Rozdzial 5

Poréwnanie skutecznoS$ci algorytméw rozpoznawania twarzy
w zaleznosci od poziomu znieksztalcenia zdjecia

Daniel Grabowski]

Streszczenie. Niniejsze badanie analizuje wplyw znieksztalcen zdjg¢ na skutecznosé
algorytmOéw rozpoznawania twarzy, koncentrujac si¢ na konwolucyjnych sieciach
neuronowych (CNN) ze wzgledu na ich wysoka efektywnoS¢. Poprzez przeglad
istniejacych rozwiazan i eksperymenty z wykorzystaniem bazy zdje¢ LFW, przeanali-
zowano wpltyw kompresji, rozmycia i szumu na doktadnos¢ dziatania algorytméw.
Eksperymenty przeprowadzono z uzyciem biblioteki DeepFace w jezyku Python, po-
réwnujac podobienstwo zdjec i optymalizujac parametry za pomoca analizy gegstoSci
i drzew decyzyjnych. Badanie wykazalo, ze kompresja w niewielkim stopniu wptywa
na skuteczno$¢, natomiast szum — szczeg6lnie przy wyzszym poziomie — znaczaco
obniza doktadno$¢. Zastosowanie filtréw medianowych do zdje¢¢ z szumem w duzej
mierze przywraca ich efektywnos$¢. Wplyw rozmycia zalezy od kierunku — rozmycie
pionowe istotnie pogarsza skuteczno$¢ rozpoznawania. Sposrdd analizowanych algo-
rytmdw, FaceNet512 wykazat si¢ najwigksza odpornoscia na rézne typy znieksztatcen.
Wyniki podkreslaja znaczenie rodzaju znieksztalcenia i optymalizacji parametrow
dla utrzymania wysokiej doktadnosci, oferujac cenne wskazéwki dla zwigkszenia
odpornos$ci algorytméw na pogorszona jakos¢ zdjec.

Stowa kluczowe: rozpoznawanie twarzy, uczenie glgbokie, konwolucyjne sieci neu-
ronowe, kompresja, znieksztatcenia obrazu

5.1. Wprowadzenie

Ludzkie twarze odgrywaja kluczowa rolg w komunikacji i identyfikacji, niosac za
soba znaczenie ewolucyjne poprzez przekazywanie istotnych informacji o innych
osobach, takich jak pteé, rasa, stan emocjonalny czy atrakcyjnos¢. Wyraz twarzy
stanowi réwniez istotne Zrodto komunikacji niewerbalnej, a umiejetnos¢ interpretacji
twarzy i rozpoznawania cztonkéw rodziny, przyjaciét czy wrogéw pojawia si¢ juz
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we wczesnym dziecifistwie. Ta wrodzona zdolno$¢ jest podstawa codziennych inte-
rakcji spotecznych, umozliwiajac rozpoznawanie emocji otoczenia oraz identyfikacje
znajomych w ttumie.

Historia biometrycznych systemdéw rozpoznawania twarzy sigga lat 60. XX wieku —
poczatkowo opieraly si¢ one na geometrii twarzy, lecz z biegiem lat ewoluowaty dzigki
wzrostowi mocy obliczeniowej, rozwojowi algorytméw oraz dostgpnosci wysokiej
jakosci baz obrazéw. Wspotczesnie systemy te sa powszechnie stosowane w celach
bezpieczenstwa, m.in. przy weryfikacji tozsamosci na lotniskach czy identyfikacji
0s6b zaginionych i ciat.

Pomimo szerokiego zastosowania i rosnacej obecnosci w zyciu codziennym, al-
gorytmy rozpoznawania twarzy — szczegélnie te oparte na glgbokich sieciach neuro-
nowych — napotykaja trudnosci zwiazane z jakoscia danych. Znieksztatcenia zdjgc
wplywaja negatywnie na precyzje algorytmow, co jest hipoteza badawcza analizowana
W niniejszej pracy.

