ obraz. Poszczegélne wektory predykcji maja tak jak w
klasycznych metodach dlugos¢ N, ktéra jest adekwatna do liczby klas. Dodatkowo kazdy wek-
tor rozszerzany jest o neuron /V,,, ; kodujacy dane ujecie i okreslany w artykule jako neuron
typu incorrect view. Wektor predykcji podlega normalizacji softmax razem z neuronem 1V, ;,
ktory pokazuje dzieki temu stopien niewtasciwosci ujecia v, wzgledem prébki ;. Im mniejsza
warto$¢ neuronu IV, ;, tym wieksze prawdopodobieristwo, ze zestaw danych jest wiasciwy
dla obrazu wejéciowego. Po uwzglednieniu wszystkich widokéw dla kazdego pojedynczego
obrazu wejSciowego x; powstaje wektor predykgji g; o wielkosci V*(N+1), gdzie V to liczba
widokow, a N to liczba klas. Dla kazdego V-elementowego zestawu widokéw {z;} przedsta-
wiajacych ten sam obiekt wytwarzana jest macierz wektoréw o rozmiarze V' x V(N + 1). Na
konicu modelu RotationNet nastepuje scalenie wynikéw z poszczegolnych widokéw tego sa-
mego obiektu biorac pod uwage stopnie niepewnosci wektoréw cech. Réwnanie 3.1 opisuje
sposOb scalenia posrednich wektoréw predykcji. W ten sposéb powstaje zagregowany wek-
tor predykgji Z, ktéry pozwala na obliczenie identyfikatora obiektu. Na podstawie wartosci

neuronéw [V, ; mozna z modelu wyodrebni¢ informacje o kodach widokéw, ktére zostaty
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przypisane do poszczegélnych uje¢ wchodzacych w skltad zestawu {x; }.

\4

~ ~V y a5l
{z, {Ui}izl} = argmax; (v HZ} Zi (3.1)
: 1 as

1=

Zbiér widokow {v,} jest rowniez wybierany w procesie optymalizacji, ktéra w bardziej szcze-
gotowy sposob zostata opisana w artykule [2]. Zbiér widokéw kandydujacych sposrod ktérych

nastepuje wybdér moze by¢ ograniczony w celu zmniejszenia liczby potrzebnych obliczer.

Propozycja rozwiazania jest ciekawa, jako ze uwzglednia w procesie klasyfikacji rodzaj ujecia
zrédlowego, a jednoczesnie nie wymaga automatycznego lub recznego okreslania tej infor-
magcji. Co wiecej estymacja widoku jest zintegrowana z modelem, co moze by¢ przydatne w
niektérych scenariuszach zastosowania. W procesie ewaluacji nie ma konieczno$ci podawania
wszystkich V' uje¢ nalezacych do zbioru przyjetego na etapie uczenia - mozliwa jest klasyfika-
cja czeSciowej sekwengji. Z drugiej strony w zaproponowanym schemacie uwzgledniono tylko
uczenie klasyfikacyjne, to znaczy, ze zadanie jest rozwiazywane dla zamknietego zestawu klas.
Nie jest oczywiste, jak przelozy¢ metode na dzialanie na zbiorze otwartym - nie ma mozliwosci
uzyskania deskryptora ztozonego, ktéry pozwolilby na poréwnanie obiektéw ze soba. Dodat-
kowo konstrukcja sieci sprawia, ze na wyjsciu moga powstawaé wektory o znacznej dtugosci

(szczegodlnie dla duzej liczby klas K i wielu widokéw V).

3.4.3 Trening wlasnych modeli agregujacych do identyfikacji twarzy

Modele do klasyfikacji wieloujeciowej, takie jak wymienione w poprzednich rozdziatach:
MVCNN i RotationNet zostaly zaprojektowane do rozpoznawania obiektéw 3D z pewnego
zamknietego stownika obiektéw. Podstawowy scenariusz wykorzystania metod zaklada kla-
syfikacje na podstawie V-elementowych zbioréw projekcji tych obiektow, gdzie obiekt kazdo-
razowo jest reprezentowany przez wszystkie V' elementéw. W przypadku obydwu metod wy-
niki obliczane byly na bazie ModelNet-40 [20], ktéra zawiera 40 klas tréjwymiarowych obiek-
tow typu: krzesto, samolot, wanna, roélina. Natywnie w bazie obiekty sa reprezentowane przez
modele CAD. W artykule dotyczacym metody MVCNN wykorzystywano wersje bazy, w kt6-
rej kazda z 40 klas sklada sie z 80 przyktadéw obiektow w czesci trenujacej i 20 w testowej.

Kazdy obiekt 3D jest przeksztatcony do 81 obrazéw 2D za pomoca narzedzia do renderingu.
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Projekcje nie maja okre$lonego kodu widoku, poniewaz nie zawsze mozna w ich przypadku
w jednoznaczny sposéb przypisa¢ uktad wspétrzednych - niektére obiekty, takie jak butelka
sa symetryczne wzgledem jednej osi obrotu. W przypadku twarzy okreslenie kata ujecia jest
znacznie prostsze i zdefiniowane w ogoélnie przyjetych normach takich jak norma ISO/IEC

19794-5:2005 [14].

Mozna zauwazy¢, ze baza ModelNet-40 posiada stosunkowo duzo przyktadéw obiektéw dla
jednej kategorii (100), a na podstawie obiektéw 3D mozna wytworzy¢ niemal dowolna liczbe
widokéw. Doé¢ trudno jest zebra¢ baze o podobnej charakterystyce dla twarzy, tj. posiadajaca
wiele zestawéw skladajacych sie z N okreslonych uje¢ dla kazdej osoby. W procesie uczenia
wazne jest, zeby kazdy zestaw widokéw byt pelen - kazdy zestaw powinien posiadaé wszyst-
kie V obrazéw. Na tym etapie badan trudno jest oszacowaé wptyw braku zbalansowania da-
nych na wyniki koficowe. W celu spelnienia powyzszych warunkéw dla treningu identyfikacji
twarzy konieczne bylo stworzenie nowego zestawu danych, ktéry przypominatby swoja cha-

rakterystyka baze ModelNet-40 dla obiektow.

W tym celu zostata utworzona baza MV-Multi-PIE opisana w rozdziale 1.7.2 na podstawie
zbioru zdje¢ twarzy CMU Multi-PIE [24]. Zbiér MV-MultiPIE wykorzystuje obrazy ze zbioru
zdje¢ twarzy pobranych w kontrolowanych warunkach - CMU Multi-PIE. Do zbioru MV-
Multi-PIE wybrano zestawy obrazéw dla 220 ré6znych os6b, z czego 120 dostepnych jest w
zbiorze trenujacym (po 8 zestawéw widokéw) i walidacyjnym (po 3 zestawy widokéw), a 100
pozostatych w zbiorze testowym. Kluczem wyboru byta obecnos¢ oséb na wszystkich czterech
sesjach rejestracji obrazu. Z bazowego zestawu uje¢ wybrano jedynie te w osi glowy - w ten
spos6b mamy do dyspozycji maksymalnie 13 réznych uje¢ w zakresie od —90° do 90° ze sko-
kiem co 15°. Kazdy zestaw widokéw MV-Multi-PIE zawiera wszystkie 15 obrazéw, a etykieta
ujecia jest dostepna na etapie treningu. Dla kazdego z wybranych uje¢ ze zbioru Zrédtowego

wylosowano jedno ustawienie o§wietlenia na zdjeciu.

Ewaluacja modeli agregujacych na zbiorach wieloujeciowych

Opisane wyzej metody klasyfikacji wieloujeciowej zostaly zaproponowane do rozpoznawa-
nia okre$lonego zbioru obiektéw 3D. Kazdy z modeli zawiera w swojej strukturze warstwe

predykcyjna, ktéra zwraca identyfikator klasy docelowej dla danego zestawu uje¢ {z<*>}. W
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Rysunek 3.12: Na rysunku pokazano dwa zestawy zdje¢ twarzy ze zbioru MV-Multi-PIE. W

kazdym z zestaw6w glowa osoby jest widoczna pod ré6znymi katami w zakresie od —90° do

90°.

dziedzinie rozpoznawania twarzy mozna to przetozy¢ na zadanie identyfikacji oséb na zbiorze
zamknietym. W literaturze dotyczacej rozpoznawania twarzy oczekiwania wobec rozwiazan
zakladaja mozliwo$¢ zastosowania metod réwniez na zbiorach otwartych. W systemie iden-
tyfikacji biometrycznej chcemy, zeby nie trzeba bylo przelicza¢ modelu przy kazdorazowej re-
jestracji nowej osoby. Z tego powodu przy przeprowadzaniu badan wiasnych nad modelami
agregujacymi zaproponowaliémy wskazniki ewaluacji uwzgledniajace test na zbiorze otwar-
tym. Dodatkowo chcieliSmy réwniez pokazac¢, jak w procesie uczenia zmieniaja sie wlasciwosci
deskryptoréw zaréwno w wersji single-view (S5V) oraz multi-view (MV), o ile byta mozliwos¢
ekstrakcji z badanego modelu. Przy badaniu procesu uczenia modeli agregujacych przyjeto

nastepujace wskazniki:

1. Dokladnos¢ klasyfikacji MV na zbiorze trenujacym - jest to liczba poprawnie zwréco-
nych identyfikatoréw dla zestawéw widokéw przez model agregujacy w stosunku do
wszystkich przetworzonych zestawéw widokéw na danych dostepnych dla modelu w
procesie uczenia.

2. Dokladnos¢ klasyfikacji MV na zbiorze walidacyjnym - jest to liczba poprawnie zwro-
conych identyfikatoréw przez model agregujacy w stosunku do wszystkich przetworzo-
nych zestaw6éw widokéw, zbiér walidacyjny jest roztaczny wzgledem zbioru trenujacego,
aczkolwiek musi zawiera¢ reprezentantéw tego samego zestawu klas

3. Dokladno$¢ klasyfikacji na podstawie deskryptoréw SV na zbiorze walidacyjnym -
w niektérych modelach istnieje mozliwos¢ modyfikacji przeptywu danych w taki spo-
sob, zeby warstwa predykcyjna otrzymywata na wejsciu dane z pojedynczego widoku.
Doktadnoé¢ SV jest liczba poprawnie zwréconych identyfikatoréw przez model dla po-

jedynczych widokéw w stosunku do wszystkich obrazéw w zbiorze walidacyjnym
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4. Dokladnos$¢ identyfikacji w scenariuszu open-set na zbiorze testowym w trybie

SV-MV. Scenariusz zaklada zbior testowy, ktéry podzielony jest na galerie i probki-
zapytania. W czeéci galeryjnej obrazy pogrupowane sa w v-elementowe zestawy wido-
kow. Zbior testowy jest roztaczny z trenujacym pod wzgledem obecnych w nim obrazéw
oraz klas do ktérych naleza. Z czesci galeryjnej tworzony jest rejestr ztozony z deskryp-
toréw zagregowanych. Na podstawie prébek-zapytan wytwarzane sa deskryptory poje-
dyncze, ktére poréwnywane sa z deskryptorami zagregowanymi z galerii. Wyliczana jest
miara identyfikacji Rank-1 (stosunek poprawnie zwréconych podpowiedzi na 1 miejscu
listy podpowiedzi w stosunku do wszystkich wzorcéw w galerii). Mimo, ze wszystkie
modele dokonuja predykcji MV, nie dla wszystkich mozna uzyska¢ deskryptor zagrego-
wany. W takim przypadku obliczany on bedzie jako Srednia arytmetyczna z deskryp-
toréow pojedynczych z obrazéw nalezacych do tego samego zestawu widokéw. Sposéb

przeprowadzenia obliczen bedzie wtedy opisany przy omawianiu wynikéw.



