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Abstrakt

Identifikdcia 0s6b pomocou dihovky predstavuje jeden z najpresnejsich spésobov biomet-
rickej identifikdcie. Pri vSetkych biometrickych systémoch je mozné zapricinit rozne chyby
verifikacie nekvalitnym vstupom. Odhadom kvality je mozné odstranit prave nekvalitné
vstupy. V oblasti odhadu kvality snimok dihovky je pomerne nevyrazny vyvoj a vela me-
téd, ktoré by potencidlne mohli byt vyuzité zatial nie st v tejto oblasti vyskasané. Tato
praca sa zameriava na pouzitie roznych metéd odhadu kvality vyuzivanych pri rozpozna-
vani tvari. Tieto metédy odhadu kvality st nasledne v tejto préaci aplikované na oblast
identifikdcie pomocou dihovky. V rieSeni si vyuzité verifikacné systémy zalozené na roz-
nych konfigurécii architekttr iResNet a MobileNetV3. Na jednotlivé systémy st aplikované
vybrané metédy odhadu kvality. Jednotlivé metddy odhadu kvality bud to systém priamo
trénuju alebo vyuzivaju jeho vystupy pre ziskanie informécii o kvalite. Aplikované metédy
odhadu kvality st porovnané na Styroch réznych datovych saddch. Na niektorych datovych
sadach ako napriklad University of Notre Dame Iris CrossSensor 2013 dosahuje vysledny
systém s aplikovanim najlepSej metédy odhadu kvality pri 10% odmietnutych vstupnych
paroch a false match rate 0.1% zniZenie verifikacnej chyby false non-match rate az o 56%
na hodnotu 0.5% pri iResNet50 a pri systéme zaloZenom na MobileNetV3 az o 22% na
hodnotu 6.4%.

Abstract

Iris image recognition is one of the most accurate ways of biometric identification. Various
verification errors can be caused if the biometric system receives poor input. By assessing
the image quality it is possible to eliminate inputs causing such errors. There is a relatively
insignificant development in the field of iris quality assessment and many methods that could
potentially be used have not been tested in this area yet. This work focuses on different
quality assessment methods used in face recognition. These quality assessment methods are
then applied to the area of iris identification. The solution uses verification systems based
on various iResNet and MobileNetV3 architectures. Selected quality assessment methods
are applied to individual systems. Different quality assessment methods train either the
system directly or use its outputs to obtain information about quality. The resulting system
achieves a reduction of false non-match rate by up to 56% with the absolute value of 0.5%
for iResNet50 and up to 22% with the absolute value of 6.4% for MobileNetV3 when using
the best quality assessment method. The results are given for the data set University of
Notre Dame Iris CrossSensor 2013 with an input reject rate of 10% and a false match rate
of 0.1%.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednej dobe je biometricka identifikdcia os6b vyuzivand v réznych zariadeniach pre
umoznenie jednoduchého pristupu do réznych systémov. V tomto smere patri snimka du-
hovky k jednému z najbezpecnejsich sposobov identifikacie osdb. Detaily a unikatnost du-
hovky vedd k velmi presnym vysledkom rozpoznéavacich algoritmov. Problémy tychto sys-
témov su sposobené predovsetkym nekvalitnymi vstupnymi datami. Chyby pri zlej identi-
fikacii 0s6b mo6zu néasledne viest ku povoleniu pristupu nespravnej osoby alebo pripadnym
neprijatim osoby, ktord ma byf identifikovana. Pri urceni kvality je vSsak mozné vstupy
sposobujice tieto chyby odfiltrovat.

Historicky sa objavovali metddy, ktoré popisovali kvalitu snimky ddhovky roznymi vi-
zudlnymi charakteristikami ako ostrost, pomer Sumu, pripadne aj informaciami ako tvar a
pozicia dihovky. Tieto metédy vSak vo svojej aplikdcii nedosahuji vyraznejsiu presnost na
novodobych systémoch a preto s prichodom a vyuzitim neurénovych sieti pre rézne biomet-
rické tlohy prisli aj novsie metédy odhadu kvality. Podobny vyvoj je aj v inych oblastiach,
z ktorych je oblast identifikicie a odhadu kvality snimok tvare ta najvyraznejsia.

V tejto praci ukazem, ze aplikdciou modernych metéd vyuzivanych pri odhade kvality
snimok tvari je mozné dosiahnuf ich pouzitim v oblasti odhadu kvality snimok dtuhovky
vyrazne zlepSenie presnosti verifikacného systému. Zaroven demonstrujem, ze tento pristup
dosahuje lepsie vysledky ako aktualne pouzivand modernd metéda odhadu kvality snimok
dihovky. Vybrané metédy odhadu kvality nemaji aktudlne v oblasti biometrie pomocou
dihoviek preskiimané vysledky. Z tohto pohladu je ich samotna aplikacia vyraznym prino-
som a umoznuje mozny smer pre dalsi vyvoj.

Pre jednotlivé metdédy v tejto praci vysvetlujem ich princip a s$tyl aplikovania. Praca
je zamerand na viacero roéznych metdéd pre urcovanie kvality vyuzivajice rozne pristupy.
Hlavnym zamerom vyberu jednotlivych metdd je vyuzivanie v ¢o najvacsej miere vystupov
a vlastnosti verifikacnych systémov. V praci si z vybranych metéd odhadu kvality pouzi-
vané metddy ako je generovanie oznaceni kvality pomocou podobnosti vystupov verifikacnej
siete, vzorkovanie vektorov z roznych casti sieti pre urcenie ich rozptylu, trénovanie sieti s
informéciou o kvalite ako je magnitida alebo pomer istoty danej triedy a moznosti pravde-
podobnostnej reprezentacie vektorov vlastnosti. Metody st nasledne vzajomne porovnavané
na dvoch rozliénych verifika¢nych systémoch a na styroch datovych sadach, ¢im sa zisti aké
zlepsenie presnosti je mozné ich vyuzitim dosiahnut.



Kapitola 2

Odhad kvality snimok duihovky

Problematika urcovania kvality snimok je jednou zo sucastou rieseni biometrickych sys-
témov. Dnesné rozpoznavacie algoritmy dosahuji vysledky s vysokou presnostou aj bez
vyuzitia odhadu kvality snimkov [6, 21]. Vzdy je vSak mozné vylepsSenie presnosti tychto
systémov odmietnutim vstupu, ktory moze spdsobovat chyby pri identifikécii alebo pri ve-
rifikacii. Chyby kvality vstupnych snimkov teda aj v tychto pripadoch mézu spésobovat
problémy s presnostou vysledného systému.

2.1 Standardné kvalitativne komponenty

Dokument NIST Interagency Report 7820 [34] Specifikuje pre problematiku odhadu kva-
lity snimky dihovky viacero tandardnych komponentov. Standardné komponenty definuji
rozne vlastnosti snimky dihovky. Pre tieto vlastnosti plati, ze mézu byt pri¢inou niektorych
chyb identifika¢ného systému. To ¢i dand snimka obsahuje niektoré z jednotlivych kompo-
nentov a v akej miere ho obsahuje je mozné zistit este pred pouzitim snimky v systéme.
Tymto je nasledne mozné danti snimku odstranit. Jednotlivé definované komponenty st
popisané v zozname.

o Vyuzitelnd plocha dihovky vyjadruje percento plochy dihovky, ktora je pouzitelna pre
detekciu a nie je zakryta vieckom.

e Kontrast zornice meria charakteristiku snimky dihovky na hrane dihovky a zornice.
Maly kontrast vie zhorsit presnost algoritmov, ktoré detekuji tito hranicu.

e Tvar zornice meria nerovnomernost v tvare hraniciach zornice.
o Kontrast skléry je metrika, ktord meria kontrast na hranici medzi dithovkou a sklérou.
e Uhol pohladu oka meria odchylku smeru ktorym oko na snimku pozera.

e Ostrost je definovana tym, ze obraz neobsahuje rozmazanie, ktoré moze byt sposobené
zaostrenim kamery.

e Dilatdcia meria pomer polomeru zornice ku polomeru dihovky.

e Prepletdvanie obrazu je sposobené metddou ziskavania dat z kamery, ¢im sa moézu pri
vyuziti starsich zariadeni prejavovat artefaktami prepletenia obrazu.



Obr. 2.1: Priklad réznych chyb kvality. (Zdroj [22])

e Rozpitie sedej skaly ktoré je pri obraze vyrazné je indikacia obrazu s vysokou kvalitou.
Problémy mdézu nastat pri zlom nastaveni expozicie.

e Twar dihovky je definovany hranicou medzi dihovkou a sklérou.

o Velkost dihovky vyjadruje pocet pixlov obrazu ktoré dihovka zabera. Metrika je
ovplyvnena hlavne vzorkovacou frekvenciou obrazu.

e Pohybové rozmazanie je definované ako rozmazanie spdsobené pohybom kamery alebo
subjektu.

e Pomer signdlu a sumu meria vlastnost obrazu, ktora specifikuje mnozstvo informacie.
Hlavny zdroj Sumu v obraze je snimaci pristroj.

Niektoré z chyb na snimkach popisanych kvalitativnymi komponentami st zobrazené na
obrazku 2.1. Jednotlivé chyby predstavuji z prava do lava problémy s ostrostou, pohybovym
rozmazanim, uhlom pohladu oka, malej vyuzitelnej plochy dihovky, dilataciou a rozpétim
Sedej skaly. Existujice metddy [22, 1] vedia vyuzivat tieto komponenty pre urcenie skore
kvality jednotlivych snimok. Metdda [22] vyuziva ostrost, pohybové rozmazanie a uhol
pohladu. Implementacia vyuziva rézne kombinécie obrazovych filtrov. Tymto sa ziska skére
pre kazdy vybrany komponent kvality. Nasledne sa skére spoji do jednej hodnoty fuziou.
Druh4 citovana metéda odhadu kvality [1] priddva okrem tychto komponentov aj informéaciu
o kontraste zornice a vyuziva priemer hodnét jednotlivych metrik kvality pre faziu.
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Obr. 2.2: Architektira siete pre odhad kvality metédou vzdialenosti v priestore vlastnosti.
(Zdroj [38])

2.2  Urcenie kvality snimky dihovky strojovym ucenim

Urcovanie kvality snimky dihovky v poslednych rokoch preslo vyvojom a z domény ruc¢ne
definovanych filtrov preslo na strojové ucenie. Jedna z metod, ktorda sa da povazovat za
state-of-the-art v oblasti urcovania kvality snimky ddhovky je odhad kvality zalozeny na
vzdialenosti v latentnom priestore (DFS) [38]. Autori tejto metédy sa zameriavaji na to,
ako nekvalitny vstup ovplyviuje vystup rozpoznavacej neurénovej siete. Skore kvality je
nasledne urcené analyzou vystupu pre roézne snimky. Predpoklada sa teda vzfah medzi
kvalitou snimky dihovky a vlastnostami vektoru extrahovanych vlastnosti snimky.

Pri metéde sa predpoklada existencia idedlnej snimky konkrétneho subjektu oznaco-
vaného ako xg. Za idedlne snimky sa povazuji snimky zachytené pri kontrolovanych pod-
mienkach. Tieto podmienky sa zameriavaji na kvalitu osvetlenia, kooperativny subjekt a
iné faktory ako je napriklad spravne zaostrenie kamery. K tejto snimke zaroven existuje
aj idealny vektor vlastnosti zg. Trénovacia mnozina snimok je nasledne zaznamenand pri
nekontrolovanych podmienkach. Takto sa vytvoria pary snimok pre kazdy subjekt obsa-
hujtice snimku zg ktord predstavuje idedlnu snimku a potom snimku z;, ktord pochadza
z mnoziny snimok zaznamenanych pri nekontrolovanych podmienkach. Pre obidve snimky
sa nasledne ziskaju vektory vlastnosti s vyuzitim pred-trénovanej rozpoznavacej neurénovej
siete. Tymto sa ziska par zg a z;. Kvalita snimky z; potom predstavuje vzdialenost vektorov
vlastnosti v priestore ¢; = ||z9 — z||. Predpoklada sa, ze snimky s malou vzdialenostou od
idedlnej snimky sa lepsie rozpoznavané a teda majui lepsiu kvalitu. Snimky vzdialene dalej
od idedlnej snimky majui horsiu kvalitu.

Metoda trénuje neurénovu siet pre ziskavanie skore kvality ¢;. Architektira vyuZiva ne-
naro¢nu konvoluéni siet zalozeni na MobileNetV2 [28]. K sieti je pripojend segmenta¢nd
hlava LR-ASPP [13] pouzita pre ziskanie segmentac¢nej mapy dihovky. Architektiru siete,
jej vstupy a vystupy je mozné vidiet na obrazku 2.2. Okrem iného je mozné na obrazku po-
zorovat aj pripojenie zdrzovacej vrstvy, ktora umoznuje ziskanie jedného vektoru z vystupu

hodndt sieti N o
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Pre tito metédu zdruZzovania, predstavuje A®) hodnotu vystupného vektoru v dimenzii
2. Pocéet dimenzii vektora zalezi na pocte kanalov poslednej konvoluénej vrstvy neuréno-
vej siete, S(-) predstavuje vystup segmentacnej mapy dihovky a F'(-) predstavuje vystup
konvoluénej siete. Zdruzovanie sa vykonava cez plochu vystupu konvolu¢nej siete. Hodnota
w predstavuje sirku a h vysku vystupu, kandl vystupu je Specifikovany hodnotou 2. Seg-
menta¢nd mapa ziskand z S(-) je transformovana do rovnakych rozmerov h a w. Vystupny
vektor A; je nasledne pouzity ako vstup do plne prepojenej vrstvy, ktorej vysledkom je jedna
hodnota skére kvality. Pre optimalizaciu parametrov siete sa vyuziva stratova funkcia

Loss; = AL0SSmask; + (1 — X)LossnsE, - (2.2)

Funkcia kombinuje stratu segmentacnej masky vyjadrenej ako Loss,qsk;, a stratu prediko-
vaného skoére kvality Lossyssg, voci referencii ¢;. Segmentacnd Cast siete sa trénuje zaroven
s urcovanim kvality a datova sada okrem hodnét kvality obsahuje aj referenéni masku.
Hodnota A predstavuje podiel tychto dvoch metrik na vyslednej stratovej funkcii. Strata
segmentacnej masky je vyjadrena dvoj-dimenzionalnou stratovou funkciou krizovej entropie
funkciou. Hodnota Lossyrsg, predstavuje Stvorcoviu chybu.

2.3 Metriky vyhodnocovania biometrického systému

Pri porovnani viacerych metdéd urcovania kvality je dolezité ziskanie meratelnych porov-
navacich parametrov. Vhodné parametre umoznuji porovnanie viacerych metéd, ¢im je
mozné urcit, ktora z metdd je pre dant tlohu lepSie pouzitelna.

V predoslej sekcii zmieneny dokument NIST Interagency Report 7820 [34] poskytuje ok-
rem Standardnych kvalitativnych komponentov aj prehlad metrik, pre porovnavanie metéd
urcujucich kvalitu snimky dithovky. V celkovom rozsahu st z tohto pohladu zaujimavé met-
riky pre hodnotenie presnosti verifikacného systému a metriky pre vyhodnotenie metédy
urcenia kvality.

Formalne sa bude vyuzivat ddtova sada oznacovand ako P = {n|n € 1... Np}, kde Np
predstavuje pocet parov snimok duhovky, ktoré sa v danej datovej sade nachidzaji. Par
pi je definovany dvojicou snimok dihovky p; = (x;,xy), kde i € P. Pary st rozdelené na
sthlasné a nesthlasné. Mnozina sthlasnych parov bude oznacovand ako G C P a mnozina
nesthlasnych parov bude oznacovana ako Z C P. Pre mnoziny parov Z a G plati podmienka
prazdneho prieniku G N Z = () a podmienka G UZ = P. Pre kazdy par je ndsledne mozné
vypocitat skére odlisnosti vyjadrené funkciou s(i). Funkcia vyhodnoti verifika¢ny algorit-
mus pre obe snimky z paru 7 a nasledne vypocita odlisnost vystupov. Pre skére odlisnosti
musi platif, Ze mensie hodnoty znamenaji vacsiu podobnost a vécsie hodnoty zase mensiu
podobnost paru. Pre kazdy par snimok zaroven existuje aj par skore kvality oznacené ako
dp; = (¢j,qr). Hodnoty skére kvality pre jednotlivé snimky st reprezentované monoténne
rastucou funkciou. Plati, ze snimky s vysokym skére kvality vratia pri porovnani s rovnakou
identitou mensie hodnoty odlisnosti. V jednoduchosti je mozné povedat, ze vyssie skére je
priamo umerné kvalite vstupu.