5.2. State of the Art

Pierwsze biometryczne systemy rozpoznawania twarzy zaczely pojawiac si¢ w latach
60. XX wieku. NajwczeSniejsze algorytmy opieraty si¢ gldwnie na geometrii twarzy,
poréwnujac odlegtosci migdzy charakterystycznymi punktami, takimi jak kaciki ust
czy Srodek oczu. Metody te wymagaly jednak rgcznego wyznaczania potozenia tych
punktéw, co czynilo je niezwykle pracochtonnymi. Dzisiejsze systemy wyr6zniaja si¢
pelna automatyzacja wszystkich etapéw dzialania systemu rozpoznawania twarzy, tj.
wykrywania twarzy, ekstrakcji cech i samego rozpoznawania. Najbardziej zaawan-
sowane algorytmy osiagaja bardzo wysoka doktadnos¢ klasyfikacji, siggajaca nawet
powyzej 99%; jednakze istnieja czynniki, ktére negatywnie wptywaja na ten poziom
skuteczno$ci. Mozna je podzieli¢ na czynniki wewngtrzne, zwigzane ze zmianami
w wygladzie osoby, oraz zewngtrzne, zwiazane z jakoScia obrazu ?.

5.2.1. FaceNet

FaceNet to system opracowany przez firm¢ Google, ktory uczy si¢ odwzorowywac
obrazy twarzy bezposrednio w zwarta przestrzen euklidesowa, w ktdrej odleglosci
odpowiadaja miarze podobiestwa twarzy. W podstawowej wersji odwzorowanie
zachodzi do przestrzeni 128-wymiarowej, jednak istnieje réwniez wariant, w ktérym
odwzorowanie odbywa si¢ do przestrzeni 512-wymiarowej. W badaniu opartym na
bazie LFW, FaceNet osiagnat skuteczno$¢ na poziomie 99,63%.
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W eksperymentach system byt trenowany z wykorzystaniem metody stochastycz-
nego spadku gradientu (SGD) i standardowego algorytmu propagacji wstecznej przez
1000-2000 godzin na klastrze komputeréw. Model wykorzystywat warstwy konwo-
lucyjne o rozmiarach 1x1xd pomigdzy standardowymi warstwami konwolucyjnymi
w celu zwigkszenia wydajnosci, co zaowocowato modelem o glebokosci 22 warstw ?.

5.2.2. VGG-Face

Algorytm VGG-Face zostat stworzony na Uniwersytecie Oksfordzkim w 2015 roku.
Autorzy postawili sobie dwa cele: pierwszy to stworzenie metody umozliwiajacej
tworzenie duzych zbioréw zdje¢ do uczenia maszynowego. Drugim celem byto zba-
danie réznych architektur konwolucyjnych sieci neuronowych, w tym sposobdéw
normalizacji zdj¢¢ oraz metod uczenia metryk. Autorzy przeanalizowali stosowane
modele rozpoznawania twarzy, aby wybra¢ najlepsze praktyki i wyeliminowaé mniej
istotne szczeg6ly, co pozwolilo osiggnaé prostsza strukture sieci neuronowej przy
zachowaniu skutecznosci najlepszych rozwiazan na rynku. W poréwnaniu do algoryt-
mow takich jak DeepFace i DeeplD, zastosowano dwuwymiarowe rozpoznawanie
geometrii twarzy zamiast trojwymiarowego ?.

5.2.3. ArcFace

ArcFace to model glgbokiej konwolucyjnej sieci neuronowej, ktéry cechuje si¢ mata
odlegloscia wewnatrz klas decyzyjnych i duza odlegtoscia migdzy klasami. Osia-
gnigto to dzigki opracowaniu algorytmu Additive Angular Margin Loss (ArcFace),
ktéry w tym modelu zastgpuje czgsto wykorzystywany algorytm softmax. Znaczaco
poprawia to zdolno$¢ dyskryminacyjna modelu i stabilizuje proces uczenia. W ekspe-
rymentach system ArcFace zostal wytrenowany na bazie ponad 5 milionéw obiektow.
Algorytm ArcFace osiagnatl skuteczno$¢ 99,83% na bazie LFW 2.