Rozdzial 4

Modele wlasne do agregacji obrazow wielouje-

ciowych twarzy

4.1 MVCNN-Sygnalityka

Model MVCNN-Sygnalityka wykorzystuje do agregacji koncepcje przedstawione w artykule
wprowadzajacym sieci MVCNN [1]. Model ma modularng strukture i sklada sie z enkodera
dla widokéw pojedynczych (single-view), modutu agregujacego oraz warstw koricowych. Wyj-
Scia enkodera single-view sa sktadane przez modut agregujacy. Modul agregujacy jest warstwa
sieci neuronowej, ktéra moze realizowac operacje maksimum (max-pooling) lub operacje usred-
niania (avg-pooling). W czesci koricowej model MVCNN-Sygnalityka posiada na wyjsciu war-
stwe predykcyjna o rozmiarze 120, ktéry jest odpowiedni do liczby klas w bazie MV-Multi-PIE,
ktéra stuzy do wytrenowania sieci. W odréznieniu od modelu MVCNN, ktéry wykorzystywat
model VGG-M, enkoder single-view w sieci MVCNN-Sygnalityka opiera sie na architekturze
ResNet-50 [3]. Specyfika sieci ResNet-50 implikuje pewne wlasciwosci catego modelu. Na wej-
Sciu do sieci MVCNN-Sygnalityka podawane sa obrazy o rozmiarze 224 x 224 z 3 kanatami
barwnymi, a na wyj$ciu dla kazdego pojedynczego widoku <> wytwarzany jest deskryptor
pojedynczy y«;~ o rozmiarze 2048. Po przetworzeniu przez modutl agregujacy deskryptor za-
gregowany ¥y ma réwniez rozmiar 2048. Enkoder single-view moze zosta¢ zainicjalizowany

wagami losowymi lub mozna dokona¢ transferu wag z innej sieci o tej samej architekturze.

Ze wzgledu na budowe identyczna do zaproponowanego wcze$niej modelu bazowy-SV do
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identyfikacji twarzy na bazie VGGFace2 mozemy dokona¢ transferu z tego modelu. Dla po-
réwnania zbadano réwniez, jak bedzie zachowywac sie sie¢ zainicjalizowana wagami modelu
wyuczonego do klasyfikacji ogdlnej obrazéw naturalnych z bazy ImageNet [66] udostepnio-
nego w ramach pakietu torchvision [47]. Eksperymenty zostaly przeprowadzone na zbiorze

MV-Multi-PIE.

enkoder 5V Y1

—+| enkoder SV modut

agregacji

enkoder SV

ID

= warstwa pred.

Ymv  Zmv
enkoder SV

deskryptor
multi-view

enkoder SV

deskryptory
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Rysunek 4.1: Schemat dziatania sieci agregujacej MVCNN-Sygnalityka. Enkodery SV sa za-
implementowane za pomoca architektury ResNet-50 i moga zosta¢ zainicjalizowane wagami

modelu wyuczonego na bazie VGGFace2.

W sieci MVCNN-Sygnalityka nalezy przyja¢ na poczatku wielko$¢ zestawéw danych wejécio-
wych - ile uje¢ musi sie znaleZ¢ w zbiorze na podstawie ktérego bedzie wytworzony deskryp-
tor y<MV>_W przypadku korzystania z bazy MV-Multi-PIE mozliwe jest wybranie trzech kon-
figuracji, tzn. 3, 51 13 widokéw. Na etapie badan wstepnych, ktére dotyczyly sposobu inicjali-
zadji sieci przyjeto piecioelementowe zestawy, ktére sktadaja sie ze zdjecia frontalnego, dwéch
potprofilowych i dwéch petnych profili. W nastepnych badaniach beda réwniez sprawdzane
inne uklady.
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Rysunek 4.2: Metoda inicjalizacji wag modelu. Trening modelu MVCNN-Sygnalityka na ze-

stawach piecioujeciowych twarzy ze zbiorze MV-Multi-PIE. W badaniu poréwnano rézne spo-

soby inicjalizacji modelu agregujacego: start z wagami losowymi, inicjalizacje wagami modelu

wyuczonego na zbiorze VGGFace2 (bazowy-SV) oraz wagami modelu wyuczonego na zbiorze

ImageNet.
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Wyniki uczenia pokazano korzystajac z opisanych wczesniej scenariuszy ewaluacji - obserwo-
wana byta dokladno$¢ na zbiorze trenujacym, doktadnos¢ dla deskryptoréw zagregowanych
na zbiorze walidacyjnym (MV), dokladnoé¢ dla deskryptoréw pojedynczych na zbiorze wali-
dacyjnym (SV) oraz wspélczynnik Rank-1 na zbiorze testowym otwartym (inne klasy niz w
zbiorze walidacyjnym). Wyniki treningu sieci dla réznych punktéw startowych zostaly przed-
stawione na wykresach 4.2. Prezentowane wyniki dotycza 3 powtérzen tego samego ekspe-
rymentu i sa to usrednione wartosci (cienie na rysunkach pokazuja odchylenie standardowe
wynikéw). Sie¢ MVCNN-Sygnalityka uczona jest z zastosowaniem funkcji SGD przy przyje-
tej predkosci uczenia (ang. learning rate) ktéra wynosi le-4 oraz dla korekty wagi (ang. weight
decay) réwnej le-5. Sposéb inicjalizacji sieci ma bardzo duzy wplyw na wyniki identyfikacji.
Mozna uzna¢, ze trening wstepny enkodera single-view jest niezbedny do poprawnego dzia-
fania sieci agregujacej. Najnizsza doktadnos¢ uzyskano dla modelu inicjalizowanego wagami
losowymi, kolejny byl model inicjalizowany wagami wytrenowany na bazie ImageNet, a naj-
lepsze dla modelu inicjalizowanego wagami modelu bazowy-SV. Przy inicjalizacji wagami
modelu bazowy-SV sie¢ uzyskuje wysokie wyniki klasyfikacji na zbiorze zamknietym, ale wi-
da¢ spadek wspoétczynnika Rank-1 na zbiorze otwartym. Z tego powodu kolejne eksperymenty
beda dotyczyl czeSciowego zamrazania wag w sieci w trakcie jej uczenia. Dzieki temu wymu-
simy na sieci zachowanie wlasciwo$ci modelu single-view, ktéry byt trenowany na znaczaco

wiekszym zbiorze danych (VGGFace2).

Trening czeSciowy sieci

Trening z wylaczeniem czesci sieci jest szeroko stosowana procedura przy transferze wag z
innego modelu, szczegoélnie jezeli model Zrédlowy trenowany byl na bardziej reprezentatyw-
nym zbiorze danych. Zazwyczaj zamraza sie pewna liczbe poczatkowych warstw sieci. Przez
zamrazanie rozumiemy wylaczenie tych warstw z procesu uczenia albo przez brak aktualiza-
¢ji wag w tych warstwach albo przez obnizenie wspélczynnika learning-rate dla tych warstw.
W naszym przypadku enkoder single-view wbudowany w model MVCNN-Sygnalityka z 49

warstw (warstwy sieci ResNet-50 po odcieciu warstwy predykcyjnej).
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Rysunek 4.3: CzeSciowe zamrazanie wag sieci w procesie uczenia. Trening modelu MVCNN-

Sygnalityka na zestawach piecioujeciowych twarzy ze zbiorze MV-Multi-PIE. W badaniu

sprawdzono, jak przebiega proces uczenia przy czeSciowym zamrazania wag sieci.
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W eksperymentach oméwionych w poprzedniej sekcji uczone byly wszystkie 49 warstwy en-
kodera single-view oraz warstwa predykcyjna modutu multi-view. W kolejnych testach roz-

wazaé bedziemy:

* trening ostatniego bloku i warstwy predykcyjnej (dla przyjetego modelu ResNet-50 ozna-
cza to zamrozenie pierwszych 40 warstw)

* trening ostatniej warstwy splotowej i warstwy predykcyjnej (dla przyjetego modelu
ResNet-50 oznacza to zamrozenie pierwszych 48 warstw)

* trening warstwy predykcyjnej (oznacza to zamrozenie catego enkodera SV z przetransfe-
rowanymi wagami)

* trening calej sieci

Przebieg uczenia przy czeSciowym zamrazaniu wag w sieci pokazano na wykresach 4.3. Naj-
wyzsza dokladnosé klasyfikacji MV na zbiorze walidacyjnym uzyskano dla sieci w ktorej
uczona byla tylko ostatnia warstwa splotowa i warstwa predykcyjna. Najgorsze wyniki uzy-
skano w przypadku trenowania wszystkich wag modelu. Na zbiorze open-set jedynie przy
zamrozeniu catego enkodera wspétczynnik Rank-1 nie ulegt zmianie. Kolejne eksperymenty
przeprowadzono w wersji, w ktdrej uczona jest tylko ostatnia warstwa splotowa i warstwa

predykcyjna.

4.1.1 Modul agregacji

W opisie modelu na poczatku zostalo wspomniane, ze model MVCNN-Sygnalityka sklada
sie z modulu agregujacego, ktéry zbudowany jest z warstwy typu average-pooling, czyli z war-
stwy wykonujacej operacje usredniania wzgledem kolejnych pozycji deskryptora. Architektura
modelu rézni sie od metody Zrédlowej, czyli modelu MVCNN, ktéry wykorzystywat war-
stwe max-pooling. W badaniu, ktérego wyniki pokazane sa na wykresach 4.4, zestawiono ze
soba oba podejécia do agregacji. Nalezy pamieta¢, ze metoda Zrédlowa byta tylko badana pod
wzgledem dokladnosci klasyfikacji na zbiorze zamknietym, a wiec pokrywa sie z wynikami
na grafice 4.4b. Biorac pod uwage jedynie klasyfikacje MV metoda max-pooling rzeczywiscie
sprawdza sie lepiej. My jednak wykorzystujemy w systemie nie tylko identyfikator klasy, ale
tez poréwnujemy ze soba deskryptory. W takim zastosowaniu warstwa average-pooling jest wia-

Sciwszym wyborem.
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Rysunek 4.4: Trening modelu MVCNN dla dwéch przyjetych architektur sieci na bazie MV-
Multi-PIE. W badaniu poréwnano model sieci z warstwa usredniajaca average-pooling i maksi-

mum max-pooling
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Przy okazji warto zwréci¢ uwage, ze budowa modutu agregujacego ma potencjal na dalszy roz-
wdj. Punkt scalenia danych z poszczeg6lnych enkoderéw single-view moze by¢ realizowany
innymi warstwami i strukturami niz warstwy average-pooling i max-pooling. Pomysl ten zosta-
nie rozwiniety w rozdziale dotyczacym sieci SygnaT, ktéry to model mozna uzna¢ do pewnego
stopnia za modyfikacje sieci MVCNN-Sygnalityka. W sieci SygnaT zostat zaproponowany mo-

dut agregujacy wykorzystujacy mechanizm atengji.

Konfiguracja zbioréw ujeé

Jak dotad wszystkie badania przeprowadzono na zestawach widokéw o arbitralnie przyjetej
wielkosci 5. Dyskusja o tym, jakiej wielkodci powinny by¢ zestawy widokéw zalezy przede
wszystkim od danych na ktérych operujemy i tego ile widokéw jest mozliwych do uzycia
w systemie. Decyzja o konstrukcji zestawéw moze tez zaleze¢ od uwarunkowar prawnych,
ograniczen technicznych i preferencji oséb, ktére beda korzysta¢ docelowo z systemu. Mimo

to warto sprawdzi¢, jak bedzie zachowywac sie sie¢ dla r6znych licznosci zestawow .

W opisanym ponizej badaniu przyjeto nastepujace konfiguragje:

13 uje¢ - wszystkie ujecia ze zbioru MV-MultiPIE, a wiec: frontalne, £15°, £30°, +45°,
4+60°, £75°, +90°

5 uje¢ - wybrane ujecia ze zbioru MV-MultiPIE: frontalne, pétprofile (+£45°) i pelne profile
(£90°)

3 ujecia - wybrane ujecia ze zbioru MV-MultiPIE frontalne i petne profile (90°)
* 3 ujecia - wybrane ujecia ze zbioru MV-MultiPIE frontalne i pétprofile (£45°)

Wyniki treningu dla przyjetych konfiguracji mozna zobaczy¢ na wykresach 4.5. Wyraznie lep-
sze wyniki uzyskano dla wiekszych zestawow, tj. dla zestawéw o rozmiarze 5 i 13. Warto jed-
nak zwrdéci¢ uwage, ze przypadku tego eksperymentu wyniki nie sa poréwnywalne. Walidacja
wykonywana jest na innym zbiorze danych, a dokladnie na podzbiorze zawierajacym wybrane
ujecia. Ma to miejsce réwniez w przypadku testu otwartego - galeria dla liczby katow mniejszej
od 13 jest ztozona z odpowiednio mniejszej liczby obrazéw. Najgorsze wyniki dotycza zestawu
trzyujeciowego, co wiaze sie ze wspomnianym ograniczeniem zbioru do budowania galerii,

ale moze tez wynikaé z przewagi zdje¢ profilowych do blizszych portretowi frontalnemu w
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(c) Dokladnos¢ klasyfikacji na podstawie de- (d) Doktadno$¢ identyfikacji w scenariuszu

skryptoréw SV na zbiorze walidacyjnym open-set na zbiorze testowym w trybie SV-MV.

