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Rozpoznawanie twarzy z wykorzystaniem technik gtebokiego
uczenia i fuzji danych obrazowych

Streszczenie. W artykule przedstawiono wyniki oryginalnych badan nad zastosowaniem sieci neuronowej wykorzystujgcej techniki gtebokiego
uczenia w zadaniu identyfikacji tozsamos$ci na podstawie obrazéw twarzy zarejestrowanych w zakresie widzialnym i w podczerwieni. W badaniach
uzyte zostaty obrazy twarzy eksponowanych w zmiennych ale kontrolowanych warunkach. Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzic, ze
oba badane zakresy spektralne dostarczajg istotnych ale réznych informacji o tozsamos$ci danej osoby, ktére sie wzajemnie uzupetniajg.

Abstract. The paper presents the results of the original research on the application of a neural network using deep learning techniques in the task of
identity recognition on the basis of facial images acquired in both visual and thermal radiation ranges. In the research, the database containing
images acquired in various but controlled conditions was used. On the basis of the obtained results it can be established that both investigated
spectral ranges provide distinctive and complementary details about the identity of an examined person. (Face recognition based on deep

learning techniques and image fusion).
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Wprowadzenie

Biometria jest naukg zajmujgca sie matematyczno-
statystycznymi badaniami zmiennosci populacji organizmow
zywych oraz pomiarami ich mierzalnych cech, ktéra
znajduje  szerokie  zastosowanie w  problematyce
komputerowego rozpoznawania tozsamosci. Oprocz
oczekiwanej wysokiej wiarygodno$ci dziatania systemu
biometrycznego bardzo istotna jest akceptowalnosé
sposobu pobrania danych do analizy. W wielu praktycznych
zastosowaniach istnieje silna potrzeba realizacji koncepc;ji
badania przesiewowego przeprowadzanego w trybie ,on-
line”. Najlepszym materiatem do tego celu, ze wzgledu na
brak koniecznosci wspétdziatania podmiotu poddawanego
identyfikacji i coraz lepsze uzyskiwane wiarygodnosci, jest
zarejestrowany obraz twarzy. Dlatego tez cieszy sie on
duzym zainteresowaniem wielu osrodkéw badawczych
zajmujgcych ~ sie  opracowywaniem  biometrycznych
systeméw identyfikacji i weryfikacji. Stosowane metody
rozpoznawania twarzy mozna podzieli¢ na dwie grupy:
metody holistyczne, czyli oparte na analizie obrazu twarzy
jako caftosci, oraz analityczne, bazujgce na mierzalnych
cechach ludzkiej twarzy. W ostatniej dekadzie rozwinety sie
rébwniez metody bedace podstawg podjetych w niniejszej
pracy badan, ktére wykorzystujg informacje zawarte w
lokalnych cechach obrazéw twarzy, ekstrahowanych za
pomocg masek realizujgcych operacje splotu (konwoluciji)
[1]. Zastosowane narzedzie obliczeniowe realizuje proces
nienadzorowanego poszukiwania dystynktywnej informacji
bezposrednio w obrazie i znajduje zastosowanie np. w
aplikacjach spotecznosciowych jak Facebook, ktérego
algorytm DeepFace [2], nauczony na bazie 4 milionéw
fotografii profilowych uzytkownikéw portalu, oferuje btad
rozpoznawania w zadaniu weryfikacji na poziomie 3%, a
wiec nizszym od btedu cztowieka.

