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STRESZCZENIE

Glownym celem pracy bylo stworzenie modelu sieci neuronowej, ktéry umozliwitaby iden-
tyfikacje tej samej osoby na dwoch réznych zdjeciach. Aby zrealizowaé to zadanie zostala
wykorzystana konwolucyjna sie¢ neuronowa wraz z zbiorem danych ORL [12], ktory zostal
wykorzystany do uczenia modelu, jego walidacji oraz testowania. Dodatkowo zastosowano
rozszerzenie zbioru w celu zwiekszenia liczby probek, dzieki czemu polepszyta sie jakosé
modelu. Nastepnie przebadano wplyw dwoch réznych reprezentacji na jakosé uzyskanej
sieci. W celach testowych wykorzystano reprezentacje sktadajaca sie z przeplatanych wier-
szy zdje¢ oraz ztaczonych wierszy obrazow. W efekcie udato sie stworzy¢ sie¢ neuronows,
ktora byta w stanie rozr6znic¢ tozsamosé osob na podstawie dwoch zdjeé. Otrzymano war-
tos$¢ precyzji wynoszaca okoto 98,6%. Nastepnie przebadano wplyw zwiekszonej liczby
warstw normalizacji wsadowej na jakos¢ uzyskanych rezultatéw. W rezultacie stwierdzo-
no, ze zbyt duza liczba warstw normalizacyjnych wptyneta negatywnie na jakos¢ sieci.

SUMMARY

The main goal of the thesis was to create a neural network model that would enable
identification of the same person in two different photos. To accomplish this task, a co-
nvolutional neural network was used along with an ORL dataset [12], which was used to
train the model, validate it and test it. In addition, the dataset was extended to increase
the number of samples, thus improving the quality of the model. The effect of two diffe-
rent representations on the quality of the resulting network was then studied. For testing
purposes, a representation consisting of interlaced rows of images and concatenated rows
of images was used. As a result, it was possible to create a neural network that was able
to distinguish the identity of people from two images. A precision value of 98,6% was
obtained. The effect of an increased number of batch normalization values on the quality
of the results was then studied. As a result, it was found that too many normalization
layers negatively affected the quality of the network.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, glebokie sieci neuronowe, keras, rozpoznawanie
twarzy, sztuczne sieci neuronowe, uczenie maszynowe, rozszerzanie zbioru

Keywords: artificial intelligence, deep neural networks, keras, face recognition, artificial
neural networks, machine learning, dataset augmentation
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Rozdzial 1

Wstep

Sztuczna inteligencja jest ogélnym terminem, ktéry mozna okredli¢ jako zbiér metod i
algorytmow umozliwiajacych maszynom na samodzielne uczenie sie, adaptacje do zmie-
niajacych sie warunkow oraz nasladowanie ludzkiej inteligencji [13]. Poczatki badan nad
SI zaczely sie juz w latach pieédziesiatych XX w. Bardzo istotnym z punktu widzenia
rozwoju tej dziedziny wiedzy byt Dartmouth workshop, czyli letnie seminarium naukowe
w czasie, ktorego naukowcy dyskutowali na temat sztucznej inteligencji. Wydarzenie jest
obecnie uwazane za kamien milowy dzieki, ktéremu zaczely sie pierwsze etapy pracy nad
nowa technologia.

W dzisiejszych czasach sztuczna inteligencja jest wykorzystywana w praktycznie wszyst-
kich dziedzinach zycia. Czlowiek korzystajac z mediéw spotecznosciowych, wyszukiwarki
internetowej, logujac sie do banku, ogladajac filmy, badZ dokonujac zakupéw online jest
stale otoczony sztuczna inteligencja. Mimo wszechobecnego wykorzystania posiada ona
takze niedoskonaltosci. Gtownymi problemami z ktérymi boryka sie SI jest brak mozli-
wosci samodzielnego, kreatywnego myslenia. Drugim znaczacym problemem jest wplyw
na dane wejsciowe. Celowa zmiana informacji, ktore sa analizowane przez algorytm moze
wplynac¢ negatywnie na jakos¢ uzyskiwanych rezultatow.

Wraz z coraz to wigkszym rozwojem sztucznej inteligencji, Unia Europejska planuje
wprowadzenie nowych przepiséw regulujacych wykorzystanie SI. Nowa europejska ustawa
o sztucznej inteligencji (z ang. FU Artificial Intelligence Act) dzieli sztuczna inteligencje
na trzy kategorie ryzyka. Pierwsza kategorig sa programy tworzace nieakceptowalne ryzy-
ko, przyktadowo jest to system do oceny spoteczenstwa, ktore bedg w petni zakazane. Dru-
ga kategoria sa aplikacje wysokiego ryzyka, takie jak oprogramowanie skanujace CV lub
algorytmy do rozpoznawania twarzy. W ich przypadku zostana wprowadzone odpowiednie
regulacje, ktore beda ograniczaly ich wykorzystanie. Trzecig kategorig sa aplikacje, ktore
nie zostaly zakazane w wczesniejszych klasach dzieki czemu sa nieregulowane. Wprowadze-
nie nowych przepiséow moze skutkowaé¢ zakazaniem stosowania algorytméw rozpoznawania
twarzy badz je w znaczacy sposob ograniczaé¢. Nowa ustawa o sztucznej inteligencji moze
sta¢ sie Swiatowym standardem przez co bedzie obowiazywalta na calym $wiecie tak samo
jak ustawa o ochronie danych, RODO.

Uczenie maszynowe sktada sie z wielu roznych technologii. Gléwnymi réznicami, ktore
wplywaja na podziat sa wykorzystywane algorytmy oraz odpowiedni sposéb dostarczenia
danych. Wér6d najbardziej popularnych i znaczacych mozna wyrézni¢ uczenie nadzoro-
wane jak i nienadzorowane (z ang. supervised learning, unsupervised learnng). Uczenie
nadzorowane polega na dostarczeniu odpowiedniej bazy danych, ktéra pozwala maszynie
na okreslenie odpowiedniego wyniku lub znalezienie pewnej relacji. Umozliwia to stworze-
nie pewnego rodzaju wzorca pozwalajacego na rozwiazywanie analogicznych problemoéw.
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Jest ono wykorzystywane w zadaniach, dla ktérych dane wej$ciowe nie zmieniaja sie badz
sie powtarzaja. Drugim podejéciem jest uczenie nienadzorowane. Rozni sie on tym, ze
maszyna nie dostaje gotowej bazy danych, ale musi samodzielnie znajdowaé¢ zaleznosci i
wyciggaé z nich odpowiednie wnioski. Wraz z zwickszajaca sie iloscia dostepnych danych
polepsza sie jakos¢ uzyskiwanych rezultatéw. Uczenie nienadzorowane bardzo czesto jest
wykorzystywane przez portale ogtoszeniowe w celu szybkiego dostosowywania cen danych
produktéw w zaleznosci od popytu jak i podazy.

Glebokie uczenie maszynowe opiera sie na implementacji sztucznej sieci neuronowej
posiadajacej jedna warstwe wejsciowa, wiele warstw ukrytych i jedng warstwe wyjsciowa.
Kazda warstwa posiada jednostki (neurony), ktére przetwarzaja dane i propaguja je dalej
do kolejnej warstwy. Tego typu podejscie nazywane jest zadaniem predykcyjnym. Daje ono
mozliwos¢ do samodzielnego uczenia sie algorytmu za pomoca przetworzonych danych.

Rozpoznawanie polega na ustaleniu podobienistwa pomiedzy danym przedmiotem badz
tez osoba w oparciu o wczedniejsze doswiadczenia. W codziennym zyciu ludzki mézg bez
problemu jest w stanie rozpozna¢ w ttumie znajome osoby.

Algorytm rozpoznawania twarzy stuzy do okreslenia podobienstwa pomiedzy dostar-
czonym zdjeciem osoby a baza danych zawierajaca odpowiednie informacje. Poréwnywanie
dwoch zdje¢ twarzy moze byé pomocne przy okreslaniu tozsamosci oséb. Rozpoznawanie
twarzy z wysoka doktadnoscig jest uwazane za innowacyjne. Nalezy do kategorii opro-
gramowania biometrycznego, ktore skupia si¢ na zmapowaniu ryséw twarzy i utworzeniu
modelu twarzy. Okreslanie tozsamosci ludzi moze by¢ przydatne w celu zapewnienia bez-
pieczenstwa podczas wydarzen masowych. Wykorzystywane jest takze w poszukiwaniu
0s6b zaginionych lub znajdowaniu przestepcow [2]. Jest to mozliwe dzieki wykorzystaniu
glebokiego uczenia maszynowego, ktére poréwnuje otrzymany obraz z wczesniej uzyska-
nym modelem twarzy.