Hodnoty skére kvality reprezentované dvojicou nie st vhodné pre dalsie vyhodnocovanie.
7 tohto dovodu je vhodné vyjadrit jedno skére kvality, ktoré charakterizuje obe hodnoty
oznacované ako ¢,,. Spolocné skére kvality moze byt vypocitané miniméalnou hodnotou

Gp, = min(al), a{?). (2.3)



Hodnoty (Y a @) predstavuji prvy, pripadne druhy prvok z dvojice. Majme mnozinu R
predstavujicu mnozinu parov, ktoré boli odmietnuté pre prilis nizke skére kvality

R(g-) ={ili € PNy, < qr}, (2.4)

kde hodnota ¢; predstavuje zvoleny prah kvality. Potom R predstavuje komplement ku
mnozine odmietnutych parov. Nasledne je mozné vyjadrit pocet stihlasnych parov prijatych
rozpoznavacim algoritmom pre rozhodovaci prah vacési ako hodnota 7 a prah kvality vacsi
ako ¢

M(rq-)= Y H(s(i) - 7). (2.5)

ieng(QT)

Funkcia H(-) predstavuje skokovi funkciu pre ktoru plati

H(z) = {(1) ’ i 8 . (2.6)

Metrika pomeru nespravne neprijatych parov anglicky False Non-match Rate (FNMR) sa
dé nasledne vyjadrit ako podiel hodnot

M(7,q7)

FNMR(T,qT) = m

(2.7)

Podobnym spésobom je mozné vyjadrit aj pocet nesihlasnych parov prijatych pod zvoleny
rozhodovaci prah

N(r,qr)= Y 1—H(s(i)—7). (2.8)

1€ZNR(gqr)

Metrika pomeru nespravne prijatych parov anglicky False Match Rate (FMR) sa d4 nasledne
vyjadrit ako podiel hodnét

N(t,q;)
N(c0,qr)

Samotny popis pomocou hodnét FMR a FNMR nieje dostatoény pre vyjadrenie ich
vztahu a pre porovnavanie réznych metéd. Z tohto pohladu je vhodné tieto metriky dat
do formy grafov. Nasledujuce casti tejto sekcie popisuju prave moznosti vizualizicie metrik
definovanych vyssie.

FMR(1,q,) = (2.9)

Receiver Operating Characteristic (ROC) graf je jeden z nastrojov pre vizualizaciu
vztahu metrik FNMR a FMR. V principe tento graf vyjadruje jednu metriku ako funkciu
druhej metriky. Hodnoty FNMR a FMR st takto zobrazované pri rovnakej hodnote prahu.
Vyslednt krivku je potom mozné vyuzit pri porovnani réznych metoéd. Z praktického hla-
diska st lepsie metody asymptoticky blizsie pri jednotlivych osiach grafu.

Detection Error Tradeof (DET) [23] graf prindsa vylepSent reprezenticiu udajov
ROC krivky. Tato metéda vyuziva odlisnd mierku jednotlivych osi, pre ktord je mozné
lepsie rozlisit hodnoty jednotlivych grafov. Priebeh vykreslenych kriviek je viac linedrny
kde v porovnani s ROC pripomina viac exponencidlnu krivku. Pre iné ako vizualne porov-
nédvanie jednotlivych grafov je mozné pouzit hodnoty plochy pod DET krivkou, tymto sa
ziska jedna hodnota charakterizujtca tato krivku.



Error vs. reject graf vyuziva porovnania chyby identifika¢ného systému vzhladom k po-
meru odmietnutych parov obréazkov (IRR). Tento spdsob vyjadrenia moze byt vyuzity pre
porovnanie metdd urcovania kvality. Pre ziskanie grafu sa vyuziva hodnota prahu kvality
q, pre ktoru plati, ze pri aplikovani na datovia sadu sa odmietne zvoleny pomer porovna-
vanych parov. Pomery odmietnutych parov sd nasledne vyzité ako hodnoty grafu na osi
x. Pre pomer odmietnutych parov snimkov sa najde hodnota FNMR so zvolenou hodnotu
FMR. Prikladom je napriklad hodnota FMR = 0.1%. Pre efektivny algoritmus odhadu
kvality potom plati, Ze hodnota chyby FNMR klesa relativne rychlo so zvysSujticim sa po-
¢tom odmietnutych parov. V praci budem pozivat aj graf pre relativne hodnoty FNMR.
Jediny rozdiel je pouzitie podielu origindlnych hodnét FNMR s hodnotou FNMR pri 0%
odmietnutych péarov.



Kapitola 3

Identifikacia pomocou snimky
dihovky

Tak ako bolo ukézané v sekcii 2.2, moderné metédy urcovania kvality snimkov ddhovky
vyuzivaju pri odhade kvality rozpoznavaci systém. Uloha tohto systému je ziskat unikdtnu
reprezenticiu snimku ddhovky. Jednotlivé svaly a cievy viditelné na dihovke tvoria vzor,
ktory moze byt prevedeny do kédu. Tato reprezenticia je nasledne porovnatelnd a moze
sa zistit, ¢i na jednotlivych snimkach je rovnaka dihovka. Systém s tymito vlastnostami je
nasledne mozné vyuzit pre verifikaciu, alebo pri identifikacii osob.

Historicky boli rozpoznéavacie systémy zalozené na metédach ako Daugmanov algoritmus
[7], ktory vyuziva normalizéciu snimok a sadu Gaborovych filtrov, pripadne na metédach
zalozenych na vlkovych transforméciach [1, 27] a inych [2]. Tieto metédy podobne ako me-
tédy vyuzivané v inych oblastiach biometrie, pomaly zanikaji a zac¢inaji byt nahradzované
neurénovymi sietami.

3.1 Architektury konvolu¢nych neurénovych sieti

Hibkové konvoluéné neurénové siete umoziuji rieSenie roznych tdloh poéitacového vide-
nia. Ich vyuzitie je po¢ntc detekciou, segmentaciou az po klasifikaciu alebo rozpoznédvanie.
Rovnako mozu byt pouzité aj pri réznych biometrickych systémoch zaloZzenych na snim-
kach dihovky [6, 21]. V poslednych rokoch st prikladmi konvoluénych sieti AlexNet [19]
alebo VGG [31]. S tréningom tychto sieti vSak spocivaji aj problémy. Jednym z hlavnych
problémov je miznutie gradientov pri spatnej propagacii chyby. Tento problém je spésobeny
zvySovanim poctu vrstiev, a obmedzuje moznosti tréningu hlbsich sieti. Existuje mnozstvo
architektir, ktoré riesia tento problém ako napriklad DenseNet [15] a Inception [33]. Pre
ucely bude praca zamerana na siete ResNet [10] iResNet[9] a MobileNet [28, 13].

ResNet je jednou z z najviac vyuzivanych konvolu¢nych neurénovych sieti. Hlavna mys-
lienka tejto architektury je zalozend na vyuziti rezidudlnych prepojeni. Rezidualne prepo-
jenie predstavuje jednoduché pripocitanie vstupnej hodnoty bloku k jeho vystupu. Tymto
sa pri spatnej propagacii chyby vytvori priama cesta sietou bez aplikacie konvolu¢nych
jadier. ResNet definuje stavebny rezidudlny blok, ktory je mozné vidiet na obrazku 3.1 v
lavo. Samotny rezidualny blok vyuziva kombinaciu 1 x 1 a 3 x 3 konvolu¢nych jadier, ktoré
vytvaraju tzke hrdlo. Prvé jadro 1 x 1 znizi pocet kandlov vstupujicich do jadra 3 x 3,
posledné jadro 1 x 1 nasledne zvacsi pocet kanalov na origindlny pocet. Takto je znizeny po-
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Obr. 3.1: Porovnanie rezidualnych blokov. (Zdroj [9])

¢et inak potrebnych parametrov. Za jednotlivymi jadrami sa vyuziva nelinedrna aktivacna
funkcia ReLU [25] a batch-normalizacia [16] pre tréning. Z tychto stavebnych blokov si
tvorené vrstvy siete. Jednotlivé vrstvy pouzivaji rézne poéty konvoluénych blokov a kazda
vrstva ma za Ulohu znizif rozmery vstupného obrazku na polovicu a zvicsit pocet kandlov
na dvojnésobok. Na zaciatku celej siete je jedno konvoluéné jadro 7 x 7, ktoré spolocne s
average-pooling vytvara vstup do jednotlivych vrstiev. Na konci siete je aplikovana metdda
average-poolig v kombindcii s plne prepojenou vrstvou, alebo len plne prepojena vrstva, pre
ziskanie jedného vektoru hodnot.

iResNet stavia nad rezidudlnou sietou ResNet. Architektira sa snazi zlepsit trénovanie
a presnost. Toto sa dosahuje zlepsenim spétnej propagacii chyby. Pre tento ucel st navr-
hnuté tri typy blokov ktoré st zobrazené v pravej casti na obrazku 3.1. Bloky st rozdelené
podla toho, v akej casti konvolu¢nej vrstvy sa aplikuju. Tymto sa zabezpecuje prechod
rezidudlnych prepojeni rovnakym poctom nelinedrnych aktivacii. Klasicky blok ResNet pri
porovnani aplikuje nelinearne aktivacné funkcie pre kazdé rezidualne spojenie. Metdoda s vy-
uzitim identity [11] na druhej strane neaplikuje na Ziadne rezidudlne prepojenia aktivacné
funkcie. Pre vylepsené siete ResNet je aktivacna funkcia aplikovana jedine na posledné re-
zidualne spojenie v konvolu¢nej vrstve. Podobne ako pri ResNet sa vyuzivaju celkovo styri
vrstvy.

MobileNet v porovnani s architektiirou ResNet sa zameriava na optimaliziciu poctu
parametrov. Tymto sa da vyuzit na zariadeniach ako napriklad kamery a mobilné telefény.
Samotna architektira siete pouziva mierne odlisny pristup pre konvolu¢né bloky. Pre ticel
zmensenia poc¢tu parametrov je definovany invertovany rezidudlny blok. Blok sa podobne
ako pri ResNet skladd z troch konvolu¢nych vrstiev. Rozdielom je vyuzitie konvolicii cez
hibku. Pri standardnom konvoluénom jadre mé kazdy kandl vystupu pocet filtrov rovny
poctu kandlom vstupu. Konvolicia cez hibku pouziva pre kazdy kanal vystupu len jeden
vrstvu. Prvé konvoluéné jadro bloku o velkosti 1 x 1 plni prave ulohu zvécSenia poctu
kanédlov. Okrem iného st rozdiely aj vo vyuziti aktivaénych funkcii ako RELUG6 [14] a
Hard Swish. Novsia verzia MobileNetV3 zaroven pridava aj nenaro¢ni metédu pozornosti
squeeze-and-excite aplikovani interne v rezidualnych blokoch.
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3.2 Tréning vystupu siete pre vektor vlastnosti

Jednou z moznou unikdtnou reprezentaciou snimku je ziskanie jeho vektoru vlastnosti.
Trénovanie pre ziskanie vektoru vlastnosti prinasa rozne vyzvy. Jednou z tychto vyziev je
dosiahnutie ¢o najlepsej separdcie vektorov v latentnom priestore. Idedlne je dosiahnut to,
aby vektory patriace jednej identite boli ¢o najblizsie pri sebe a zaroven, aby ich vzdialenost
od inych identit bola ¢o najvécsia. Jednou z metdd, ktord riesi tento problém je stratova
funkcia triplet [29]. Tato forma tréningu mé vsSak svoje nevyhody a to hlavne v pocte
vytvorenych trénovacich trojic. Alternativna moznost je pouzitie kontrastného ucenia s
ucitelom [17]. Alternativy su taktiez aj vo vyuziti metéd upravujicich stratovi funkciu
krizovej entropie. Tréning je v tychto pripadoch ekvivalentny klasifikacii, rozdiel je vSak v
néslednom odstraneni klasifikacnej vrstvy. Ukézky met6d st CosFace [37] a AM-SoftMax
[36].

ArcFace [8] podobne ako predoslé spomenuté metédy sa pokusa vylepsit separaciu vek-
torov zmenou vypoctu stratovej funkcie krizovej entropie. V tomto priklade sa pouziva x;
ako vstupny snimok, ktory patri identite oznacenej ako y;. Pre y; plati, Ze pochddza z oboru
hodnét y; € 1...n, kde n predstavuje pocet tried v trénovacej mnozine. Nasledne sa pred-
poklada vektor priznakov z;, ktory je vystupom neurdnovej siete pre vstup z;. Na poslednej
vrstve neurénovej siete sa trénuju vektory vdh w; pre j € 1...n. Tieto hodnoty reprezen-
tujui natrénované body stredov jednotlivych tried. Stratova funkcia krizovej entropie ma

nasledne formu
zzw +b
LossCrossEntropy g log ———— n (31)

J lezzw +b
Hodnota N v tomto pripade predstavuje pocet trénovacich vzorov, hodnoty b predstavuju
posuv hodnét. Vyuzitie krizovej entropie explicitne nevynucuje znizenie vzdialenosti medzi
stredmi rovnakej triedy. Co mé za nasledok, ze vektory jednotlivych identit maji velky
rozptyl a hranice medzi jednotlivymi identitami st blizko seba. Autori ArcFace riesia prave
ziskanie kompaktnejSej reprezentacie jednotlivych tried. Pre dalsi popis je teda potrebna
ind reprezenticia vysSie popisanej rovnici krizovej entropie. Hodnota exponentu zw? sa

J

dé prepisat do podoby kosinusovej podobnosti vektorov z; a w; a to vztahom ziij =

||2i]| ||w;|| cos 0. Ak sa nasledne predpokladé ze, velkosti vektorov z; a w; st 1, ¢o je mozné
zabezpecit v oboch pripadoch pomocou 12 normalizacie, tak je mozné ziskat novy vztah

ziwf = cos 0;. KriZovii entropiu je mozné nasledovne reprezentovat ako
5 Cos (0y;)
/
LOSSCTossEntropy E IOg scos(Gyz) (32)

v tejto rovnici sa zanedbava posunutie, ktoré je pritomné v rovnici 3.1. Vektory repre-
zentujuce jednotlivé identity w s rozlozené na hyper-guli. Ziskany vektor vlastnosti z; je
nasledne reprezentovany jeho uhlovou vzdialenostou od bodu z. Autori nasledne ukazuju,
ze znizenie rozptylu jednotlivych vektorov vlastnosti je mozné dosiahnutf pridanim okraju
m k uhlu theta,,. Vyslednd stratova funkcia je nasledne reprezentovand vztahom

es cos(0y, +m)

LossarcFace = — Z og (Y )+Z Scos(eyi). (3.3)
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Kapitola 4

Vseobecny odhad kvality snimok

V sekcii 2.1 bol popisany prehlad kvalitativnych komponentov a prehlad metéd pre urcenie
kvality, ktoré ich vyuzivaju. Zaroven bola v sekcii 2.2 ukdzand metdéda vyuzivajica natré-
nované hodnoty kvality, ktord ukézala lepsie vysledky pri uréovani kvality. V poslednych
rokoch prislo s vyuzitim konvoluénych sieti viacero metdéd pre urcovanie kvality. Metody
pri3li hlavne s vyvojom rozpoznévania pomocou tvari [30, 26, 35, 4, 24]. Niektoré z tychto
metdd st vsak vo svojom vyuziti univerzalne a mézu byt potencidlne aplikované aj na prob-
lematiku urcenia kvality snimok dihovky. Okrem iného tieto metédy obvykle vyuzivaja v
nejakej forme rozpoznavacie siete, ktoré boli popisané v kapitole 3. V tejto kapitole su
predstavené niektoré z state-of-the-art metdd v oblasti odhadu kvality.