Problem badawczy

Identyfikacja osoby na podstawie twarzy jest dla
ludzkiego moézgu zadaniem wrecz trywialnym (z wyjatkiem
0s6b cierpigcych na prozopagnozje), jednak automatyzacja
maszynowa tego procesu jest zagadnieniem bardzo
ztozonym. Istniejace metody wykazujg wysoka poprawnosé
wynikow przy przetwarzaniu obrazéw zarejestrowanych w
podobnych  warunkach. Niestety, w praktycznych
zastosowaniach utrzymanie statych warunkéw podczas
akwizycji obrazéw wzorcowych i testowych jest niemozliwe,
chociazby ze wzgledu na uptyw czasu, zmiany makijazu lub
fryzury czy stan psychofizyczny osoby poddawanej analizie.
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Nawet zachowanie statych warunkéw oswietleniowych, jak
réwniez jednakowych pozycji twarzy wzgledem urzgdzenia
rejestrujgcego obraz, moze by¢ trudne do realizacji,
zwlaszcza w zadaniu rozpoznawania tozsamosci w
przypadku gdy proces identyfikacji ma przebiega¢ bez
wspotpracy a moze nawet wiedzy osoby badanej. Idealna
metoda automatycznego rozpoznawania twarzy powinna
by¢ niezalezna od wszystkich czynnikéw, ktére mogg sie
zmieni¢ od momentu rejestracji obrazéw wzorcowych do
chwili akwizycji obrazéw testowych. W praktyce poszukuje
sie metod wykazujgcych duzg odpornos¢ na zmiany
opisanych czynnikéw lub czesci z nich, a mianowicie tych,
ktore w konkretnym zastosowaniu nie mogg byc¢
kontrolowane. Przeprowadzone dotychczas badania
wykazujg, ze wykorzystanie obrazu zarejestrowanego
kamerg termowizyjng pozwala na znaczgce ograniczenie
negatywnego wptywu zmian o$wietleniowych wywotanych
tradycyjnymi sztucznymi zrédtami swiatta na wynik procesu
identyfikacji [3]. Obraz termowizyjny powstaje bowiem na
podstawie promieniowania termalnego (pewnego jego
zakresu) emitowanego przez kazdy obiekt, ktérego
temperatura jest wieksza od zera bezwzglednego (im
cieplejszy obiekt tym krétsze fale emituje). Jednak, aby méc
w petni oceni¢ mozliwo$¢ zastosowania tego typu obrazéw
jako danych wejsciowych procedury rozpoznawania,
konieczne jest uwzglednienie réwniez innych czynnikow
najczesciej wystepujacych w trakcie akwizycji, takich jak np.
wyrazane emocje badanej osoby. Nie bez znaczenia
pozostaje rowniez uzyta metoda przetwarzania obrazow.
Dostepne pozycje literaturowe wykazujg bardzo wysokag
wiarygodno$¢ systemow bazujgcych na rozwigzaniach z
zakresu sieci konwolucyjnych w zastosowaniu do obrazéw
z zakresu Swiatta  widzialnego i  podczerwieni
[41[5][6][71[8][9]. Celem podjetej pracy stata sie zatem ocena
mozliwosci  wykorzystania takich sieci w zadaniu
rozpoznawania twarzy réwniez na podstawie obrazéw
zintegrowanych, tj. bedacych efektem fuzji danych z obu
zakresow spektralnych.

Materiat

Badania wykonane zostaly z wykorzystaniem wtasnej
bazy danych zawierajgcej obrazy twarzy 93 os6b
przedstawiajgce te same ujecia zarejestrowane w zakresie
Swiatta widzialnego i podczerwieni przy zmianach
warunkéw akwizycji. Rejestracje zrealizowano za pomocag
autorskiego oprogramowania dedykowanego do obstugi
kamer BASLER ace-1300gc oraz FLIR A35sc.
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Tabela 1. Charakterystyka uzytej bazy danych obrazowych

rodzaj czynnika liczba oso6b uwagi
kat ustawienia kamer 59 zmiana kata ustawienia kamery od -50° do 50° z krokiem 5° (21 obrazéw); akwizycja w
wzgledem twarzy pomieszczeniu przy naturalnym swietle dziennym
kat padania $wiatla 51 zmiana kata padania SW|.at+a w zalfre’me od -90'° do 90° z kroklem 30° (7 o,bljazow);
wykorzystano dodatkowe, kierunkowe zrodto $wiatta zarowego o ustalonej intensywnosci
intensywnos¢ swiatta 31 wykorzystano dodatkowe zrédio Swiatta zarowego o frontalnym kacie padania (7 obrazéw)
Co wykorzystano rézne zrodta Swiatta (zaréwke zarowa, Swietlbwke kompaktowg oraz zaréwke
rodzaj Swiatta 31 LED . . e g
) o frontalnym kacie padania i ustalonej intensywnosci (3 obrazy)
mimika 53 zarejestrowano obrazy twarzy przy kontrolowanych zmianach mimiki (8 obrazéw)

