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Abstrakt— Identyfikacja twarzy jest zadaniem polegajacym na
weryfikacji tozsamos$ci danej osoby z wykorzystaniem zdjeé jej

twarzy. Proces identyfikacji moze by¢ wuzyty w réznych
biometrycznych systemach bezpieczenstwa. W niniejszym
artykule  przedstawiono  proces identyfikacji  twarzy

wykorzystujacy sztuczng sie¢ neuronowg typu Feed Forwad oraz
statystyczng metode PCA (Principal Component Analysis).
Zdjecia wejsciowe zostaly poddane wstepnej filtracji i prostej
segmentacji, nastepnie zredukowano rozmiar danych przy uzyciu
PCA. Kolejnym krokiem byla klasyfikacja przy uzyciu sieci
neuronowej. Przeprowadzono testy z réznymi parametrami PCA
oraz sieci, uzyskujgc stosunkowo duza skuteczno$é¢ identyfikacji
dla zbioru testowego, skladajacego sie z 2200 zdje¢ w skali
szaro$ci.

Stowa kluczowe- identyfikacja twarzy; Sztuczne Sieci
Neuronowe; PCA; Back Propagation; Resillent Propagation

l.  WSTEP

Burzliwy rozwdj techniki umozliwil znaczacy postep w
dziedzinie bezpieczenstwa. Dlatego coraz wigksza uwage
naukowcOw przyciagaja biometryczne systemy identyfikacji,
szczegblnie te oparte na automatycznym rozpoznawaniu
twarzy. Identyfikacja osob na podstawie twarzy jest jedng z
wazniejszych galezi w przetwarzaniu obrazow. Prawdziwym
wyzwaniem jest stworzenie automatycznego systemu, ktory
moglby dorownaé ludzkiej zdolno$ci rozpoznawania twarzy.

Nie poznano doktadnie mechanizmu pozwalajacego
ludziom w szybki sposob rozpoznawaé twarze. Chociaz ludzie
radza sobie bardzo dobrze z rozpoznawaniem znanych twarzy,
nie sg oni w stanie poradzi¢ sobie z duzymi iloSciami twarzy
nieznanych. Komputery z ogromng pamigcia i moca
obliczeniowa moglyby przezwycigzy¢ te ograniczenia.

Gléwnym problemem zwigzanym =z identyfikacja
twarzy jest sposob jej reprezentacji.
Istnieja 2 glowne metody identyfikacji twarzy. Algorytmy
feature-based opieraja sie na ekstrakcji wektorow cech
charakterystycznych czg¢sci twarzy takich jak oczy, nos i usta
wykorzystujac zaawansowane modele matematyczne i
elastyczne modele ksztattu. Najczesciej wykorzystywanymi
metodami feature-besed sa Elastic Bunch Graph Matching
(EBGM) [1] oraz Active Appearance Model (AAM) [2].

Metody holistyczne oparte sg z kolei na statystyce. Cala
twarz rzutowana jest na nowa przestrzen, w ktoérej moze by¢
opisana wektorem o znacznie mniejszej dlugosSci niz w
oryginalnej przestrzeni obrazu. Najczesciej wykorzystywanymi
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metodami holistycznymi w systemach identyfikacji twarzy sa
Principal Component Analysis (PCA)[3] oraz Linear
Discriminant Analysis (LDA) [4].

Il.  PROPONOWANE ROZWIAZANIE

W proponowanym systemie skupiono si¢ wytacznie na
etapie identyfikacji twarzy. Zalozono, ze zaréwno zdjecia
znajdujace si¢ w bazie danych jak i zdjecia do identyfikacji
zostaly poddane obrébce i posiadajg  odpowiednie
parametry. Podany proces nalezy rozpatrywaé, jako
komponent  pewnego, bardziej zlozonego  systemu
rozpoznawania twarzy.

Pierwszy etap identyfikacji polega na wstgpnym
przetworzeniu obrazow. Jego celem jest przeskalowanie i
przycigcie zdjg¢ do odpowiednich rozmiaréw oraz czg$ciowe
usuni¢cie szuméw. Preprocessing bazy danych wykonywany
jest w trybie offline, zdjecia przygotowywane sg z
wyprzedzeniem, zanim zostang wykorzystane. Zdjgcia, ktore
beda poddane identyfikacji rowniez muszg przej$é wczesniej
etap preprocessingu, nie jest on wykonywany w trakcie
identyfikacji, gdyz wydluza czas dziatania systemu i
wprowadza dodatkowe utrudnienia.