Zidentyfikowano wady znanych metod i podjgto prébg ich uzupetnienia poprzez
wlasne podejScie. Autorzy zdecydowali si¢ na usprawnienie metodologii oraz poprawe
skutecznosci dziatania algorytméw giebokiego uczenia w kontekscie rozpoznawa-
nia twarzy ludzkich. Tym samym uzupetniono luke¢ badawcza dotyczaca wplywu
znieksztatcen obrazu. Proponowane podejscie przedstawiono w sekcji 4.
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5.3. Tlo badawcze

5.3.1. Wprowadzenie do wyboru danych

Wybér danych jest kluczowym krokiem w kazdym projekcie badawczym, szczeg6lnie
w badaniach dotyczacych technologii rozpoznawania twarzy. Polega on na wyborze
zbioréw danych, ktére sa reprezentatywne dla rzeczywistych scenariuszy, w ktérych
beda stosowane algorytmy. Zapewnia to, ze wyniki badafi beda wiarygodne i mozliwe
do zastosowania poza warunkami laboratoryjnymi.

5.3.2. Wybrany zbior danych

Jedna z baz danych wykorzystanych w tym badaniu byta baza LFW (Labeled Faces
in the Wild). Zostata ona wybrana ze wzgledu na fakt, ze jest powszechnie stoso-
wana jako punkt odniesienia w wielu innych badaniach oceniajacych skutecznosé
algorytméw rozpoznawania twarzy. Zawiera ponad 13 000 przycietych zdjeé twarzy
ludzkich. Baza obejmuje zdjecia ponad 5700 o0séb, z czego 1680 oséb ma wigcej niz
jedno zdjecie.

5.3.3. Prezentacja danych

Na potrzeby badania utworzono zbiory danych zawierajace zdjecia zmodyfikowane
przez rézne znieksztatcenia. Skuteczno$¢ algorytméw bedzie oceniana w zaleznoSci
od poziomu kompresji zdj¢é, rozmycia oraz szumu. Kompresja zostata wykonana
na trzech poziomach: 50, 20 i 10. Rozmycie podzielono na poziome i pionowe, przy
czym kazde wykonano z uzyciem filtréw o rozmiarze okna réwnym 5 i 10. Ostatnie
bazy danych zostaty utworzone ze zdje¢, do ktérych zastosowano szum Gaussa, szum
typu s6l 1 pieprz (S&P) oraz obrazy odszumione za pomoca filtra medianowego.

97



Compression ratio = 10

Rysunek 5.1: Skompresowane zdjecia, wspdtczynnik kompresji = 10

5.4. Proponowane podejScie

Do przeprowadzenia eksperymentéw wybrano biblioteke DeepFace napisana w jezyku
Python. Udostgpnia ona gotowe modele wielu dostgpnych na rynku algorytméw
rozpoznawania twarzy oraz mozliwo$¢ pobrania i zaladowania wytrenowanych wag
sieci neuronowych, uczonych na milionach zdjgé. Biblioteka umozliwia réwniez
analize atrybutow takich jak wiek, rasa czy nastrdj osoby na zdjeciu. Aby modele
dziataly jak najlepiej, konieczne jest ustalenie progéw dla kazdego z algorytmow.

5.4.1. Metryka odleglosci wektorow

W eksperymentach poré6wnywane beda wektory cech zwracane przez badane algo-
rytmy. Kazdy algorytm przyjmuje na wejsciu zdjgcie osoby i zwraca wektor cech.
Odlegtosci migdzy wektorami uzyskanymi z dwoéch zdjeé beda poréwnywane i na tej
podstawie klasyfikowane bedzie, czy zdjgcia przedstawiaja tg sama osobeg, czy rézne.
Odlegtosé migdzy wektorami cech obliczana jest metoda cosinusowa.

5.4.2. Ustalanie progow dla algorytmoéow

Aby zoptymalizowaé dzialanie algorytméw, konieczne jest ustalenie dla kazdego
algorytmu progu, od ktérego przypadki beda klasyfikowane jako pozytywne lub
negatywne. W tym celu przeprowadzono analiz¢ obliczonych odlegtosci na niezmo-
dyfikowanej bazie zdjgc, a nastgpnie narysowano wykresy gestosci przypadkow.