4.1 Pravdepodobnostna reprezentacia vektora priznakov

Klasické konvolucéné siete vyuzivané pre rozpoznavanie reprezentuji svoj vystup prave jed-
nou hodnotou vektora. Tato metdéda prichddza s myslienkou pravdepodobnostnej repre-
zentacie vektora priznakov (PFE) [30]. Okrem odhadu vektoru v latentnom priestore sa
uvazuje aj s odhadom pravdepodobnostného rozlozenia jeho hodnét definovaného rozpty-
lom v jednotlivych dimenzidch. Pri urcovani kvality snimok je nasledne mozné odmietnut
vstup do rozpoznavacieho systému na zaklade hodno6t rozptylu. Predpoklada sa, ze vstupy

Metoda pracuje s vektormi priznakov generovanymi rozpoznavacou siefou. Vektory
predstavuji stredné hodnoty rozlozenia pravdepodobnosti. Pre ziskanie vektoru urcujt-
ceho rozptyl pravdepodobnostného rozlozenia je autormi definovany nasledujici postup.
Predpokladajme, ze X je priestor vstupnych snimkov a Z je latentny priestor vektorov
extrahovanych vlastnosti o dimenzionalite D. Pre konkrétnu identitu potom plati, ze ma
reprezenticiu v latentnom priestore oznacent ako z € Z. Nasledne existuje snimka patriaca
tento identite pre ktort plati x € X. Pre taktto snimku je potom mozné zapisat pravdepo-
dobnost toho, ze pochadza od konkrétnej identity v latentnom priestore ako podmienent
pravdepodobnost p(z|z). Vysledkom trénovania rozpoznévacej siete je také rozlozenie v
priestore Z, ktoré predstavuje podmienenti pravdepodobnost p(z|z), a teda neformélne po-
vedané, hladé rozlozenie pravdepodobnosti identit, ktorym tato snimka méze patrit. Pre
konkrétnu vstupni snimku z; je potom pravdepodobnostné rozlozenie p(z|x;) aproximované
viacrozmernym Gaussovym rozlozenim pravdepodobnosti

pzlri) = N (z; pi, 071), (4.1)
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x; predstavuje i-tu snimku z mnoziny snimok. RozloZenie pravdepodobnosti ma nésledne
vektor strednych hodnét u; a diagondlou kovarianénej matice reprezentovanou o?. K sa-
motnému tréningu sa vyuziva vzdy par vstupnych snimok z; a x; ktoré musia pochadzat
od rovnakej identity. Nasledne autori vyjadrujd, ze pre pravdepodobnost toho, ¢i snimky
pochadzaju od rovnakej identity sa da vyjadrit ako

plai = 2j) = / / p(eile)p(z31a;)6 (2 — 2j)dzidz;, (4.2)

v tomto vztahu predstavuje funkcia §(-) Diracovi d-funkciu, jej integrdl ma hodnotu 1,
zaroven maximum tejto funkcie je v bode 0 a v inych bodoch je rovna 0. Funkcia je roz-
sirend na viac dimenzii a jeden integral vzdy prechddza cez vSetky dimenzie pouzivanych
vektorov. Autori ukazuju, ze optimalizdcia parametrov siete pre ziskanie vektoru rozpty-
lov, vzhladom na ziskanie maximalnej hodnoty tejto pravdepodobnosti, umozni trénovat
sief prave pre odhad rozptylov pre reprezenticiu pravdepodobnostného rozlozenia vektoru
vlastnosti. Autori pre tento tcel uvaddzaji nésledujtci vztah

D S 4.3)
_ 1 2) | _2(1) D (
— —5 <0_2(l)—i_0—2(l)+log<0'l +UJ ) — EZOQ(QTI'),

vztah vyjadruje podobnost dvoch ziskanych rozlozeni. RozloZenia st definované hodnotami

o2, UJZ, i a prj. Hodnoty Uiz(l), U?(l), u?(l) a u?m predstavuji hodnoty vektorov v dimenzii [.
Dokaz tejto rovnice je dostupny z citovanej literatiry. Pre ticely trénovania siete je nésledne

definované stratova funkcia

Lossppg =

1
!?I Z —s(w;, ), (4.4)
(i,5)eP

P predstavuje mnozinu parov vstupov vyuzivanych pre tréning neurénovej siete, ktoré pat-
ria rovnakej identite.

Trénuje sa samostatny modul pre urcenie rozptylov. Modul predstavuje siet sklada-
jacu sa z plne prepojenej vrstvy, batch-normalizacie, ReLLU, druhej plne prepojenej vrstvy
a batch-normalizacia, Vystup modulu predstavuje logaritmus hodnét vektoru rozptylov.
Rozmer vystupu vsetkych vrstiev je rovnaky ako rozmer vystupu rozpoznavacej siete. Sa-
mostatny modul je pripojeny za rozpoznévaciu siet. Pri trénovani sa optimalizuji jedine
vahy tohto modulu.
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Obr. 4.1: Znéazornenie procesu trénovania a vytvarania trénovacej sady pre SDD-FIQA.
(Zdroj [26])

4.2 Odhad kvality z distribu¢nych funkcii podobnosti

Jednou z moznosti reprezentacie kvality rozpozndvanej snimky je aj zistovanie réznych
statistickych vlastnosti vektorov priznakov. Existuje moznost vyuzit podobnosti vektorov
priznakov rovnakej triedy v porovnani s vektormi rozdielnych tried. Tato moznost je vyuzita
prave pri metéde urcovania kvality pomocou vzdialenosti distribu¢nych funkcii podobnosti
vektorov SDD-FIQA [26].

Zakladnéd myslienka tejto metédy vyuziva vlastnosti distribticie podobnosti pozitivnych
a negativnych prikladov ku vektoru priznakov vybranej snimky. Pozitivne priklady pred-
stavuju vektory priznakov, ktoré pochadzaju od tej istej triedy a negativne priklady st
od inych tried. Pre kazdy takyto par sa vypocita podobnost vektorov v latentnom pries-
tore. Tymto sa ziskaji dve sady hodnot Sfi pre pozitivne priklady a ngc\g pre negativne.
Predpoklada sa, ze ak je vybrana snimka s vysokou kvalitou, tak distribticia podobnosti
pozitivnych parov a distribiicia podobnosti negativnych parov bude maft vac¢siu vzdialenost.
Pre menej kvalitny vstup budu tieto dve distribticie blizsie pri sebe. Vypocet skére kvality
je potom mozné previest ako

= WD(SL|[SD). (4.5)

Funkcia WID(-) predstavuje Wasserstein metriku inak zndmu ako Earth Mover’s Distance
(EMD). Tato metrika neformélne definuje minimalnu cenu presunu jednej pravdepodob-
nostnej distribu¢nej funkcie na miesto druhej. Formélna definicia tejto metriky pre rozlo-
zenia pravdepodobnosti je vyjadrend ako

]D)(Sf,.HSQJEVZ.)=,7 inf v BeE sy (I, = sl (4.6)

kde H(Sfi, Sfr\f ) predstavuje mnozinu pravdepodobnostnych distribtcii 'y(sfi, sg), ktré maja
margindlne pravdepodobnostné distribucie S’fi a Si\f .

Pri vyhodnoteni WD pre pripad tejto metédy urcovania kvality je vSak problém s velkos-
tou mnozin Sfi a Sg . Pre zvysenie efektivity vypoctu autori vyuzivajt len ndhodné vzorky
z pozitivnych a negativnych parov o predom definovanej velkosti. Nésledne sa prevedie
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vyhodnotenie metriky WID pre viacero takto vybranych mnozin, ¢im sa zvysSuje presnost
vypocétu. Vypocet vysledného skére kvality je

X WD(S IS )
qi = K .

(4.7)

Pri tomto zapise predstavuju mnoziny 5’5;” a Sﬁ_cm k-te ndhodné vzorky z mnozin vzdia-
lenosti pozitivnych a negativnych parov f)re snimok x;. Velkost tychto mnozin je m. K
predstavuje pocet ndhodne vzorkovanych mnozin.

Samotnd architektira pouzitej siete pre urcenie kvality a vizualizacia toho, ¢o skore
kvality predstavuje je zobrazené na obrazku 4.1. Autori uvazuja tréning s pred-trénovanymi
sietami ResNet. Pre trénovanie regresného modelu sa nasledne posledna plne prepojena
vrstva nahradi, plne prepojenou vrstvou s jednou vystupnou hodnotou. Pre optimaliziciu
parametrov siete sa vyuziva Huber stratova funkcia

. 1o~ [ 36 — F(x))? alk |G — F(w) <0
088 Huber = 77 Z 51i — F(zs)] — L2 _ . (4.8)
= 9la (x5)] = 30 inak

V tejto rovnici predstavuje F'(-) funkciu vystupu konvolu¢nej neurénovej siete ktord sa
trénuje pre odhad kvality snimky ;. Vystupom tejto siete je predikovana hodnota skére
kvality. Parameter ¢ predstavuje prah, pre ktory sa stratova funkcia Huber meni z kvadra-
tickej chyby na absolitnu chybu.

4.3 Odhad kvality pomocou robustnosti vektorov priznakov

Met6da uréenia kvality pomocou robustnosti vektorov vlastnosti (SER-FIQ) [35] vyuziva
narozdiel od predoslych metéd odhad kvality snimky bez ucitela. Predpoklada sa, ze kva-
litny vstup by mal byt zaroven viac robustny. Tato vlastnost sa uréuje vyuzitim porovnania
viacerych vystupu rozpoznavacej siete. Ziskané vzorky st vzdy z réznych casti siete. Oca-
kéva sa mensi rozptyl vystupov pri vstupoch s lepsou kvalitou.

Metéda vyuziva existujici rozpoznavaci model a vstupnd snimku z;. Pre tento vstup
sa ziska zo siete mnoZina stochastickych vzorov vektorov v latentnom priestore S; =
{z] }ieq1,2,..,m}- Vzorky st ziskané vyuzitim roznych vzorov drop-out [32] vrstvy. Pocet
vzorov m = 100 je autormi zvoleny ako kompromis medzi rychlostou vypoc¢tu a presnos-
tou urcenej kvality. Pre ziskané vzorky vektorov vlastnosti sa nasledne da vypocitat skore
kvality vzfahom )

Gi= 3 Sl — A (19)
i<k
Vyuzitie euklidovskej vzdialenosti stochastickych vzorov je podla autorov vhodnad metrika
pre urcenie podobnosti. Vacsia variadcia v poziciach v latentnom priestore vedie ku vac-
sim hodnotam euklidovskej vzdialenosti a tym vacsim hodnotam skére kvality. Tymto teda
indikuje mald robustnost vstupnych dat a teda horsiu kvalitu. Cely proces ziskavania sto-
chastickych vzorov a vypoctu kvality je popisany algoritmom 1.

Pre implementaciu st autormi poskytnuté dva rézne spésoby. Je mozné vyuzit existujuici
model, za ktory sa pridaju dalsie vrstvy obsahujice drop-out vrstvu. Tieto vrstvy sa trénuja
rovnakym sposobom ako rozpoznavacia sief. Metéda je autormi nazyvand on-top model.
Druhy sposob je vyuzitie existujiceho rozpoznavacieho modelu. V tomto pripade musi byt
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Algoritmus 1: Stochastic Embedding Robustness. (Zdroj [35])
Input: Rozpoznavaci model F' a snimok z;
Output: Odhadnuta hodnota skére kvality g;
for jinl...m do

z] + F.predict(z;, dropout = True);
end
return g;

model trénovany s drop-out vrstvou. Model je nazyvany ako same-model. Experimentalne
vysledky autorov ukazuju, ze metdda, ktord vyuziva same-model je lepsia pre urcovanie
kvality.

Pre zvysenie efektivity vypoc¢tu ndhodnych vzorov v latentnom priestore je mozné vyuzit
optimaliziciu. Konvolu¢né neurénové siete vyuzivaju drop-out jedine na poslednej vrstve.
Vystup predoslych vrstiev sa teda nemeni a predpoklada sa, zZe pri viacnasobnom vyhodno-
teni rovnakého vstupu bude rovnaky. Je teda vhodné metédu implementovat tak, aby bol
prechod konvolu¢nymi vrstvami len jeden a vystup poslednej konvoluénej vrstvy pred drop-
out bol nekopirovany m-krat. Nasledne sa s m vzorkami prechddza len poslednou vrstvou
a nie celym modelom.

17



Classification layer CCS  NNCCS CCS  NNCCS
Embeddings
w;

04015 0.3411 0.9510 0.3317

-

A

7= 0.9209 0.3962 ?

3 ; ’
ow CCS

Identity
Class 1

.

Groud-truth 04650 0.3280 ’ g/
— =/
W!
‘ - CNN . 04432 0.3395 "

LArc L

0.9531 0.3046

O

High CCS

Class 2 )\
60000] ccs
( w, c'cs: 0.32 —= > NNCCS
‘ 40000
. L z
ces: 0.92 19
20000
’ N & —@
Class C Quality regression layer [, =6z o0 Co.z 04 v?.s 08 10
osine similarity
Dataset w1 I
4 CR(x,) = G ez) CCS(xy) = cos(6s,)
ik NNCCS(x1)H(1+ ) ) NNCCS (x;) = max(cos(6,), cos(63),..cos(6c))

Obr. 4.2: Prehlad architektiry siete a trénovanie metédy CR-FIQA. (Zdroj [4])

4.4 Odhad kvality podla relativnej klasifikovatelnosti

Meto6dy urcovania kvality snimky spominané v predchadzajtcich sekciach ocakavali pritom-
nost existujlcej rozpoznavacej siete, ktord moze byt vyuzitd pre generovanie skore kvality.
Metéda urcovania kvality snimku pomocou ucenia relativnej klasifikovatelnosti vzorky [4]
(CR-FIQA), trénuje zaroven siet pre extrakciu priznakov a skére kvality.

Pre popis metédy predpokladam vstupny snimok x;, pre ktory existuje vektor vlastnosti
v latentnom priestore z;. Pre klasifikacnt vrstvu potom existuje vektor vah w,,, kde y;
predstavuje triedu do ktorej patri vstupna snimka. Trieda y; patri do mnoziny vsetkych tried
1...n. Vektor w,, predstavuje stred triedy, ktorej patri snimka x;, podobne ako pri sekcii
3.2 popisujicej ArcFace [8]. Uhol 6,,, predstavuje uhol medzi stredom triedy a vystupnym
vektorom v latentnom priestore

ziwy, = ||| [Jwy, || cos(By,). (4.10)

Metéda nasledne vyuziva hodnotu cos(f,,) ako jeden z parameterov pre urcenie skore kva-
lity. Autori nazyvaju tento parameter anglicky ako Class Center Angular Similarity (CCS)

CCS; = cos(By,). (4.11)

Nasledne sa urci este podobnost s najbliz§im stredom negativnej triedy, anglicky Nearest
Negative Class Center Angular Similarity (NNCCS), ktory sa najde z vystupov uhlovych
podobnosti pre vSetky ostatné stredy tried

NNCCS; = maz}_y j,. (cos(0;)). (4.12)

Metoda predpoklada, ze snimky s vysokou kvalitou budi mat véacsiu hodnotu CCS a
teda su blizsie pri bode reprezentujicom ich triedu. Zaroven sa predpoklada, ze hodnota
NNCCS bude mensia, kedze takto klasifikovany vstup bude ¢o najdalej od stredu ostatnych
tried. Na druhej strane, vstupy s nizkou kvalitou budt viac vzdialené od stredu svojej triedy
a blizsie pri strede inych tried. Z tychto dvoch hodnét urcit pomer istoty, Certainty Ratio
(CR)

ccs;
NNCCS; + (1+¢€)
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Hodnota € je mald kladnd hodnota, ktord vo vyraze (1 + €) uistuje, Ze hodnota menovatela
bude rozna od nuly a vysledok bude v maximalne 1. Tymto obide problém s delenim nulou.
V experimentoch autori vyuzili hodnotu e = le — 9.