Kolejnym krokiem jest przygotowanie danych dla sztucznej
sieci neuronowej. Zdjecia w bazie danych poddawane sa
analizie PCA, ktora jest popularng statystyczng metoda
wyszukiwania wzorcow w  wielowymiarowych danych.
Redukcja wymiarow przy uzyciu PCA jest przeprowadzana w
celu zmniejszenia rozmiaru danych wejsciowych, usunigcia
danych nadmiarowych oraz ekstrakcji cech najlepiej
opisujacych twarze. Rozmiar wektora wyj$ciowego moze byc
regulowany, co pozwala na $cistg kontrole redukcji danych.
Analiza PCA jest zadaniem o duzej ztozonosci obliczeniowe;j,
pamigciowe] i czasowej. Wystarczajace jest przeprowadzanie
analizy tylko w przypadku zmiany bazy obrazow, dlatego raz
obliczone wspodtczynniki PCA s3 zapisywane w bazie i moga
by¢ wykorzystane w pozniejszych etapach identyfikacji, bez
koniecznosci przeprowadzania czasochtonnych obliczen.

Po wstepnym przetworzeniu danych nastgpuje klasyfikacja
twarzy. Wektory wlasne twarzy, tzw. Eigenfaces stanowia
wejscie dla sztucznej sieci neuronowej. Sie¢ jest trenowana z
wykorzystaniem algorytmu Back Propagation lub Resillent
Propagation. Po fazie treningu mozna przystagpi¢ do
identyfikacji twarzy. Kazdy neuron wyjSciowy z sieci
odpowiada jednej osobie w bazie, wygrywa neuron o
najwyzszej warto§ci na wyjsciu. Wprowadzono jednak
dodatkowy parametr bedacy progiem. Jezeli wartos¢ zadnego



neuronu nie przekroczy wartosci progowej uznaje si¢, ze
wektor wejSciowy nie opisuje twarzy zadnej osoby znajdujacej
si¢ w bazie. Przebieg procesu identyfikacji przedstawiono na
rys. 1.

wspotrzednej X otrzymanego konturu, ktora postuzyta do
przyciecia obrazu. Kolejne kroki preprocessingu przedstawiono
narys. 2.
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Rys. 1 Proces identyfikacji. Linie ciagle- wej$cie/wyjscie procesu. Linie
przerywane- wykorzystanie komponentu w procesie.

A. Przetwarzanie wstgpne obrazow

Zdjgcia w dostepnej bazie nie mogly by¢ wykorzystane w
systemie bez wstepnej obrobki. Byly one zaszumione, a twarz
niec byla wysrodkowana. Ponadto zdjgcia zawieraly duzy
obszar tla. Czynniki te moglyby wplyna¢ negatywnie na
skuteczno$¢ systemu, dlatego zdjecia zostaly poddane
prostemu przetwarzaniu wstgpnemu. Etap preprocessingu
zostal zaimplementowany z wykorzystaniem bibliotek Java
Advanced Imaging (JAI) [5]. W celu zredukowania szumow
uzyto kilkukrotnej filtracji medianowej, z mata maska. Filtr
medianowy bardzo dobrze usuwa zaktdcenia typu sol-pieprz
oraz w bardzo malym stopniu wplywa negatywnie na
krawedzie obrazu powodujac tylko minimalne rozmycie
obrazu [6].

Po usunigciu zaklocen nastgpuje przycigcie obrazu. Zdjgcia
przycinane s3 z gory i z dotu przy uzyciu stalego marginesu,
dlatego nie jest to rozwigzanie uniwersalne i sprawdza si¢ tylko
dla wykorzystanej bazy. Przycigcie bokow zdjecia z
wykorzystaniem statych, ustalonych wspotrzednych krawedzi
bylo niemozliwe, gdyz twarze mialy rézne potozenia na
zdjgciach. Aby wycia¢ poprawnie twarz nalezy ustali¢ jej
lokalizacj¢. Przy uzyciu filtru Prewitt’a [7] wykryto krawedzie
na obrazie, nastepnie obraz poddano binaryzacji ze staltym
progiem oraz operacji morfologicznego zamknigcia [8], dzigki
czemu uzyskano stosunkowo dobry kontur twarzy. Kolejnym
krokiem bylo juz wyznaczenie maksymalnej i minimalnej

Rys 2. Obraz w kolejnych etapach preprocessingu, a- obraz wejsciowy,
b- obraz przetworzony operatorem Prewitt’a, c- obraz zbinaryzowany,
d- przycigty obraz wyjsciowy

B. Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (ang. Analiza Gtéwnych
Sktadowych) opiera si¢ na transformacji Karhunena-
Loévego[9]. Dla danego  s-wymiarowego  wektora
wejsciowego, reprezentujacego twarz w zbiorze testowym,
PCA poszukuje t-wymiarowej podprzestrzeni, ktorej wektory
bazowe odpowiadaja kierunkom maksymalnych wariancji w
przestrzeni obrazu wej$ciowego. Nowa podprzestrzen cechuje
si¢ zazwyczaj znacznie mniejszymi wymiarami (t<<s), co
pozwala na dobra redukcje¢ danych wejsciowych.