Rysunek 4.5: Trening modelu MVCNN dla réznych konfiguracji zbioréw uwzglednianych
przy tworzeniu wzorca na bazie MV-Multi-PIE. W poréwnaniu zbadano trzy-, piecio- i trzyna-

stoujeciowe zbiory. Dodatkowo dla zestawu trzyujeciowego zastapiono profile (+90°) pétpro-

filami (4+45°).
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zestawie, ktére jak wykazaly wczesniejsze wyniki, utrudniaja identyfikacje twarzy.

4.1.2 Wnioski

Sie¢ MVCNN-Sygnalityka ma stosunkowo prosta do implementacji i zrozumienia strukture.
Wiekszos¢ wag w modelu moze i co wiecej powinna byé przetransferowana z modelu single-
view wyuczonego na pojedynczych ujeciach. Konieczno$¢ wyboru licznosci zbioru ujec¢ sta-
nowi pewne ograniczenie przy wykorzystaniu mozliwosci zbioréw trenujacych i walidacyj-

nych.

4.2 RotationNet-Sygnalityka

Model RotationNet-Sygnalityka wykorzystuje architekture RotationNet, ktéra zostata zapro-
ponowana w artykule [2], ale dostosowuje jej zalozenia do specyfiki danych wieloujeciowych
twarzy. W sieci typu RotationNet mozemy wyrézni¢ trzech czesci. Pierwsza to enkoder single-
view, ktory jest zaimplementowany w taki sam sposéb jak ma to miejsce w modelu MVCNN-
Sygnalityka. Enkoder single-view jest siecia ResNet-50 i moze zosta¢ zainicjalizowany wagami
modelu bazowego-SV. Enkoder na wejSciu przyjmuje obrazy o rozmiarze 224 x 224 z 3 ka-
natami barwnymi, a na wyjsciu wytwarza deskryptor pojedynczy y<°"> o rozmiarze 2048.
Druga cze$¢ modelu to zestaw warstw predykcyjnych. Kazda z warstw koduje identyfikator
klasy oraz dodatkowo prawdopodobienistwo jednego z katow widoku probki. Katy widokow
naleza do przyjetego V-elementowego stownika widokéw. Przykladowo dla stownika ztozo-
nego z widokéw: lewy profil, lewy pétprofil, zdjecie frontalne, prawy poétprofil, prawy profil,
wielkos¢ V' wynosi 5. Tak wiec po przetworzeniu kazdej z prébek na wyjsciu otrzymujemy V'
warstw predykcyjnych o rozmiarze N +1, gdzie N jest liczba klas, ktéra w przypadku bazy MV-
Multi-PIE wynosi 120. Na koricu modelu RotationNet-Sygnalityka predykcje pojedynczych wi-
dokoéw sa agregowane i zapisywane w ostatniej warstwie, ktéra koduje wynik dla calego ze-
stawu probek wejSciowych. Wielko$¢ warstwy koricowej jest rowna N, tak jak ma to miejsce
w typowym modelu do klasyfikacji. Funkcja, ktéra stuzy do zlozenia predykcji czastkowych
zostala przedstawiona przy okazji omawiania metody RotationNet 3.1. Jako Ze wyniki mo-

deli czastkowych sa sktadane na poziomie predykcji w sieci RotationNet-Sygnalityka nie ma
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mozliwosci uzyskania deskryptora ztozonego y<V>, ktéry mégltby zostaé uzyty w systemie
otwartym. W czesci eksperymentéw, ktéra tego wymaga stosowana jest Srednia arytmetyczna

z deskryptoréw y<°V> dla poszczegdlnych widokéw.
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Rysunek 4.6: Schemat dziatania sieci agregujacej RotationNet-Sygnalityka. Enkodery SV sa

zaimplementowane za pomoca sieci ResNet-50. Liczba widokoéw jest przyjeta arbitralnie.

Kluczowa dla obliczeri czescia metody RotationNet jest generacja widokéw kandydujacych.
Jest to list mozliwych widokéw, ktére sa dopuszczone w zestawie. W metodzie Zrédtowej wiele
zatozerr wynikato z wlasciwosci bazy ModelNet-40 wytworzonej ze skanéw obiektow. W ba-
zie ModelNet-40 zazwyczaj trudno wyznaczy¢ jednoznaczny punkt odniesienia, ale mozna
zatozy¢ pewna kolejnos¢ w sekwencji. W praktyce moze to by¢ uzyteczne, np. w przypadku
skanowanie obiektéw na stoliku obrotowym - nie jest wtedy wazne w jaki sposéb polozy sie
przedmiot na poczatku skanowania, ale wiadomo, ze kat zmienia sie o pewna przyjeta liczbe
stopni. Nie jest to wlasciwe i praktyczne dla zestawoéw zlozonych ze zdje¢ twarzy, dlatego w
proponowanej metodzie przyjeto dwa warianty: w pierwszym kolejnos¢ obrazéw jest znana z
gory, a w drugim sprawdzane sa wszystkie mozliwe kombinacje. Drugi wariant jest mozliwy
tylko dla zestawéw probek o wielko$ci mniejszej niz 5. Dla zestaw6éw o wielkosci 13 widokow
liczba kombinacji przekracza 6 miliardéw. Dla zestawéw o wielkosci 5 sprawdzane jest 120

kombinagji, a dla zestawéw o wielkosci 3 sprawdzane jest 6 kombinacji.

Srodowisko testowe w procesie uczenia sieci RotationNet-Sygnalityka miato identyczne usta-
wienia, jak w przypadku sieci MVCNN-Sygnalityka. Wykorzystano baze MV-Multi-PIE, a po-

szczegOlne eksperymenty byly powtarzane trzykrotnie w celu usrednienia wynikéw. Badania
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rozpoczely sie od przyjrzeniu sie blizej wptywowi inicjalizacji na przebieg procesu uczenia.
Sprawdzone zostaly trzy opcje startowania treningu: inicjalizacje wagami losowymi, wagami
z modelu wyuczonego na bazie ImageNet [66] oraz wagami modelu bazowego-SV wyuczo-

nego na bazie VGGFace2.

Dla modelu RotationNet-Sygnalityka obserwacja jest podobna, co dla sieci MVNN-
Sygnalityka, ze pretrening modelu na obrazach twarzy w trybie single-view jest niezbedny do
uzyskania wysokich wynikéw identyfikacji. Bez wczeéniejszego wyuczenia enkodera, trening

modelu jest praktycznie niemozliwy, co mozna zaobserwowac na wykresach 4.7.

Trening czeSciowy sieci

W kolejnym kroku przeprowadzono test treningu sieci RotationNet-Sygnalityka z czeSciowym
zamrazaniem wag modelu. Model byt zainicjalizowany wagami z modelu wyuczonego na ba-
zie VGGFace2 (bazowy-SV). W tescie poréwnano model trenowany w catoéci z: modelem tre-
nowanym od ostatniego bloku, modelem trenowanym od ostatniej warstwy splotowej oraz
modelem, w ktérym trenowana byla tylko warstwa predykcyjna. Sie¢ RotationNet-Sygnalityka
potrzebuje wiecej epok do uzyskania zbieznosci niz sie¢ MVCNN-Sygnalityka przy takich
samych ustawieniach i wielko$ci porcji danych wsadowych. W tescie, podobnie jak w przy-
padku sieci MVCNN-Sygnalityka, sprawdzono cztery wersje treningu. Byto to uczenie catej
sieci, uczenie jedynie warstwy predykcyjnej, uczenie dwoch ostatnich warstw sieci oraz ucze-

nie jedynie ostatniego bloku sieci wraz z warstwa predykcyjna sieci ResNet-50.

Dla wszystkich ustawient warto$ci dokladnosci identyfikacji MV na zbiorze walidacyjnym bytly
poréwnywalne i wobec zakresu zmienno$ci w ramach eksperymentu trudno wyréznié¢ najlep-
sze rozwiazanie. Warto jednak zwroéci¢ uwage na wyniki w trybie open-set, ktére w przypadku

treningu ostatniej warstwy poprawily sie wzgledem punktu poczatkowego.
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Rysunek 4.7: Trening modelu RotationNet-Sygnalityka na zestawach piecioujeciowych ze zbio-

rze MV-Multi-PIE. W badaniu poréwnano rézne sposoby inicjalizacji modelu agregujacego.

Enkoder SV byt inicjalizowany wagami modelu wyuczonego na zbiorze VGGFace2 (bazowy-

SV), ImageNet oraz inicjalizowany losowo.
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Rysunek 4.8: Trening modelu RotationNet-Sygnalityka na zestawach piecioujeciowych twarzy

ze zbioru MV-Multi-PIE. W badaniu sprawdzono, jak przebiega proces uczenia przy czescio-

wym zamrazaniu wag sieci.
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Konfiguracja zbioré6w ujeé

Tak jak w przypadku eksperymentéw z siecia MVCNN-Sygnalityka przyjeto, ze model do
identyfikacji RotationNet-Sygnalityka bedzie budowany na podstawie zestawéw uje¢ o réz-

nej licznosci. Uwzglednione zostaly nastepujace licznosci zbioréw widokéw:

13 uje¢ - wszystkie ujecia ze zbioru MV-MultiPIE, a wiec: frontalne, +£15°, £30°, +45°,
+60°, £75°, £90°

5 ujec - wybrane ujecia ze zbioru MV-MultiPIE: frontalne, pétprofile (£45°) i petne profile
(£90°)

* 3 ujecia - wybrane ujecia ze zbioru MV-MultiPIE frontalne i pelne profile (+90°)

3 ujecia - wybrane ujecia ze zbioru MV-MultiPIE frontalne i pétprofile (£45°)

W przypadku metody RotationNet-Sygnalityka kluczowe w procesie uczenia jest generowa-
nie widokéw kandydujacych. Znalezienie kodu ujecia dla kazdej prébki wejSciowej jest cze-
Sciq klasyfikacji zaré6wno na etapie uczenia sieci, jak i ewaluacji. Identyfikator zbioru wejscio-
wego jest okreslany na podstawie wybranej sekwencji uje¢. Wybér sekwengji jest wynika z
z minimalizacji wartoéci neuronéw kodujacych ujecie. Sie¢ RotationNet-Sygnalityka estymuje
jakie widoki i w jakiej kolejnosci otrzymata na wejsciu bez potrzeby podawania tej informa-
cji bezposrednio. W przypadku matego zestawu widokéw, mozliwe jest sprawdzenie wszyst-
kich kombinagcji: dla trzech zdje¢ w zestawie jest to szesciu kombinacji, a dla pieciu zdje¢ w
zestawie dziesie¢ kombinacji. Zestawy o licznosci 13 przekraczaja juz dostepne mozliwosci
obliczeniowe. Z tego tez powodu dla zestawéw trzynastoujeciowych przyjeto stata kolejnosé
uje¢ w zestawie wejéciowym. Wersja nie wykorzystuje wiec pelnych mozliwosci modelu, a
eksperyment byl przeprowadzony dla spéjnosci z badaniami nad siecia MVCNN-Sygnalityka.
Najlepsze wyniki doktadnosci identyfikacji otrzymano dla modeli piecioujeciowych. Najtrud-
niej bylo wyuczy¢ model trzyujeciowy, w ktérym obecne byly pelne profile twarzy. Ciekawe
wyniki mozna zaobserwowac dla zbioru testowego. Tutaj udato sie osiagna¢ wyniki wyzsze
niz dla bazowego klasyfikatora SV, to znaczy, ze sie¢ lepiej nauczyla sie generalizowac proces
agregacji dla zdje¢ twarzy. Warto jednak zauwazy¢, ze w przypadku ekstrakcji deskryptoréw
zagregowanych MV, ktore sa potrzebne do obliczefi w scenariuszu testowym, byly to usred-
nione deskryptory proste SV, poniewaz model RotationNet nie zaklada mozliwosci generacji

tego typu informacji.
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Rysunek 4.9: Trening modelu RotationNet dla r6znych konfiguracji zbioréw uwzglednianych

przy tworzeniu wzorca na bazie MV-Multi-PIE. W poréwnaniu zbadano trzy-, piecio- i trzyna-

stoujeciowe zbiory. Dodatkowo dla zestawu trzyujeciowego zastapiono profile (+90°) pétpro-

filami (4+45°).
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Przypisywanie kodéw uje¢ do prébek jest nieroztaczna czescia procesu identyfikacji w modelu
RotationNet-Sygnalityka oraz stanowi jej zalete, ktéra moze by¢ wykorzystana w systemie. W
kolejnym kroku przeprowadzony zostat eksperyment, czy estymacja uje¢ wykonywana przez
model RotationNet-Sygnalityka jest wiarygodna. W tym celu policzona zostala macierz pomy-
fek dla uczenia nienadzorowanego, jakie nastepuje wewnatrz modelu. Jako Ze jest to uczenie
nienadzorowane nie ma jednoznacznego przypisania widokéw zdefiniowanych w sieci (ozna-
czonych jako widok A, B, C, D, E w tabeli 4.1) do widokéw rzeczywistych, czyli ujecia fron-
talnego, lewego i prawego poétprofilu oraz lewego i prawego pelnego profilu. Tabela 4.1 poka-
zuje, jaka cze$¢ widokéw zrédlowych zostala przypisana do danej reprezentacji wewnetrznej
widoku. Mozna zobaczy¢, ze mimo braku mapowania, ujecia sa przypisywane do wybranych
widokéw z ponad 90% dokladnoscia. Najnizsza dokladnosé zanotowano dla wyjsc¢ z sieci przy-
pisanych do obrazéw frontalnych (kolumna - Widok A), ale byty one mylone tylko z obrazami
potprofilowymi, a nie profilowymi. Ogélnie mozna zauwazy¢, ze pomylki zdarzaja sie czesciej

dla uje¢ blizszych pod wzgledem réznicy w katach, a rzadziej miedzy tymi o duzej réznicy

katowe;j.
Obraz Zrédlowy Widok A | Widok B | Widok C | Widok D | Widok E
lewy profil (—90°) 0.00% | 98.00% 0.00% 2.00% 0.00%
lewy potprofil (—45°) 2.67% 1.00% 0.33% 96.00% 0.00%
frontalny 91.67% 0.00% 0.33% 1.00% 7.00%
prawy polprofil (+45°) 1.33% 0.00% 1.67% 0.00% | 97.00%
prawy profil (+-90°) 0.00% 1.33% 94.67% 0.00% 4.00%