Pri trénovani sa zaroven kombinuje trénovanie regresného modelu urcujiceho kvalitu
snimky pomocou C'R a trénovanie rozpoznavacej siete pomocou ArcFace. Autori vyuzivaja
ako zaklad siet, ku ktorej poslednej vrstve je okrem klasifika¢nej vrstvy pripojena plne pre-
pojena vrstva s jednym vystupom urcend pre predikciu skére kvality. Celkova architektira
siete je zndzornend na Obrazku 4.2. Ako stratova funkcia pre hodnoty kvality sa vyuziva
Smooth L1-Loss, ktord je vyjadrend ako

(4.14)

1 (qi—F(z))* ak |¢; — F(z;)| < B
LOSSSmoothLl - { 28 ’q ( )| - .

N lgi — F(z;)| — %[3 inak

F(x;) predstavuje hodnotu predikovaného skére kvality, a teda len vystup casti siete ur-
¢ujicej kvalitu pre vstup x;. Hodnota 8 predstavuje prah pri ktorom sa vyberie medzi
stratovymi funkciami L1 alebo L2. Stratova funkcia funkcia celého modelu sa nésledne
definuje ako

Losscrriga = LossarcFace + ALOSSSmoothL1- (4.15)

Parameter A predstavuje pomer, ktorym sa podielaju jednotlivé stratové funkcie na vy-
slednej hodnote stratovej funkcie podla ktorej sa optimalizuji parametre modelu. Autori
odportucaji hodnotu tohto parametru vyladit, kedze hodnoty Losssmoothz1 S hlavne na
zaciatku trénovanie vyrazne mensie ako hodnoty Loss grcrace. Toto moze viest pri trénovani
ku zameraniu modelu len na hodnotu Loss grcFace- Hodnota parametru A = 10 je vyuzivana
autormi pri experimentoch.
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4.5 MagFace

Kvalitu snimky je zaroven mozné zistit aj zo samostatného vektoru priznakov. Hlavnym
faktorom je prave magnitida tohto vektoru. V predoslej kapitole bola spomenuta jedna z
moznych metdd pre ucenie s vyuzitim metrik. Metrika popisana v tejto sekcii sa snazi okrem
zmensenia rozptylu vektorov priznakov danej identity rovnako optimalizovat aj magnitidu
vektoru pre urCenie kvality, ¢im ma vystizny ndzov MagFace [24]. Metéda narozdiel od
ArcFace vyuziva informécie o magnitide vektorov v latentnom priestore pocas tréningu,
podla ktorej adaptivne meni parametre stratovej funkcie. Cielom tejto zmeny je ziskanie
reprezenticie vektorov zaroven reprezentujucich svoju kvalitu. Jeden vystup siete moze byt
vyuzity pre rozpozndvanie a zaroven aj pre odhad kvality. Vysledné vektory pre vstupy s
nizkou kvalitou budu blizsie pri strede priestoru a vstupy s vyssou kvalitou buda od stredu
dalej.

Pre popis algoritmu vyuzijem podobné oznacenie ako pri popise ArcFace zo sekcie 3.2.
Predpokladam teda vektor priznakov z;, v latentnom priestore s cielovou triedou y;. Na-
sledne predpokladam vektory vah w, predstavujice stredy jednotlivych tried. Metéda rov-

nako zistuje hodnotu a; = ||z;||, ktord reprezentuje magnitidu vektora v latentnom pries-
T
' . v/ . ’ . . . Zi Wy ;.
tore. Nadalej sa vyuziva metrika kosinusovej vzdialenosti cos(f,,) = W Pre tato
% Yi

metodu sa vSak nevyuziva L2 normalizacia, ktord bola pritomnd pri ArcFace. Hodnotu
stratovej funkcie funkcie je mozné vypocitat ako

1 N escos(eyi—‘rm(ai))
LOSSMagfaCe == _N ; log eSCOS(@yi-‘rm(ai)) + Zj;éyz eSCOS(@j) + )\gg(al) (416)

Pre ucely adaptivnych zmien hodndt stratovej funkcie vzhladom na magnitidu vstupu
s v rovnici pridané dve funkcie. Funkcia m(-) vyjadruje hodnotu adaptivneho okraja,
ktory je vyhodnoteny pre hodnotu magnitidy vektoru priznakov. Funkcia ¢(-) mé nasledne
ulohu adaptivnej regularizdcie. Parameter )4 je vyuzity pre ladenie efektu regularizacie voci
adaptivnemu okraju.

Pre funkciu m(-) musi platit, ze je to rastica konvexna funkcia. Funkcia g(-) musi byt
klesajica konvexna funkcia. Autori uvadzaja ako priklady moznych funkcii

—1
m(al) = %(az - la) + ZWL7 (417)
1 1
g(ai) = P + ufgai, (4.18)

v tychto prikladoch je funkcia m(-) reprezentovand rasticou linedrnou funkciou a funkcia
g(+) predstavuje hyperbolu. Nésledne st definované dva parametre u, a l,. Musi platit, ze
vstup a; € [uq,l,], a teda definiény obor oboch funkcii je povazovany za tento interval. Pre
hodnoty ,, a u,, plati vztah m(ug) = up, a m(ly) = ly.

Hodnoty uq, la, Um, lm, Ay mdZu byt zvolené pri trénovani tak, aby spiniali predom spo-
menuté podmienky. Pre experimenty autori zvolili u, = 110, I, = 10, A\, = 35. Hodnoty
parametrov u,, a l,, si stanovené s viacerymi pokusmi, pri ktorych je potrebné tieto para-
metre vyladit. Autori dosiahli najlepsie vysledky s nastavenim w,, = 0.8 a [,, = 0.4.
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Kapitola 5

Datové sady

Vyber a vytvorenie vhodnej datovej sady je zakladnym krokom k spravnemu vyhodnoteniu
biometrickych systémov. Zaroven je pre tréning neurénovych sieti potrebné velké mnozstvo
anotovanych dat. Pre cely tejto prace je potrebné mat datové sady obsahujice snimky
dihovky a informécie o osobe, od ktorej bol snimok ziskany. Zaroven je potrebné vediet, z
ktorej strany tvare bol snimok dihovky ziskany. Prava a lava dihovka st natolko odlisné,
ze sa nedaju porovnat ich vektory priznakov ako pochédzajice od jednej osoby. Z tohto
pohladu je vhodné, aby databazy mali pravé a lavé snimky oddelené.

V oblasti databaz obsahujicich snimky dihoviek je dostupnych mnoho zdrojov z kto-
rych nie vsetky s idedlne pre vyuzitie v tejto praci. Datové sady sa odlisSuju v tom, ¢i
vyuzivaju viditelné spektrum, alebo pripadne infracervené. Rozdiely mézu byt aj vo vel-
kosti simanej oblasti tvire. Jeden snimok moze takto obsahovat napriklad aj celt tvar.
Preto je vhodné zamerat sa na jeden typ databdz. Zaroven je vhodné zameranie len na
infracervené spektrum. Toto spektrum svetla je Standardné pre rézne komercne dostupné
snimacie zariadenia.

Okrem datovych sad vyuzivanych pre tréning je rovnako potrebné ziskat sady pre overe-
nie verifikacie. Ako bolo spomenuté v predoslych kapitolach, tak pre tento styl vyhodnotenia
je potrebné aby datova sada obsahovala okrem snimok aj informécie o paroch. Za tymto
ucelom je mozné vyuzit rovnaky typ datovych sad ako pri tréningu. Datova sada musi
spliiat podmienku, Ze neobsahuje rovnaké identity ako v trénovacej sade. Pary jednotlivych
pozitivnych a negativnych prikladov sa nasledne daju vytvorit zo znamych anotéacii snimok.

V nasledujucich c¢astiach kapitoly sa popisu parametre vybranych datovych sad zaroven
aj s kratkym zhrnutim informécii o nich. Na zaver bude popisany proces vytvorenia tréno-
vacej a verifikacnej datovej sady. Zaroven budi popisané niektoré dodatocné informacie ku
datovym sadam. Bolo vybranych celkovo 6 datovych sad, z ktorych boli vSetky poskytnuté
firmou Innovatrics s.r.o.

CASIA IrisV4 [3] je rozsirenie datovej sady IrisV3 a v tejto verzii obsahuje sady réznych
redlnych a virtudlnych subjektov. Sada obsahuje zaroven sest réznych podskupin.

e CASIA-Iris-Interval je ditova sada obsahujica snimky z infracervenej kamery s
vyuzitim kruhového osvetlenia.

e CASIA-Iris-Lamp obsahuje snimky snimané ru¢nym snimacom.

e CASIA-Iris-Twins obsahuje snimky 100 parov dvoji¢iek.
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e CASIA-Iris-Distance obsahuje snimky snimané dialkovym snimacom pre multimo-
dalnu biometriu.

e CASIA-Iris-Thousand obsahuje snimky snimané kamerou IKEMB-100.

e CASIA-Iris-Syn obsahuje synteticky generované snimky dihovky v infracervenom
spektre.

IITD [20] je datova sada obsahujica snimky dihovky Studentov a pracovnikom na uni-
verzite Indian Institute of Technology, Delhi. Datova sada je pomerne mala. Vytvorend bola
v roku 2007 a obsahuje zastipenie 0s6b oboch pohlavi vo vekovom rozmedzi od 14 do 55
rokov. Snimky boli ziskavané kamerou JIRIS JPC1000.

UTIRIS [12] tato datova sada obsahuje okrem iného zéroven snimky dihoviek vo vidi-
telnom a infracervenom svetle. Ako bolo spomenuté, tak pre tcely tejto prace sa vyuziju
jedine infracervené snimky. Snimky pochadzaji z roku 2007 a bola vytvorena v University
of Tehran. Snimky boli vytvorené kamerou ISG Lightwise LW. Databéaza obsahuje pomerne
malé mnozstvo subjektov a celkovo je v databaze 542 snimkov.

University of Notre Dame Iris CrossSensor 2013 ! obsahuje snimky dihoviek zo-
snimanych pocas 27 roznych sedeni. Celkovo tato sada obsahuje 29986 snimok zo senzoru
LG4000 a 116564 snimok zo senzoru LG2200. Kazdy subjekt sa nachddza aspon v dvoch
snimkach. Data boli zbierané v rokoch 2008 az 2010. Vacsina obrazkov v tejto datovej sade
mé velkost 640 x 480 pixelov.

University of Notre Dame Iris 0405 [5] je podobne ako predosld datova sada snimand
kamerou LG2200. Snimky v tejto sade pochddzaju z rokov 2004-2005. Pre kazdy subjekt je
pritomny snimok pravej a lavej dihovky. Subjekty st vo vekovom rozmedzi 18 az 75 rokov,
zaroven tato datova sada pokryva obidva pohlavia a viacero etnik.

Proprietarna datova sada Innovatrics Okrem predchadzajucich datovych sad je vdaka
spolupréci na diplomovej praci s Innovatrics s.r.o. spristupnend aj proprietarna datova sada.
Pri ziskavani tejto datovej sady bol kladeny déraz na to, aby bola podchytena variabilita,
ku ktorej méze dochadzat pri snimani dat. Datova sada takto pokryva viacero scendrov
ktoré obsahuji zmeny v pomere zakrytia dihovky a roztiahnutia zornice. Zaroven pre sni-
manie bolo vyuzitych viacero réznych snimacov ako TD100, Tascent, BMT-20, Crossmatch
a IriMagic.

"https://cvrl.nd.edu/projects/data/#nd-crosssensor-iris-2013-data-set
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Tabulka 5.1: Rozdelenie snimok v datovych sadéch

Trénovanie Verifikacia
Datova sada | Snimky Triedy | Sni. Tr. Pary

Stihl. Nesih.

CASIA 15890 1600 - - - -
IITD - - 2240 435 4338 43380
Innovatrics - - 14639 390 2730 26826
N. D. 0405 51880 570 6071 78 2832 56543
N. D. 2013 101968 940 37552 404 4035 39776

UTIRIS 542 108 - - - -

5.1 Trénovacia datova sada

Samotnu trénovaciu datovi sadu je potrebné mat ¢o idedlne najvac¢siu moznu. Z tohto do-
vodu sa pre tréning sieti bude vyuzivat kombinacia viacerych datovych sad. Tento pristup
zaroven zaruci vic¢sie mnozstvo snimok, tried, pokrytie roznych etnik a roznych typov ka-
mier. Celkové zlozenie détovej sady pozostiava zo Styroch mensich datovych sid. Rozpis
pozivanych datovych sdd a pocty snimok, ktoré sa v nich nachddzaji je mozné vidiet na
tabulke 5.1. Pre tréning sa vyberali hlavne datové sady ktoré su relativne velké, ako su
datové sady od Notre Dame a CASTA. Celkovo kombinovana sada obsahuje 3218 tried, kde
jedna trieda predstavuje kombindciu ¢loveka a pravej alebo Tavej dihovky. Celkovo sa v
datovej sade nachadza az 170280 snimok duhoviek.

5.2 Verifikacné datové sady

Pre verifikdciu st vybrané styri datové sady. Ako je mozné vidiet v tabulke 5.1, tak niektoré
datové sady st rovnaké ako v trénovacej sade. Data pre verifikaciu boli z tychto datovych
sad ziskané vyberom disjunktnych identit. V principe sa jednd o proces, pri ktorom sa
détova sada rozdeli na dve takym spésobom, aby v oboch castiach neboli rovnaké identity.
Tento princip je vyuzity pri sadach od University of Notre Dame. Zvysné datové sady su
vyuzité celé pre verifikaciu.

Okrem klasického oznacenia identity su pre vsetky verifikacné datové sady vygenerované
pary suhlasnych a nestihlasnych snimok. S tymito informéaciami je nésledne mozné porov-
navat metody verifikacia a efektu odhadu kvality na verifikdciu podla metodiky popisanej
v sekcii 2.3.

23



R

S -

T Yo

Obr. 5.1: Ukézka snimok z datovej sady UTIRIS [12] s oznacenim pozicie diuhovky

5.3 Oznacenie pozicie dihovky

Datové sady pridavaju k jednotlivym snimkam aj viacero informacii, ktoré mézu byt po-
tencidlne vyuzité aj na iné ucely ako je verifikdcia a trénovanie klasifikdcie. Datové sady
obsahuju aj informécie o zafarbeni oka, pripadne o etniku osoby. Alternativne je mozné do
datovej sady pridat aj informéacie vyuzitelné pre pred-spracovanie snimok.

Firma Innovatrics s.r.o. poskytuje k jednotlivym datovym sadam viacero rozsirujucich
informacii. Jednou z tychto informaécii je aj lokalizacia dihovky. Dihovka je lokalizovana
nasledujicimi parametrami, ktoré budi pouzivané v dalsich kapitolach, (c;,,¢;,) oznacuje
strec} dahovky, 745, polomer dihovky a ry,,;, polomer zornice.

Udaje pozicie st v redlnom systéme generované neurénovou siefou zo vstupnych sni-
mok. Pre kazdu snimku déatovej sady je na tento tcel pouzita detekéna neurénova siet od
Innovatrics. Udaje st staticky ulozené v metadétach danej snimky. Z pohladu tejto préce
umoznia tieto informacie experimentovat s réznou transforméaciou vstupnych snimkov.