Na podstawie wykresu mozna zobaczy¢, gdzie koncentruja si¢ przypadki pozy-
tywne i negatywne. Im wigksza odlegto$¢ gestosci przypadkéw negatywnych od
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Rysunek 5.2: Rozktad przypadkéw pozytywnych i negatywnych dla wszystkich modeli

pozytywnych, tym wigksze réznice mozna oczekiwaé przy poréwnywaniu zdjec
dwdch klas, co pozytywnie wptynie na precyzje modelu. Wazne jest takze, aby jak
najwigcej przypadkéw koncentrowalo si¢ w jednym punkcie, tj. aby wykres gestosSci
byt jak najwezszy i nie nachodzit na wykres klasy przeciwne;j.

>0.57

The same person Different person

Rysunek 5.3: Przyktad drzewa decyzyjnego utworzonego dla algorytmu FaceNet

Nastgpnie na podstawie tych danych utworzono drzewa decyzyjne, majace na celu
znalezienie najlepiej dopasowanego progu. Na przyktadzie drzewa decyzyjnego stwo-
rzonego dla algorytmu FaceNet: jesli odlegtos¢ cosinusowa migdzy dwoma wektorami
cech jest mniejsza lub réwna 0,57, badane zdjgcia uznawane sa za przedstawiajace tg
sama osobg. W przeciwnym razie — jesli odlegtos¢ jest wigksza — uznaje sig¢, ze osoby
sa rézne.
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Rysunek 5.4: Schemat blokowy dziatania algorytmu
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5.4.3. Metoda wykrywania twarzy

Waznym wyborem jest rOwniez algorytm wykrywania twarzy i przycinania zdjgcia.
Biblioteka DeepFace implementuje algorytmy takie jak OpenCV, Dlib, MTCNN
i RetinaFace. Algorytmy MTCNN i RetinaFace cechuja si¢ najwigksza skutecznoscia,
jednak dziataja najwolniej sposréd wymienionych. Aby osiagnaé jak najlepsze wyniki
kosztem czasu wykonania, wykorzystano algorytm MTCNN ?2??.

5.5. Eksperymenty

Aby okresli¢, jak znieksztalcenia zdjgé wptywaja na wyniki, w pierwszej kolejnosci
sprawdzono skuteczno$¢ dziatania algorytméw na bazie nieznieksztatconych zdjec.

5.5.1. Eksperyment 1: Kompresja

Pierwszy eksperyment bada, jak poziom kompresji wptywa na skuteczno$¢ anali-
zowanych algorytméw. Zdjecia zostalty skompresowane odpowiednio do pozioméw
50%, 20% i 10%. Dodatkowo przeanalizowano, jak zmniejsza si¢ rozmiar bazy zdjec
w poréwnaniu do oryginalnej oraz jakie oszczgdnosci miejsca na dysku to przynosi.
Zbadano réwniez, ile czasu zajmuje przetwarzanie i porownywanie zdje¢ w zaleznoSci
od stopnia kompresji.

Tabela 5.1: Skuteczno$¢ modeli rozpoznawania twarzy przy réznych poziomach kompresji

Model Normalne|Kompresja 50%]|Kompresja 20%|Kompresja 10%
VGG-Face [88,6% 87,8% 87,2% 86,0%
FaceNet512(95,5%  |94,7% 94,1% 92,3%
FaceNet 93,8%  (93,3% 92,5% 91,2%
ArcFace 93,7% 93,7% 92,8% 89,6%

Kompresja na poziomie 50% nie wptyngta znaczaco na skutecznosé testowanych
algorytméw. Model ArcFace osiagnal ten sam wynik co na oryginalnej bazie, a po-
zostate algorytmy odnotowaty nieznaczny spadek dokladnosci klasyfikacji. Przy
kompresji na poziomie 20% zauwazono wyrazny spadek skutecznosci dla wszystkich
algorytméw — §rednio o okoto 1,2 punktu procentowego. Ponownie model ArcFace
wykazal najmniejszy spadek. Kompresja na poziomie 10% spowodowata wigkszy spa-
dek skutecznosci we wszystkich algorytmach. ArcFace, ktéry wczes$niej wykazywat
najmniejsze spadki, tym razem zanotowal najwigkszy regres.
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5.5.2. Eksperyment 2: Szum