Celem pracy jest zbadanie wpltywu algorytmu na jakos¢ oceny podobieristwa miedzy
dwoma osobami. Aby zrealizowac to zadanie zostata wykorzystana konwolucyjna sieé¢ neu-
ronowa wraz z nowo utworzonym zbiorem danych, ktore zostaly wykorzystane do uczenia
modelu jak i przetestowania samego algorytmu. Na wejscie algorytmu podawane sa dwa
zdjecia twarzy po czym zwracana jest wartos¢ podobienstwa pomiedzy osobami widocz-
nymi na zdjeciach.

1.1 Teza

Mozliwa jest identyfikacja osoby na dwoch réznych zdjeciach wykorzystujac metody gle-
bokiego uczenia.
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Sieé¢ neuronowa

Sie¢ neuronowa jest odzwierciedleniem budowy ludzkiego mézgu. Umozliwia rozwiazywa-
nie wszelakich problemoéw sztucznej inteligencji, gtebokiego uczenia oraz uczenia maszy-
nowego. Sztuczne sieci neuronowe zwane takze symulowanymi sieciami neuronowymi sg
gltowna czescia glebokiego uczenia. Ich nazwa jak i budowa nawiazuja do mozgu cztowie-
ka. Sie¢ nasladuje naturalne potaczenia i przekazuje informacje pomiedzy neuronami [4].
Jak mozna zauwazy¢ na ponizszym rysunku [2.1], sztuczne sieci neuronowe zbudowane sa
z warstw neurondéw, ktore zawieraja warstwe wejéciowa, jedng lub kilka warstw ukrytych
i warstwe wyjsciowa. W gestych sieciach wszystkie neurony sa potaczone pomiedzy soba
oraz posiadaja odpowiednie wagi jak i progi. Jezeli warto$¢ progowa neuronu jest powyzej
danego progu wtedy ten neuron zostaje aktywowany przez co dane zostaja przestane do
kolejnej warstwy. W przeciwnym wypadku neuron jest nieaktywny:.
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Rysunek 2.1 Przedstawia architekture sieci neuronowej [9].

2.1 Wymagania sieci neuronowej

W trakcie tworzenia sieci neuronowej nalezalo pamieta¢ o spelnieniu odpowiednich wa-
runkéw. Jednym z bardziej istotnych wymagan byto zastosowanie prawidlowego rozmiaru
zbioru danych [1I]. Zbyt mata baza mogta skutkowaé¢ uzyskaniem niskiej precyzji. Zalez-
nie od danego problemu, istnieje mozliwo$¢ uzyskania wickszej liczby probek niz byta
dostepna w poczatkowym zbiorze. Nalezy przy tym pamietaé¢ o zachowaniu reprezenta-
tywnosci zbioru danych. W przypadku braku mozliwosci uzyskania wickszej liczby probek
mozna wykorzysta¢ dwie metody. Pierwsza metoda polega na sztucznym wygenerowaniu
danych wykorzystujac do tego symulacje. Druga mozliwoscia jest rozszerzenie zbioréw,
ktore polega na wykorzystaniu juz istniejacej bazy do stworzenia nowych probek.
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Istnieje wiele réznych technik umozliwiajacych powiekszenie poczatkowego zbioru da-
nych. Wykorzystanie danej metody zalezy w gtéwnej mierze od wystepujacego problemu.
Istotnym elementem, w trakcie tworzenia sieci, jest sprawdzenie czy dana strategia moze
by¢ wykorzystana. Co wiecej, niektoére klasy probleméw posiadaja swoje wtasne techniki,
ktorych nie mozna wykorzystaé¢ dla innych klas. Rozszerzenie zbioru moze byé¢ wykorzy-
stane dla zbioréw sktadajacych sie z danych liczbowych, dzwieku, szeregéw czasowych
badz tez obrazow [3].

W celu rozszerzenia zbioru danych dla bazy zawierajacej zdjecia mozna wykorzystac
wiele réznych technik. Jedng z bardziej powszechnych metod jest rotacja zdjecia o maty
kat, zwykle stosuje sie rotacje o + 5°. W tym celu oryginalne zdjecie, rysunek [2.2] jest
obracane wzgledem srodka dzieki czemu uzyskuje sie nowy obraz, rysunek Wpro-
wadzenie rotacji powoduje zmiane potozenia pikseli dzieki czemu sie¢ neuronowa widzi
obrocony obraz jako nowsa, unikalng probke danych.
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Rysunek 2.2 Przedstawia oryginalne zdjecie.
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Rysunek 2.3 Przedstawia obrécone zdjecie.

Druga metoda opiera sie¢ na dodaniu szumu. W tym celu mozna wykorzystaé¢ szum
Gaussa, ktory wprowadzi odpowiednie znieksztalcenia na obrazie [2.4] Nowy, zaszumiony
obraz dla cztowieka bedzie w znacznym stopniu zblizony do oryginatu, ale dla sieci jest
widziany jako odmienna probka.
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Rysunek 2.4 Przedstawia zdjecie z szumem Gaussa.

Trzecia technika wykorzystywana do rozszerzenia zbioru polega na stworzeniu lustrza-
nego odbicia. Mozna wyréznié¢ odbicie horyzontalne, rysunek [2.5] jak i wertykalne, rysunek
[2.6 Wynikowe probki roznia sie od oryginalnego obrazu, lecz ze wzgledu na problem po-
ruszany w tej pracy nie mozna byto nich wykorzystaé. Jest to spowodowane tym, ze
ludzka twarz jest symetryczna, przez co odbicie horyzontalne nie wptynetoby na jakosé
sieci. Dodatkowo odbicie wertykalne spowodowatoby odwrécenie twarzy o 180° co byto
nieporzadne w tym projekcie.

Rysunek 2.5 Przedstawia zdjecie w odbiciu horyzontalnym.
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Rysunek 2.6 Przedstawia zdjecie w odbiciu wertykalnym.
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Czwarta metoda umozliwiajaca rozszerzenie zbioru opiera sie na przyblizeniu lub od-
daleniu obrazu. Na ponizszym rysunku zostalo przedstawione powiekszenie fotografii
przy jednoczesnym zachowaniu rozmiaréw. Powiekszajac obraz nalezy pamieta¢ o zacho-
waniu cech, ktore beda wykrywane przez sie¢. Druga operacja, przestawiona na rysunku
2.8] obrazuje oddalenie fotografii. Wykorzystujac oddalenie nalezy pamietaé o zachowaniu
szczegotow obrazu.

Rysunek 2.7 Przedstawia przyblizone zdjecie.

Rysunek 2.8 Przedstawia oddalone zdjecie.

Istnieje takze mozliwo$¢ potaczenia ze soba kilku metod rozszerzenia zbioru. Dzieki
zastosowaniu kombinacji r6znych metod mozna w tatwy i szybki sposob zwiekszyé¢ liczbe
probek w zbiorze. Jak mozna zauwazy¢ na ponizszym rysunku [2.9) przedstawione jest
zdjecie, do ktorego dodano szum Gaussa a nastepnie zostato poddane rotacji o kat 5°.
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Rysunek 2.9 Przedstawia obrécone zdjecie z szumem Gaussa.

2.2 Reprezentacja danych

Na jako$¢ sieci neuronowej wypltywa wiele roznych elementéw. Jednym z bardziej istotnych
czynnikow jest sposob dostarczenia danych. W celach demonstracyjnych zostaty wykorzy-
stane dwa zdjecia owocow, jabtka oraz cytryny. Pierwszym sposobem reprezentacji danych
jest polaczenie ze sobg wierszy z dwoch oddzielnych fotografii. Na rysunku obraz
wyjsciowy sktada sie z dwoch ztaczonych ze soba zdje¢. Metoda ta polega na potaczeniu
ze soba wierszy dwoch probek.

T T
80 100 120

Rysunek 2.10 Przedstawia ztaczenie fotografii.

Drugim sposobem na reprezentowanie danych jest wzajemne przeplatanie wierszy po-
miedzy soba. Jak mozna zauwazy¢ na rysunku[2.11 wynikowy obraz poprzez przektadanie
sie wierszy obrazéw, dwukrotnie zwieksza swoja wysokoscé.
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Rysunek 2.11 Przedstawia przeplatanie wierszy obrazow.

Trzecia metoda polega na laczeniu ze soba kolumn poszczegélnych zdjeé. Jak moz-
na zauwazy¢ na ponizszym rysunku [2.12] wynikowy obraz zostal zbudowany za pomoca
taczenia kolumn dla dwoch réznych obrazow.
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Rysunek 2.12 Przedstawia taczenie kolumn obrazow.