Ukéazka takto lokalizovanych dihoviek na snimkach je zobrazena na obrizku 5.1. Je
mozné vidiet mensiu kruznicu reprezentujicu zornicu a bod v jej strede oznacujtci stredny
bod. Véacsia kruznica zobrazuje hranice dihovky. Tato reprezentécia je menej presné tym,
ze pre jednotlivé hranice vyuziva kruznice. Samotnd dithovka moéze byt lepsie charakteri-
zovana ako elipsa. Z obrazku je mozné vidiet aj mozné nepresnosti detektoru a to hlavne
na jednotlivych snimkoch v prvom riadku. Z pohladov tejto prace a experimentov s jed-
notlivymi siefami je vSak reprezentacia pomocou kruznic detekovanych tymto spdsobom
postacujica.
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Kapitola 6

Navrh riesenia a experimentov

V svojej diplomovej praci som sa rozhodol experimentalne vyskusat aplikovanie vybranych
metdd odhadu kvality vyuzivanych pri tvarach na dihovky. Podla mojich aktudlnych zna-
losti tieto metdédy neboli este na oblast rozpoznavania osob podla duhovky aplikované,
ocakdvam teda, ze dosiahnuté vysledky z mojej prace budi mat informa¢ny prinos. V na-
vrhovanych experimentoch aplikujem met6dy MagFace [24], CR-FIQA [4], SDD-FIQA [26],
SER-FIQ [35] a PFE [30]. V oblasti rozpozndvani tvari tieto met6dy dosahuji state-of-the-
art vysledky. Kde pouzitie tychto metéd ukazalo zlepsenie chyby verifikacného systému
naprie¢ roznymi datovymi sadami. Prikladom moze aplikacia na datovej sade datovej sade
LFW, kde zlepsenie FNMR pri FMR=1 x 102 a pri 10% odmietnutych paroch je z pri-
blizne 2.9 x 1073 na priblizné hodnoty MagFace 1.7x 1073, CR-FIQA 2.1 x 1073, SDD-FIQA
1.4 x 1072, SER-FIQ 1.6 x 1072 a PFE 2 x 1073. V oblasti identifikicie pomocou snimok
dihovky maju tieto metdédy zatial nepreskiimané vysledky. Vyberom jednotlivé metédy po-
kryvaju rozne pristupy k urc¢ovaniu skore kvality, ¢im moézem dosiahnuf zaujimavé vzajomné
porovnanie. Metédy zaroven porovnavam voc¢i odhadu kvality snimky dihovky pomocou
DFS [38]. DFS najskor aplikujem na jednotlivé verifikacné sady pre ziskanie porovnévacich
hodnoét, ktoré povazujem za aktudlny state-of-the-art.

Metédy odhadu kvality s vyuzivané v navrhnutom experimentalnom biometrickom
systéme. Pri tomto navrhu som pracoval s predpokladom, Ze systém pre odhad kvality a
systém pre verifikdciu musi byt vzajomne nezavisly. Toto mi umoznuje vymenu roéznych
verifika¢nych neurénovych sieti a ich kombinéciu s réznymi systémami pre odhad kvality.
Zaroven mi to umozni krizové porovnania jednotlivych metéd. Krizové porovnanie mézem
nasledne pouzit pri metédach MagFace, CR-FIQA, SER-FIQ a SDD-FIQA, kde vytvaram
systém v ktorom jedna verifika¢na neurénova siet moze ziskavat skore kvality pre tplne int
siet.

Samotny navrh obsahuje péaf hlavnych casti. Celkovii schému verifika¢ného systému
je mozné vidiet na obrazku 6.1. Schéma systému popisuje priebeh spracovania a jednot-
livé kroky, ktoré ovplyvinuja vysledky systému. Systém riesi transformaciu vstupnych dat,
nasledné vyhodnotenie kvality a verifikdciu. Pracuje s verifika¢nymi datovymi sadami po-
pisanymi v sekcii 5.2. Vo vysledku vie systém vyhodnotit, ¢i dany par snimok z verifikacnej
détovej sady bude odmietnuty na zaklade prilis nizkej kvality jednej snimky, ¢i patri rov-
nakej dihovke a teda je sthlasny, alebo ¢i bude vyhodnoteny ako nesthlasny. Podla jed-
notlivych vystupov systému pre celti ddtova sadu spolu so zvolenymi prahmi odlisnosti a
kvality sa s informéciou o skuto¢nom vztahu snimkov v pare, méze vyhodnocovat tispesnost
verifikacie. Vystupy tohto systému zaroven umoznuji nasledne sledovat metriky FNMR a
FMR pre rozne konfiguracie zvolenych prahov.
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Obr. 6.1: Schéma experimentalneho verifikacného systému
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(a) Originél (b) Orezanie (c) Rozbalenie

Obr. 6.2: Ukazka orezania a rozbalenia snimky dihovky

6.1 Transformacia snimok

7 pohladu identifikacie podla snimok dihovky som sa rozhodol pracovat s dvoma moznos-
tami transformacie snimok. Snimky, ktoré pochddzaji priamo z datovej sady obsahuji z
velkej Casti oblasti tvare, ktoré nie st vyuzitelné pre identifikdciou podla dihovky. Tieto
casti su napriklad oko, ¢asti nosa, obocie a podobné. Okrem iného, tieto casti tvare moézu
byt premenlivé a to aj zo dna na den. Prikladom méze byt tprava obocia pripadne pou-
Zitie roznych kozmetickych tprav. Pre tento pripad sa budem snazit minimalizovat plochu
samotnej tvare a brat do tvahy ¢o najviac oblast dihovky.

Prvy navrhnuty sposob transforméacie vyuziva informéacie o pozicii a velkosti dihovky
popisanych v sekcii 5.3. V tomto pripade vyuzijem hodnoty c¢;,, ¢;, a riris;. Nasledne podla
tychto hodno6t orezem vstupni snimku z ddtovej sady. Orezand snimka ma tvar Stvorca s
dizkou hrany 27iris;, €0 predstavuje priemer dihovky. Geometricky stred vybraného Stvorca
sa je na pozicii (¢;,, ¢;,). Hrany Stvorca si paralelné s origindlnymi hranami obrazka. Na
obrazku 6.2b je mozné vidiet, ze po aplikacii tejto transformécie obsahuje snimka z vicsej
casti len dahovku.

Druhy navrhnuty sposob transforméacie vyuziva rozbalenie. V principe je tato metéda
projekcia z kartézkych do polarnych siradnic. Podobne ako pri orezani, tak aj tu vyuzivam
hodnoty c¢;,, ¢;, a 7iis; ziskané z datovej sady. Pre samotni transformdciu vyuzivam rovnicu
pre rozbalenie

0 0
miunrolled (6’ 'I") =T <C’iz + - Sin < ) ’C’iy + T - Ccos ( )) ? (61)
Tiris; Tiris;

kde z;, origindlny predstavuje vstupny snimok a x;, ... jeho rozbaleni podobu. Parametre
tychto funkcii predstavuji pozicie v smere osi x a y, nasledne vratia hodnotu snimky v
tomto vybranom bode. Samotnd vyslednd snimka ma velkost 2775, X 7iris;. Vysledok
rozbalenia dihovky je mozné vidiet na obrazku 6.2c. AvSak aj v tomto pripade je mozné
vidiet nedokonalost tejto metddy, napriklad rozbalenie viecka a zornice. Pre experimenty sa
bude vyuzivat tato jednoduchsia varianta s tym, ze experimentujem jedine s odstranenim
rotac¢nej zlozky zo vzoru dihovky.

Nésledne v experimentoch budem porovnavat efekt orezania snimku s jednoduchym
rozbalenim. V oboch pripadoch sa zmeneni velkost vyslednych snimok na 224 x 224. Z tohto
pohladu ma zaujima hlavne porovnanie, ¢i rozbalenie zlepsi celkovt presnost verifika¢ného
systému bez urcenia kvality. Typ transformécie, ktory bude dava lepsie vysledky nésledne
pouzijem aj pre systémy urcovania kvality.
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6.2 Modul odhadu kvality snimok

Modul v navrhovanom systéme ziskava skoére kvality. Reprezentuje sa nim vsetkych 6 vybra-
nych metéd odhadu kvality. Pre konkrétny experiment sa vzdy vyuzije prave jedna metdda.
Jednotlivé metédy vyuzivaju rozne konfiguricie sieti. Pre state-of-the-art metédu zo sek-
cie 2.2 vyuzivam referencnu konfiguriciu a pred-trénovany model poskytnuty autormi. Pri
zvy$nych metdédach som zvolil konfiguracie sieti, ktoré plyna z vysledkov s verifika¢nou
neurénovou sietou, alebo boli vyuzivané v referen¢nych experimentoch od autorov. V tejto
sekcii nasledne popisujem rozne pristupy, ktoré som vyuzil pri ziskavani informacii o kvalite
pre jednotlivé metddy.

Vypocet kvality pre MagFace Niektoré metédy urcenia kvality vyzaduju previest vy-
sledné hodnoty inej formy ako je vystup samotnej siete. Pre metédu MagFace je potrebné
stanovit skére kvality z vektora priznakov. Pre skére kvality vyuzivam dlzku vektora

qilwagFace = HZZH7 (62)

podobne ako v predoslych sekciach, tak z; predstavuje vektor priznakov ziskany z verifikac-
nej neurénovej siete.

Urcenie kvality pomocou PFE Vystupom metédy PFE popisanej v sekcii 4.1 je vek-
tor rozptylov pravdepodobnostného rozlozenia. Podobne ako pri MagFace, tak aj v tomto
pripade potrebujem ziskat skore kvality z vektora. Vyuzivam na to harmonicky priemer

hodnot z vektora rozptylov
D
Qipre = <D 1 (6-3)
lel O]

=
rovnako ako pri sekcii 4.1 hodnota 02-2 predstavuje vektor rozptylov odhadnutého pravde-
podobnostného rozlozenia, -(¢) predstavuje pristup ku hodnote z dimenzie [ a D je pocet
dimenzii vektoru. Tento spdsob ziskania kvality vyuzivam z dévodu, ze ho popisuju autori
metédy vo svojich experimentoch.

7 pohladu tréningu modulu neistoty, ktory pocita vektor rozptylov, som najskor po-
treboval navrhnat tpravu trénovacej datovej sady, tak aby bolo mozné pouzit efektivny
vypocet stratovej funkcie popisanej v rovnici 4.4. Nutnost tpravy vychadza priamo z pre-
vzatej implementacie. Implementacia vyzaduje, aby sa v jednom batch nachadzalo viacero
snimok z rovnakej triedy. Pary sa nasledne vytvoria podla oznacenia toho, ku ktorej triede
jednotlivé snimky patria. Standardne je trénovacia datova sada navrhnutd tak, aby jeden
batch obsahoval rozne snimky, pri ktorych vyberu nezélezi na ich konkrétnej triede a nie je
garantované, ze v jednom batch bude rovnaka trieda viac-krat. Pre vytvorenie trénovacej
datovej som navrhol tpravu poradia snimkov v trénovacej sade, ktora je popisana algorit-
mom 2. V novej datovej sade sa nachddza vzdy v 5 snimok v skupindch z rovnakej triedy.
Tymto je garantované, ze pri vybere bude batch obsahovat viacero snimok z rovnakych
tried.
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Algoritmus 2: Uprava détovej sady pre trénovanie pravdepodobnostnej reprezen-
tacie vektorov vlastnosti
Input: Origindlna datova sada Dq
Output: Upravend datova sada D
D < prazdny zoznam;
while D,y # () do
cls < ndhodne vybrand trieda z datovej sadyD;
for jin1...5do
T < nahodne vybrany snimok z datovej sady D patriaci triede cls;
D.append(z);
end

end
return D

Urcenie kvality pomocou SER-FIQ Pre urcenie kvality pomocou metédy SER-FIQ
popisanej v sekcii 4.3 vyuzivam kombinaciu verifikacnych neurénovych sieti s roznymi ar-
chitekttirami. Na tieto siete aplikujem algoritmus 1. Z konkrétnych architekttir pouzivam
iResNet, ¢o je siet vyuzivana priamo autormi. Implementacia autorov vyuziva siet, ktora
na vystup poslednych vrstiev konvolu¢nych sieti aplikuje drop-out a nasledne plne prepo-
jenu vrstvu. Experimentéalne vyskisam, aky efekt ma tato metdda, ak vyuzijem kombinaciu
priemeru vystupu poslednej konvoluénej vrstvy, za nim aplikovany drop-out a néasledne po-
sledné plne prepojend vrstva. Zaroven z pohladu experimentov skisim aplikaciu SER-FIQ
na verifikaént siet MobileNet, c¢oho efekt nebol ku méjmu vedomiu zatial zisteny.

Urcenie kvality pomocou SDD-FIQA Metéda SDD-FIQA zo sekcie 4.2 trénuje siet
pomocou generovanych oznaceni kvality snimkov. Ako architektiru tejto siete som zvolil
iResNet50 s jednym vystupom. Siet je vicsia verzia neurénovej siete iResNet18, ktorta po-
uzivaji autori. VAcsiu sief som zvoli z dévodu toho aby pocet vrstiev nijako neovplyvnil
vysledky pre odhad kvality. Siet je pred-trénovand pre verifikaciu. Tymto pristupom zrych-
lim tréning. Siet je nasledne do-trénovana na trénovacej sade snimkov ku ktorym som pridal
informécie o urcenej kvalite. Pre vytvorenie oznaceni kvality snimkov z trénovacej datovej
sady som vytvoril algoritmus 3. Z hladiska moznych experimentov som sa rozhodol pou-
zivat pre generovanie oznaceni kvality rozne verifikacné neurénové siete. Experimentalne
nasledne skusim efekt, ktory maji vystupy mensich sieti ako iResNet18 a MobileNetV3 v
urcovani kvality pre vacsiu sief iResNet50 a naopak.

Urcenie kvality pomocou CR-FIQA Tato metéda popisand v sekcii 4.4 je mierne od-
lisSna od predchédzajicich metdd, pretoze sa okrem iného spoloc¢ne so skére kvality trénuje aj
samotna rozpoznavacia sief. Pomocou tejto metody trénujem siete iResNet50 a iResNet18
s plne prepojenou vrstvou a s priemerovanim hodno6t poslednej vrstvy. Zaroven pouzivam
aj siet MobileNetV3-Large. Siete st pred-trénované pre rozpoznavanie. Pri experimento-
vani nésledne vyuzijem jedine vystup, ktory tieto siete davaju pre skére kvality, kedze z
origindlnych sieti mézem maft vysledky priamo.
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Algoritmus 3: Generovanie SDD-FIQA skore pre snimok x;

Input: Rozpoznavaci model F', snimok x;, mnozina snimkov od rovnakej identity
P,, a od nesthlasnych identit N,

Output: Skére kvality ¢;

zi < F(z;);

W; < prazdny zoznam;

for kin1l...K do

S 5;” + prazdny zoznam;

P, <= ndhodny vyber m snimkov z mnoziny F,,;

for z; in P, do

zj < F(xj);

S’f,_cm .append(CosineSimiliarity(z;, zj));

end
S i\;i <+ prézdny zoznam;

Ny, < nédhodny vyber m snimkov z mnoziny N,,;
for z; in NQE? do

zj = F(zj);

Si\,im .append(CosineSimiliarity(z;, z;));

(3

end

W;.append (W]D (Sgcm | ]Si\,im) ) ;
end
qi < Average(W;);
return g;
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6.3 Urcenie kvality paru snimok

Samotné metdédy urcenia kvality davaji rozdielne vystupy s rozliénymi usporiadaniami hod-
not. Pre niektoré metédy znemend mensi vystup horsiu kvalitu a pre iné lepsiu. Tento blok
som navrhol tak aby sa pre zvolentt metédu urcenia kvality upravilo vysledné skére tak aby
ich bolo mozné jednotne porovnavat. Skore, ktoré davaji metédy SER-FIQ, PFE a metoda
DFS, st negativne korelované so skore kvality. To znamena, ze vstup s lepsou kvalitou dava
nizsie hodnoty a naopak vstup s horsou kvalitou zase vyssie. Metédy ako urcenie magnittidy
vektoru, SDD-FIQA a CR-FIQA sd na druhej strane pozitivne korelované s kvalitou sni-
mok. Z pohladu porovnavania popisaného v sekcii 2.3 je potrebné pouzivat prave pozitivnu
koreldciu skore kvality. Pre metédu SER-FIQ vyuzivam priamo metédu pouzivant autormi,
ktora tieto hodnoty prevedie do pozadovanej formy vztahom

Ginew = (- (0(=gi) — 1)), (6.4)

kde ¢; predstavuje skoére kvality ziskané algoritmom 1, parameter o predstavuje skdlovaci
faktor, r predstavuje posuv skére a funkcie o (-) predstavuju funkciu sigmoidy. Pri metédach
PFE a DFS pouzivam zaporni hodnotu origindlnej navratovej hodnoty skére

q'inew = _QZ (65)

Skore kvality paru snimok predstavuje minimalnu hodnota zo skére kvality ziskanych
pre jednotlivé snimky. Zvoleny prah nasledne urcuje, ¢i je par prijaty na dalsie spracovanie
alebo nie. Pary s hodnotami skére pod prahom st odmietnuté a hodnoty nad prahom
prijaté.