Ten eksperyment symuluje zaktdcenia, ktére moga pojawié si¢ na zdjeciach cyfrowych,
np. w wyniku nagtej utraty sygnatu lub jego ostabienia. Do zdje¢ dodano szum Gaussa
oraz szum typu sol i pieprz (S&P), ktéry losowo zmieniat 5% i 10% pikseli. Nastgpnie
zastosowano filtr medianowy o rozmiarze okna réwnym 5 do zdj¢é z szumem typu
S&P, aby wygladzi¢ zaklécenia i sprawdzié, w jakim stopniu algorytmy odzyskuja
skutecznos$¢.

5.5.2.1. Szum Gaussa

Na poczatku sprawdzono wplyw dodania szumu Gaussa. Wszystkie algorytmy zanoto-
waly spadek doktadnosci klasyfikacji. Reakcje algorytmdéw byty rézne: np. DeepFace
wykazywat silng tendencje do klasyfikowania zdjec jako réznych oséb (wysoka czu-
tos¢, ale niska precyzja), podczas gdy ArcFace odwrotnie — klasyfikowat zdjecia jako
te sama osobg, co skutkowalo wysoka precyzja, ale niska ogdlng trafnoscia.

Tabela 5.2: Precyzja modeli rozpoznawania twarzy z szumem Gaussa

Model Normalne[Szum Gaussa
ArcFace 93.7% 74,6%
FaceNet 93,8% 85,2%
FaceNet512|95,5% 92,4%
VGG-Face |88,6% 83,3%

5.5.2.2. Szum S&P

W kolejnym etapie zbadano skuteczno$¢ algorytméw na bazie zdjec, do ktérych
dodano szum typu sdl i pieprz (S&P), polegajacy na losowym ustawieniu 5% lub 10%
pikseli na wartos$ci skrajne (biata czern). Zdjgcia z tym typem szumu powodowaty
istotny spadek doktadnosci klasyfikacji. Wystapity rowniez znane z wczes$niejszych
eksperymentéw tendencje: np. ArcFace przy 10% szumu osiagnat bardzo wysoka
precyzje (97,8%), ale efektywnos¢ spadia niemal do 50%, poniewaz algorytm zaczat
klasyfikowaé wigkszo$¢ par jako zdjgcia tej samej osoby. Podobne reakcje na szum
zaobserwowano w algorytmach FaceNet i VGG-Face.

Po analizie skutecznos$ci na zdjgciach z szumem, poddano je filtracji medianowe;j
w celu usunigcia zaktdcef. Zastosowano filtr medianowy o rozmiarze okna réwnym 5,
a nastgpnie ponownie przeprowadzono eksperyment. Po filtracji algorytmy osiagnety
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skutecznos$¢ zblizona do tej z oryginalnej bazy, co potwierdzito skuteczno$¢ filtracji
w odzyskiwaniu jakoSci klasyfikacji.

Tabela 5.3: Skuteczno$¢ modeli przy 5% szumie typu S&P i po filtrze medianowym

Model Normalne|S&P 5%|Po filtrze medianowym
VGG-Face [88,6% [77.8% [86,2%
FaceNet512(95,5%  |87.4% (92,2%
FaceNet (93,8% |80,0% (90,3%
ArcFace (93,7% |742% |91,9%

Tabela 5.4: Skuteczno$¢ modeli przy 10% szumie typu S&P i po filtrze medianowym

Model Normalne|[S&P 10%|Po filtrze medianowym
VGG-Face [88,6% [65,1% [85.3%
FaceNet512(95,5%  |77,1%  |93,3%
FaceNet [93,8% |60.8%  |89,5%
ArcFace 93,7% 53,8% 89,9%

5.5.3. Eksperyment 3: Rozmycie

Celem eksperymentu bylo sprawdzenie, jak testowane algorytmy radza sobie ze
zdjeciami poddanymi rozmyciu. Zdjgcia rozmywano pionowo i poziomo, aby spraw-
dzi¢ wptyw kierunku rozmycia. Oba rozmycia przeprowadzono przy uzyciu filtréw
o rozmiarze okna réwnym 5 i 10 pikseli.