Rys. 1. Przyktadowe obrazy z bazy danych zarejestrowane w obu zakresach spektralnych odpowiadajgce naturalnemu wyrazowi twarzy,

zamknigciu oczu i symulowanym emocjom

Pierwsza z nich, pracujgca w zakresie $wiatta
widzialnego, dysponowata  mozliwoscig  przesytania
obrazéw w skali szarosci z 8-bitowg rozdzielczoscig a druga
jako kamera termalna (zakres spektralny 7,5um+13um)
transmitowata wyniki pomiaru temperatury z rozdzielczoscig
14-bitowg. Wobec koniecznosci postugiwania sie danymi
obrazowymi, wymusito to konieczno$¢ zamiany wartosci
temperatury na liczby reprezentujace poziomy w skali
szarosci. W Tabeli 1 zostata szczegdtowo przedstawiona
wykorzystana baza danych, w ktérej znalazly sie obrazy
zarejestrowane z uwzglednieniem wplywu nastepujgcych
czynnikow: kata ustawienia kamery wzgledem twarzy, kata
padania Swiatta, intensywnos$ci oswietlenia, rodzaju zZrodta
Swiatta i wyrazu twarzy. Na rys. 1 przedstawiono
przyktadowe rejestracje uzyskane przy kontrolowanych
zmianach mimiki.

Proponowana metoda

Konwolucyjne sieci neuronowe realizujg proces
nienadzorowanego poszukiwania dystynktywnej informacji
bezposrednio w obrazie z wykorzystaniem odpowiednio
duzego zbioru danych. Charakteryzujg sie hierarchiczng
strukturg wielowarstwowg i wykorzystujg mechanizmy tzw.
glebokiego uczenia (ang. Deep Learning) w procesie
rozkltadu danych wejsciowych na cechy. Podstawg jest
operacja splotu (konwoluciji), ktérej efektem sg maski filtrow
wypracowane W procesie uczenia i traktowane jako
nauczone cechy o charakterze lokalnym. Pierwsze warstwy
wydobywajg cechy proste, wspdlne dla danych o bliskim
sgsiedztwie. Nastepne warstwy wykorzystujg je do
wydobycia kolejnych, bardziej ogdélnych witasnosci danych
stuzgcych w konsekwencji do klasyfikacji. Uproszczong
postac sieci konwolucyjnej przedstawia rys. 2.
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Rys. 2. Pogladowa ilustracja przetwarzania zachodzgcego w
strukturze neuronowe;j sieci konwolucyjnej
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Standardowa struktura sieci konwolucyjnej, zwanej
rébwniez w literaturze polskojezycznej siecig splotowg [3],
skfada sie z nastepujgcych warstw:

o warstwy wejsciowej, ktérej wymiary determinujg rozmiar
przetwarzanych obrazow,

e jednej Ilub kilku warstw konwolucyjnych (ang.
convolutional layers), ktére sktadajg sie z okreslonej
liczby neuronéw-filirow o zadanych rozmiarach pdl
recepcyjnych wytwarzajgcych tzw. mapy cech,

¢ jednej lub kilku warstw ReLU (ang. Rectified Linear Unit),
ktére w rozwigzaniach gtebokiego uczenia zastepujg
funkcje sigmoidalne; warstwy te eliminujg wartosci
ujemne zwracane przez warstwe poprzedzajgca poprzez
zastgpienie ich zerami,

e jednej lub kilku warstw redukujgcych (ang. pooling
layers), ktore realizujg filtracje statystyczng w obrebie
maski o zadanych rozmiarach wyznaczajgc wybrang
statystyke (warto§¢ maksymalna, minimalng lub
maksymalng),