6.4 Modul verifikacnych neurénovych sieti

Pre ticely verifikacie vyuzivam konvolu¢na neurénova siet pre rozpoznavanie. Uvazujem vy-
uzitie architektir konvoluénych sieti iResNet[9] a MobileNetV3[13], ktoré boli popisané v
sekeii 3.1. Siete trénujem pre rozpoznavanie pomocou ArcFace [8] popisaného v sekcii 3.2 a
MagFace zo sekcie 4.5. Niektoré metody extrakcie priznakov pre dihovky [6] vyuzivaja ar-
chitektiru sieti ResNet [10], s touto myslienkou vyuzivam préve vylepsené verzie tejto archi-
tektury iResNet. Zaroven bol demonstrovany tréning site MobileNetV3 prave pre extrakciu
priznakov dihovky pomocou ArcFace [21]. V préci navrhujem pouzit aj iné stratové funkcie
ako MagFace a tym moézem zistif, ako si tieto siete porovnatelné pri verifikacii. Motivaciou
je taktiez ukazat efekt a porovnanie na presnej avsak velkej sieti iResNet50, s podobnou
sietou s mensim poctom parametrov iResNet18 a s na rychlou siefou MobileNetV3-Large.
Pri sietach iResNet zaroven preskiimam moznosti pouzitia réznych konfiguracii poslednych
vrstiev vyuzivanych pre ziskanie vektoru priznakov. Dve uvazované moznosti st bud plné
prepojenie z predchadzajicej konvoluénej vrstvy, alebo priemer hodnot poslednej vrstvy a
naslednd aplikacia plne prepojenej vrstvy na vektor priemernych hodnoét. Tymto ukazem,
¢i je pre identifikiaciu podla dihovky potrebné vyuzivat len Casti vstupnej snimky alebo
snimku ako celok. Tieto siete nasledne pouzivam, ako zaklad réznych metéd urcovania kva-
lity alebo kvalitu ziskavam priamo z ich vystupu. Z tohto dévodu som zvolil tento postup
v porovnani s postupom zo zadania.
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Obr. 6.3: Ukazka roznych augmentécii aplikovanych na jeden snimok dihovky

6.5 Urcenie rozlicnosti paru snimok

Majme dva rézne vstupné snimky x; a x;, pre ktoré existuju dva vektory priznakov z; a z;.
Tieto vektory su vysledkom verifika¢nej neurénovej siete. Pre urcenie ich podobnosti viem
zaviest viacero moznych porovnani. Pre pouzitie v experimentalnom systéme som zvolil
metodu porovnania pomocou kosinusovej podobnosti,

ST
] (6.6)

CosineSimilarity(z;, z;) = W
% J

Tato metdda porovnania je z pohladu akym sa trénuju vektory priznakov najlepsia. Me-
t6dy ArcFace a MagFace rozmiestniuju vektory na hyper-guli, tym pddom je porovnanie
vektorov podla ich uhlovej vzdialenosti najlepsia reprezentacia podobnosti. Zaroven kedze
tato hodnota urcuje podobnost a nie rozlicnost, tak vyuzivam zaporni hodnotu vysledku.
Takto zachovavam usporiadanie nad hodnotami a teda mensie hodnoty predstavuji mensiu
rozlicnost a vicsie hodnoty zase vacsiu.

6.6 Augmentacia trénovacich dat

Jedna z poslednych informacii, ktora je stcastou navrhu je aj augmentacia vstupnych dat.
Tato c¢ast ide mimo samotny verifikacny systém, ale je dblezitou sucastou pri tréningu ne-
urénovych sieti. Pre tceli tejto prace pouzivam kombinaciu viacerych ndhodnych tprav
vstupnych snimok. Uéel tychto tprav je zvySenie poétu trénovacich vstupov ¢m sa moze
dosiahnut vécsia presnost pri réznych metédach. Augmentacia je aplikovand pre tréning
rozpoznavacich siet{ a tréning metédou CR-FIQA. Pre samotni augmentaciu som si zvo-
lil ndhodni afinnt transformaciu (posuv, skdlovanie, rotécia, skosenie), ndhodnu upravu
ostrosti, nadhodnti automatickti tpravu kontrastu, ndhodnt inverziu farieb a ndhodné vy-
mazanie Casti snimku. To, ¢i tdto augmentéicia zlepsuje presnost, zistim experimentalne
pri vyhodnoteni verifikaé¢nych neurénovych sieti. Na obrazku 6.3 je mozné vidiet aplikaciu
tychto réznych kombinacii augumentécii na jeden orezany snimok dihovky.
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Kapitola 7

Implementacia
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Obr. 7.1: Prehlad vyuzitych technologii
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Pre vykonanie experimentov a ich vyhodnotenie je potrebné jednotlivé metédy imple-
mentovat, pripadne integrovat do navrhnutého riesenia. Tato kapitola priblizuje niektoré
implementacné detaily a popisuje principy, ktoré viedli implementaciu v tejto forme. Pri im-
plementacii vyuzivam technoldgie, ktorych prehlad je mozné vidiet na obrazku 7.1. V imple-
mentécii vyuzivam programovaci jazyk Python vo verzii 3.10. Pouzivam aj viacero réznych
kniznic pre fukcie ako tréning neurénovych sieti (PyTorch, PyTorch Lightning), nacitanie
dat (Pandas), vypocty s maticami (NumPy) a vykreslovanie grafov (Plotly, Matplotlib).

7.1 Struktara kédu

V tejto sekcii popisujem logické rozlozenie kédu, ktory pouzivam v diplomovej praci. Toto
rozlozenie je vedené hlavne vyuzitim kniznice PyTorch Lightning. KniZnica je postavena
nad PyTorch a prichddza s novymi troviiami abstrakcie, ktoré si vyuzitelné pre tréning.
Ko6d pouzivany na trénovanie a vsetky pomocné funkcie sa nachadzaji v Python module,
ktory som implementoval pod zlozkou oznacenou ako lightning. Nasledné sekcie popisuju
rozne pod-moduly, ktoré bolo potrebné implementovat a pripadne pouzif z inych rieseni.

Nacitanie datovych sad je zabezpecené v module dataset. Tento modul implementuje
nacitanie jednotlivych datovych sdd spolocne s ich meta-datami ako sa trieda, ktorej dana
snimka patri, pozicia dihovky a databdza sthlasnych/nesihlasnych pérov. Nacitavaji sa
datové sady popisané v kapitole 5. Pre samotné nacitanie datovych sad bol pouzity PyTorch
modul VisionDataset ako zaklad. Nad nim je postavena jedna zdkladnd trieda détovej sady
pre nacitanie snimok dihovky v ktorej zaroven implementujem metédy pre rozbalenie a
orezanie snimky. Nasledne implementujem datova sadu pre nacitanie a spojenie trénova-
cich sidd, a dve triedy pre rdzne verzie verifika¢nych datovych sad. Pri nac¢itani trénovacej
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détovej sady moze aplikovat algoritmus 2, pre ziskanie datovej sady vo forméate vyuziva-
nom pri tréningu PFE [30]. Taktiez je pre trénovanie mozné nacitat alternativne oznacenie
jednotlivych trénovancich snimkov, vyuzité pri trénovani pomocou SDD-FIQA [26].

Konvoluc¢né neurénové siete predstavuji Python modul models. V tomto module sa
nachddzaji implementacie konvoluénych sieti iResNet [9] a MobileNetV3 [13], ktoré sa po-
uzivaji v experimentoch. Jednotlivé siete maji implementované rovnaké rozhranie. Toto
rozhranie je zabezpecené vyuzitim rovnakych inicializacnych parametroch a pouzitim rov-
nakych typov vstupnych/vystupnych dat. Implementacie sieti boli prevzaté od autorov
iResNet', MagFace’ a z repozitdra reimplementujicecho MobileNetV3 do PyTorch?. Jed-
notlivé siete som nésledne mierne upravil, tak aby bola umoznend efektivna implementacia
metédy SER-FIQ [35]. Uprava spoéivala v pridani moznosti kopirovania vystupu poslednej
konvoluénej vrstvy so zvolenym pocétom képii.

Stratové funkcie su definované v module metrics. Nachadzaji sa tu hlavne implemen-
tacie stratovych funkcii ArcFace [8]*, MagFace [24], PFE® a CR-FIQA [4]°. Jednotlivé
implementéacie stratovych funkcii st prevzaté priamo od autorov. Pre lepsie moznosti vy-
meny jednotlivych funkcii som prevzaté implementacie integroval do samostatnych modu-
lov. Implementované moduly stratovych funkcii MagFace, ArcFace a CR-FIQA obsahuju
aj linedrnu vrstvu, ktora sa pouziva len pri tréningu.

Trénovacie moduly sa pouzivaji na vytvorenie komplexnejsich sieti. Kombinujua zaro-
ven modely konvolu¢nych sieti, moduly stratovych funkcii pouzivanych pre tréning a kon-
figuraciu optimalizatorov. Okrem iného umoznuji definovat rézne vystupy pre inferenciu,
trénovanie a validdciu. Je to jedna z abstrakcii z kniznice PyTorch Lightning. Pomocou nej
implementujem moduly pre trénovanie rozpoznavacich sieti, CR-FIQA, PFE a SDD-FIQA.
Zaroven implementujem aj modul pre inferenciu pomocou referenéného modelu urcéovania
kvality DFS [38] prevzatého od autorov'.

Trénovanie vsetkych modulov je implementované v jednom Python skripte. Trénovaci
skript sa nakonfiguruje pomocou YAML stiboru. Konfiguraciou sa vyberie trénovaci modul,
konfiguracia optimalizdtorov, konfiguracia trénovacej sady a konfiguracia réznych transfor-
macii a argumentécii. Tymto spésobom sa zredukoval pocet duplicitného kbédu, zaroven sa
vytvorila prehladnejsia a udrzatelnejsia implementéacia s jednoduchostou pripadného roz-
Sirenia. Skript zaroven umoznuje export vysledku inferencii sieti a export netrénovanych
modulov konvolu¢nych sieti. Inferencia prebieha priamo na verifikaénych datovych sadach.
Pri tréningu sa zaroven vyuzivaju rozne moznosti kniznice PyTorch Lightning ako ukladanie
check-pointov a logovanie.

"https://github.com/iduta/iresnet
2https://github.com/IrvingMeng/MagFace
3https://github.com/d-1i14/mobilenetv3.pytorch
‘https://github.com/deepinsight/insightface
"https://github.com/Ontheway361/pfe-pytorch
Shttps://github.com/fdbtrs/CR-FIQA
"https://github.com/Debatrix/DFSNet
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Obr. 7.2: Ukazka sledovania priebehu tréningu pomocou Weights & Biases

Pomocné aplikacie predstavuji Python skripty, ktoré som implementoval pre metédy
SDD-FIQA a SER-FIQ. Pre SDD-FIQA som implementoval skript pre vytvorenie trénova-
cich oznaceni skére kvality pomocou algoritmu 3. Pre zvolent rozpoznévaciu neurénovu siet
skript najde ulozené vektory vlastnosti ziskanych z inferencie na trénovacej datovej sade, a
nasledne pre snimky vypocita vzdialenosti distribu¢nych funkcii. Ziskané skore sa ulozi do
stboru, ktory sa nasledne moze nacitat spolocne s datovou sadou. Druhy pomocny skript
implementuje metédu SER-FIQ popisani algoritmom 4.9. Pre tento skript som vyuzil re-
ferenciu poskytnutd autormi napisant v MXNet®, ktori som re-implementoval v PyTorch.
Pri implementécii zdroven vyuzivam tpravu konvoluénych sieti, ktort som spomenul v pre-
doslych sekciach.

7.2 Sledovanie priebehu tréningu

Pri trénovani je taktiez dolezité sledovanie metrik ako hodnoty stratovej funkcie pripadne
presnost vysledkov modelu. Takto sa zisti, ¢i sa model trénuje spravne alebo nie. Zaroven sa
mozu sledovat aj iné metriky ako stav hardware, ¢im sa moze efektivne vyuzitie vykonu. V
tejto praci som pouzil systém Weights & Biases. Tento systém poskytuje cloudovi platformu
s vizualizaciou priebehu tréningu pomocou grafov. Zaroven sa ku jednotlivym trénovacim
behom ukladaju zvolené konfiguricie sieti, optimalizatorov a iné parametre. Vyhodou je aj
jednoducha integricia s Pytorch Lightning. Ukazka uzivatelského rozhrania tejto sluzby so
zobrazenymi sledovanymi trénovacimi metrikami je na obrazku 7.2.

8https://github.com/pterhoer/FaceImageQuality
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Obr. 7.3: Ukazka implementovaného nastroja pre zobrazovanie vysledkov

7.3 Nastroj pre zobrazenie vysledkov

Vzhladom na mnozstvo implementovanych metéd som sa pre ucely prace rozhodol vytvorit
aj maly nastroj pre prehladavanie vysledkov. Nastroj je implementovany v Python skripte
pomocou kniznice Plotly Dash. Je interaktivny a umoznuje prehladavat vysledky natréno-
vanych modelov. Pomocou webového rozhrania je mozné si zvolit konkrétnu natrénovani
sief pre rozpoznavanie, k nej vybrat spdsob urcenia podobnosti vektorov, datovia sadu a
metdédu odhadu kvality. Nastroj nasledne nacita potrebné data pre dant siet a vykresli jed-
notlivé grafy. Vykresluju sa grafy chyby, DET krivky a krivky FNMR vzhladom na pomer
odmietnutych parov. Jednotlivé krivky je mozné vykreslit s réznymi zvolenymi paramet-
rami ako percento odmietnutych parov alebo hodnota FMR. Pri vykresleni DET kriviek
po aplikovani met6édy kvality sa zaroven zobrazuje aj krivka samostatnej verifikacnej siete.
Okrem tychto grafov sa pre verifikac¢nu siet vykresluje aj priebeh tréningu a rozlozenie hod-
not porovnavacej funkcie pri stthlasnych a nesithlasnych paroch. Uzivatelské rozhranie tejto
aplikacie je ukdzané na obrazku 7.3.
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Kapitola 8

Vysledky experimentov

Pre ziskanie vysledkov experimentov som aplikoval jednotlivé metédy urcovania kvality v
navrhnutom verifikacnom systéme. Takto urcim, ktoré metédy najviac zlepsuju metriky
FNMR, a FMR. Pre postup som najskor zvolil natrénovanie verifikacnej neurénovej siete.
Experimentalne zistujem, akd je najlepSia konfiguracia pre rozpoznavanie podla dihovky.
Experimentujem s réznymi metédami rozbalenia, prepojeni siete, architektir, augumenta-
cie a stratovych funkcii. Podla vysledkov nésledne vyberam najlepsie konfiguracie a s tymi
pokracujem pri metdédach urcovania kvality. Pri aplikovani jednotlivych metéd urcovania
kvality pracujem s trénovanim rozpoznéavacich sieti metdédami, ktoré zaroven poskytuju
moznosti pre ziskanie skore kvality, pracujem so ziskavanim skére z pred-trénovanych sieti
pre verifikdciu a skisam trénovat siete nad snimkami s oznacenim skére kvality. Metody
odhadu kvality zaroven aplikujem na rozne verifikacné siete. Kedze niektoré metédy vyuzi-
vaju prave verifikacné siete tak viem dosiahnut krizové porovnavanie a teda zistif ¢i menej
presné siete vedia pri urcovani skore kvality zlepsit presnost presnejsich sieti a opacne.