Czwarta metoda umozliwiajaca reprezentowanie danych polega na wzajemnym prze-
plataniu sie kolumn. Jak mozna zauwazy¢ na ponizszym rysunku [2.13] poszczegdlne ko-
lumny zostaly umieszczone pomiedzy soba.
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Rysunek 2.13 Przedstawia przeplatanie kolumn obrazow.
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Wykorzystane technologie

Jednym z wazniejszych etapéw pracy nad projektem byto wybranie odpowiedniego $rodo-
wiska oraz narzedzi programistycznych, ktére umozliwity rozwiazanie problemu. Projekt
zostal zrealizowany w oparciu o jezyk Python w wersji 3.9. Python jest jezykiem progra-
mowania wysokiego poziomu, rozwijanym jako projekt z otwartym oprogramowaniem (z
ang. Open Source), zawierajacym duza ilosé bibliotek. Zostal on wybrany ze wzgledu na
czytelnosé oraz zwieztosé kodu [8]. Python jest niezwykle tatwy w nauce jaki i codzien-
nym uzytkowaniu. Jako jezyk programowania wysokiego poziomu pozwala uzytkownikowi
skupié¢ sie na podstawowych funkcjach tworzonego programu. Program zostal napisany w
oparciu o srodowisko Jupyter Notebook, ktéore umozliwia szybkie prototypownie i spraw-
dzanie dziatania tylko poszczegélnych fragmentéw kodu.

3.1 Srodowiska programistyczne

Tensorflow jest otwarto zréodtowa biblioteks, wykorzystywana jako kompleksowa platfor-
ma do uczenia maszynowego [I1]. Uzywana jest do programowania przypltywu danych w
zalezno$ci od réznych zadan. Oferuje wiele poziomoéw abstrakeji do trenowania i budowa-
nia modeli. Tensorflow jest dynamicznie rozwijajaca sie platforma, posiadajaca duzy zaséb
danych, bibliotek oraz narzedzi. Wykorzystanie rozwinietego §rodowiska wraz z szerokim
ekosystemem narzedzi umozliwito dynamiczne tworzenie modeli oraz szybkie znajdowanie
bledow dzigki przejrzystosci kodu.

Keras jest wysokopoziomowym interfejsem programowania aplikacji (z ang. Application
Programming Interface, API) napisanym w Pythonie [5]. Zostal on zaprojektowany w ce-
lu szybkiego tworzenia nowych, eksperymentalnych sieci neuronowych. Interfejs w gtoéwnej
mierze skupia sie na modutowosci, rozszerzalnosci oraz jest przyjazny dla uzytkownika.
Biblioteka zostala wykorzystana w tym projekcie ze wzgledu na mozliwos¢ tatwego i szyb-
kiego prototypownia nowych sieci neuronowych, co przy duzej liczbie danych w tej pracy
byto niezbedne. Keras od 2017 roku jest w pelni zintegrowany z platforma programi-
styczna (z ang. framework) Tensorflow. Uzytkownicy maja dostep do pakietu za pomoca
modutu tf.keras, jednak ciggle mozna korzysta¢ z biblioteki Keras niezaleznie.

Wirod innych platform umozliwiajacych tworzenie sieci neuronowych mozna wyré6znic
PyTorch, ktory jest stosunkowo nowsa platforma uczenia maszynowego. Uwazany jest za
stosunkowo prosty, tatwy w obstudze, wydajny pamieciowo i elastyczny. W poréwnaniu do
Keras, PyTorch jest znacznie szybszy oraz posiada lepsze mozliwo$é znajdowania btedow
w kodzie. Zaleta Kerasa nad PyTorch jest mozliwo$é¢ szybszego budowania, trenowania
jak i oceniania sieci. Obie platformy sa bardzo popularne, oferuja duze zbiory edukacyj-
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ne. Gléwnym powodem wykorzystania w tym projekcie platformy Keras byla mozliwosé
szybkiego prototypownia.

Inng biblioteka jest Theano, ktora niegdys byta jedna z bardziej popularnych otwarto
zrodtowych bibliotek do glebokiego uczenia. Pozwalala ona na definiowanie, optymali-
zowanie i ocenianie wyrazen matematycznych takich jak wielowymiarowe tablice oraz
macierze. Theano umozliwia wykonywanie szybkich obliczen oraz trenowanie algorytmow
glebokiego uczenia. Duza zaleta jest wieloplatformowosé jak i mozliwosé pracy na jednost-
kach centralnych (CPU) oraz procesorach graficznych (GPU). Tensorflow w poréwnaniu
do Theano réwniez moze dziata¢ na CPU jaki i GPU, jednak Tensorflow dominuje dzie-
ki wykorzystaniu obliczen grafowych co umozliwia lepsze wizualizowanie budowane;j sieci
neuronowej, dzieki czemu mozna tatwiej znajdowaé bledy.

3.2 Jednostki obliczeniowe

Tworzenie sieci neuronowej byto czasochtonnym procesem, ktory musiat by¢ w odpowiedni
sposob zoptymalizowany. Duzy wptyw na czas nauki procesu miato wykorzystane srodowi-
sko wykonawcze. Sposrod gtéwnych jednostek obliczeniowych mozna wyr6znié jednostke
centralng (z ang. central processing unit, CPU), procesor graficzny (z ang. graphics pro-
cessing unit, GPU) oraz jednostke do przetwarzania tensoréw (z ang. tensor processing
unit, TPU) [1].

Procesor jest gléwnym podzespotem zarzadzajacym funkcjami komputera. Stuzy on
do zarzadzania podstawowymi obliczeniami arytmetycznymi, logicznymi oraz operacjami
wejscia/wyjscia. Odpowiada takze za wykonywanie instrukeji programéw komputerowych.

Procesor graficzny zostal stworzony w celu zarzadzania wysokowydajnymi zadaniami,
takimi jak wizualizacja oraz renderowanie grafiki, przez co znaczaco wpltywa na zmniej-
szenie obciazenia samego procesora. GPU posiada wiele rdzeni dzieki czemu jest w stanie
szybko wykonywac¢ kilka rownolegtych zadan. Wykorzystywany jest takze do analizy da-
nych, uczenia maszynowego oraz edycji wideo. Procesor graficzny posiada wieksza prze-
pustowo$¢ oraz mniejsze opoznienie dzieki rownolegtym procesom. Gléwnym powodem
wykorzystania w projekcie GPU byta mozliwosé szybszego uczenia sieci neuronowej.

TPU jest niestandardowsa jednostka stuzaca do przyspieszenia uczenia glebokich sieci
neuronowych i skomplikowanych obliczen macierzowych. Zostata opracowana przez firme
Google oraz jest wykorzystywana w srodowisku programistycznym Tensorflow. Jednost-
ka przetwarzajaca tensory zostata zaprojektowana z mysla o wysokiej wydajnosci i ela-
stycznosci. Glowna przewaga TPU nad innymi jednostkami obliczeniowymi jest znaczaco
skrocony czas potrzebny na trenowanie sieci.

3.3 Metody rozpoznawania twarzy

Rozpoznawanie twarzy jest technika polegajaca na wykrywaniu twarzy osob, ktérych zdje-
cia zostaly zapisane w danej bazie. Gtowng zaletg tej metody identyfikacji tozsamosci jest
to, ze wykorzystuje cechy fizjologiczne. Gtéwnym problemem algorytmoéw rozpoznawania
twarzy jest ich wydajnos¢.

Wsrod najbardziej popularnych metod rozpoznawania twarzy mozna wyr6zni¢ algoryt-
my wykorzystujace geometrie badz szablony. Opieraja sie one na cechach geometrycznych
poprzez analizowanie charakterystycznych cech twarzy i ich relacji miedzy soba [10]. Idea
tego podejscia jest uchwycenie wzglednego potozenia i wielkosci charakterystycznych cech
twarzy, takich jak oczy, usta, nos. W celu okreslenia podobieristwa pomiedzy twarzami
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wyznaczany jest wynik korelacji pomiedzy wzorcem a nowym obrazem. Modele oparte na
szablonach moga by¢ tworzone za pomoca takich algorytmoéow jak SVM (z ang. Support
Vector Machines), PCS (z ang. Linear Discriminant Analysis) lub LDA (z ang. Linear
Discriminant Analysis). Gtowna wada tej metody jest niska skutecznos¢ podczas zmiany
o$wietlenia oraz innych czynnikéw zewnetrznych.

Drugim algorytm umozliwiajacy rozpoznawanie twarzy wykorzystuje statystyczng ana-
lize gtownych sktadowych [I0]. Technika ta polega na wykorzystaniu rownan matema-
tycznych, ktore redukuja liczbe wymiaréw, poprzez wyodrebnienie najwazniejszych cech.
Glownym typem, sposrod wszystkich metod wykorzystujacych statystyczna analize, jest
analiza podprzestrzeni. Ideg tej metody jest kompresja zdjecia twarzy na obraz o mniej-
szym wymiarze poprzez wykorzystanie transformacji liniowej lub nieliniowej. Wsréd naj-
bardziej popularnych algorytméw mozna wyréznié¢ liniowa analize dyskryminacyjna (z
ang. Linear Discriminant Analysis, LDA) oraz analize sktadowych gtownych (z ang.
Independent Component Analysis, ICA).