Tabela 4.1: Macierz pomylek estymacji kodéw widokéw w sieci RotationNet-Sygnalityka dla
modelu piecioujeciowego. Liczba w tabeli jest stosunkiem liczby obrazéw przypisanych do

danego kodu widoku do liczby wszystkich obrazéw o danym ujeciu.

4.2.1 Poré6wnanie MVCNN-Sygnalityka i RotationNet-Sygnalityka

Model MVCNN-Sygnalityka jest prosty do implementacji i z tego tez powodu jest czesto sto-

sowany w innych bardziej kompleksowych rozwiazaniach dotyczacych klasyfikacji wielouje-
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ciowej. Ma budowe modulowa, a duza czes¢ wag w ukladzie moze zostaé przetransferowana
z modelu single-view o zblizonej architekturze. Model moze wiec zosta¢ wstepnie wytreno-
wany na bazie o wiekszym wolumenie, w ktérej nie ma podziatu na podzbiory wieloujeciowe.
Baza do trenowania sieci MVCNN-Sygnalityka na etapie treningu i ewaluacji wymaga pod-
zbioréw o stalej przyjetej licznosci. Kolejnos¢ obrazéw nie ma znaczenia. Ze struktury modelu
wynika, ze stosunkowo tatwo mozna uzyskac z niego deskryptor zagregowany, deskryptory
pojedyncze dla poszczegdlnych widokéw, identyfikator klasy dla wzorca zagregowanego, a
takze identyfikator klasy dla wzorca pojedynczego. Poszczegélne moduly i wyjscia z sieci sa
fatwe do opisu, a wiec i interpretacji. Model MVCNN-Sygnalityka ma potencjat na rozwéj po-

przez modyfikacje modulu agregujacego z uzyciem innych funkcji niz §rednia i maksimum.

Model RotationNet-Sygnalityka jest bardziej skomplikowany niz model MVCNN-Sygnalityka.
Przy duzej liczbie klas i uje¢ ostatnia warstwa przyjmuje znaczne rozmiary, posiada réwniez
nadmiarowe wektory predykgji, ktére moga by¢ pomijane na etapie sktadania wyniku korco-
wego. Funkcja agregujaca nie jest prosta w interpretacji i nie pozwala na ekstrakcji deskryp-
toréw. Uczenie i ewaluacja modelu RotationNet-Sygnalityka wymaga dwuetapowej optyma-
lizacji, ktéra najpierw przypisuje kody widokéw do poszczegélnych obrazéw, a potem na ich
podstawie skada predykcje koricowa. Mechanizm przypisania widokéw moze zaleze¢ od za-
fozen przyjetych na poczatku treningu, np. od listy dopuszczonych widokéw kandydujacych.
Sie¢ uczy sie dtuzej niz MVCNN-Sygnalityka i na etapie ewaluacji dodaje pewien narzut na zto-
zenie predykcji. Zaleta jest przypisywanie widokéw do uje¢, ktére jest dodatkowq informacja,
ktéra moze by¢ przydatna w systemie. Uwzglednienie widoku wydaje sie tez by¢ zgodne z in-
tuicja dla lepszej pracy systemu niz traktowanie obrazéw na wejsciu bez kontekstu jako zbior
danych. Metoda RotationNet-Sygnalityka zostala zaprojektowana do klasyfikacji na zbiorze
zamknietym, co sprawia, ze bez modyfikacji trudno o zastosowanie w systemach rzeczywi-

stych identyfikacji twarzy.

W celu dokladniejszego poréwnania wynikéw dziatania obydwu modeli przeprowadzony zo-
stal dodatkowy test na bazie MV-MultiPIE. Test byt pelniejszy niz wyniki przedstawione na
wczedniejszych wykresach pokazujacych przebieg treningu, poniewaz byta w nim stosowana
walidacja skrosna. Test dotyczyt identyfikacji na zbiorze otwartym. Wyniki zostaty obliczone
dla dwdch wielko$ci wzorcéw zlozonych: wzorcéw trzyjeciowych 4.2 i wzorcéw piecioujecio-

wych 4.3.
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Metoda Rank-1 Rank-1 Rank-1 Rank-1
(tylko (tylko (tylko
fron- potpro- | pelne

talne) file) profile)

Model bazowy single- | 90.94% 93.59% 90.84% 79.85%

view (avg)

MVCNN-Sygnalityka | 89.19% 95.79% 91.21% 74.18%

(max-pooling)

MVCNN-Sygnalityka 92.41% 94.69% 92.86% 83.88%
(avg-pooling)
RotationNet- 95.68% 96.70% 95.79% 91.76%

Sygnalityka

Tabela 4.2: Poréwnanie wynikéw identyfikacji z uzyciem modeli agregujacych
na bazie MV-Multi-PIE z walidacja skro$na. W scenariuszu testowym przyjeto

trzyujeciowe zestawy danych wejsciowych przy budowaniu galerii.

Metoda Rank-1 Rank-1 Rank-1 Rank-1
(tylko (tylko (tylko
fron- potpro- | pelne

talne) file) profile)

Model bazowy single- | 92.18% 95.05% 92.85% 80.95%
view (avg)

MVCNN-Sygnalityka | 90.19% 95.97% 92.86% 74.18%

(max-pooling)

MVCNN-Sygnalityka 96.54% 98.17% 96.89% 89.56%

(avg-pooling)
RotationNet- 96.63% 97.80% 97.07% 89.93%

Sygnalityka

Tabela 4.3: Poréwnanie wynikéw identyfikacji z uzyciem modeli agregujacych
na bazie MV-Multi-PIE z walidacja skrosna. W scenariuszu testowym przyjeto

piecioujeciowe zestawy danych wejsciowych przy budowaniu galerii.
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Wyniki doktadnosci identyfikacji Rank-1 zostaty obliczone dla catego zbioru prébek-zapytan
oraz dla wybranych uje¢ pochodzacych z tego samego zbioru. Wyodrebniono zdjecia fron-
talne, zdjecia pélprofilowe i pelne profilowe. Po przeprowadzeniu pelnego testu mozna zo-
baczy¢, ze metoda RotationNet-Sygnalityka uzyskala najlepsze wyniki dla obydwu warian-
tow licznosci uje¢ we wzorcu. Metoda MVCNN-Sygnalityka byta lepsza niz usredniony wzo-
rzec single-view, ale tylko po zastosowaniu modutu agregujacego avg-pooling. Wersja z modu-
fem max-pooling byta gorsza od enkodera single-view. Obserwujac wyniki wida¢, ze metoda
RotationNet-Sygnalityka uzyskata bardzo dobre wyniki dla obrazéw profilowych. Jest to wy-
nik o tyle ciekawy, ze uwzglednienie widoku Zrédlowego albo wzajemnej relacji miedzy obra-

zami nalezacymi do wieloujeciowego zestawu wydaje sie wladciwym kierunkiem rozwoju.

4.3 SygnaT (Sygnalityka-Transformer)

Z analizy modeli MVCNN-Sygnalityka oraz RotationNet-Sygnalityka wynikato, ze oba te roz-
wigzania mozna z powodzeniem zastosowaé do zamknietego zbioru klas obrazéw ludzkich
twarzy ujetych pod r6znymi katami. Wyniki doktadnosci identyfikacji w trybie multi-view dla
przyjetego zestawu klas byly stosunkowo wysokie. Zadna z sieci nie data jednak wystarczajaco
zadowalajacych wynikéw w scenariuszu testowym otwartym, w ktérym wyszukiwano obra-
zOw single-view w bazie referencyjnej multi-view, w ktérym pojawialy sie obiekty nieznane
wczedniej dla modelu. Réznice w dokladno$ciach miedzy testem otwartym, a zamknietym
moze mie¢ wiele przyczyn. Jednym z powodéw moze by¢ zastosowanie uczenia klasyfika-
cyjnego, w ktérym funkcja celu skupia sie przede wszystkim na identyfikatorze klasy. Rozwia-
zaniem tego problemu mogtaby by¢ modyfikacja funkcji celu stosowanej w procedurze ucza-
cej. Drugi powdd moze sie wiazaé z ograniczeniami samej architektury systemu, ktéra opiera
sie na sztywnych zatozeniach, co do danych wejsciowych. Do tych zalozer nalezy miedzy in-
nymi okreslona liczba elementéw potrzebnych do utworzenia wzorca lub kolejno$é¢ widokéw
w sekwengji wejSciowej. Warto zwrdcic¢ tez uwage, ze obie metody zostaty zaproponowane dla

zbioru ModelNet-40, w ktérych kazdy obiekt byt prezentowany przez duza liczbe widokow.

Model MVCNN-Sygnalityka ma stosunkowo prosta budowe, ale nie wykorzystuje w zasadzie
informagji o strukturze zbioru wejsciowego. Dane wewnatrz modelu sa usredniane w taki sam

spos6b niezaleznie od porzadku i wlasciwosci podawanych zdje¢. Metoda jest zaprojektowana
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pod stala liczbe widokéw. Model RotationNet-Sygnalityka dat nieco lepsze wyniki w testach
niz MVCNN-Sygnalityka, ale konstrukcja modutu agregujacego jest bardzo skomplikowana.
Wielko$¢ modutu roénie wraz ze wzrostem liczby akceptowanych widokéw V. W czasie kla-
syfikagcji istnieje mozliwos¢ utworzenia wzorca na podstawie zestawu danych mniejszego niz
V, ale dlugosé zestawu nie moze byé wieksza niz V. Dodatkowo model ten zaklada pewien
porzadek sekwengji, bo przy wiekszej liczbie V' sprawdzenie wszystkich mozliwych kombina-
qji jest nieoptacalne, widoki nie moga sie tez powtarza¢. Model RotationNet-Sygnalityka zostat
zaprojektowany do klasyfikacji na zamknietym zbiorze etykiet klas, a ze wzgledu na poziom
komplikagji funkgji sktadajacej informacje z wyjs¢ modelu, sposéb ekstrakcji wzorca do zasto-
sowania w testach otwartych nie jest oczywisty. Z dostrzezonych w trakcie badari probleméw
wynikla potrzeba ulepszenia omawianych rozwiazan. W zatozeniu rozwiazanie powinno mie¢
stosunkowo prosta strukture, taka jaka ma sie¢ MVCNN-Sygnalityka. We wcze$niejszych ana-
lizach sygnalizowano juz, ze schemat budowy sieci MVCNN-Sygnalityka pozwala na wprowa-
dzenia wilasnych bardziej wyszukanych modutéw agregujacych niz warstwa maksimum lub
u$redniajaca. Jednoczesnie dobrze, gdyby docelowy model brat pod uwage rodzaj ujecia, jakie
wystepuje w zestawie wejSciowym danych. Na podstawie tych zaleceri autorka zdecydowata
sie na wprowadzenie wlasnego modelu sieci agregujacej sieci, w ktérej modutl agregujacy jest
zaimplementowany z zastosowaniem mechanizmu atencji. Zaproponowany model sieci agre-

gujacej bedzie nazywany SygnaT, ktéra to nazwa jest skrétem od Sygnalityka-Transformer.