Analiz¢ PCA zaimplementowano z wykorzystaniem
biblioteki Efficient Java Matrix Library (EJML) [10].
Pierwszym krokiem jest obliczenie usrednionego obrazu
twarzy. Srednia jest obliczana dla kazdego piksela obrazu
0sobno, tj.

p="2 = 1m (1)
Gdzie:

Pj — wartos¢ piksela o numerze j

n —liczba obrazéw wejsciowych

m-— rozmiar obrazu

j— numer piksela

i— numer obrazu

Xjj— warto$¢ piksela o numerze j w obrazie wejsciowym i

Usredniony obraz twarzy ze zbioru zostat

przedstawiony na rys. 3.

testowego

Kolejnym krokiem algorytmu jest obliczenie wektorow
réznic pomiedzy obrazami wej§ciowymi a obrazem $rednim. Z
wektoro6w roznic tworzona jest macierz A, ktéra podlega
dekompozycji SVD [11], w wyniku, ktorej mozemy otrzymac
macierz komponentow wiodacych. Jest to macierz prostokatna
0 wymiarze n X m, gdzie n jest liczba obrazéw wejsciowych, a
m iloscig pikseli w obrazie. Mozemy dokona¢ redukcji danych
poprzez odrzucenie sktadowych o matym znaczeniu,
odrzucajac wiersze o wysokich numerach. W praktyce nie ma
ograniczenia na stopien redukcji danych, jednak im wigcej
komponentéw wiodacych zostanie odrzuconych, tym mniejsza
skuteczno$¢ dziatania systemu. Dekompozycja SVD jest
najbardziej zlozong pamigciowo i obliczeniowo operacja w




systemie, co powodowalo wiele probleméw zwigzanych z
niewystarczajacymi zasobami sprzetowymi.

Rys. 3 Twarz usredniona

C. Sie¢ neuronowa

Zastosowana zostata sie¢ typu feed-forward. W tego typu
sieci neurony zgrupowane sa w formie warstw. Warstwy
otrzymuja wejscie od warstwy poprzedniej i przekazujg swoje
wyjscie do nastepnej warstwy. Polgczenie pomiedzy
neuronami tej samej lub poprzedniej warstwy nie sa
mozliwe [12].

Dla sieci zostaty ustalone nastepujace parametry:
e jedna warstwa ukryta
e 200 neuronéow w warstwie ukrytej

o liczba neurondw w warstwie wejsciowej jest
zalezna od rozmiaru PCA

e liczba neurondow w warstwie wyjSciowej jest
réwna ilosci 0sob, ktore sie¢ na zadanie rozpoznad
(dla testow przyjeto 30)

Wyjscia warstwy ukrytej i wyjSciowej zostaly poddane
Sigmoidalnej Funkcji Aktywacji.

D. Trening sieci neuronowej

Trening sieci odbywa si¢ przy wykorzystaniu zdje¢ z bazy
danych.

Sie¢ mozna trenowa¢ za pomoca dwoch metod: Resilient
Propagation oraz Back Propagation. Obie metody s3
przykladem metod trenowania za pomoca propagacji. Taki
trening polega na poréwnaniu wejscia systemu z pozadanym
wyjsciem, system jest dopasowywany dopoki rdznica
pomiedzy dwoma nie jest zminimalizowana. W takim treningu
btedy propagowane sg od warstwy wyjsciowej do wyjsciowej
sieci. Propagacja wymaga, aby funkcja aktywacji byta
rézniczkowalna.

Warstwa wejsciowa

Warstwa ukryta Warstwa wyjsciowa

Rys. 5 Architektura sieci

E. Resilient Propagation

Jest jedng z najlepszych uniwersalnych metod treningu
sieci. Sprawdza si¢ dobrze w wigkszosci przypadkow. [13].