Kolejna metoda umozliwiajaca rozpoznanie twarzy sa sztuczne sieci neuronowe. Neuro-
ny w sztucznych sieciach neuronowych petnia funkcje grupy, z ktérych kazda jest odpowie-
dzialna za okreslone zadanie. Neurony sa ze soba potaczone poprzez linie z odpowiednimi
wagami. Jako dane wejsciowe przyjmuja dane przetworzone przez poprzedni neuron. Nich
zaleta jest mozliwo$é przechowywania duzej ilos¢i rozproszonych danych.

3.4 Platformy programistyczne wykorzystujace rozpo-
znawanie twarzy

InsightFace jest platformg programistyczng oparta o jezyk programowania Python. Plat-
forma wykorzystuje metode RetinaFace, ktora stuzy do wykrywania twarzy oraz SubCenter-
ArcFace, shuzaca do rozpoznawania twarzy. InsightFace jest w stanie uzyska¢ doktadnosé
na poziomie 99,86% dla zbioru danych LEW [6]. Gléwna wada tej platformy jest skom-
plikowane uzytkowanie [14].

CompreFace jest jedng z bardziej intuicyjnych platform stuzgcych do rozpoznawania
twarzy. Posiada prosty interfejs do zarzadzania poleceniami i zbiorami danych. Umozliwia
korzystanie sposrod dwoch metod rozpoznawania twarzy, FaceNet oraz InsightFace. Po-
siada interfejs REST API, ktory umozliwia tatwa integracje z systemem bez znajomosci
uczenia maszynowego.

FaceNet jest platforma programistyczna wykorzystuje glteboka sie¢ neuronowa do roz-
poznawania twarzy. W celu wydobycia najwazniejszych cech, obraz jest kompresowany do
wektora posiadajacego 128 liczb. Podobieristwo jest wyznaczane poprzez poréwnywanie
wartosci wektorow dla obu zdjec.






Rozdzial 4

Tworzenie sieci neuronowe;j

W celu stworzenia sieci neuronowej umozliwiajacej okreslenie podobieristwa pomiedzy
dwoma twarzami wykorzystano konwolucyjna sie¢ neuronowa. Zostata ona wybrana ze
wzgledu na wysoka precyzje przy rozwiazywaniu probleméw zwiazanych z klasyfikacja
obrazéw. Konwolucja jest operacjg matematyczna, ktora pozwala wydoby¢ z obrazu od-
powiednie cechy. W tym celu wykorzystywane sa przeksztalcenia macierzowe, nazywane
kernelami lub filtrami. Zastosowanie filtru umozliwia wydobycie z zdjecia nowej charakte-
rystyczne cechy, ktora zostanie wykorzystana w trakcie nauki sieci. Wartosé dla kazdego
jadra jest dobierana i optymalizowana w trakcie uczenia sie sieci.

4.1 Wykorzystany zbiér zdjeé

Wsrod dostepnych zbioréw, wybrana zostata baza zdje¢ ORL [12]. Jest ona udostepniona
przez laboratorium badawcze Olivetti z Wielkiej Brytanii (z ang. Olivetti Research La-
boratory), czemu zawdziecza swoja nazwe. Katalog zawiera zdjecia twarzy, ktore zostaly
wykonane 40 réznym osobom, przy czym kazda osoba miala zrobione po 10 odmiennych
fotografii. Jak mozna zauwazy¢ na ponizszym rysunku [4.1] zdjecia wykonano w roznym
czasie, przy niejednolitym o$wietleniu, wystepuja na nich rézne mimiki twarzy oraz osoby
maja zatozone lub zdjete okulary. Wszystkie zdjecia byty zrobione na jednolitym czarnym
tle, postacie na $rodku sa wyprostowane, ustawione frontalnie z dopuszczalnym mini-
malnym obrotem. Wszystkie obrazy sa zapisane w 8-bitowych odcieniach szarosci oraz
posiadaja rozmiar 112 na 92 piksele.

Rysunek 4.1 Przyktadowe fotografie z bazy ORL.
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4.2 Zmiana formatu zdjeé

W celu unifikacji bazy zostata wykonana konwersja formatu zdje¢. Przyktad oryginalnego
zdjecia przed zmianami znajduje sie po lewej stronie rysunku[.2] Zbiér danych edytowano
poprzez usuniecie wierszy na dole jak i na gorze fotografii, dzieki czemu uzyskano probki
o formacie 92 na 92 piksele, rysunek [1.2] srodkowe zdjecie. Bardzo istotnym elementem w
tym etapie jest usuniecie nadmiarowych wierszy. W momencie, gdy obraz zostatby pod-
dany samemu przeskalowaniu bez odrzucenia zbednych linii, wtedy wynikowa probka byt-
by znieksztalcona poprzez nienaturalne rozszerzenie twarzy. Kolejny etap formatowania
zdje¢ polegal na przeskalowana zbioru do rozmiaru 64 na 64 piksele w celu zmniejsze-
nia wielkosci, rysunek zdjecie po prawej stronie. Obraz o takich wymiarach zawiera
wystarczajaco duza ilo$é¢ informacji potrzebnych do wytrenowania sieci neuronowej. Wy-
korzystanie obrazéw opartych na czworokacie foremnym jest spowodowane mozliwoscig
ujecia nieregularnosci ludzkiej twarzy.

60
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Rysunek 4.2 Przedstawia zdjecia o rozmiarze 112x92, 92x92 oraz 64x64 po konwers;ji .

4.3 Rozszerzenie zbioru

Baza ORL posiada w swoim zbiorze 400 zdje¢ twarzy, przez co wyuczenie sieci oraz otrzy-
manie wysokiej precyzji bytoby nie mozliwe. W celu zwiekszenia ilosci probek zastosowano
rozszerzenie zbioru poprzez obrocenie oraz zaszumienie fotografii. Wszystkie zdjecia zo-
staly poddane obrotowi o kat 2°, 4° oraz 6° w obu kierunkach, rysunek dzieki czemu
ilog¢ obrazéw na jedna osobe zwiekszyta sie z 10 do 70. Nowo powstate probki, wzgledem
oryginalnych sg traktowane przez sie¢ jako odmienne. Jest to spowodowane tym, ze algo-
rytm wezytuje zdjecia wierszami, wprowadzenie rotacji zmienia uktad pikseli w macierzy,
dzieki czemu mozna uzyskaé¢ wieksza ilo$é¢ danych.
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Rysunek 4.3 Przedstawia zdjecie po dodaniu rotacji o kat 6°.

Druga wykorzystana metoda umozliwiajaca rozszerzenie zbioru byto dodanie zaszu-
mienia. W tym celu do wszystkich zdje¢ zostal dodany szum Gaussa, rysunek 1.4} ktory
wplynatl na wartosci poszczegdlnych pikseli. Dzieki dodaniu zaszumienia liczba dostep-
nych probek zwiekszyta si¢ z 70 do 140. Tak samo jak poprzednio sie¢ neuronowa traktuje
nowe probki jako rézne wzgledem oryginatow.
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Rysunek 4.4 Przedstawia zdjecie po dodaniu szumu Gaussa.

Obracanie jak i zaszumienie zdje¢ umozliwito stosunkowo szybkie i tatwe zwiekszenie
liczby dostepnych obrazow. Dzieki zastosowaniu wyzej wymienionych metod, baza danych
zwickszyta wielkos¢ do 5600 zdjec.

4.4 Reprezentacja danych

Reprezentacja danych byla jednym z najbardziej istotnych elementéw w trakcie budowa-
nia sieci neuronowej. To wlasnie ona w gtéwnej mierze wptywalta na uzyskana precyzje
oraz jakos¢ sieci w okreslaniu podobienistwa pomiedzy twarzami. Celem pracy byto spraw-
dzenie wptywu dwoch réznych sposobéw reprezentacji danych. Pierwszy sposob polegat
na potaczeniu ze soba wierszy dwoch obrazoéw. Jak mozna zauwazy¢ na ponizszym rysun-
ku [4.5] dolaczenie do korica jednego wiersza poczatku drugiego, powoduje poltaczenie sie
z soba dwoch zdje¢. W ten sposob powstaje probka o rozmiarze 64 na 128 pikseli.
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Rysunek 4.5 Przedstawia ztaczenie dwoch zdjeé.

Drugi sposob polegat na wzajemnym przeplataniu sie wierszy obu fotografii. Jak mozna
zauwazy¢ na ponizszym rysunku [1.6, wiersze poszczegdlnych obrazow zostaly poukladane
na przemian. W ten sposob otrzymywana jest probka o rozmiarze 128 na 64 piksele.
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Rysunek 4.6 Przedstawia przeplatanie wierszy dwoch zdjeé.