Mechanizm atencji jest szeroko stosowany w sieciach neuronowych opartych o architekture
transformers. Architektura sieci transformers zyskata niezwykla popularnos¢ ze wzgledu na wy-
niki w rozwiazywaniu zagadnien jezyka naturalnego, takich jak modelowanie jezyka i ttuma-
czenie maszynowe. Przetwarzanie obrazéw w formie sekwencji nie wydawalo sie na poczatku
rozwoju algorytméw intuicyjnym rozwiazaniem. Mimo to rozwiazanie okreélane jako vision
transformers réwniez okazalo sie by¢ skuteczne i doréwnywato pod wzgledem wskaznikéw
doktadnosci rozwiazaniom opartym o sieci splotowe. Sieci typu vision transformers takie jak
ViT [67] i DeiT [68] opieraja sie na pomysle, w ktérym obraz jest przeksztatcany do sekwencji
przez podziat obrazu wejsciowego na wycinki. Kazdy z wycinkéw jest przetwarzany do po-
staci tokena, ktéry koduje jedna z pozycji w sekwencji. W zaproponowanym przez nas modelu
SygnaT wykorzystano wiele z koncepgji, ktére sa podstawa dzialania sieci vision transformers,

a podstawa modulu agregujacego w modelu jest wspomniany wczeéniej mechanizm atencji.
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4.3.1 Transformers - sieci neuronowe z mechanizmem atencji

Transformers to rodzaj sieci gtebokich wewnatrz ktérych wykorzystuje sie bloki z mechani-
zmem atencji. Mechanizm atencji w strukturze sieci zostal zaproponowany w artykule [69] do
rozwiazania zadania tlumaczenia jezyka naturalnego. Na bazie pomystu powstato wiele me-
tod, ktérych celem jest analiza stéw i zdan, takich jak BERT [70] i GPT-2 [71]. Bazowo sieci
typu transformers sa oparte o strukture enkoder-dekoder [69]. Zaréwno enkoder, jak i deko-
der skiada sie z blokéw, ktére implementuja mechanizm atencji, a dokladniej moduty typu
multi-head attention. Wraz z rozwojem metod pojawily sie tez metody, w ktérych wykorzy-
stywany byl sam enkoder ze struktury sieci transformer - przykladem tego podejscia jest sie¢
BERT [70]. Modelowanie jezyka naturalnego jest w niej wykonywane jedynie za pomoca enko-
dera, ktéry uczy sie zaleznoéci miedzy fragmentami zdania reprezentowanymi przez tokeny
W sposéb czesciowo nienadzorowany poprzez losowe maskowanie czesci tokenéw. W tym po-
dejsciu do uczenia maskowane jest ok. 15% tokenéw w sekwencjach treningowych, a sie¢ miata
za zadanie odtworzy¢ ich warto$¢ z kontekstu. Dzieki temu zabiegowi model byt zmuszony
w procesie uczenia do wykrycia zaleznosci w zdaniach. Dzieki bardzo dobrym wynikom w
standardowych zadaniach z zakresu modelowania jezyka naturalnego, w tym w tlumaczeniu,
generowaniu odpowiedzi na pytania i analizie sentymentu, sieci transformers zyskaty szybko

popularnosé.

Dopiero w toku rozwoju badarn sieci te zostaly zastosowane do analizy obrazéw. W jednej z
pierwszych prac [67] na ten temat wprowadzono model sieci ViT (vision transformer). W me-
todzie ViT obraz jest dzielony na wycinki o rozmiarze 16 x 16 i rozwijany w sekwencje. War-
tosci pikseli w wycinku sa traktowane jako token (analogicznie do tokenéw reprezentujacych
stowa lub fragmentu tekstu w przypadku analizy jezyka). Autorzy w artykule opisuja takze
mozliwo$¢ wykorzystania sieci hybrydowej, w ktérej wycinki nie sa wykorzystywane bezpo-
$rednio jako wektor cech, ale przetwarzane przez sie¢ splotowa. Proponowany w pracy mo-
del SygnaT mozna przyréwnac¢ wlasnie do takiej sieci hybrydowej ViT. W architekturze sieci
SygnaT mozna wyrézni¢ enkodery pojedynczych wynikéw, na ktérych wyjéciu powstaja de-
skryptory single-view, ktére moga by¢ traktowane jako tokeny nalezace do sekwencji wejscio-
wej. We wspomnianej juz metodzie analizy obrazéw za pomoca sieci typu transformers - meto-

dzie ViT [67] wykorzystywane sa dwa dodatkowe mechanizmy, ktére wywodza sie z metody
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BERT [70] i ktére maja istotny wptyw na dziatanie modelu. Pierwsza to wykorzystanie dodat-
kowego tokenu klasy <CLS>, ktéry dodawany jest na poczatku sekwengji. Jako ze sieci typu
transformers w zatozeniu dokonuja transformacji sekwencji w sekwencji nalezy wprowadzié
dodatkowe podejscie w przypadku potrzebny wytworzenia wartosci skalarnej, ktéra opisuje
cala sekwencje. Taka potrzeba pojawia sie w przypadku zadania klasyfikacji i wtedy przydaje
sie token specjalny. Wyijscie, ktére odpowiada tokenowi <CLS> jest wykorzystywane jako pod-
stawie do klasyfikacji koricowej calej sekwengcji. Kolejnym mechanizmem specyficznym dla
sieci transformers jest kodowanie pozycyjne (ang. postional encoding). Kodowanie pozycyjne ma
zapewnié przenoszenie informacji o pozycji tokenu w sekwengji. Jest to szczegélnie istotne
w przypadku analizy jezyka, zeby przekaza¢ dalej informacje o kolejnos¢ fragmentéw zda-
nia oraz w przypadku wycinkéw obrazu, dzieki temu mozna zachowaé dane o wzajemnym
potozeniu wycinkéw w przestrzeni. W modelach do identyfikacji obrazéw twarzy nie jest to
niezbedne, poniewaz kolejnoé¢ tokenéw nie jest istotna, a jedynie widok, ktéry jest na nich

ujety.

4.3.2 Modul multihead self-attention (MHA)

Sie¢ agregujaca SygnaT zawiera w swojej strukturze modut agregujacy z mechanizmem aten-
qji (ang. attention), a méwiac bardziej precyzyjnie jest to struktura typu multi-head self-attention,
ktéra w dalszej czesci tekstu bedzie nazywana w skrécie MHA. Sieci wykorzystujace MHA
zostaly wprowadzone w artykule [69]. Mechanizm atencji zostat wprowadzony jako alterna-
tywny w stosunku do sieci rekurencyjnych sposéb analizy sekwencji, w ktérym mozna wy-
chwyci¢ zalezno$ci pomiedzy poszczegdlnymi jej elementami. W artykule [69] atencja jest zde-
finiowana jako funkcja, ktéra mapuje pewna sekwencje wektoréw () oraz zestaw par wekto-
réow kluczy K i wektoréw wartosci W w wektor wyjsciowy. Wyjscie funkcji jest Srednia wazona
wektorow wartosci V, przy czym wagi stosowane przy usrednianiu nazywane réwniez aten-
cja sa wyliczane na podstawie funkcji zgodnosci pomiedzy wektorami () i wektorami K. Do
wyliczenia zgodnosci wykorzystuje sie funkcje scaled dot-product attention (skalowana atencje
skalarna), ktéra ma nastepujaca postac:

Att(Q, K, V) = softmax(Q—\/[;—:)V

Wejséciem funkgji jest zbiér wektoréw zapytan Q (queries), kluczy K (keys) i wartosci V (values).
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Atengja jest dzielona przez wspétczynnik /dy, gdzie dj, to rozmiar wektoréw kluczy K. W
przypadku naszego modutu stosujemy atencje wsobna (ang. self-attention), w ktérej wszystkie

zestawy wektorow Q, K, W sa przeksztalceniem tej samej sekwencji wejsciowej X.
Q=XWo, K=XWg,V=XWy

Koncepcja przeptywu informacji w module wykorzystujacym mechanizm atencji wsobnej jest
przedstawiona na rysunku 4.10.

Wq Atencja wsobna

(self-attention)

wagi atencji

Pl skalowanie i
X softmax
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Rysunek 4.10: Funkcja atencji wsobnej (ang. self-attention). Macierz wejSciowa X jest prze-
ksztalcana do trzech reprezentacji wewnetrznych zapytan @ (queries), kluczy K (ang. keys),

wartoéci V' (ang. values). Wagi atencji wyliczane sa na podstawie iloczynu macierzy Qi K.

W metodzie zaproponowanej w pracy sekwencja wejsciowa X to zbiér wektoréw reprezentu-
jacych poszczeg6lne obrazy, w przeciwienstwie do metody VIT, gdzie sa to wycinki jednego
obrazu. X ma rozmiar S x D, gdzie S to dlugos¢ sekwencji, a D to rozmiar reprezentacji. Dla
ulatwienia poréwnan rozmiar reprezentacji zostat ustalony na 2048, ktéry jest réowny wielkosci
deskryptorow widokéw w modelach MVCNN-Sygnalityka i RotationNet-Sygnalityka. Modut
atencji zawiera wewnatrz trzy macierze wag, ktére sa uczone w trakcie treningu. Sa to ma-
cierze: Wqo, Wi, Wy i stuza do wytworzenia odpowiednio trzech wewnetrznych reprezentacji
Q, K iV, o ktérych byla mowa wczesniej (queries, keys i values). Sposéb kodowania macierzy
reprezentacji wewnetrznej w module atencji moze wydawac sie na pierwszy rzut oka nad-
miernie skomplikowany, ale po analizie struktury wida¢, ze jest to sposéb na wyliczenie wag

(wektoréw atengji) za pomoca ktérych mozemy usredni¢ dane wejSciowe z uwzglednieniem
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ich wzajemnych zaleznosci. W sieciach typu transformers stosowany jest zrownoleglony modut
atencji nazywany multi-head self-attention (MHA). Sam mechanizm aplikacji funkcji skalowalnej
atencji w module MHA pozostaje bez zmian, ale operacja wykonywana jest réwnolegle na N
fragmentach wektora wejsciowego w réwnolegltych modutach nazywanych réwniez glowami
(ang. heads). Wektor wynikowy powstaje jako sklejenie wynikéw z poszczegdélnych modutéw

sktadowych. Schemat modutu MHA zostat przedstawiony na rysunku 4.11.

Modut MHA

W. liniowa

Scalenie

Modut atencji
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\ \ \
Q K v

Rysunek 4.11: Schemat dziatania modutu MHA (ang. multi-head-self-attention). Dane wej$ciowe
dzielone sa na N czeéci nazywanych réwniez glowami (ang. heads), gdzie N to zdefiniowana
liczba réwnolegtych modutéw skladowych . Kazda z czeSci przetwarzana jest przez inny mo-

dut atencji wsobnej, a potem wyniki sa sklejane w jedna macierz wynikowa.

4.3.3 Struktura modelu SygnaT

W architekturze modelu SygnaT mozna wyrézni¢ kilka czesci sktadowych. Tak jak w przy-
padku modeli MVCNN-Sygnalityka i RotationNet-Sygnalityka wykorzystuje sie enkoder po-
jedynczych widokéw, ktéry przeksztalca pojedyncze obrazy nalezace do zbioru wejsciowego
X <% do postaci deskryptoréw T<*> o zadanej dtugosci. Dla spéjnodci z pozostatymi meto-
dami opartymi o koncepcje sieci transformers, deskryptory te beda nazywane tokenami. Sie¢,
ktéra dokonuje przeksztalcenia jednego obrazu wejsciowego w token, to w przypadku sieci
SygnaT enkoder o architekturze ResNet-50 wytrenowany wczeséniej na zbiorze VGGFace2 (mo-

del bazowy-SV) i opisany w rozdziale 2.2. Enkoder tokenéw przyjmuje na wejéciu barwne
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obrazy o rozmiarze 224 x 224, a na wyjsciu zwraca deskryptor o rozmiarze 2048. Tokeny poje-
dynczych obrazéw T<%> stanowia podstawe do utworzenia sekwencji wejsciowej dla modutu

MHA, czyli modutu agregujacego z mechanizmem atengji.