5.5.3.1. Rozmycie poziome

W przypadku rozmycia poziomego zastosowanie filtra o rozmiarze 5 pikseli miato nie-
wielki wplyw na jako$¢ klasyfikacji. Uzycie filtra o rozmiarze 10 pikseli miato nieco
wigkszy wpltyw na skuteczno$é, lecz algorytmy nadal osiagaty wysoka doktadnosé.
5.5.3.2. Rozmycie pionowe

Rozmycie pionowe filtrem o rozmiarze 5 pikseli wplyneto podobnie jak poziome.
Natomiast rozmycie pionowe filtrem o rozmiarze 10 pikseli spowodowato znaczny
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spadek skutecznosci dla wszystkich algorytméw — wigkszy niz w przypadku rozmycia
poziomego.

Tabela 5.5: Wplyw rozmycia poziomego na precyzje algorytméw rozpoznawania twarzy

Model Normalne|Rozmycie 5|Rozmycie 10
VGG-Face [88,6% [87,1% 85,4%
FaceNet512(95,5%  |93,3% 90,3%
FaceNet 93,8% 92.,2% 86,8%
ArcFace (93,7%  |92,9% 88,4%

Tabela 5.6: Wplyw rozmycia pionowego na precyzje algorytmow rozpoznawania twarzy

Model Normalne|Rozmycie pionowe S|Rozmycie pionowe 10
VGG-Face (88,6% 87,2% 77,5%
FaceNet512(95,5%  |94,1% 82,6%
FaceNet 93,8% 88,4% 54,2%
ArcFace 93,7% 92,8% 66,7%

5.6. Analiza wynikow

W przeprowadzonych eksperymentach zbadano wptyw znieksztatcen zdjec na sku-
teczno$¢ algorytmdéw rozpoznawania twarzy opartych na konwolucyjnych sieciach
neuronowych. Analizie poddano wptyw kompresji, szumu oraz rozmycia zdjecia.

Na poczatku sprawdzono skutecznos$¢ badanych algorytméw na bazie zdje¢ LFW.
Cztery algorytmy uzyskaly wysokie wyniki: VGG-Face, FaceNet, FaceNet512 i Arc-
Face. Algorytmy OpenFace, DeepFace i DeeplD uzyskaly znacznie nizsze wyniki, co
moglo wynikac¢ z niewtasciwego doboru zdjgc lub trenowania sieci na innych typach
danych niz te wykorzystane w eksperymencie. Dalsza analiza koncentrowala si¢ na
algorytmach o najwyzszej skutecznosci klasyfikacji, poniewaz pozostate nie wnosity
warto$ci badawczej.

5.6.1. Kompresja

Eksperymenty wykazaty, ze kompresja zdjgcia moze wplywac na skutecznos¢ kla-
syfikacji algorytméw. Przetestowano trzy poziomy kompresji — 50%, 20% i 10%.
Wszystkie algorytmy odnotowaty niewielki spadek skutecznosci wraz ze wzrostem
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poziomu kompresji, co byto zgodne z oczekiwaniami, poniewaz wyzsza kompresja
prowadzi do utraty szczegdtéw obrazu. Najlepsze wyniki uzyskiwat FaceNet512,
a najnizsze VGG-Face. ArcFace osiagal najnizsze spadki przy 50% i 20% kompresji,
nie odnotowujac spadku przy 50%, lecz przy 10% wykazatl najwigkszy spadek sposréd
wszystkich algorytméw. Pozostate algorytmy wykazywaly stabilne spadki: do 0,5%
przy 50%, do 1,5% przy 20% i do 3,2% przy 10%.