4.5 Tworzenie zbiorow

Kolejny etap tworzenia sieci polegal na odpowiednim potaczeniu ze soba zdje¢. Probki
zostaly podzielone na dwa typy, pozytywne oraz negatywne. Pozytywne probki przed-
stawialy potaczenie dwoch zdjeé tej samej osoby. Probki negatywne posiadaly potaczone
zdjecia dwoch roznych os6b. W celu doktadnego wyuczenia sieci nalezalo zachowaé row-
nowage w ilosci probek pozytywnych jak i negatywnych. Dodatkowym elementem wyste-
pujacym w trakcie tworzenia sieci byta etykieta. Przyjmuje ona dwie wartosci, 0 oznacza
probke negatywna, ktora zawiera fotografie innych postaci. Natomiast 1 oznacza probke
pozytywna, zawierajaca zdjecia tych samych osob.

W celu poprawnego wyuczenia sieci i sprawdzenia jej jakosci nalezato podzieli¢ caty
zbiér na trzy podzbiory. Wéréd nich mozna wyréznié zbior treningowy, ktory stuzy do
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nauki sieci i zawiera 80% zawartosci catego zbioru. Drugim zbiorem jest zbior walidacyjny,
ktory stuzy do sprawdzania poprawnosci nauczania sieci. Sktada sie on z 10% calego
zbioru. Trzecim podzbiorem jest zbior testowy, ktory stuzy do okreslenia jakosci sieci po
skoriczeniu uczenia. Zawiera on 10% calego zbioru danych. Dodatkowo wszystkie osoby
wystepujace w zbiorze treningowym, walidacyjnym i testowym si¢ nie powtarzaja, dzieki
czemu zmniejszone jest ryzyko przeuczenia modelu.

4.6 Architektura sieci

Konwolucyjna sie¢ neuronowa sktada sie z wielu warstw. Pierwszym elementem sieci jest
warstwa wejsciowa (z ang. input layer), ktora stuzy do reprezentacji obrazu wejsciowe-
go. Podawane sa w niej wymiary zdjeé¢ oraz liczba kanatéw odcieni. W przypadku zdjeé
czarno-biatych wykorzystywany byt tylko jeden kanat [15].

Kolejnym elementem jest warstwa konwolucyjna zwana takze splotowa. Jest ona gtow-
ng czescig sieci, poniewaz posiada odpowiednio wyuczone jadra, ktore umozliwiajg wydo-
bycie cech ze zdjecia. W trakcie tworzenia splotu nalezy poda¢ odpowiednie parametry.
Pierwszym z nich jest liczba filtrow w splocie. Drugim parametrem jest rozmiar jadra (z
ang. kernel size), ktory okresla wielko$é macierzy filtru. Wybranie optymalnego rozmia-
ru jadra ma istotny wplyw na jakos$é sieci. Przykladowo maly rozmiar jadra wptywa na
zwickszenie wielkosci warstw, dzieki czemu mozna stworzy¢ glebsza architekture. Kolej-
nym parametrem jest wypelnienie (z ang. padding), ktory okresla sposoéb obramowania
zdjecia. Celem wypelnienia jest dodanie dodatkowych wag na brzegach obrazu dzieki cze-
mu zwieksza si¢ rozmiar zdjecia, aby finalnie po operacji splotu odpowiadat rozmiarowi
obrazu wej$ciowego. Kolejnym parametrem sa kroki (z ang. strides), ktore okreslaja o
jaka liczbe pikseli zostanie przesuniete okno filtru. Wptywa to na sposoéb wyszukiwania
cech i wielkos¢ kolejnych warstw. Jedna z bardziej istotnych cech sieci konwolucyjnych,
ktora wpltywa na wysoka doktadnosé¢, jest ich nieliniowosé. Jest ona niezbedna ze wzgle-
du na mozliwos¢ stworzenia nieliniowych granic decyzyjnych. W tym celu wykorzystuje
sie funkcje aktywacji. Rektyfikowana aktywacja liniowa (z ang. rectified linear activation,
ReLU), przedstawiona wzorem

ReLU(z) = max(0, x), (4.1)

gdzie x oznacza wartos¢ wejsciowa. Metoda ta jest wykorzystywana w celu zastosowania
nieliniowosci. Funkcja ReLLU zapobiega wyktadniczemu wzrostowi w trakcie przeprowadza-
nia obliczen, ktore byly wykorzystywane dla prawidtowego dziatania sieci. Zastosowanie
funkcji ReLLU wyeliminowalo mozliwosé zblizenia sie gradientu neuronu do zera (z ang.
vanishing gradients). Kolejna funkcja aktywacyjna jest operacja miekkiego maksimum (z
ang. soft maz) przedstawiona jako

et

SoftMax(x;) = o
i€

(4.2)
gdzie x; oznacza wektor wejsciowy, e** okresla standardowa funkcje wyktadniczg oraz wy-
razenie Y;e” przedstawia funkcj¢ normalizacyjng. Operacja migkkiego maksimum stuzy
do regulowania wynikéw modelu przy okreslaniu prawdopodobienstwa.

Piksele potozone blisko siebie zazwyczaj posiadaja zblizone wartosci, przez co war-
stwy konwolucyjne generuja blizniacze rezultaty na wyjsciu. W wyniku takiego zjawiska
powstaje duza ilo$¢ zbednych informacji. Dla wyeliminowania tego typu zjawiska stosuje
sie taczenie warstw (z ang. pooling layers). Gtownym celem wszystkich metod laczenia
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warstw jest zmniejszenie wielkosci obrazu, co przyczynia sie do redukcji parametréw do
nauki sieci. Metoda taczenia warstw polega na wycieciu z obrazu macierzy o zadanym roz-
miarze 1 rzutowaniu jej wartosci na jeden piksel. Mozna wyr6zni¢ dwa sposoby taczenia
warstw. Pierwszy polega na wybraniu maksymalnej wartosci z macierzy, natomiast drugi
opera si¢ na obliczaniu $redniej wartosci wsrod wszystkich elementow w macierzy.

Celem trenowania sieci neuronowej jest okreslenie relacji pomiedzy cechami obiek-
tow a dostarczonymi etykietami. Zjawisko przetrenowania polega na wyuczeniu sie zbioru
danych co prowadzi do zmniejszenia jakosci sieci. W celu wyeliminowania tego zjawiska
mozna wykorzysta¢ warstwe porzucenia (z ang. dropout layer). Wykorzystuje ona loso-
we zerowanie neuronéw budujacych ukryte warstwy. Metoda ta jest skuteczna, poniewaz
uniemozliwia sieci wyuczenie si¢ samego zbioru danych bez uwzglednienia relacji pomiedzy
cechami. Wéréd dostepnych metod eliminujacych zjawisko przetrenowania mozna takze
wyroznié¢ regularyzacje wag (z ang. regularization), normalizacje wsadowa (z ang. batch
normalization) oraz metode wezesnego zakonczenia (z ang. early stopping). Normalizacja
wsadowa polega na normalizacji danych wejsciowych poprzez przeskalowanie i wycentro-
wanie warstw. Metoda wczesnego zakoriczenia polega na wstrzymaniu uczenia sieci w
wyznaczonym momencie. Bardzo czesto wykorzystuje sie ja do zatrzymywania uczenia,
gdy sie¢ przestaje sie uczy¢ i wartosci strat dla probek walidacyjnych przestaja maleé.

Kolejna wykorzystana warstwa jest warstwa splaszczajaca (z ang. flatten layer). Jej
gléownym zadaniem jest zmiana wielowymiarowej warstwy sieci na wektor. Operacje sptasz-
czania umozliwia dalsze sklasyfikowanie cech. Ostatnia warstwa, jest warstwa gesta (z ang.
Dense), ktora taczy ze soba wszystkie poprzednie warstwy.

Jednym z bardziej istotnych elementéw w trakcie tworzenia sieci byta optymalizacja
procesu uczenia. W tym celu wykorzystano metode wczesnego zakoriczenia, ktora au-
tomatycznie przerywala uczenie w momencie, gdy sie¢ przestawala sie uczyé. Glownym
wyznacznikiem, ktory byt brany pod uwage byta wartos¢ strat dla probek walidacyjnych.
Druga wykorzystana funkcja byt ModelCheckpoint(), ktory tak samo jak metoda wezesne-
go zatrzymania wyszukuje epoke z najmniejszg wartoscig strat dla zbioru walidacyjnego
po czym zapisuje najlepszy model. Podczas nauki samego modelu nalezato ustawié¢ kilka
waznych parametrow. Wsrod nich mozna wyréznié epoki (z ang. epoch), ktore okreslaty
maksymalna liczbe powtorzen. Drugim parametrem byl rozmiar partii (z ang. batch size),
ktory okresla liczbe rekordow przetwarzanych przed nastapieniem aktualizacji.