Hlavnou tlohou tejto kapitoly je ukézat vysledky jednotlivych experimentov, blizsie
priblizit jednotlivé parametre, ktoré st vyuzivané pri jednotlivych experimentoch a ukéazat
vysledky, podla ktorych som sa v priebehu experimentovania rozhodoval. Met6dy odhadu
kvality budi porovnavané s state-of-the-art metédou DF'S popisanej v sekcii 2.2. Trénovanie
jednotlivych sieti prebieha nad datovymi sadami popisanymi v sekcii 5.1. Metriky FNMR
a FMR vyhodnocujem na verifikacnych datovych sadach, University of Notre Dame Iris
CrossSensor 2013 (N. D. 2013), University of Notre Dame Iris 0405 (N. D. 0405), IITD a
Innovatrics popisanych v sekcii 5.2. VSetky datové sady pouzivané pri trénovani a verifikacii
st poskytnuté firmou Innovatrics s.r.o.

8.1 Vysledky verifikacnych neurénovych sieti

Samotnym cielom prace je ziskanie prehladu, toho ako dané metédy vplyvaji na presnost
verifika¢nej neurénovej siete. Viacsina metdd zaroven vyuziva siet ktord je velmi podobna
ak nie identicka s touto siefou. A preto som som na tvod zvolil experimenty s cielom ziskat
¢o najlepsie verifikac¢né siete. Pri tréningu jednotlivych sieti vyuzivam metédu optimali-
zécie parametrov pomocou stochastického gradientného zostupu (SGD). K optimalizétoru
som zvolil aj planova¢ miery ucenia Multi-step learning rate scheduler. Vyber som zalozil
na vyuziti jednotlivych metéd autormi ArcFace [8]. Pri tréningu pouzivam konfiguracie
optimalizatoru s learning rate 0.1, parametrom weight-decay 0.00001 a momentum 0.9. Pa-
rametre optimalizatoru preberdm od autorov ArcFace. Nastavenie pldnovaca learning rate
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Tabulka 8.1: Konfiguracia MultiStepLR pre vyuzivané siete

Siet ‘ Milniky Gamma
iResNet50 30 45 65 0.1
iResNet18 50 100 150 0.1

MobileNetV3-Large | 50 100 150 0.1
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Obr. 8.1: Ukazka efektu nastavenia planovaca learning rate

pre site zalozené na iResNet18, iResNet50 a MobileNetV3-Large je popisané v tabulke 8.1.
Konfiguraciu planovaca som urcil experimentovanim s tréningom pri réznych nastaveniach
milnikov planova¢a. Uloha plénovaca je vynasobit mieru ucenia po pocéte epoch uréenymi
milnikmi hodnotou gamma. Pre zistenie vhodnych milnikov som najskor skusil tréning s
prvotnym nastavenim a sledoval som priebeh hodnét stratovej funkcie. Nastavenie som na-
sledne upravil, tak aby sa jednotlive milniky dosiahli vzdy po ustaleni hodnét stratovej
funkcie. Ukéazka experimentu je zobrazena na obrazku 8.1. Tento experiment som vykonal
pre kazdu siet, avSak pri sietach MobileNetV3-Large a iResNet18 som dosiahol s rovnakym
nastavenim podobny priebeh hodnot stratovej funkcie a teda dalej nebolo potrebné pokra-
covat s experimentmi. Nastavenie planovaca a optimalizatoru je pri vSetkych nasledujtcich
experimentoch rovnaké.

Experimentalne zistujem efekt tréningu s augmenticiou a bez. Pri tréningu s augmen-
taciou dat vyuzivam nastavenie je zobrazené na tabulke 8.2. Pre kazdu siet vyuzivam nor-
malizéciu hodno6t vstupnych snimok do rozlozenia so strednou hodnotou 0.5 a smerodajnou
odchylkou 0.25. Normalizaciu aplikujem pri tréningu pred ndhodnym vymazavanim. Trans-
forméacie popisané v sekcii 6.1 aplikujem pred augmenticiou. Po augmentacii sa vysledny
obrazok transformuje do velkosti 224 x 224. Pre tréning sa nasledne vytvara batch snimkov
s velkostou 512. Pre niektoré siete je vsak tato velkost prilis velka v vzhladom na vyuzivany
hardvér. Zvolil som teda moznost akumuldcie gradientov cez viacero batch-ov. Gradienty
sa vzdy akumuluju tak, aby vo vysledku bolo pred spustenim optimalizatora spracovanych
512 snimkov. Vyslednd siet je trénovana pre extrakciu vektoru priznakov s velkostou 512
hodnoét.

V procese trénovania zaroven vyuzivam rozdelenie trénovacej datovej sady do troch
casti. Pred tymto rozdelenim sa jednotlivé snimky nahodne zamiesané. Prva cast datovej
sady obsahuje 75% snimok je vyuzivand pre samotny tréning. Druhi cast ddtovej sady s
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Tabulka 8.2: Parametre augmentacie dat

Typ augmentacie Parameter ‘ Hodnota
Nahodna tprava ostrosti Pravdepodobno.st’ 50%
Faktor ostrosti 2
Nahodna rotéacia Rozpétie uhlov otocenia +10°
Néhodna zmena velkosti Percentudlne rozpétie ndhodnej velkosti | [30%, 130%)]
Nahodné skosenie Rozpéatie uhlov skosenia +5°
, ) Rozpétie posuvu v smere osi x +10%
Nahodny posuv s .
Rozpétie posuvu v smere osi y +10%
Nahodny automaticky kontrast Pravdepodobnost ipravy 50%
Pravdepodobnost vymazania 50%
N4hodné vymazavanie Rozsah podielu vymazanej plochy 2%, 33%]
Rozsah pomeru stran vymazanej plochy [0.33, 3]
Nahodna inverzia farieb Pravdepodobnost inverzie 50%

20% snimkami pouzivam na konci epochy ku vyhodnoteniu hodnot stratovej funkcie. Po-
sledné cast obsahuje 5% snimok a pouzivam ju na zaciatku k overeniu platnosti konfiguracie
jednotlivych sieti, ¢o je sticastou kniznice vyuzivanej pre tréning. Toto rozdelenie mi umoz-
nuje sledovat priebeh tréningu na datach pre ktoré siet nebola optimalizovand a tak mézem
odhalit, ¢i sa siet nepretrénuje.

Siete nasledne trénujem po dobu maximéalne 200 epoch pri iResNet18 a MobileNetV3-
Large. Pri sieti iResNet50 trénujem maximéalne na 80 epochach. z experimentov pri tréningu
som zistil, ze mensie siete potrebuju viac epoch na dosiahnutie nemennej hodnoty stratovej
funkcie na 20% vyhodnocovacich dét a teda podla toho som zvolil aj tieto maximéalne pocty
epoch.

Vplyv roéznych stratovych funkcii a konfiguracii poslednych vrstiev sieti V pr-
vom experimente som sa rozhodol zistit ako ovplyvnuje vysledky verifikdcie pouzitie stra-
tovych funkcii ArcFace a MagFace [24]. Zaroven overujem, ¢i je pre vytvorenie vektora pri-
znakov potrebné pouzitie plne prepojenej vrstvy z poslednej konvolu¢nej vrstvy siete, alebo
¢i postacuje vyuzitie priemernej hodnoty a nasledné aplikovanie plne prepojenej vrstvy
nad vektorom. Vo vysledkoch sledujem efekt tejto konfiguracie ako na tréning pomocou
MagFace tak aj ArcFace. Pri tomto prvotnom experimente som sa rozhodol pouzivat ako
zéklad konvoluénu siet iResNet50. Vo vysledkoch nésledne oznacujem jednotlivé siete ako
iResNet50 ArcFace, iResNet50 MagFace, iResNet50 AVG ArcFace, iResNet50 AVG Mag-
Face, kde symbol AVG predstavuje pouzitie priemernych hodnét poslednej vrstvy. Vsetky
siete sa trénuju s vyuzitim drop-out [32] s pravdepodobnostou 0.5. Zaroven pracujem s
orezanymi snimkami dihovky.
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Tabulka 8.3: Plochy pod DET krivkami pre vSetky verifikacné datové sady s vyuzitim
siete iResNet50 s réznym prepojenim poslednych vrstiev, trénovanej pomocou ArcFace a
MagFace.

[x1074] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
iResNetb0 AVG ArcFace || 14.60 1164.07 20.66 20.79
iResNet50 AVG MagFace 4.92 707.23 5.50 7.10
iResNetb0 ArcFace 2.31 349.15 1.48 3.10
iResNetb0 MagFace 1.06 205.37 0.63 0.98
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Obr. 8.2: Verifikacna chyba v zavislosti na pouzitych stratovych funkciach a konfiguraciach
poslednych vrstiev. Obrazok ukazuje porovnanie DET kriviek na vSetkych verifika¢nych
datovych sadach pre siet iResNet50 trénovanou pomocou ArcFace, MagFace pri konfiguracii
s plne prepojenou vrstvou a s priemerovanim hodnét poslednej vrstvy.
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Vysledky experimentov nad verifikacnymi datovymi sadmi je mozné vidiet v tabulke
8.3 a na obrazku 8.2. Z hodn6t pod DET krivkami jednotlivych sieti vyplyva, Ze siet iRes-
verifika¢ni chybu naprie¢ vSetkymi datovymi sadami. Zaroven konstatujem, ze vSeobecne
déva trénovanie sieti pomocou MagFace lepSiu verifika¢ni chybu ako pri ArcFace. Taktiez
moézem povedat, ze vyuzitie plne prepojenej vrstvy je rovnako lepsie ako pouzitie priemeru
vystupu. Z hladiska experimentov mam odpovede na otdzku, ¢i pri identifikacii postacuje
len cast snimky duhovky v porovnani s celou snimkou. Kedze plne siete splne prepoje-
nou vrstvou maja nizsiu verifika¢na chybu ako siete vyuzivajice priemer hodnot posledne;j
vrstvy tak je samozrejme lepsie pouzit plne prepojené vrstvy a teda celt snimku dihovky. Z
pohladu dalsSieho experimentovania mam informaécie o $tyle tréningu a typu sieti od ktorych
mozem ocakéavat lepsie vysledky. Pri nasledujtcich experimentoch budem vyuzivat hlavne
siete trénované pomocou MagFace a kde bude mozné, tak aj s plne prepojenou poslednou
vrstvou.

Vplyv rozbalenia snimky dihovky V sekcii 6.1 som popisal moznosti réznych transfor-
macii snimok dithovky. Pre experiment som sa rozhodol porovnat, ¢i rozbalenie v porovnani
s orezanim snimku zvysi presnost verifikacnej siete. Z vysledkov predchadzajticeho expe-
rimentu som pouzil sief iResNet50 s plne prepojenou poslednou vrstvou. Siet je v tomto
experimente trénovana pomocou MagFace, sktsil som aj tréning pomocou ArcFace. Vyuzi-
tie iného typu vstupu pre neurénovu sief takto umozni dodatocéne porovnat, ¢i zlepSenie
presnosti spdsobené vyuzitim inej stratovej funkcie je nezavislé od vstupu siete. V oboch
pripadoch pouzivam augmentacie popisané v tabulke 8.2.

Nové ziskané siete oznacené ako Rozbalenie iResNet50 ArcFace a Rozbalenie iResNet50
MagFace porovnavam spolu so sietami iResNet50 ArcFace a iResNet50 MagFace z pre-
doslého experimentu. Na obrizku 8.3 a v tabulke 8.4 je nasledne mozné vidiet, Ze siete
trénované na rozbalenych snimkach dosahuja nizsiu presnost pri verifikacii. Toto plati na-
prie¢ vSetkymi datovymi sadami. Okrem iného by som podotkol, Ze toto plati pri vyuziti
oboch metéd trénovania a to ArcFace a MagFace. V niektorych pripadoch je plocha pod
DET krivkou az dvojnasobne vécsia v porovnani s ekvivalentnou sietou trénovanou na ore-
zanych snimkach. Tymto teda konstatujem, ze pouzitie rozbalenia neuvazujem v dalsich
experimentoch.

7 pohladu vylepsenia vysledkov pri rozbaleni sa do budiicna pontkaji aj iné moznosti
transformacie, ktoré mozu byt viac sofistikované a zabezpecit tym lepsie vysledky siete.
Mnou navrhnutd transformécia je pomerne jednoduchd a nedokonald a existuje tu pries-
tor na mozné zlepSenia ako odstranenie zornice, odstranenie viecka, segmentdcia plochy
dihovky, lepsia detekcia pozicie a vyuzitie elips pre reprezentaciu tvaru dihovky. Z tohto
pohladu sa poskytuje aj moznost nového vyvoja.
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Tabulka 8.4: Plochy pod DET krivkami pre vSetky verifikacné datové sady s vyuzitim siete
iResNet50, trénovanej pomocou ArcFace a MagFace na rozbalenych a orezanych snimkach.

[x1074] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
Rozbalenie iResNet50 ArcFace 9.05 577.04 7.06 5.98
Rozbalenie iResNet50 MagFace 3.78 497.62 3.67 5.03

iResNet50 ArcFace 2.31 349.15 1.48 3.10
iResNetb0 MagFace 1.06 205.37 0.63 0.98

IITD

FNMR [%]

T T T I I
0.1 041 23 5 10 20 35 50 01 041 23 5 10 20 35 50

—— iResNet50 MagFace — - Rozbalenie iResNet50 MagFace
iResNet50 ArcFace —— iResNet50 AVG MagFace

----- Rozbalenie iResNet50 ArcFace

Obr. 8.3: Verifika¢nd chyba v zavislosti na pouziti réznych transformécii snimok. Obra-
zok ukazuje porovnanie DET kriviek na vSetkych verifikacnych datovych sadich pre siet
iResNet50 trénovanou pomocou ArcFace, MagFace na rozbalenych a orezanych snimkach.
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Vplyv augmentacie na verifikaciu Pri predchddzajicich experimentoch som skusal
tréning verifikacnej siete na augmentovanych snimkoch. Z pohladu oblasti rozpoznévania
podla dihovky nie je urceny vplyv vybranej augmentacie na presnost verifikacii. Z tohto
dovodu som sa rozhodol experimentalne porovnat aky rozdiel v presnosti moézem ocakavat
ak augmentaciu nepouzijem a pripadne ak aplikujem jedine ¢iastocnt augmentaciu. V expe-
rimente trénujem sief iResNet50 s plne prepojenou poslednou vrstvou pomocou MagFace.
Ako referenciu pouzivam siet iResNet50 MagFace, ktord je vysledkom predchidzajicich
experimentov. Tato siet pouziva augmentaciu popisani na tabulke 8.2. Néasledne ju porov-
navam s dal$imi dvoma sietami. Prva siet nevyuziva ziadnu augmentéciu a druhé pouziva
ndhodné skalovanie v rozmedzi 33% az 133%, ndhodny posuv o 20% v smere sirky a vysky
a skosenie +10°. Vyber tychto konkrétnych augmentacii nebol Specificky a vznikol skor
nahodne, avsak porovnanim je vysledok zaujimavy.

Na obrazku 8.5 a v tabulke 8.5 je mozné vidiet, Ze augmentacia zvysuje presnost ve-
rifika¢ného systému naprie¢ vSetkymi datovymi sadami. Zaroven moézem podotknuf, ze
aplikovanie Ciastoénej augmentacie zvysSuje presnost na vsSetkych datovych sadiach okrem
IITD, ¢o je mozné vidiet pri porovnani ploch pod DET krivkami. Plna augmentacia ma
vSak stale najlepsiu lepSiu presnost. Zaujimavé je, ze na datovej sade Innovatrics je vysledna
DET krivka pre siet trénovani bez augmentacie pod inym uhlom, kde v hodnotach FMR
od priblizne 4% st hodnoty FNMR nizsie ako pri siefach trénovanymi pomocou augmenta-
cie, celkova plocha krivky je vSak stéle o 15% vysSia ako pri plnej augmentécii. Ako zaver
tohto experimentu budem pri zvysnych experimentoch s verifika¢nymi siefami a s metédou
tréningu CR-FIQA [4] budem vyuzivat siete trénované pomocou augmentécie .