Jako, ze sieci typu transformers zaprojektowane sa do przeksztalcania sekwencji w sekwencje
stosowane sa rézne podejScia w przypadku koniecznosci okreslenia wilasciwosci catego zbioru.
Pierwszym podejSciem jest dodawanie tokenéw specjalnych do sekwencji wejsciowej, ktére
maja specjalna interpretacje. W modelach takich jak BERT [70] i VIT [67] stosowany jest token
specjalny <CLS>, ktéry odpowiada za klasyfikacje catego obrazu badz catego zdania. Analo-
gicznie do tokenu <CLS> w modelu SygnaT wprowadzono token <MV> do generacji zagrego-
wanego deskryptora dla zestawu obrazéw X <MV>_ Token specjalny <MV> jest inicjalizowany
warto$ciami losowymi, ktdre sa aktualizowane w procesie uczenia sieci, tak samo jako wagi
samej sieci. Wyjécie powiazane z tokenem <MV> jest uzywane jak wynik koficowy agregacji.
To podejscie bedzie okreslane w pracy jako klasyfikacja tokenem lub w skrécie SygnaT (to-
ken). Drugim standardowym podej$ciem jest usrednienie wyjs¢ modutu MHA dla wszystkich
elementéw wejéciowych sekwencji. To podejscie bedzie nazywane klasyfikacja usredniona i

oznaczone w poréwnaniach jako SygnaT (avg).

* W przypadku klasyfikacji tokenem (podejscie oznaczane w skrocie jako token) deskryp-

tor zestawu X <> wyliczany jest jako wyjscie powiazane z tokenem specjalnym <MV>:

7= y<M V>

e W przypadku klasyfikacji usrednionej (w skrécie avg) deskryptor zestawu X <> wy-
liczany jest jako érednia arytmetyczna z wyjs¢ dla wszystkich tokenéw wejsciowych:

A_ZNy<i>
y="="xN—

Struktura zaproponowanej sieci SygnaT zostala przedstawiona w sposéb graficzny na ry-
sunku 4.12. W eksperymentach uzywano modutu MHA zloZonego z o$miu réwnolegtych mo-
duléw atencji tzw. gtéw , a znaczy to, ze kazdy z tokendw wejsciowych jest ciety przed wej-
Sciem do modutu na osiem réwnych czesci. Czesci sa przetwarzane réwnolegle przez glowy
modutu MHA. Potem wektory wynikowe y <i> powstaja przez sklejanie wektoréw sktado-

wych z poszczegélnych giow.



4.3 SygnaT (Sygnalityka-Transformer) 107

MHA

- - - -
T<1> T<2> T<3> T<4> T<5>

T (e

T <1> T <2> T <3> T <> TX<5>

X

Rysunek 4.12: Schemat modelu SygnaT zaproponowanego przez autorke pracy. Sekwencja to-
kenéw wejsciowych, ktora jest przetwarzana przez modut agregujacy, jest wynikiem transfor-
macji obrazéw w zestawie wejSciowym za pomoca enkodera single-view. Na rysunku poka-
zana jest wersja sieci SygnaT z tokenem specjalnym <MV>. Modut agregujacy wykorzystuje
mechanizm atencji do skladania tokenéw wejsciowych wraz z tokenem specjalnym i wytwo-

rzenia finalnej reprezentacji.

4.3.4 Eksperymenty

Dla zachowania zgodno$ci z badaniami opisanymi w poprzednich rozdziatach eksperymenty
przeprowadzone zostaly na zbiorze MV-Multi-PIE, z walidacja na zbiorze zamknietym i z te-
stem w scenariuszu na zbiorze otwartym. Eksperymenty przeprowadzono dla zbioréw pie-
cioujeciowych. Enkoder tokenéw dla pojedynczych widokéw zostat zainicjalizowany wagami
modelu bazowy-SV. Modul agregujacy opiera sie na architekturze MHA z o$mioma glo-
wami. Wielko$¢ reprezentacji wewnetrznej wynosi 2048, tak wiec wielkos¢ deskryptora dla
pojedynczej glowy wynosi 256. Inne wielko$ci modulu MHA zostaty zbadane w ramach prac

wstepnych nad implementacja metody, nie otrzymano jednak wyraznego zysku ze zwieksza-
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nia liczby gléw w module, dlatego wybrano liczbe 8. Deskryptor koricowy, ktéry uzywany
jest przy wyliczaniu podobieristwa miedzy prébkami, uzyskiwany jest na dwa sposoby: po-
przez usrednienie wyjs¢ dla wszystkich tokenéw wejsciowych (opcja avg) oraz przez wyko-
rzystane wyjscia tokena specjalnego <MV> (opcja token). W odréznieniu od modeli MVCNN-
Sygnalityka i RotationNet-Sygnalityka, omawianych w poprzednich rozdziatach, w ktérych
losowo inicjalizowana byta jedynie warstwa ostatnia, model SygnaT wymagat inicjalizacji wag
calej struktury MHA. Ze wzgledu na potencjalnie niedostateczne rozmiary zbioru treningo-
wego MV-Multi-PIE zdecydowano sie dokona¢ pretreningu sieci na zbiorze VGGFace2. Zbiér
VGGFace2 nie ma co prawda struktury odpowiedniej do zatozonej w badaniach - nie ma po-
dziatu na zbiory wieloujeciowe. Z tego powodu zostal zastosowany jedynie do treningu wstep-
nego. Na etapie ewaluagji i obserwacji wynikéw posrednich, w ktérej wymagana byta informa-
gja o pozie twarzy obrazie uzyto etykiet wyestymowanych na podstawie polozenia punktéw

charakterystycznych na twarzach widocznych na zdjeciach.

Wyniki klasyfikacji na zbiorze treningowym i walidacyjnym dla klasyfikacji MV bardzo szybko
osiagnely wartoéci wspoétczynnika doktadnosci Top-1 bliskie 100%. Wyniki na zbiorze otwar-
tym sa wyzsze niz dla analizowanych wczeéniej metod MVCNN-Sygnalityka i RotationNet-
Sygnalityka. Ponownie kluczowym dla catego procesu okazat sie pretrening sieci na zbiorze
VGGFace? i transfer wag. Wyniki koficowe Rank-1 dla testu identyfikacji na zbiorze otwartym
wyniosty 98,43% dla modelu SygnaT (avg) i 98,33% dla model SygnaT (token). Nie zanotowano
znaczacych réznic pomiedzy siecia SygnaT (token), a SygnaT (avg). Dla sieci SygnaT (avg) wy-
niki sa nominalnie wyzsze, ale miescily sie w zakresie zmienno$ci. Wyniki dla sieci SygnaT sa
znaczaco wyzsze niz dla pozostatych modeli, szczegé6lnie w zastosowaniach, w ktérych prébka
zapytanie jest tworzona na podstawie pojedynczego ujecia. Architektura sieci SygnaT ma w do-
datku zblizona strukture do modelu MVCNN-Sygnalityka, przez co pozwala na transfer wag
zarOwno w zakresie enkodera tokendw, jak réwniez enkodera i modutu agregujacego. Sie¢ Sy-
gnaT jest dostosowana do zadania, nie traktuje wszystkich obrazéw w zbiorze wejSciowym
bezkontekstowo, jak ma to miejsce w przypadku MVCNN-Sygnalityka. Modut atencji uczy sie
wzajemnych zaleznosci miedzy kolejnymi tokenami. W przeciwienistwie do sieci RotationNet-
Sygnalityka generacja deskryptora multi-view jest czeScia architektury sieci SygnaT i mozna z

niej fatwo uzyskac identyfikator klasy oraz deskryptor opisujacy zbiér wieloujeciowy.
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Rysunek 4.13: Trening modelu SygnaT na bazie MV-Multi-PIE dla dwdéch podejs¢ do agregacji

wyniki koricowego: deskryptor z tokena klasy (token) oraz usrednione deskryptory (avg). W

badaniu uwzgledniono dwie rézne metodologie treningu: tylko na zbiorze MV-Multi-PIE oraz

z pretreningiem na zbiorze VGGFace2
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Metoda Rank-1 Rank-1 Rank-1 Rank-1
(tylko (tylko (tylko
fron- potpro- pelne
talne) file) profile)
Model bazowy single- | 92.18% 95.05% 92.86% 80.95%

view (avg)

MVCNN-Sygnalityka 96.54% 98.17% 96.89% 89.56%

(avg-pool)

RotationNet- 96.63% 97.80% 97.07% 89.93%
Sygnalityka

SygnaT (token) 98,33% 98,90% 97,43% 97,07 %
SygnaT (avg) 98,43% 99,81% 97,61% 95,60%

Tabela 4.4: Poréwnanie wynikéw identyfikacji na bazie MV-Multi-PIE z walidacja skro$na dla
modeli MVCNN-Sygnalityka, RotationNet-Sygnalityka oraz dla dwéch wariantéw sieci Sy-
gnaT. W scenariuszu testowym przyjeto piecioujeciowe zestawy danych wejéciowych przy bu-
dowaniu galerii. Identyfikacje testowano na catym zbiorze prébek-zapytan oraz na wybranych

rodzajach ujec.

4.3.5 Test na zbiorze IJBC-C

Gléwnym zatozonym celem byta optymalizacja procesu rejestracji probek dla zbioréw wielo-
ujeciowych, tzn. skladajacych sie z okreslonego zestawu uje¢. Budowa sieci SygnaT pozwala
na dosy¢ duza elastycznosc jesli chodzi o zastosowania sieci do agregacji prébek - pozwala ze-
stawié ze soba dowolna liczbe prébek wejsciowych. Nie zaklada réwniez porzadku sekwengji,
tak jak ma to miejsce w przypadku sieci RotationNet-Sygnalityka. W calym procesie treningu
przyjeto jednak okreslona strukture podzbioréw zdje¢ twarzy. Mimo to elastyczno$é zapropo-
nowanej architektury sklaniata do sprawdzenia dziatania modelu w trudniejszym scenariu-
szu uzycia. Model SygnaT zostal wykorzystany do zbudowania systemu identyfikacyjnego w
oparciu o benchmark testowy IJB-C, dla ktérego prezentowano wczesniej wyniki bazowego

modelu single-view. W scenariuszu IJB-C wystepuje podziat na podzbiory do tworzenia wzor-
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c6éw, ale maja one bardzo zréznicowane liczno$ci, a wewnatrz znajduje sie wiele obrazéw nie-
nadzorowanych i o réznych, ale nieokreslonych pozach. Test jest rozbudowany (pojedyncza
galeria w tescie sklada sie z prawie 20 000 wzorcéw i ponad 120 000 prébek). Mimo trudno-
Sci testu i sporych wymagan obliczeniowych badanie wykazalo, ze model SygnaT moze by¢
z powodzeniem zastosowany w takim scenariuszu. Wyniki identyfikacji dla testu 1:N w for-
mie krzywych CMC oraz krzywe ROC zostaly przedstawione na wykresach 4.14 i 4.15. Model
SygnaT uzyty w poréwnaniu byt wytrenowany na bazie VGGFace2. Krzywe CMC i ROC dla
dwoéch wersji modelu SygnaT zostaly zestawione ze wczedniejszymi wynikami obliczonymi

dla modelu opartego o kodowanie pojedynczych widokéw - model bazowy-SV.

Jak widaé¢ na wykresach 4.14 i 4.15 zastosowanie sieci SygnaT pozwolilo na poprawienie wyni-
kéw identyfikacji rowniez w teScie uniwersalnym (bez wyréznienia zbioréw wieloujeciowych)
zaréwno dla wersji modelu z klasyfikacja usredniona (avg), jak i dla wersji z tokenem. W przy-
padku badar na zbiorze IJB-C mozna zaobserwowac wyrazna przewage wersji modelu SygnaT
z klasyfikacja usredniona. Model SygnaT (avg) uzyskal wskaznik Rank 1 réwny 94.45% (przy
wspolczynniku réwnym 92.03% dla modelu bazowego) oraz TAR@FAR=1e-3 réwny 89.93%
(przy wspoétczynniku réwnym 86.39% dla modelu bazowego. Eksperyment ten pokazuje jak
szerokie potencjalne zastosowanie moze mie¢ model SygnaT przy budowaniu baz wzorcéw

do identyfikacji twarzy.