¢ jednej lub kilku warstw petnego potgczenia FC (ang. fully-
connected layer), w ktorych kazdy neuron jest potgczony
ze wszystkimi wyjsciami warstwy poprzedzajgcej, przy
czym ostatnia warstwa petnego potgczenia posiada tyle
neuronéw ile klas ma rozpoznawa¢ dana sie¢,

o warstwy softmax, ktora wyznacza wartosci
prawdopodobienstwa przynaleznosci obrazu
wejsciowego do poszczegolnych klas i jest utozsamiana z
funkcjg aktywaciji ostatniej warstwy petnego potgczenia.

Sieci takie mozna tworzy¢ samodzielnie dysponujgc
duzym zbiorem danych obrazowych oraz wydajng technikg
obliczeniowg, ale mozna tez dokona¢ adaptacji nauczonych
juz sieci do rozwigzania zupetnie innego problemu w
ramach swoistego transferu wiedzy (ang. Transfer
Learning) [10]. W pracy przyjeto strukture sieci opracowanej
od podstaw na potrzeby zdefiniowanego metodyka badan
procesu rozpoznawania. Przyjeta metodyka badan polegata
na pigciokrotnym losowym wyborze zadanej liczby osob,
ktérych obrazy byty dzielone na zbiér uczacy i testujgcy,
przy czym zbior uczacy stanowit 70 % obrazéw danej
osoby. Nastepnie na wylosowanych danych z obu zakresow
spektralnych oddzielnie przeprowadzane byly procedury
uczenia i testowania sieci o zadanej strukturze. Ponadto,
jako dane wejsciowe sieci wykorzystane zostaly obrazy
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powstate w wyniku fuzji obrazéw z obu zakresow
spektralnych. W tym celu obrazy przedstawiajgce te same
ujecia twarzy zostaty natoZzone na siebie tworzac obraz
RGB, w ktérym obraz z zakresu $wiatta widzialnego stanowi
sktadowg R, obraz termalny sktadowg G. Sktadowa B
reprezentowana byla przez macierz zerowg. Na rys. 3
przedstawione zostaty obrazy z obu zakreséw spektralnych
jednego ujecia twarzy oraz wynik fuzji tych obrazéw.
Rozdzielczos¢ przetwarzanych obrazéw wynosita 100x100
pikseli. Ponadto, przed podaniem na wejscie sieci obrazy
zostaty poddane procedurze normalizacji za pomocag
rozciggniecia histogramu.

Rys. 3. Przyktad obrazéw z zakresu S$wiatta widzialnego (a),
podczerwieni (b) przedstawiajgcych to samo ujecie twarzy oraz
wynik ich fuzji (c).

Wybor struktury sieci przeprowadzony zostat w sposéb
eksperymentalny. Przedstawione w dalszej czesci
opracowania wyniki otrzymano przy wykorzystaniu sieci
sktadajacej sie z:

e warstwy wejSciowej 0 wymiarze dopasowanym do
wymiaru przetwarzanych obrazéw,

e warstwy konwolucyjnej sktadajgcej sie z 10 filtréw o
wymiarach 9 x 9,

o warstwy RelLU,

e warstwy typu maxpool o rozmiarze maski 2 x 2 i kroku
réwnym 2 w obu wymiarach,

o warstwy konwolucyjnej o strukturze takiej samej jak

pierwsza warstwa konwolucyjna,

drugiej warstwy RelL U,

warstwy petnego potgczenia z 1000 wyjsc,

trzeciej warstwy RelL U,

warstwy typu dropout do poprawy zdolno$ci generalizacji

sieci (losowe zerowanie pewnej liczby wejsc¢),

e drugiej warstwy petnego potgczenia z liczbg wyj$¢ réwng
liczbie rozpoznawanych oséb,

o warstwy softmax.