W celu zbadania wplywu reprezentacji danych na jakosé klasyfikacji obrazow zostaly
stworzone dwie sieci neuronowe. Architektury obu modeli byty do siebie zblizone, jedyna
roznica byta warto$¢ parametrow dla warstwy wejsciowej. Jest to spowodowane innym
rozmiarem danych wejsciowych. Ponizsza tabela przedstawia parametry opisujace ar-
chitekture modelu sieci dla pierwszej reprezentacji, ktora opiera sie na ztaczeniu ze soba
wierszy dwoch obrazéw. Z kolei w tabeli przedstawiono liczbe parametrow, ktore pod-
legaja zmianie w procesie nauki dla kazdej z warstw.
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Rodzaj warstwy | Liczba filtéw | Rozmiar jadra | Rozmiar laczenia | Aktywacja
Conv2D 32 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2 -
Conv2D 32 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2 -
BatchNormalization - - - -
Conv2D 64 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2
Conv2D 64 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2
BatchNormalization - - - -
Flatten - - - -
Dense 64 - - ReLU
Dense 1 - - ReLLU

Tabela 4.1 Przedstawia architekture sieci dla ztaczonych zdjec.

Rodzaj warstwy (typ) | Rozmiar wyjSciowy | Parametry
Conv2D (Brak, 62, 126, 32) 320
MaxPooling2D (Brak, 31, 63, 32) 0
Conv2D (Brak, 29, 61, 32) 0248
MaxPooling2D (Brak, 14, 30, 32) 0
BatchNormalization (Brak, 14, 30, 32) 128
Conv2D (Brak, 12, 28, 64) 18496
MaxPooling2D (Brak, 6, 14, 64) 0
Conv2D (Brak, 4, 12, 64) 36928
MaxPooling2D (Brak, 2, 6, 64) 0
BatchNormalization (Brak, 2, 6, 64) 256
Flatten (Brak, 768) 0
Dense (Brak, 64) 49216
Dense (Brak, 1) 65
Calkowita liczba parametréow: 114 465
Trenowane parametry: 114 657
Nie trenowane parametry: 192

Tabela 4.2 Przedstawia architekture sieci dla ztaczonych zdjec.

Ponizsza tabela przedstawia parametry opisujace architekture modelu sieci dla
drugiej reprezentacji, ktora opiera si¢ na przeplataniu ze soba wierszy dwoch obrazéow. Z
kolei w tabeli przedstawiono liczbe parametrow, ktore podlegaja zmianie w procesie

nauki dla kazdej z warstw.
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Rodzaj warstwy | Liczba filtéw | Rozmiar jadra | Rozmiar laczenia | Aktywacja
Conv2D 32 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2 -
Conv2D 32 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2 -
BatchNormalization - - - -
Conv2D 64 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2
Conv2D 64 3x3 - ReLU
MaxPooling2D - - 2x2
BatchNormalization - - - -
Flatten - - - -
Dense 64 - - ReLU
Dense 1 - - ReLLU

Tabela 4.3 Przedstawia architekture sieci dla przeplatanych zdjec.

Rodzaj warstwy (typ) | Rozmiar wyjsciowy | Parametry
Conv2D (Brak, 126, 62, 32) 320
MaxPooling2D (Brak, 63, 31, 32) 0
Conv2D (Brak, 61, 29, 32) 9248
MaxPooling2D (Brak, 30, 14, 32) 0
BatchNormalization (Brak, 30, 14, 32) 128
Conv2D (Brak, 28, 12, 64) 18496
MaxPooling2D (Brak, 14, 6, 64) 0
Conv2D (Brak, 12, 4, 64) 36928
MaxPooling2D (Brak, 6, 2, 64) 0
BatchNormalization (Brak, 6, 2, 64) 256
Flatten (Brak, 768) 0
Dense (Brak, 64) 49216
Dense (Brak, 1) 65

Catkowita liczba parametrow: 114 465
Trenowane parametry: 114 657
Nie trenowane parametry: 192

Tabela 4.4 Przedstawia architekture sieci dla przeplatanych zdjec.
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4.7 Uzyskane rezultaty

Po wytrenowaniu obu modeli przystapiono do sprawdzenia uzyskanych wynikéw. W tym
celu utworzono wykresy przedstawiajace warto$é straty oraz wartosé¢ precyzji dla danej
epoki. Nastepnie zostaly poréwnane ze soba oba rezultaty.

4.7.1 Laczenie wierszy zdjeé

Jako pierwsza sprawdzeniu poddana zostata sie¢ zawierajaca ztaczone zdjecia. Na po-
nizszym rysunku [£.7] zostal przedstawiony wykres zawierajacy dwa przebiegi. Pierwszy
z nich, zaznaczony jako strata, okresla warto$¢ funkcji straty dla zbioru uczacego, nato-
miast drugi oznaczony jako strata walidacyjna okresla wartos¢ funkcji straty dla zbioru
walidacyjnego, ktory stuzy do sprawdzenia poprawnosci nauki sieci.

05
—— strata

strata walidacyjna
04

03

Strata

0z

01

-

0 10 20 30 40 50
Epoka

0.0

Rysunek 4.7 Wykres funkcji strat dla ztaczonych zdjec.

Nastepnie stworzono drugi wykres, rysunek ktory zawiera funkcje precyzji sieci.
Pierwszy przebieg zaznaczony jako precyzja okresla warto$¢ funkcji precyzji modelu dla
zbioru treningowego. Drugi przebieg oznaczony jako precyzja walidacyjna okresla funkcje
precyzji uzyskang dla zbioru walidacyjnego.
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Rysunek 4.8 Wykres funkcji precyzji dla ztaczonych zdjec.
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Po wygenerowaniu wykreséw przystapiono do oceny jakosci sieci. W tym celu wy-
korzystano funkcje model.evaluate(), ktora umozliwita ewaluacje stworzonego modelu za
pomoca zbioru testowego. W ten sposéb otrzymano wartos¢ precyzji rowna 0,8329 oraz
wartosSc straty wynoszaca 0,1278.

Kolejny etap sprawdzania jakosci sieci polegal na wykorzystaniu macierzy pomytek.
W tym celu wykorzystano funkcje probability model(), ktora dla zbioru testowego zwro-
cita etykiety wraz z wartoscia precyzji wyboru. Przyjeto, ze dla wartosci powyzej lub
rownej 0,5 osoby na zdjeciach sa tej samej tozsamosci, natomiast ponizej 0,5 osoby nie
sa podobne. Dzieki temu warunkowi mozna byto okresli¢ czy dane zdjecia nalezalty do tej
samej osoby lub nie. Otrzymane wyniki wraz z prawidtowymi etykietami przedstawiono
w formie macierzy pomytek

[Tn Nn] _ [853 40717 (4.3)

N, T,| |14 1246

gdzie:

e T, (z ang. True negative) oznacza probki negatywne, ktore zostaly poprawnie oce-
nione,

e N, (z ang. Negative negative) oznacza probki negatywne, ktore zostaly btednie oce-
nione,

e N, (z ang. Negative positive) oznacza probki pozytywne, ktore zostaly blednie oce-
nione,

e T, (z ang. True positive) oznacza probki pozytywne, ktore zostaly poprawnie oce-
nione.

Jak mozna zauwazy¢ w powyzszej macierzy .3, wyuczona sie¢ w duzej czesci zwraca
poprawng etykiete. Najwiekszy blad wystepuje podczas oceny zdje¢ negatywnych. Licz-
ba blednie ocenionych negatywnych probek wynosi 419, co stanowi 16,7% calego zbioru
testowego. Warto zauwazy¢, ze sie¢ dla pozostatych 2099 probek poprawnie ocenita po-
dobienstwo pomiedzy twarzami, co stanowi az 83,3% zbioru.

4.7.2 Przeplatanie wierszy zdjeé

Jako druga sprawdzeniu poddana zostala sie¢ zawierajaca przeplatane wiersze zdje¢. Na
ponizszym rysunku zostal przedstawiony wykres zawierajacy dwa przebiegi. Pierwszy
z nich, zaznaczony jako strata, okresla warto$é¢ funkcji strat dla zbioru treningowego,
natomiast drugi oznaczony jako strata walidacyjna okresla warto$é¢ funkcji strat dla zbioru
walidacyjnego.
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Rysunek 4.9 Wykres wartosci funkeji strat dla przeplatanych wierszy zdjec.

Nastepnie stworzono drugi wykres, rysunek zawierajacy funkcje precyzji sieci.
Pierwszy przebieg oznaczany jako precyzja okresla wartos¢ funkceji precyzji sieci dla zbioru
treningowego. Drugi przebieg oznaczony jako precyzja walidacyjna okresla warto$é¢ funkcji
precyzji uzyskana dla zbioru walidacyjnego.
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Rysunek 4.10 Wykres wartosci funkcji precyzji dla przeplatanych wierszy zdjec.

Po wygenerowaniu wykresow przystapiono do oceny jakosci modelu. W tym celu wy-
korzystano funkcje model.evaluate(), ktora umozliwita ewaluacje stworzonego modelu za
pomoca zbioru testowego. W ten sposoéb otrzymano wartosé¢ precyzji rowna 0,9857 oraz
warto$¢ straty wynoszaca 0,0278.