Resilient Propagation zazwyczaj daje lepsze rezultaty niz
Back Propagation. Dodatkowo, metoda ta nie wymaga
ustalania parametréw, ktore sa konieczne przy Back
Propagation. Wysoka skuteczno$§¢ sieci uzyskiwana jest juz
przy niewielkiej liczbie iteracji, co obrazuje rys. 5.

Opis dziatania:

Dziatanie tej metody sklada si¢ z dwoch krokow. W
pierwszym, przeliczamy wagi przy uzyciu nastepujacego
WZOru:

A i 0B -

choyj
() ¢ op (t)
FA, i if oy < 0
U W przeciwnym
1 przypadku

&u.-‘_ij) =

Znajdujemy zmian¢ wagi (delta w) w zaleznos$ci od zmiany
warto$ci (delty).

Po policzeniu wag, ustalamy nowa delte. Uzyskujemy ze
Wzoru:
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Symbol Znaczenie G. Implementaqa
@ - — — Sie¢ zostata zaprogramowana w jezyku programowania
A Zmiana wartosci dla obecnej iteracji t. Java, przy uzyciu biblioteki Encog [14]. Encog jest
1) 7o oter dla Tterac 11 Zaawansowanym frameworkiem obshugujacym sieci
A fiana wartosct dia reracjt t-2. neuronowe oraz inne algorytmy wykorzystywane w uczeniu
aF (t) Gradient wagi z i do j dla iteracji t. maszynowym.
E}?.L-'.U
oF 1 Gradient wagi z i do j dla iteracji t-1. Kod. odpowiedzialny za stworzenie sieci wyglada
E nastepujaco:
Jw;
E Blad treningu network = new BasicNetwork () ;
Et-1) Blad treningu dla iteracji t-1 network.addLayer (new BasicLayer (null, true,
inputs));
&u,-'.{-f'-] Zmiana wagi z i do j w obecnej iteracji (t). P /)
il network.addLayer (new BasicLayer (new
a. Znaczenie uzytych symboli ActivationSigmoid (), true, hidden));
network.addLayer (new BasicLayer (new
ANN training ActivationSigmoid(), false, outputs)),;
o = = — — T network.getStructure().finalizeStructure () ;
a0 b -
a0 /J-/ " i network.reset () ;
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Rys. 6 Statystyki treningu dla metody Resilient propagation
F. Back Propagation

Wymaga ustalenia szybkos$ci uczenia (learning rate) oraz
pedu (momentum). Znalezienie optymalnych wartosci tych
parametréw moze by¢ trudne.

Przy uzyciu tej metody skuteczno$¢ sieci wzrasta

systematycznie, jednak wolniej (rys. 7)
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Rys. 7 Statystyki treningu dla metody Back propagation

Testowanie sieci odbylo si¢ przy uzyciu bazy danych ze
zdjeciami twarzy dostgpnej pod linkiem: [15]. Baza skladata
si¢ ze zdje¢ 30 0sdb; zdjecia twarzy zostaly zarejestrowane pod
katem od 0 do 90 stopni (z krokiem 5 stopni) z obydwu stron.
Zbior testowy byt roztaczny ze zbiorem treningowym.

A_01_+05.Jpg A_01_+15.Jpg

A_01_+40.Jpg A_01_+50Jpg

A_01_+45.Jpg

Rys. 8 Obrazy testowe

Wraz ze zwigkszeniem rozmiaru PCA, czas treningu oraz
skuteczno$¢ sieci wzrasta. Podobne zachowanie obserwujemy
zwigkszajac liczb¢ neuronow w warstwie ukryte;j.

Dodanie dodatkowej warstwy ukrytej nie zwickszyto
skutecznosci sieci.

Prezentowana tabela pokazuje zalezno$¢ migdzy rozmiarem
PCA oraz iloScia neurondbw w warstwie ukrytej, a
skuteczno$cig sieci dla zbioru testowego. Sie¢ zostala
trenowana metoda Resilient Propagation, wykonanych zostato
150 iteracji.




Ilo$¢ neuronéw w warstwie ukrytej | Rozmiar PCA | Skuteczno$¢ sieci
50 20 56%
50 50 68%
50 100 71%
50 200 73%
50 300 78%
200 20 74%
200 50 83%
200 100 85%
200 200 88%
200 300 89%
300 20 84%
300 100 92%
300 300 89%
400 100 88%

b. Wyniki testow sieci

W dalszej czgéci procesu testowania, obrazy testowe
zostaly poddane modyfikacjom: zostala zmieniona jasno$¢
zdje¢ lub wprowadzono zaklocenia. Skuteczno$¢ sieci dla
takich zdje¢ byta zdecydowanie nizsza.

|.  Dzialanie programu

Po treningu sieci, program jest w stanie rozpoznawac
twarze osob zarejestrowane pod réznymi katami.