Wyniki

Procedura uczenia sieci polegata na doborze wartosci
wag sieci wg wybranego algorytmu uczacego. W kazdej
iteracji uczacej wagi sieci podlegajg adaptacji na podstawie
wynikéw rozpoznania uzyskanych dla pewnego podzbioru
obrazéw uczacych. W przeprowadzonych badaniach
podzbior ten sktadat sie ze 128 obrazéw. W celu unikniecia
efektu przeuczenia sieci, proces uczenia byt konczony w
momencie, kiedy warto$¢ srednia doktadnosci uczenia z 20
ostatnich iteracji uczacych byta wigksza niz 95%. Na rys. 4

przedstawione zostaly przyktadowe krzywe uczenia
obrazujgce zmiane doktadnosci rozpoznania uzyskanych

dla obrazéw prezentowanych w kolejnych iteracjach
uczacych.
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Rys. 4. Krzywe uczenia sieci przy przetwarzaniu danych

powstatych w wyniku fuzji obrazéw z zakresu $wiatta widzialnego i
podczerwieni dla 10 klas (powyzej) i 70 klas (ponizej), czyli oséb

Mozna zauwazy¢, ze wzrost liczby rozpoznawanych przez
sie¢ oséb wptywa na ksztalt krzywych uczenia i zwieksza
liczbe iteracji potrzebnych do spetniania warunku
zakonczenia procesu uczenia.

Zgodnie z przyjeta metodyka, procedury uczenia i
testowania sieci przeprowadzane bytly pieciokrotnie dla
zadanej liczby losowo wybranych oséb z catej bazy danych
obrazowych, co umozliwito wyznaczenie wartosci
statystycznych  otrzymanych  wynikéw. Na rys. 5
zamieszczony zostat wykres zaleznosci Sredniej liczby
iteracji potrzebnych do spetnienia warunku uczenia sieci w
funkcji liczby rozpoznawanych oséb. Mozna zauwazy¢, ze
bez wzgledu na rodzaj przetwarzanego obrazu wzrost
liczby klas zwigksza liczbe wykonanych iteracji uczacych.
Jest to zwigzane ze zwiekszeniem liczby obrazéw w zbiorze
uczgcym, ktére muszg by¢ poprawnie klasyfikowane przez
sie¢. Jednak przy wykorzystaniu obrazéw bedgcych fuzjg
obrazéw z obu zakresoéw spektralnych proces uczenia sieci
wymagat przeprowadzenia wyraznie mniejszej liczby iteracji
niz przy przetwarzaniu obrazéw z jednego zakresu
spektralnego.
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Rys. 5. Wykres $redniej liczby iteracji uczgcych w funkcji liczby
rozpoznawanych osoéb (klas)

W procesie uczenia sieci oprocz iteracji wyréznia sie
réwniez epoki uczgce. Kazda epoka sklada sie z jednej lub
wielu iteracji uczacych w zaleznosci od liczebnosci bazy
danych. Jedna epoka obejmuje prezentacje wszystkich
obrazéw uczacych. Zatem im liczniejszy zbior uczacy, tym
wiecej iteracji przypada na jedng epoke uczacg. W
przeprowadzonych eksperymentach numerycznych liczba
obrazéw uczacych zwiekszata sie znaczgco wskutek
wzrostu liczby rozpoznawanych oséb. Na rys. 6
zamieszczony zostat wykres $redniej liczby epok uczacych,
potrzebnych do spetnienia warunku zakonhczenia procesu
uczenia sieci, w funkcji liczby klas.
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Rys. 6. Wykres $redniej liczby epok uczacych w funkcji liczby
rozpoznawanych oséb (klas)

Mozna zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem liczby
rozpoznawanych oséb maleje liczba przeprowadzonych
epok uczacych. Warto przypomnie¢, ze proces uczenia byt
konczony po uzyskaniu sredniej doktadnosci rozpoznania z
20 kolejnych iteracji uczacych wigkszej niz 95%. Otrzymane
wyniki wskazujg na zasadnos$¢ zdefiniowania warunku
zakonczenia procesu uczenia sieci w ten wlasnie sposéb
zamiast wykonywania z gory okreslonej, statej liczby epok
uczgcych. W ten sposéb wyeliminowana zostata mozliwosé
nie tylko ,niedouczenia” ale réwniez ,przeuczenia” sieci, co
rébwniez jest niekorzystne gdyz powoduje utrate
generalizacji sieci, czyli poprawnej klasyfikacji obrazéw ze
zbioru testujgcego.