Kolejny etap sprawdzania jakosci sieci polegal na wykorzystaniu macierzy pomytek. W
tym celu wykorzystano funkcje probability model(), ktora dla zbioru testowego zwrocita
etykiety z wartoscig precyzji wyboru. Przyjeto, ze dla wartosci powyzej lub rownej 0,5
osoby na zdjeciach sa tej samej tozsamo$ci, natomiast ponizej 0,5 osoby nie sa podobne.
Nastepnie otrzymane wyniki wraz z etykietami przedstawiono w formie macierzy pomytek

T, N, [1251 9
[Np Tp] - [ 27 1233] ’ (44
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gdzie wyuczona sie¢ poprawnie ocenila 2484 probek co stanowi 98,6% calego zbioru testo-
wego. Warto zwrocié uwage na blednie ocenione pozytywne probki, ktore stanowia 1,1%
probek testowych. Sie¢ dla reprezentacji wykorzystujacej przeplatanie wierszy bardzo do-
brze radzi sobie z okreslaniem negatywnych probek. Algorytm tacznie popetnit 9 btedéw
przy okreslaniu negatywnych probek, co stanowi 0,4% zbioru testowego.

4.8 Pordownanie rezultatow

W celu poréwnania wynikéw uzyskanych dla obu reprezentacji danych nalezato wybraé
odpowiedni parametr, ktory pozwolitby na ocenienie jako$ci obu sieci i poréwnanie ich
miedzy soba. Jako wskaznik jakosci sieci wykorzystano wartosé starty dla zbioru testowe-
go.

Poréwnanie rezultatéow zostalo wykonane na zbiorze testowym ze wzgledu na to, ze
zawiera zdjecia osob, ktore nie wystepowaly w zbiorze treningowym i walidacyjnym. Zbior
testowy zawiera tacznie 2520 zdje¢, w tym 1260 probek pozytywnych przedstawiajacych
te same osoby oraz 1260 probek negatywnych, ktore przedstawialy rézne postacie. Jako
pierwsze zostaly poréwnane wyniki ewaluacji dla zbioru testowego. Reprezentacja skla-
dajaca sie z ztaczonych zdje¢ uzyskata wartos¢ strat réwna 0,1278, natomiast wartosé
precyzji wyniosta 0,8329. W poréwnaniu wartosé strat, dla reprezentacji zawierajacej
przeplatane wiersze zdje¢ wyniosta 0,0278 oraz otrzymano warto$é precyzji wynoszaca
0,9857. Uzyskane rezultaty zostaly przedstawione w tabeli [£.5]

Rodzaj reprezentacji | Wartosé strat | Wartosé precyzji
Zlaczone zdjecia 0,1278 0,8329
Przeplatane wiersze 0,0278 0,9857

Tabela 4.5 Przedstawia rezultaty ewaluacji obu reprezentacji na zbiorze testowym.

Jak mozna zauwazy¢ wartos¢ strat, dla reprezentacji zawierajacej przeplatane wiersze
zdje¢, jest nizsza. Podobna zalezno$¢ wystepuje dla uzyskanej wartosci precyzji. Wynika
z tego, ze sie¢ skladajaca sie z przeplatanych wierszy obrazéw uzyskata nizsza wartosé
straty oraz wyzsza wartos¢ precyzji niz sie¢ ze ztaczonymi obrazami.

Drugim parametrem, ktory zostal przeanalizowany, byta macierz pomytek. Jak mozna
zauwazy¢ w macierzy , sie¢ wykorzystujaca ztaczone zdjecia poprawnie ocenita 2099
probek, co stanowi 83,3% calego zbioru testowego. Dodatkowo blednie zostalo ocenione
421 probek, co stanowi 16,7%. Z macierzy wynika, ze druga sie¢ wykorzystujaca
przeplatanie wierszy zdje¢, poprawnie ocenita 2484 probek co stanowi 98,6%. Poréwnu-
jac obie macierze pomytek mozna wywnioskowaé, ze lepsze rezultaty uzyskano poprzez
zastosowanie reprezentacji danych polegajacej na przeplataniu wierszy zdjec.

»,» »

4.9 Badanie wplywu normalizacji wsadowej na jakosé
modelu

Kolejny etap badan polegal na sprawdzeniu wplywu zwickszonej liczby warstw normaliza-
cyjnych na jakos¢ oceny sieci. W tym celu zostaly stworzone dwa nowe modele dla kazdej z
reprezentacji, ktore posiadaty dodatkowe dwie warstwy normalizacji wsadowej. W poniz-
szej tabeli przedstawiona zostata nowa architektura sieci z zwiekszona liczbg warstw
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BatchNormalization. Jak mozna zauwazy¢, warstwy normalizacji wsadowej wystepuja po
kazdej warstwie taczeniowe;j.

Rodzaj warstwy

Liczba filtow

Rozmiar jadra

Rozmiar laczenia

Aktywacja

Conv2D

32

3x3

ReLU

MaxPooling2D

2x2

BatchNormalization

Conv2D

32

ReLU

MaxPooling2D

BatchNormalization

Conv2D

64

ReLU

MaxPooling2D

BatchNormalization

Conv2D

64

ReLU

MaxPooling2D

BatchNormalization

Flatten

Dense

64

ReLU

Dense

1

ReLU

Tabela 4.6 Przedstawia architekture sieci dla zwiekszonej liczby warstw normalizacji

wsadowej.

4.9.1 Laczenie wierszy zdjeé

Jako pierwsza sprawdzeniu zostata poddana sie¢ zawierajaca ztaczone zdjecia. Na poniz-
szym rysunku zostal przedstawiony wykres zawierajacy dwa przebiegi. Pierwszy z
nich, zaznaczony jako strata, okresla warto$¢ funkcji straty dla zbioru uczacego, nato-
miast drugi oznaczony jako strata walidacyjna okresla warto$¢ funkcji straty dla zbioru

walidacyjnego.
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Rysunek 4.11 Wykres funkcji straty dla ztaczonych zdjec.

Nastepnie stworzono drugi wykres, rysunek [4.12] zawierajacy wartosé¢ funkeji precyzji
modelu. Pierwszy przebieg oznaczany jako precyzja okresla wartos¢ funkcji precyzji sieci
dla zbioru treningowego. Drugi przebieg zaznaczony jako precyzja walidacyjna okresla
warto$é¢ funkeji precyzji uzyskana dla zbioru walidacyjnego.
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Rysunek 4.12 Wykres funkcji precyzji dla ztaczonych zdjec.

Po wygenerowaniu wykreséw przystapiono do oceny jakosci sieci. W tym celu wykona-
no ewaluacje otrzymanego modelu na zbiorze testowym. W ten sposéb otrzymano wartosé
precyzji rowna 0,7127 oraz warto$¢ straty wynoszaca 0,2398.

Kolejny etap sprawdzania jakosci sieci polegal na wykorzystaniu macierzy pomytek. W
tym celu wykorzystano funkcje probability model(), ktora dla zbioru testowego zwrocita
etykiety z wartoscia precyzji wyboru. Przyjeto, ze dla wartosci powyzej lub rownej 0,5
osoby na zdjeciach sa tej samej tozsamosci, natomiast ponizej 0,5 osoby nie sa podobne.
Nastepnie otrzymane wyniki wraz z etykietami przedstawiono w formie macierzy pomytek

(4.5)

£

605 655
Np Tp ’

69 1191

gdzie wyuczona sie¢ poprawnie ocenila 1796 probek co stanowi 71,3% calego zbioru testo-
wego. Warto zwroci¢é uwage na blednie ocenione probki, ktore stanowia 28,7% probek te-
stowych. Sie¢ dla reprezentacji wykorzystujacej ztaczone zdjecia bardzo dobrze radzi sobie
z okreslaniem pozytywnych probek. Algorytm tacznie popetnit 69 bledéw przy okreslaniu
negatywnych probek, co stanowi 2,7% zbioru testowego.

4.9.2 Przeplatanie wierszy zdjeé

Jako druga sprawdzeniu poddana zostala sie¢ zawierajaca przeplatane wiersze zdje¢. Na
rysunku zostal przedstawiony wykres zawierajacy dwa przebiegi. Pierwszy z nich,
zaznaczony jako strata, okresla wartos¢ funkcji straty dla zbioru uczgcego, natomiast drugi
oznaczony jako strata walidacyjna okresla wartosé¢ funkeji straty dla zbioru walidacyjnego.
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Rysunek 4.13 Wykres wartosci funkcji straty dla przeplatanych wierszy zdjec.
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Nastepnie stworzono drugi wykres, rysunek [4.14] zawierajacy wartosé funkcji precyzji
sieci. Pierwszy przebieg oznaczany jako precyzja okresla wartos¢ funkeji precyzji sieci dla
zbioru treningowego. Drugi przebieg oznaczony jako precyzja walidacyjna okresla wartosé
funkcji precyzji uzyskang dla zbioru walidacyjnego.
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Rysunek 4.14 Wykres wartosci funkcji precyzji dla przeplatanych wierszy zdjec.
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Po wyrysowaniu wykresow przystapiono do oceny jakosci sieci. W tym celu wykonano
ewaluacje stworzonego modelu za pomoca zbioru testowego. Otrzymano wartosé precyzji
rowna 0,9587 oraz wartos¢ straty wynoszaca 0,0313.