Tabela 5.7: Procentowy spadek precyzji modeli rozpoznawania twarzy przy réznych poziomach

kompresji
Model Kompresja 50% |Kompresja 20%]|Kompresja 10%
ArcFace 0% 0,9% 4,1%
FaceNet 0,5% 1,3% 2,6%
FaceNet512(0,8% 1,4% 3,2%
VGG-Face (0,8% 1,4% 2,6%

Rozmiary baz danych znacznie si¢ zmniejszyty po kompresji — od okoto 55% przy
50% kompresji do okoto 80% przy 10%. Réznica w rozmiarze migdzy poziomami 20%
i 10% byta juz mniejsza. Biorac pod uwage skutecznos¢ algorytméw i oszczgdnosé
miejsca, najlepszym kompromisem okazata si¢ kompresja 20%.

Tabela 5.8: Rozmiary skompresowanych baz zdjec i oryginalnej bazy

Normalne
179 MB

Kompresja 50%
79,7 MB

Kompresja 20%
50.8 MB

Kompresja 10%
37,5 MB

5.6.2. Szum

Zdjecia zostaly poddane dziataniu szuméw, aby sprawdzi¢ ich wptyw na jakos$é
klasyfikacji algorytméw. Dodanie szumu symuluje sytuacje, w ktérych przetwarzane
obrazy sa zaktécone np. przez utratg sygnatu lub jego ostabienie. Sprawdzono réwniez
mozliwo$¢ odzyskania skutecznosci poprzez zastosowanie filtracji medianowe;.

5.6.2.1. Szum bialy (Gaussa)

Wszystkie analizowane algorytmy odnotowaly spadek skutecznosci po dodaniu szumu

Gaussa. Byto to zgodne z oczekiwaniami, poniewaz zaktécony obraz traci czg$¢ cech,
ktére umozliwiaja prawidtowa klasyfikacje.
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Tabela 5.9: Procentowy spadek precyzji algorytméw po dodaniu szumu Gaussa

Model Spadek precyzji po szumie Gaussa
ArcFace 20,38%
FaceNet 9,17%
FaceNet512 3,25%
VGG-Face 5,98%

Tabela 5.10: Procentowy spadek precyzji algorytméw po szumie S&P na poziomie 10%

Model Spadek precyzji po szumie 10% S&P
ArcFace 42.58%
FaceNet 35,18%
FaceNet512 19,27%
VGG-Face 26,52%

Tabela 5.11: Procentowy spadek precyzji algorytméw po szumie S&P na poziomie 5%

Model Spadek precyzji po szumie 5% S&P
ArcFace 20,81%

FaceNet 14,71%

FaceNet512 8,48%

VGG-Face 12,19%

5.6.3. Rozmycie

Zdjecia rozmyte pionowo i poziomo z uzyciem filtréw o rozmiarze 5 i 10 pikseli
wykazaty r6zny wptyw na skuteczno$¢ algorytméw. Rozmycie 5 pikseli wptywato nie-
znacznie na skutecznos$¢, bez istotnej utraty jakosci klasyfikacji. Natomiast rozmycie
10 pikseli powodowalo zauwazalny spadek skutecznosci we wszystkich algorytmach.

W przypadku rozmycia poziomego przy 10 pikselach algorytmy utrzymywaty
zdolnos¢ klasyfikacyjna przy pewnym spadku doktadnos$ci — precyzja i czuto$¢ pozo-
stawaly wzglednie zréwnowazone. Inaczej byto w przypadku rozmycia pionowego —
tu spadek skutecznosci byt wigkszy. Wigkszos¢ algorytméw (poza FaceNet512) wy-
kazywata znaczacy spadek czulosci i wzrost precyzji, co oznaczato wigksza tendencje
do blednej klasyfikacji zdjec jako przedstawiajacych tg sama osobe.