Wykresy zamieszczone na rys. 7 i 8 przedstawiajg
wartosci doktadnosci wyznaczone dla zbioréw uczacych
oraz testujgcych uzyskane dla zmiennej liczby
rozpoznawanych przez sie¢ oséb przy przetwarzaniu
réznego typu obrazoéw. Sg to wartosci srednie wyznaczone
na podstawie 5 powtdrzen proceséw uczenia i testowania
sieci dla zadanej liczby losowo wybranych oséb z catej bazy
danych obrazowych.
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Rys. 7. Wykres s$rednich dokfadnosci uzyskanych w procesie
uczenia sieci dla réznej liczby oséb (klas)

Analizujgc wykres z rys. 7 mozna zauwazy¢, ze
wykorzystywany warunek zakonczenia procesu uczenia
pozwolit na wzglednie poprawne dopasowanie sie sieci do
danych uczacych, ktére sg klasyfikowane ze $rednig
doktadnoscig przekraczajaca 97%. Jednak praktyczne
zastosowanie sieci wymaga poprawnego rozpoznawania
obrazéw, ktére nie braty udziatu w procesie uczenia. Do
sprawdzenia generalizacji sieci stuzg obrazy ze zbioru
testujgcego. Na podstawie wykresu zamieszczonego na
rys. 8 mozna zauwazyc, ze uzyskane srednie doktadnosci
rozpoznawania obrazow testujgcych rowniez maja
wzglednie duze wartosci — nie mniejsze niz 90%, ktore nie
zalezg od liczby rozpoznawanych osaéb.
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Rys. 8. Wykres $rednich dokfadnosci uzyskanych na etapie
testowania sieci dla réznej liczby oséb (klas)

Na podstawie zestawionych danych mozna stwierdzi¢,
ze rodzaj przetwarzanego obrazu ma wptyw na doktadnosé
testowania. Zastosowanie obrazéw termalnych daje lepsze
wyniki niz przetwarzanie obrazéow z zakresu Swiatta
widzialnego. Natomiast najwyzsze doktadnosci testowania
uzyskano dla obrazéw powstatych w wyniku fuzji obu
zakresow spektralnych.

Podsumowanie

Uzyskane wartosci doktadno$ci testowania wskazuja, ze
przy wykorzystaniu bazy danych obrazowych
zarejestrowanej w zmiennych warunkach akwizycji
przetwarzanie obrazéw termalnych daje lepsze wyniki
identyfikacji tozsamosci za pomocg konwolucyjnej sieci
neuronowej niz w przypadku analizy obrazéw z zakresu
Swiatta  widzialnego. Warto  przypomnie¢, ze w
wykorzystywanej bazie danych znajdowaly sie obrazy
zarejestrowane m.in. przy kontrolowanych zmianach kata
padania sSwiatta, natezenia oswietlenia rodzaju Zzrodta
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Swiatta, kiére w znaczgcym stopniu modyfikujg obraz z
zakresu $wiatta widzialnego. Fakt ten moze by¢ powodem
otrzymania lepszych wynikéw dla obrazu termalnego. Warto
jednak podkresli¢, ze przetwarzanie obrazéw bedgcych
wynikiem fuzji obrazéw z obu zakreséw spektralnych
pozwolito uzyskac lepsze doktadnosci identyfikacji niz w
przypadku analizy obrazéw z jednego zakresu. Mozna
dzieki temu wnioskowaé, ze oba rejestrowane zakresy
spektralne dostarczajg istotnych ale réznych informacji o
tozsamosci danej osoby, ktére sie wzajemnie uzupetniaja.
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