Weryfikacja (TAR) Identyfikacja (TPIR)
FAR=1e-3 | FAR=1e-2 | Rank-1 | Rank-3
Model bazowy | 86.39% 94.87% | 92.03% | 94.73%

Model

single-view

SygnaT (token) 89.23% 95.92% | 93.99% 96.05%

SygnaT (avg) 89.93% | 96.01% | 94.45% | 96.30%

Tabela 4.5: Wyniki dla protokotu testowego do identyfikacji 1:N z benchmarku IJB-C
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—— SygnaT (avg)
—— SygnaT (token)
== Model bazowy single-view

Rysunek 4.14: Krzywa oceny weryfikacji ROC wyliczona na podstawie testu Identyfikacja 1:N
z benchmarku IJB-C. Pokazana wartos¢ jest usredniona dla poréwnan wzgledem galerii G1 i
galerii G2. Szeroko$¢ cieniowania zalezy od odchylenia standardowego wynikéw. Na wykresie
poréwnano modele: SygnaT z klasyfikacja usredniona, SygnaT z klasyfikacja tokenem oraz

model bazowy-SV.
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Rysunek 4.15: Krzywe doktadnosci identyfikacji CMC wyliczone na podstawie testu Identyfi-
kacja 1:N z benchmarku IJB-C. Na wykresie poréwnano modele: SygnaT z klasyfikacja usred-

niona, SygnaT z klasyfikacja tokenem oraz model bazowy-SV.
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Rozdzial 5

Podsumowanie

W pracy przedstawiono metody identyfikacji twarzy na podstawie zdje¢ wieloujeciowych, ta-
kich jak zdjecia sygnalityczne, ktére w przyjetym scenariuszu skladaja sie z 5-elementowego
zestawu ujec: pelny lewy profil, lewy poétprofil, portret frontalny, prawy pétprofil, pelny prawy
profil. Modele wykorzystane w badaniach zostaly zainspirowane algorytmami do klasyfika-
gji obiektow 3D, w tym modelem MVCNN [1] i modelem RotationNet [2]. Zaproponowano
réwniez wlasny model agregujacy wykorzystujacy mechanizm atencji [69], nazywany w pracy

SygnaT.

Modele MVCNN i RotationNet w wersji zaproponowanej przez autoréw artykutéw [1]i [2] do
klasyfikacji obiektéw byty trenowane i testowane na zbiorze ModelNet-40 [20], ktéry sklada sie
z 40 klas obiektéw 3D. Obiekty 3D przed podaniem do obu rodzajéw sieci byly przetwarzane
do sekwencji uje¢ danego obiektu pod réznymi katami. W praktyce wiec modele te przetwa-

rzaty zbiory wieloujeciowe i stad pomyst by zastosowac je do wieloujeciowych zdje¢ twarzy.

Uzywane w pracy zbiory zdje¢ wieloujeciowych twarzy nie miaty swojego Zrédia w skanach
3D, ale warto podkresli¢, ze istnieje taka mozliwosé. W takim przypadku wszystkie przedsta-
wione metody mozna zakwalifikowaé jako metody klasyfikacji 3D twarzy. W trakcie badan
naukowych wykraczajacych poza zakres tej pracy autorka implementowata algorytmy rozpo-
znawania twarzy operujace na danych 3D (wyniki opisane zostaly w artykule [6]). Wnioski
z testowania algorytmoéw operujacych bezposrednio na chmurach punktéw 3D wykazaty, ze

trudno jest uzyskac na tyle dobre wyniki, zeby uzasadniaty znaczacy wzrost wymagan oblicze-



114 5 Podsumowanie

niowych zwiazanych z przetwarzaniem danych 3D. Kolejna bariera, ktéra byta ograniczeniem
w uzyskaniu dokladnosci poréwnywalnej z metodami rozpoznawania twarzy 2D byly stosun-
kowo male i gorzej dostepne bazy danych 3D. Dlatego tez czesto sugerowanym podejSciem
do analizy obiektéw 3D jest wladnie przetwarzanie sekwencji ich projekcji na ptaszczyzne 2D
pod réznymi katami. W artykule [1] pokazano, ze takie podejscie generuje lepsze wyniki kla-
syfikacji niz klasyczne podejscia 3D. Dodatkowo w przypadku rozpoznawania zdje¢ twarzy
waznym aspektem jest mozliwo$é transferu wag z modeli single-view (wytrenowanych dla
zdje¢ pojedynczych) dla ktoérych jest wiecej odpowiednich do treningu baz danych. Transfer

wag, jak pokazano w pracy, znaczaco polepsza wyniki koficowe.

W ramach prowadzonych badan przygotowano $rodowisko testowe, przez ktére rozumiane
jest zebranie zbioréw danych oraz dostosowanie scenariuszy testowych. Architektura wie-
loujeciowego systemu identyfikacji byta zwiazana ze specyficznymi wymaganiami odnosnie
zbioréw testowych i trenujacych. Budowa zbioréw testowych zakladata podziat na dwa pod-
zbiory: prébki galeryjne, ktére powinny zawierac kilka zestawéw zdjec¢ twarzy dla jednej osoby
i na podstawie ktérych tworzona byla baza referencyjna oraz probki-zapytania, ktére byly wy-
szukiwane w bazie. Z powodu braku dostepnych zbioréw wieloujeciowych obrazéw twarzy,
srodowisko wymagato zebrania takich danych lub dostosowania istniejacych zgodnie z wy-
maganiami projektu. W eksperymentach omawianych w pracy wykorzystano 4 rézne zbiory

danych:

* MV-MultiPIE - zbiér zdje¢ wykorzystujacy obrazy ze zbioru CMU MultiPIE [24], podzie-
lony na podzbiory wieloujeciowe oraz poddany detekcji twarzy i przyciety na potrzeby
zadania

* MV-Quiscampi - zbiér do testéw utworzony na podstawie obrazéw z bazy Quiscampi,
w ktérej wystepuja zaréwno probki nienadzorowane z zewnetrznego monitoringu wi-
zyjnego, jak i wieloujeciowe zdjecia galeryjne tych samych os6b, zbiér wymagat korekty
i uzupetnienia wspoétrzednych detekcji twarzy, poprawy etykiet oraz wyodrebnienia do-
datkowych obrazéw z klatek wideo

* VGGFace2 - popularny zbiér obrazéw twarzy do treningu sieci neuronowych. W czesci
eksperymentéw uzywane byly automatycznie wygenerowane etykiety pozy glowy.

¢ IJBC-A - rozbudowany benchmark do testowania algorytméw rozpoznawania twarzy
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Zbioréw danych jest kilka, poniewaz czeé¢ z nich spelniata warunki stawiane bazom do tre-
ningu sieci, a cze$¢ z nich byla potrzebna do testowania w wybranych scenariuszach. Omé-
wienie i cechy poszczegélnych zbioréw zostalo umieszczone w dodatku 1.7 ,Bazy danych i

scenariusze testowe”.

Projekt metod identyfikacji na podstawie zdje¢ wieloujeciowych wymagat przegladu i usys-
tematyzowania aktualnie uzywanych w tym celu metod. Skupiono sie przede wszystkim na
rozwiazaniach problemu tworzenia wzorcéw na podstawie zestawdéw zdjec¢ oraz probleméw
zwiazanych z przetwarzaniem zdje¢ niefrontalnych. Wybrane podejscia zostaty zaimplemen-
towane w formie biblioteki programistycznej w jezyku Python oraz przetestowane z uzyciem
wspomnianych wczeéniej scenariuszy testowych. W badaniach wyrézniono nastepujace po-

dejscia:

¢ normalizacja pozy 3D w obrazie
* agregacja wzorcéw pojedynczych

* oraz modele agregujace

Prace nad systemem identyfikacji rozpoczely sie od wytrenowania bazowego modelu single-
view do identyfikacji twarzy na podstawie zdje¢ pojedynczych. Model byl oparty o archi-
tekture ResNet-50 [3] i zostal wytrenowany na zbiorze VGGFace2 [4]. Na podstawie modelu
single-view zbadano i oméwiono wpltyw pozy glowy na dokladnos¢ systemu (opis ekspery-
mentéw w rozdziale 2.2.4 ,Poza jako czynnik wpltywajacy na doktadnosc¢ identyfikacji twa-
rzy”). Wytrenowanie wlasnego modelu bazowego bylo tez kluczowe z drugiego powodu -
wagi z modelu single-view byly czeSciowo transferowane do pozostatych omawianych mo-
deli. Wykorzystanie tego samego rdzenia we wszystkich metodach sprawito, ze tatwiej je byto
ze soba poréwnac. Warto przy okazji zwrdéci¢ uwage, ze modut enkodera single-view moze by¢
wymieniony w docelowych modelach na inny wytrenowany z uzyciem preferowanej architek-
tury sieci. Dzieki takiemu podejsciu, nie trzeba sie skupia¢ na wyborze konkretnej architektury
sieci glebokiej, co samo w sobie jest szerokim i dynamicznie rozwijajacym sie tematem badaw-

czym. W dalszej czeéci badar model single-view byl uzywany pod nazwa bazowy-SV.

W rozdziale 3.2 ,,Automatyczna korekta pozy” przeprowadzono eksperymenty nad normali-
zacja pozy 3D z wykorzystaniem metody unsup3D [60]. Metoda unsup3d sklada sie z grupy

sieci generatywnych odpowiedzialnych za wytworzenie ré6znych aspektéw sztucznych uje¢,
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takich jak tekstura, geometria, czy cieniowanie. Ze wzgledu na niezadowalajace wyniki iden-
tyfikacji z uzyciem sztucznie wygenerowanych zdje¢ metoda ta zostata odrzucona z dalszych

badan.

W nastepnym kroku sprawdzono, czy agregacja cech biometrycznych z wielu zdje¢ jest wia-
Sciwym kierunkiem rozwoju systemu identyfikacji. W rozdziale (3.3 ,, Agregacja modeli ”) po-
kazano, ze ma to sens zaréwno po stronie galerii, jak i probek-zapytan. Dzieki temu wiemy,
ze zwiekszanie liczby zdje¢ ma pozytywny wplyw na dokfadnos¢ wynikéw przy tworzeniu
bazy identyfikacyjnej oraz przy wyszukiwaniu. Autorka pracy zauwazyla niestety znaczacy
spadek doktadnosci dla zdje¢ w ujeciach skrajnych, takich jak profilowe. Intuicyjnie zbiory ze
zdjeciami o zréznicowanej pozie powinny tworzy¢ lepsze wzorce, poniewaz pokazuja wiekszy
zakres cech twarzy niz same zdjecia frontalne. Niestety na poczatkowym etapie badan obec-
no$¢ zdje¢ profilowych w zestawach danych powodowata pogorszenie jakosci wzorcow. Te-
stowanie metod agregacji deskryptoréw biometrycznych objeto sprawdzenie funkcji matema-
tycznych takich $rednia, mediana, minimum i funkcja softmin [62]. Najlepsze wyniki uzyskano

przy usredniania deskryptoréw oraz funkcji softmin.

W dalszej czesci pracy opisanej w rozdziale 3.4 ,Modele agregujace” rozwijano modele agre-
gujace, w ktoérych wszystkie elementy systemu rejestracji wzorca byly realizowane za po-
moca jednego modutu sieci. Punktem wyjscia do rozwoju modeli byta metoda MVCNN. Mo-
del MVCNN przetwarza V-elementowy zbiér obrazéw pokazujacych ten sam obiekt i gene-
ruje na wyjsciu deskryptor zagregowany i identyfikator dla catego zbioru. W strukturze sa-
mej sieci mozna wyrézni¢ czes¢, ktora jest odpowiedzialna za ekstrakcje cech pojedynczych
obrazéw (enkoder single-view). Wagi enkodera zostaly przetransferowane z wytrenowanego
wczesniej modelu single-view (bazowy-SV). Na bazie metody zaimplementowano wiasny mo-
del MVCNN-Sygnalityka do generacji wzorcow twarzy. W metodzie MVCNN-Sygnalityka w
odréznieniu od metody Zrédiowej zastosowano warstwe skalujaca z usrednianiem (average-

pooling) - w oryginalne byta to warstwa z operacja maksimum (max-pooling).

W eksperymentach wykazano, ze za pomoca modelu MVCNN-Sygnalityka mozna stworzy¢
skuteczny system identyfikacji twarzy. W tym podejsciu zidentyfikowano jednak problem z
niepelnymi zbiorami. W metodzie nie jest jasne jak przetwarzaé zbiory w ktérych brakuje uje¢

z zalozonego zestawu, poniewaz model MVCNN zostat zaproponowany dla podzbioréw o
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stalej licznosci. Doktadny wptyw niepelnych podzbioréw i najlepszego postepowania w takim

przypadku wymaga dalszego zbadania.