W  pierwszym kroku tadowane jest zdjecie osoby.
Nastepnie po kliknieciu ‘Find this person’ prezentowane jest
zdjecie znalezionej osoby zarejestrowane pod katem 0 stopni
oraz na konsoli wypisywany jest odpowiedni komunikat.

C=r0=0 X

| 2| Neural Network Face Recognition System i

Person found:

Your image:

1. Load an image | [ 2. Find this person !

Training method [ResilentPropagation |~ |  PCA size (50-200) [50

Train network |

Test network

e e e Output
[Training et accuracy= 97.94117647058823
(Generalization set accuracy= 85.27777777TTT777
Finished
Testing network
Test set accuracy = 83.690476 19047619 %
Saving ANN
Image B_02_+40.Jpg loaded
person number 2

Rys. 9 Rozpoznanie osoby

I1l.  WNIOSKI

Testy wykazaly wysoka skuteczno$¢ klasyfikacji sieci dla
bazy testowej. Nalezy jednak zauwazy¢, ze zard6wno obrazy w
bazie jak 1 obrazy wykorzystywane do testow byly
odpowiednio przygotowane. Gdy do obrazu zostang dodane
zakltocenia, jak np. szumy, nierdbwnomierne os$wietlenie itp.
skutecznos¢ klasyfikacji drastycznie spada. Roéwniez w
przypadku przesuni¢gcia lub obrotu twarzy na obrazie
skuteczno$¢ identyfikacji byta bardzo niska i wynosita tylko
kilkanascie procent. Problemy te moga zosta¢ rozwiazane z
wykorzystaniem bardziej zaawansowanych metod
preprocessingu i segmentacji. W przypadku usuwania
zaklocen typu pieprz-sol najlepszym rozwigzaniem bytoby
uzycie adaptacyjnego filtra medianowego, jednak szumy tego
rodzaju wystepuja rzadko na obrazach. Znacznie czgsciej
wystepujacym rodzajem zakldcen sa szumy o rozkladzie
Gaussa. Mozna je w znacznym stopniu usunaé stosujac filtry
dolno-przepustowe, jednak filtry te powoduja znieksztatcenia
krawedzi obrazu. Dobre efekty moze da¢ potaczenie filtracji
medianowej z filtracja dolno-przepustowa lub wykorzystanie
filtru Weinera [16]. Ewentualne problemy spowodowane
nierbwnomiernym o$wietleniem w trakcie wykonywania
zdjgcia mozna usuna¢ z uzyciem filtru Top-hat [17].

W trakcie testow duzym problemem bylo przeprowadzenie
analizy PCA. Obliczenie PCA wymaga bardzo duzych
zasobow sprzg¢towych, system operacyjny nie mogt przydzieli¢
odpowiedniej ilo$ci pamigci dla maszyny wirtualnej Javy. Z
tego powodu musieliSmy ograniczy¢ zbior testowy do 30 osob,
z 90 oso6b dostepnych w bazie i przeprowadzi¢ skalowanie
obrazéw do rozmiaréw 84x98 piksela. Pomimo tego na innych
maszynach moze nie by¢é mozliwe wykonanie PCA.
Dodatkowo obliczenia dla 2220 zdj¢¢ zajmowaty ok. 10 min.
Problem z duzg zlozono$cig pamie¢ciowg mozna rozwigzaé



wykorzystujac metode iteracyjng obliczania PCA [18], jednak
wydtuza ona czas obliczen. Druga mozliwoscig jest
wykorzystanie Linear Discriminant Analysis (LDA) do
redukcji danych wejsciowych. Wykazuje ona lepsza
skutecznos¢ w stosunku do PCA [19], jednak rowniez jest
metoda o duzej zlozonosci pamigciowej i obliczeniowe;.

Etap uczenia sieci neuronowej moze by¢ dlugotrwaly w
zalezno$ci od liczby neurondéw. Aby zwigkszyé szybkosé
obliczen mozna wykorzystaé wsparcie sprzgtowe. Biblioteka
Encog dostarcza odpowiednich algorytméw wspieranych
sprzetowo.

Skutecznos$¢ klasyfikacyjna sztucznej sieci neuronowej
oceniamy jako bardzo dobra, kluczowe znaczenie w ogélnej
efektywnosci systemu ma etap przetwarzania wstepnego oraz
redukcji danych.
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