Uzyskane rezultaty, dla architektury zawierajacej zwickszona liczbe warstw normali-
zacji wsadowej, zostaly przedstawione w tabeli [4.7]

Rodzaj reprezentacji

Wartosé strat

Wartoéé precyzji

Zlaczone zdjecia

0,2398

0,7127

Przeplatane wiersze

0,0313

0,9587

Tabela 4.7 Przedstawia rezultaty ewaluacji obu reprezentacji na zbiorze testowym.

Kolejny etap sprawdzania jakosci sieci polegal na wykorzystaniu macierzy pomytek. W
tym celu wykorzystano funkcje probability model(), ktora dla zbioru testowego zwrocita
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etykiety z wartoscia precyzji wyboru. Przyjeto, ze dla wartosci powyzej lub rownej 0,5
osoby na zdjeciach sa tej samej tozsamosci, natomiast ponizej 0,5 osoby nie sg podobne.
Nastepnie otrzymane wyniki wraz z etykietami przedstawiono w formie macierzy pomytek.

T, N,
Ny Ty

(4.6)

1215 45
22 1238\

gdzie wyuczona sie¢ poprawnie ocenila 2453 probek co stanowi 97,3% calego zbioru te-
stowego. Warto zwroci¢ uwage na blednie ocenione probki, ktore stanowig 2,7% probek
testowych.

4.9.3 Poroéwnanie rezultatéow dla dwéch réznych architektur sieci

W celu poréwnania wynikéw uzyskanych dla obu reprezentacji danych nalezato wybraé
odpowiedni parametr, ktéry pozwolitby na ocenienie jakosci obu sieci i poréwnanie ich
miedzy soba. Jako wskaznik jakosci sieci wykorzystano wartos¢ starty dla zbioru testowe-
go. Porownanie rezultatow zostalo wykonane na zbiorze testowym ze wzgledu na to, ze
zawiera zdjecia 0soOb, ktore nie wystepowaly w zbiorze treningowym i walidacyjnym. Zbior
testowy zawiera tacznie 2520 zdje¢, w tym 1260 probek pozytywnych przedstawiajacych
te same osoby oraz 1260 probek negatywnych, ktoére przedstawialy rézne postacie.

Poréwnujac uzyskane rezultaty ewaluacji na zbiorze testowym dla pierwszej architek-
tury, tabela z otrzymanymi wynikami dla drugiej, tabela mozna wywnioskowac,
ze zwickszenie liczby warstw normalizacji wsadowej, dla przeplatanych zdjeé, pogarsza
jakos$é oceny.

Drugim parametrem, ktory zostat przeanalizowany, byta macierz pomytek. Jak mozna
zauwazy¢ w macierzy (4.3)), sie¢ wykorzystujaca ztaczone zdjecia, dla pierwszej architektu-
ry, poprawnie ocenita 2099 probek, co stanowi 83,3% calego zbioru testowego. Dodatkowo
blednie zostalo ocenione 421 probek, co stanowi 16,7%. Dla porownania, sie¢ wykorzy-
stujaca druga architekture dla tej samej reprezentacji poprawnie ocenita 1796 probek
co stanowi 71,3% oraz negatywnie zostalo ocenione 724 probek co stanowi 27,8% calego
zbioru testowego. Wyniki dla drugiej architektury zostaly przedstawione w macierzy ([4.5)).

Jak mozna zauwazy¢ w macierzy , sie¢ wykorzystujaca przeplatane zdjecia, dla
pierwszej architektury, poprawnie ocenita 2484 probek, co stanowi 98,6% calego zbioru
testowego. Dodatkowo blednie zostalo ocenione 36 probek, co stanowi 1,4%. Dla poréwna-
nia, sie¢ wykorzystujaca druga architekture dla tej samej reprezentacji poprawnie ocenita
2453 probek co stanowi 97,3% oraz negatywnie zostalo ocenione 67 probek co stanowi
2,7% calego zbioru testowego. Wyniki dla drugiej architektury zostaly przedstawione w
macierzy ([4.6)).

Uwzgledniajac wyniki uzyskane z ewaluacji zbioru testowego i rezultatéw uzyskanych
z macierzy pomytek mozna wywnioskowaé, ze zwiekszenie liczby warstw normalizacyjnych
pogarsza jakosé sieci.
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Podsumowanie

Glowne zaltozenia, przyjete w tej pracy, zostaly spetnione. W efekcie udalo sie stworzyc
sie¢ neuronowa, ktora byta w stanie rozr6zni¢ tozsamosé na podstawie dwoch zdje¢. Mo-
del, wykorzystujacy reprezentacje sktadajaca sie z przeplatanych wierszy, uzyskat precyzje
o wartosci 0,9857. Istotnym elementem w trakcie tworzenia sieci byto stworzenie probek
negatywnych jak i pozytywnych, ktore umozliwity nauke sieci. W celu stworzenia modelu
7 Wyzsza precyzja i nizsza strata, nalezatoby zwickszy¢ liczbe probek poprzez dotacze-
nie nowych zdje¢ z innej bazy. Podczas dodawania nowych probek nalezy pamictaé o
zachowaniu odpowiednich proporcji i jakosci obrobki zdje¢ podczas rozszerzenia zbioru.

Praca dowiodta, ze reprezentacja danych wej$ciowych ma wplyw na jako$¢ uzyska-
nych rezultatow. Wérod testowanych dwoch reprezentacji, lepsze rezultaty osiagnieto dla
probek sktadajacych sie z przeplatanych wierszy zdjeé¢. Jako$¢ uzyskanej precyzji jest wy-
soka, uwzgledniajac, ze poczatkowo baza zawierata czterysta zdjeé¢ twarzy. Istotny wplyw
na otrzymane rezultaty mialo rozszerzenie zbioru danych, dzieki ktéremu uzyskano az
5600 probek. Nastepnie zostaly stworzone pozytywne jak i negatywne probki, ktorych
kombinacji byto tacznie 25200. Dodatkowo przebadano wptyw normalizacji wsadowej na
jakosé otrzymywanych wynikow. Zbyt duza liczba warstw BatchNormalization wplyneta
negatywnie na jakos¢ sieci.

Jednym z bardziej istotnych probleméw podczas tworzenia sieci neuronowej byto wy-
branie odpowiedniej bazy zdje¢, ktora posiadata odpowiednio duza liczbe reprezentatyw-
nych probek. Wsréd duzej ilogci zbiorow mozna znalezé wiele baz niskiej jakosci, ktore
zawieraly niereprezentatywne zdjecia twarzy. Wsrod nich, mozna byto zlokalizowaé zdje-
cia o niskiej jakosci, ktorych obraz byl rozmazany. Drugim waznym elementem podczas
wybierania odpowiedniej bazy zdje¢ byt jej rozmiar. Wieksza liczba probek umozliwita
polepszenie jakosci sieci, a co za tym idzie zwickszenie jej precyzji.

Praca mogtaby by¢ dalej rozwijana w kierunku obstuzenia wystepujacych wyjatkow.
Jednym z nich jest okreslanie podobienstwa przy zdjeciach blizniakéw jednojajowych. Jest
to stosunkowo nietrywialny problem ze wzgledu na duza liczbe cech wspolnych, ktore wy-
stepuja pomiedzy takimi osobami. W tym celu nalezatoby odszukaé¢ lub stworzy¢ nowa
baze zdje¢, ktora zawierataby fotografie takiego rodzenstwa. Druga droga rozwoju mo-
gtaby polega¢ na stworzeniu aplikacji, ktéra automatycznie wyszukiwataby twarze osob.
Nastepnie program okreslatby ich tozsamo$é na podstawie juz zapisanych wcze$niej zdjec.
W tym celu nalezaloby stworzy¢ druga sie¢ neuronowa, ktéra bytaby w stanie wyszuki-
waé obrys twarzy. Nastepnie znaleziona twarzy bylaby wycinana i przetwarzana. Dzieki
takiemu potaczeniu powstatby algorytm, ktory mogtby wyszukiwaé osoby i okresla¢ ich
tozsamo$¢ na podstawie zapisanej bazy zdjec.






Zalacznik A

Do pracy zataczono ptyte DVD zawierajaca w poszczegélnych katalogach:

/W12N_252919_2023_praca_inzynierska.pdf — wersja cyfrowa pracy,

/Rozpoznawanie_twarzy.zip — archiwum zip zawierajace skrypty wykorzystane w
trakcie projektu wraz z baza zdjec.
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