Metoda MVCNN nie wykorzystywata w zaden sposéb informacji o ujeciach widocznych na
zdjeciach. Z tego powodu skierowano zainteresowanie na model RotationNet, ktéry oprocz
identyfikacji wieloujeciowej w sposéb nienadzorowany uczyt sie kodu widokéw zdje¢ w zbio-
rze. Model RotationNet miat o wiele bardziej rozbudowana warstwe modutu agregacji niz mo-
del MVCNN. W module wystepowatl podzial na wyjscia z sieci dedykowane do konkretnych
ujec z zatozonego stownika widokéw. W czasie przetwarzania zbioréw przez model nastepuje
przypisanie najbardziej prawdopodobnej sekwencji widokéw, na podstawie ktérego wybie-
rane sa odpowiednie wyjécia z sieci. Na bazie metody zaimplementowano wilasny model do

identyfikacji twarzy RotationNet-Sygnalityka.

Dla obydwu metod: MVCNN-Sygnalityka i RotationNet-Sygnalityka uzyskano wysokie wy-
niki dokladnosci identyfikacji na zbiorze zamknietym: odpowiednio 99,63% i 99,44% (dla
zestawOw piecioujeciowych). Zauwazono jednak niewielka poprawe na zbiorze testowym
otwartym w poréwnaniu z agregacja deskryptoréw. Dla sieci MVCNN-Sygnalityka wspot-
czynnik Rank-1 na krzywej CMC wyliczonej dla testu otwartego wynosit 96,53%, a dla sieci
RotationNet-Sygnalityka wynosit 96,62%. Z powodu niesatysfakcjonujacych wynikéw w sce-
nariuszu otwartym zaproponowano autorska sie¢ z modutem agregacji wykorzystujacym me-
chanizm atencji. Zaproponowany model zostal nazwany SygnaT i wykorzystywat do kodo-
wania wzorca szereg metod stosowanych w sieciach typu transformers. Przetestowano dwa
podejscia do skladania wyniku koricowego: jeden na podstawie dodatkowego tokenu, a drugi
na podstawie usrednionych wyjs¢ modulu atencji. Uzyskano dokladnosé identyfikacji rowna
98,33% (wersja z tokenem) i 98,43% (wersja usSredniona). Dodatkowo po podziale prébek-
zapytan w zbiorze testowym wzgledem ich uje¢ zauwazono, ze nastepuje tu znaczaca poprawa

identyfikacji dla zdje¢ profilowych, co byto celem zadania.

Rozwiazanie zostalo zaproponowane do kodowanie zbioréw ztozonych z przyjetych a priori
zestawow ujec. W odréznieniu od sieci MVCNN, sie¢ SygnaT w dosy¢ prosty sposéb moze by¢
uzyta do zestawéw danych o zréznicowanej licznosci. W ramach eksperymentu sprawdzono
dziatanie modelu w scenariuszu testowym IJBC-A, ktéry postuzyt wczesniej do badania mo-

delu single-view. Wyniki pokazatly, ze mimo ze dane nie maja zalozonej struktury - sa zbiorami
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wieloobrazowymi, ale nie sktadaja sie z okreslonych uje¢ - model uzyskat wyzsze wspétczyn-

niki Rank-1 niz model bazowy.

W pracy pokazano, jakie podejScia mozna zastosowa¢ do rejestracji bazy do identyfikacji twa-
rzy na podstawie zdje¢ wieloujeciowych. Wzorce zagregowane z uzyciem modeli agreguja-
cych wieloujeciowych okazaly sie najlepszym rozwiazaniem problemu rejestracji. Zapropono-
wany przez autorke model SygnaT wykazat wyzsze wspétczynniki doktadno$ci niz model ba-
zowy single-view oraz wieksza odpornos¢ na obecnos¢ zdjecia w skrajnych ujeciach w zbiorze
probek-zapytan. Ponadto model jest elastyczny i umozliwia zastosowania w réznych scena-
riuszach testowych, zaréwno dla zamknietego zbioru etykiet, jak i na zbiorze otwartym. Mo-
dularna budowa pozwala na wymiane enkodera wbudowanego w model agregujacy na inny
zdefiniowany wedtug wybranej architektury. Model akceptuje na wejéciu zestawy danych o in-
nej licznosci i nie wymaga pelnej zgodnosci z zatozonym stownikiem widokéw na wejsciu, co
moze by¢ przydatne w przypadku danych, ktére nie zachowuja przyjetej struktury. Ponadto na
danych niestrukturalizowanych réwniez nastepuje poprawa wynikéw w stosunku do modelu

bazowego, co pokazano w eksperymentach.



Materialy dodatkowe

A Projekty powiazane z tematyka pracy

Badania prowadzone w pracy doktorskiej przebiegaty czesto réwnolegle z innymi badaniami
naukowymi, ktére autorka prowadzita w instytucie NASK (Naukowa i Akademicka Sie¢ Kom-
puterowa). Niektore z nich pokrywaly sie tematycznie lub dotyczyly biometrii twarzy. Dlatego
tez wnioski lub potrzeby, ktére zostaty zauwazone w trakcie pracy przy projektach byly moty-
wacja do prowadzenia wiasnych badar naukowych. Miata tez miejsce sytuacja odwrotna, tzn.
wiedza uzyskania w trakcie wiasnych badar naukowych mogta zosta¢ wykorzystana w pracy
zawodowej. Z tego powodu ponizej zamieszczam liste projektéw, w ktérych bratam udziat i

ktére sa tematycznie powiazane z badaniami przedstawionymi w pracy.

A.1 BIOWIZ

Celem projektu bylo opracowanie i stworzenie systemu majacego na celu identyfikacje os6b
(sprawcow przestepstw) na podstawie wizerunku utrwalonego na zdjeciu lub materiatach wi-
deo. Projekt zostal sfinansowany z Srodkéw Narodowego Centrum Badar i Rozwoju w ra-
mach programu Bezpieczenistwo i Obronnosé Panistwa (DOB-BIO7/18/02/2015). Czesé¢ bio-
metryczna systemu ztozona byla ze zintegrowanych modutéw, w tym modutu detekcji twarzy,
modutu §ledzenia oraz kilku silnikéw biometrycznych wytwarzajacych wzorce biometryczne
twarzy i sylwetki. Budowa modulowa pozwalata na sprzezenie z zewnetrznymi bazami da-
nych, w tym z baza sygnalityczna Krajowego Systemu Identyfikacji Policyjnej oraz innymi ma-
teriatami operacyjnymi dostarczonym przez organy Scigania. System zostal zaprojektowany

jako narzedzie interaktywne, mogace dziala¢ w wielu scenariuszach, np. detekcja twarzy, wy-
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odrebnianie klatek z obrazami twarzy i §ledzenie twarzy w materiatach wideo, identyfikacja
osoby zaznaczonej na zdjeciach lub materiale wideo na podstawie profilu biometrycznego. Do-
$wiadczenie pracy z bazami zdje¢ sygnalitycznych twarzy bylo inspiracja do stworzenia metod

opisanych w pracy doktorskiej. Projekt byt prowadzony od grudnia 2015 do pazdziernika 2017

Uczestnicy: Politechnika Warszawska, Wydziat Elektroniki i Technik Informacyjnych (Lider),
NASK PIB, Akademia Gérniczo-Hutnicza im. Stanistawa Staszica w Krakowie, Stowarzyszenie

Polska Platforma Bezpieczeristwa Wewnetrznego

Rysunek 1: Wiekszos¢ prac badawczych nad systemem BIOWIZ odbywata sie z wykorzysta-
niem zdje¢ zwiqzanych ze sprawami aktow chuliganiskich w czasie meczéw pitkarskich. Pod-
stawowym scenariuszem zastosowania systemu byta identyfikacja sprawcéw badZ w materia-
fach wideo, badZz w zdjeciach os6b podejrzanych zebranych przez policje, w tym katalogach
zdje¢ sygnalitycznych. Materialy wideo czesto stanowily wyzwanie dla systeméw biometrycz-
nych, poniewaz zawieraly wiele twarzy, ktére mogly by¢ ostoniete oraz nie byty skierowane w

strone kamery.

A.2 Opracowanie algorytmu identyfikacji twarzy na konkurs ICB-RW 2016

Celem konkursu International Challenge on Biometric Recognition in the Wild 2016 [72] bylo
zaproponowanie metody identyfikacji twarzy na podstawie zdje¢ z monitoringu wizyjnego
(statyczne klatki z umieszczonej na zewnatrz kamery) w bazie utworzonej z obrazéw twarzy

w trzech pozach (portret frontalny i dwa profilowe). Dane, ktére stuzyly do ewaluacji zapropo-
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nowanych metody sa czedcia bazy Quiscampi, ktéra zostata wykorzystana w pracy doktorskiej
po dostosowaniu do wymagar jako MV-Quiscampi (szerzej opisana w rozdzialel.7.1). Autorka
pracy zaproponowata metode oparta na trzech modelach dedykowanych do konkretnej pozy
oraz agregacji poszczegolnych deskryptoréw wyjsciowych. Poszczegélne modele bazowaty na
architekturze VGG-16 [25] i byly dotrenowywane na wybranym zestawie ujeé. Algorytm zajat

czwarte miejsce i zostal opisany w artykule podsumowujacym wyniki poréwnania [73].

enkoder
LEWY

enkoder
FRONTALNY

enkoder
PRAWY

2 warstwa pred.

Yvmv  Zmv

Rysunek 2: Koncepcja systemu opisanego w artykule ,, Deep Neural Network Ensembles Dedicated
to Different Head Poses for Face Identification”. Zaproponowany system identyfikacji skfadat sie
z trzech modeli dedykowanych do pozy: frontalnej, lewego i prawego profilu. Wytworzone

deskryptory byly skladane, zeby zwrdécic¢ identyfikator wyszukiwanej osoby.

A.3 BioWalidator

Projekt BioWalidator byt projektem wewnetrznym prowadzonym w NASK-PIB (Naukowa
i Akademicka Sie¢ Komputerowa) i dotyczyl opracowania aplikacji, ktéra daje mozliwos¢
sprawdzenia wymagan biometrycznych dla fotografii twarzy. Konieczno$¢ sprawdzenia ja-
kosci fotografii cyfrowej do dokumentéw wynika z tego, ze sa one p6zniej wykorzystywane
w automatycznych systemach weryfikacji tozsamosci. Wyszukiwanie na podstawie obrazéw
o niskiej jakosci lub préba ich rejestracji w bazie moze znaczaco obnizy¢ skutecznosé¢ catego
systemu. Lista kryteriéw zostata stworzona na podstawie rzadowej instrukcji wykonywania
zdje¢ do dokumentéw paszportowych oraz dowodéw osobistych [11] i obejmowata wyma-

gania takie jak obecno$¢ i polozenie twarzy w obrazie, odpowiednia poza, jednolite tlo oraz
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wystarczajaca jako$¢ samego obrazu. Biblioteka walidujaca zostal przygotowana w srodowi-
sku Python, a jej funkcje mogly zosta¢ udostepnione jako mikroserwis. Docelowym sposobem
uzytkowania mialo by¢ sprawdzanie zdje¢ os6b ubiegajacych sie o dowdd osobisty poprzez

formularz na stronie internetowej. Projekt byl prowadzony od sierpnia 2019 do kwietnia 2020.

BioLegitymacja - walidator biometryczny fotografi

Walidacja fotografii

Przegladal... | Nie wybrano pliku. Wezytaj obraz

Wik testu =

Testy czastkowe:

Test Decyzja Ocena Kryterium Wynik walidacji
Zdjecie powinno mie¢ minimalng wielkosé
492 x 633 piksele | odpowiadac proporcia
TAK 10 fotografii analogowej 35mm x 45mm
(1:1.2857). Wielkosc maksymalna pliku to
2,5M8.

Test
formatu

Test
! Wykiyto twarz na

obecnosci TAK 10 Na zdjeciujest widoczna twarz 0
zdjeciu

twarzy
Pozycja 2godna z
viytycznymi dia
dorostej osoby

Test poygi | Pozycja twarzy powinna byé zgodna z
20 twarzy " dostarczonymi maskami
Twarz osoby jest skierowana prosto w

TAK 10 obiektyw aparatu (en face) z zachowaniem
symetrii w pionie.

Test pozycji
3D twarzy

Rysunek 3: Zrzut ekranu z aplikacji BioWalidator. Aplikacja analizowala wgrane do niej zdjecia
- sprawdzata, czy na zdjeciu obecna jest twarz i czy spelnia wymagania dokumentéw tozsa-
modci. Projekt mial by¢ rozwiazaniem problemoéw, ktére pojawialy sie w systemie zdalnych
wnioskéw o polski dowdd tozsamosci. Po wprowadzeniu obowiazku pobierania odciskéw
palcow do dowodu nie ma juz mozliwosci zdalnego ubiegania sie 0 dowdd, dlatego system

zostal zamkniety.
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