Wyniki te podkreslaja, ze kierunek i intensywnos$¢ rozmycia maja istotne znaczenie
dla doktadnosci rozpoznawania twarzy. Rozmycie poziome czgsciowo zachowuje
funkcjonalno$¢ przy spadku precyzji, natomiast rozmycie pionowe i wigksze roz-
miary okna filtra zwigkszaja ryzyko bigdnej klasyfikacji — wyjatkiem byt tu model
FaceNet512, ktéry wykazatl najwigksza odpornos¢ na te zmiany.
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5.7. Whnioski

Celem niniejszego badania bylo sprawdzenie skutecznosci algorytméw rozpoznawa-
nia twarzy w zalezno$ci od poziomu znieksztatcenia zdjgcia, co pozwolito potwierdzié
postawiong hipotezg badawcza. Znieksztalcenia zastosowano na trzy sposoby: poprzez
kompresje zdjeé, rozmycie oraz dodanie szumu.

Kompresja zdjg¢ miata najmniejszy wptyw na jakos¢ klasyfikacji sposréd trzech
analizowanych znieksztatceri. Pomimo zastosowania wysokiego poziomu kompresji —
do 10% — algorytmy tracily niewiele skuteczno$ci. Eksperymenty wykazaty, ze w celu
oszczednos$ci miejsca na dysku najlepiej zastosowaé kompresje zdjeé do poziomu
20%; utrata jakoS$ci klasyfikacji jest wtedy niewielka, a rozmiar bazy danych istotnie
zmniejszony.

Zastosowanie szumu mialo wigkszy wplyw na jako$¢ klasyfikacji niz poziom
kompresji. Sprawdzono, jak zmienia si¢ skutecznos¢ algorytméw po dodaniu szumu
Gaussa oraz szumu typu s6l i pieprz (S&P) na dwéch poziomach — 5% i 10%, czyli
zastapieniu odpowiednio 5 i 10 procent pikseli losowymi wartoSciami. Spadek skutecz-
nosci klasyfikacji byt poréwnywalny pomiedzy szumem Gaussa a szumem 5% S&P.
ArcFace odnotowat zdecydowanie najwigkszy spadek skutecznoSci. Zastosowanie
szumu 10% S&P skutkowato znacznym spadkiem jakosci klasyfikacji we wszystkich
algorytmach. Po zastosowaniu filtra medianowego do zdjg¢ z szumem algorytmy od-
zyskaty wigkszos¢ swojej skutecznosci i ponownie prawidtowo klasyfikowaty zdjecia
do odpowiednich klas.

W przypadku rozmycia istotne znaczenie miat kierunek rozmycia. Algorytmy
dobrze radzity sobie z rozmyciem poziomym, natomiast w przypadku rozmycia
pionowego algorytmy ArcFace i FaceNet stawaly si¢ bezuzyteczne — klasyfikowaty
wigkszos¢ zdjec jako zdjecia tej samej osoby, niezaleznie od danych wejsciowych.

Algorytmem, ktéry zdecydowanie najlepiej poradzit sobie we wszystkich ekspery-
mentach, byt FaceNet512. Algorytmy OpenFace, DeepFace oraz DeeplD uzyskaty
bardzo stabe wyniki na testowanych danych ?. Mogto to wynikaé z niewtasciwego
doboru danych lub btednego przetrenowania modeli. ArcFace uzyskat wysoka sku-
teczno$¢ na oryginalnej bazie, jednak jego jakos¢ klasyfikacji najbardziej spadia przy
silnych znieksztalceniach. Moze to wynikaé z zastosowanego w modelu algorytmu
Additive Angular Margin Loss. Wykazano, ze kompresja zdjge¢ moze znaczaco zmniej-
szy¢ rozmiar bazy danych, co jest istotne w przypadku ograniczonej przestrzeni dysko-
wej i duzej liczby zdjeé, bez powodowania istotnych strat w skutecznosci algorytmoéw.
Pokazano réwniez, ze pomimo znacznego spadku skutecznosci przy zaszumieniu
zdjecia, mozliwe jest odzyskanie skuteczno$ci algorytméw poprzez zastosowanie
odpowiednich filtrow. W przypadku rozmycia najwazniejszym czynnikiem okazat si¢
jego kierunek — rozmycie pionowe powodowalo znacznie wigkszy spadek skuteczno-
$ci, obnizajac znaczaco miarg czulosci, czyli to, jak wiele elementéw z danej klasy
zostato poprawnie rozpoznanych.
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