Vysledky mensich verifikaénych sieti Z pohladu praktického vyuzitia v biometrickom
systéme ma zaujima aj to, aké vysledky dosahuji mensie neurénové siete. Pre Experimenty
som si zvolil MobileNetV3-Large a iResNetl8. Pri iResNetl8 zaroven sktimam aj efekt
pouzitia priemernych hodnoét poslednej konvolucénej vrstvy v porovnani s plne prepojenou
vrstvou. Siete trénujem nad augmentovanymi datami a konfiguraciou z tabulky 8.2. Pri
sietach iResNetl8 pouzivam drop-out s pravdepodobnostou 0.5, pri MobileNetV3-Large
vyuzivam drop-out s pravdepodobnostou 0.2, tato pravdepodobnost je pouzivand autormi
MobileNetV3.

Vysledky pre jednotlivé experimenty st zobrazené na obrazku 8.5 a v tabulke 8.6. Je
Mozné vidiet, Zze vo vSeobecnosti s mensie siete pri verifikdcii menej presné ako refe-
renc¢nd siet iResNet50. Z hodnot ploch pod DET krivkami vyplyva, Ze mensie siete maju
zaroven aj nizsiu presnost pri verifikdcii. Okrem toho je vsak dolezité brat do tvahy aj
velkosti jednotlivych modelov, 4.8M pre MobileNetV3-Large, 62.5M pre iResNet18 s plne
prepojenou poslednou vrstvou, 82.1M pre iResNet50 s plne prepojenou poslednou vrstvou
a 11.4M pre iResNetl8 s priemerovanim hodnoét poslednej vrstvy. V tomto kontexte je
siet MobileNetV3-Large pri niektorych datovych sadach lepsia ako iResNetl8 s viac ako
dvojnasobnym poctom parametrov. Zaroven je aj velmi blizko pri sieti iResNet18 s plne
prepojenou poslednou vrstvou s takmer 13-ndsobnym poc¢tom parametrov.

7 tohto dovodu pre nésledujice experimenty vyuzivam siet MobileNetV3-Large ako
reprezentanta rychlej malej siete. Sief iResNet50 s plne prepojenou vrstvou povazujem za
presnu siet. Siet iResNet18 s plne prepojenou vyuzivam experimentalne aby som zistil, ¢i
skére kvality ziskané réznymi metdodami z menej presnej siete ovplyvni presnost vacsich
sieti.
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Tabulka 8.5: Plochy pod DET krivkami pre vSetky verifikacné datové sady s vyuzitim siete
iResNet50, trénovanej pomocou MagFace s pouzitim roznych augmentacii.

[x1074] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
iResNetb0 MagFace 1.06 205.37 0.63 0.98
iResNet50 MagFace, 2.59 238.03 2.46 8.26

bez augmentacie

iResNet50 MagFace, 2.78 229.56 1.33 1.63
skosenie, skélovanie

a posuv

IITD

FNMR [%]
[
w
1

N. D. 0405 N. D. 2013

\e oo

- \.-'

S R e

T T T T T T
01 041 23 5 10 20 35 50 01 041235 10 20 35 50
FMR [%] FMR [%]

—— iResNet50 MagFace
iResNet50 MagFace, skosenie, Skalovanie a posuv
----- iResNet50 MagFace, bez augmentacie

Obr. 8.4: Verifika¢na chyba v zavislosti na pouziti réznych augmentécii snimok. Obrazok
ukazuje porovnanie DET kriviek na vsSetkych verifikacnych datovych sadach pre siet iRes-
Net50 trénovanou pomocou MagFace na augmentovanim, bez augmentovania a s aplikdciou
augmentacie skosenim, skalovanim a posuvom.
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Tabulka 8.6: Plochy pod DET krivkami pre vSetky verifikacné datové sady s vyuzitim ar-
chitektir siete iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large, trénovanej pomocou MagFace.
Pri sieti iResNet18 sa porovnava aj efekt plne prepojenej vrstvy v porovnani s priemernou

hodnotou vystupu siete.

[x1074] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
MobileNetV3-Large MagFace 7.10 1231.49 7.18 9.07
iResNet18 AVG MagFace 14.35 1031.90 14.68 14.29
iResNet18 MagFace 7.09 497.25 4.30 5.31
iResNetb0 MagFace 1.06 205.37 0.63 0.98

50
35 A
20 +

IITD

\ Innovatrics
T+ ‘.

0.1 041 23 5 10 2

FMR [%]

—— iResNet50 MagFace
iResNet18 MagFace

0 35 50 0.1

04123 5 10 20 35 50
FMR [%]

iResNet18 AVG MagFace
- MobileNetV3-Large MagFace

Obr. 8.5: Verifikacna chyba v zavislosti na pouziti réznych architektir sieti. Obrazok ukazuje
porovnanie DET kriviek na vSetkych verifikacnych détovych sadach pre siete iResNet50,
iResNet18 a MobileNetV3-Large trénované pomocou MagFace. Pri sieti iResNet18 je uka-
zany aj efekt plne prepojenej poslednej vrstvy v porovnani s priemerom hodndt a vrstvy

pre vytvorenie vektoru vlastnosti.
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Tabulka 8.7: Hodnoty verifikac¢nej chyby FNMR pri FMR=0.1% na kazdej d4atovej sade pre
vybrané siete iResNet a MobileNetV3, trénované pomocou MagFace alebo ArcFace. Siete
st trénované na orezanych snimkach dihovky s augmentaciou.

FNMRQFMR=0.1% [%] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
MobileNetV3-Large MagFace 2.19 93.74 9.01 8.30
iResNet18 MagFace 0.62 80.73 4.69 4.11
iResNetb0 AVG MagFace 0.97 97.14 6.69 5.90
iResNet50 ArcFace 0.48 89.78 2.69 3.05
iResNetb0 MagFace 0.18 59.85 0.76 1.12

8.2 Vysledky aplikovania metéd odhadu kvality

Pre jednotlivé experimenty so ziskavanim kvality snimok dihovky som vyuzival ako verifi-
kacné siete iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large. Tieto siete st vysledkami predos-
lych experimentov. Siete som vybral pre reprezentaciu réznych systémov v ktorych moéze byt
ziskavanie kvality aplikované. Kde iResNet50 predstavuje reprezentanta presného verifikac-
ného systému a siet MobileNetV3-Large rychly systém pre verifikdciu. Zo siefou iResNet18
experimentujem pri ziskavani kvality, kde sa snazim urcit efekt toho ako vplyvaja vysledky
menej presnej siete na urcenie kvality pre iné siete. Pri vsetkych jednotlivych experimen-
toch nasledne porovnavam aky efekt mé odmietnutie podielu snimkov na verifika¢ni chybu
FNMR. Hodnotu chyby ziskavam pri FMR=0.1%. V experimentoch nasledne porovnévam
relativne hodnoty tejto chyby vzhladom na hodnoty, ktoré davaju jednotlivé siete bez apli-
kovania kvality. Relativnu mierku som zvolil pre lepsiu vizualizaciu vysledkov. Pre vyuzitie
tohto porovnania je najskor potrebné definovat k akej absolitnej hodnote je tato hodnota
relativna. Tabulka 8.7 zobrazuje prehlad hodnot FNMR pri FMR=0.1% pre verifikacné
siete na vsetkych verifika¢nych datovych sadach. Je vSak zjavné, Ze na verifikacnej datovej
sade od Innovatrics je tdto hodnota pre vsetky siete pomerne vysokd priblizne od 59% do
93%. Tato datova sada obsahuje vela nekvalitnych vstupov, je teda zaujimavé zistit ¢i aj
pre tieto vysoké hodnoty je vSak mozné dosiahnut relativne zlepSenie presnosti verifikacie.
7 vysledkov porovnavam hodnoty relativnych hodn6t chyby FNMR pre miery odmietnutia
parov od 0% po 20%. Hranica 20% je zvolend ako maximdlna miera odmietnutia parov
snimok, ¢o predstavuje pri predpoklade vyberu nahodnych parov kazdy piaty par. V re-
ferencnej literatire povazuji maximalnu pouzitelni mieru 15% [34], 20% je mierne nad
touto mierou, ¢o vsak umozni lepsiu vizualizaciu vplyvu réznych mier odmietnutia parov
na hodnoty verifikacnej chyby FNMR.

Pri experimentoch sledujem hlavne to, ako rézne konfiguracie jednotlivych metéd ur-
covania kvality vplyvaji na verifika¢ny systém. Z tohto pohladu pracujem pri jednotlivych
metddach s réznou kombinaciou vyuzivanych pred-trénovanych sieti. Z tohto pohladu ned-
bam na to, ¢i vysledny systém mé vyssie vypocetné naroky ako verifikacna siet. Zaujima
ma jedine to, akym spOsobom viem ziskat ¢o najlepsie zlepSenie presnosti pri verifikacii.
Pri naslednom porovnavani mézem vybraf najlepsie metédy odhadu kvality pre konkrétnu
mieru odmietnutia parov.
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Vysledky referenc¢nej metédy urcovania kvality Pre referencénit metédu DFS pou-
zivam pred-trénované siete poskytnuté autormi. Autori poskytuji dve siete trénované na
datovych saddch CASIA Iris CX1 a CASIA Iris CX2. Pre obe siete som ziskal referenéné
skére kvality pre vsetky verifikacné datové sady. Pri ziskavani skére kvality som hodnoty
snimok normalizoval so strednou hodnotou 0.480 a smerodajnou odchylkou 0.2. Snimky
som nasledne transformoval do rozmeru 640 x 480. Vyuzivam zaroven celé snimky dihoviek
bez orezania a bez rozbalenia.

Obrazok 8.6 zobrazuje vyslednt presnost verifika¢ného systému pre dve referencné siete
urcovania kvality. Metddu urcenia kvality som aplikoval na vSetky vybrané verifikacné siete.
7 vysledkov aplikécie tejto metédy mozem konstatovat, Zze najlepSie zlepSenie dosahuje
jedine na sieti iResNet50. Pri zvysnych siefach tadto metdda zlepsuje vysledky uréenim
kvality no nie az tak vyrazne. Pre sief MobileNetV3-Large siet urcovania kvality trénovana
na datovej sade CASIA Iris CX2 zhorsuje vyslednd presnost a to pri verifikacnej sade IITD
a N. D. 0405.

Ziskanie skoére kvality z magnitidy Pre experimenty zo ziskanim skére z magnitidy
vektorov vlastnosti vyuzivam siete trénované pomocou MagFace. Nasledne porovnavam
efekt roznych architektir sieti pri krizovom porovnani aplikicie ziskanej kvality. V tomto
experimente porovnavam aky efekt ma magnitiida ziskand zo sieti iResNet50, iResNet18 a
MobileNetV3-Large na verifikac¢né siete vyuzivajice rovnaké a rozlicné architektiry.

Obrazok 8.7 ukazuje efekt po aplikovani skore kvality ziskaného z magnitidy vektoru
priznakov na vyslednu presnost jednotlivych verifika¢nych systémov. Je mozné vidiet, ze pre
verifikacnu siet iResNet50 je najlepsie aplikovanie magnitidy, ktora je vysledkom priamo
tejto sieti. Co je zaujimavé tak je, ze pri aplikovani kvality ziskanej pomocou siete iResNet18
vylepsi presnost aj pri verifikacnej sieti MobileNetV3-Large, ¢o pozorujem na datovych
sadach II'TD, N. D. 0405 a Innovatrics. Kde na takmer celom vybranom intervale pomeru
odmietnutych parov je hodnota chyby FNMR nizsia ako pre vSetky ostatné ziskané skore
kvality.
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Obr. 8.6: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych parov
pre metodu DFS. Obrazok ukazuje porovnanie kriviek na vSetkych verifika¢nych datovych
sadach pre verifikacné siete iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large.

48



iResNet50 MobileNetV3-Large iResNet18

MagFace MagFace MagFace

= 100 A

o
n 50
SEEEOR
N.ccsEC”) 75 7
SEEC
Z B
S 50 4
~
= 100 A
£95
neXZ -
Eoxf 50 . 1
H\ggg
m 0_I —I-_._.I_-——I,-—-I _I T T T T _I T T T T
o
)
mg@o\o
28323
5 axX
TESo
> G
2E2C
o+
D—!%LL'LL‘
m T T T T T T T T T T T T T T T
o
= 100 1= 1t T
mg@o\" “' H\-A"‘N ‘
Sd=o e
$ SR foven,,
o.ccrr.cu>
s - -
ngm
[3)
m T T T T

T T T T T T
0 5 10 15 20 O 5 10 15 20 O 5 10 15 20
IRR [%] IRR [%] IRR [%]

—— Magnitida iResNet50 MagFace  :--:- Magnitida MobileNetV3 MagFace
Magnitida iResNet18 MagFace

Obr. 8.7: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych parov
pre metddu urcovania kvality pomocou magnitidy vektoru priznakov. Obrazok ukazuje po-
rovnanie kriviek na vSetkych verifika¢nych datovych sadach pre verifikacné siete iResNet50,
iResNet18 a MobileNetV3-Large. Verifikacné siete iResNet18 a iResNetb0 pouzivaju plne
prepojent poslednti vrstvu. Magnituda je ziskana z rovnakych sieti, nasledne je ukazany
efekt aplikacie tychto metrik kvality na vSetky spomenuté verifika¢né siete.
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Trénovanie pravdepodobnostnej reprezentacie vektoru priznakov Priexperimen-
tovani s trénovanim siete pre pravdepodobnostnii reprezentaciu vektoru priznakov (PFE)
[30] som sa rozhodol pracovat s myslienkou, ze informécia obsiahnuté vo vektore priznakov
moze ovplyvnit ziskané skére kvality. Pri tomto vychadzam z toho, ze metdéda netrénuje
konvolu¢ént siet ale jedine modul pre odhad rozptylov pravdepodobnostného rozlozenia.
Tento modul ma jediny vstup a to prave vektor priznakov. Z pohladu experimentov je zau-
jimavé pouzit siete, ktorymi vystupom s vektory priznakov s dodato¢nymi informéaciami.
Jedna z moznosti je pouzitie siete pred-trénovanej pomocou MagFace a porovnavat ju so
sietou pred-trénovanou pomocou ArcFace. Dodato¢ne trénujem modul pripojeny ku sieti
pomocou optimalizatoru SGD s learning rate 0.001, weight decay 0.0001 a momentum 0.9.
Pri tréningu nevyuzivam ziadne augmentacie ani drop-out. Tymto nastavenim sledujem
postup autorov. Trénuje sa maximalne na 6 epochéch s batch o velkosti 256 a s orezanymi
snimkami duhovky.

Efekt pouzitia sieti pred-trénovanych na MagFace a ArcFace testujem s vyuzitim veri-
fikacnej siete iResNet50. Tato siet je vyuzivand zaroven pre vytvaranie vektoru priznakov
ktory sa vyuziva ako vstup pri trénovani. Vyuzivam teda dve siete, ktoré st trénované pomo-
cou ArcFace a MagFace. Vysledky tohto experimentu sl na obrazku 8.8. Je mozné vidiet, ze
vyuzitie pred-trénovanej siete pomocou MagFace dava na vsetkych datovych sadach okrem
IITD po aplikécii na verifika¢nt siet lepSie vysledky ako siet pred-trénovana pomocou Arc-
Face. Pri datovej sade II'TD moéze byt chyba sposobena malym poc¢tom chybnych snimkov,
ktoré metéda nevie hned odhalit.

V dalsich experimentoch s touto metédou som sa teda rozhodol vyuzivat siete pred-
trénované pomocou MagFace. Pri tychto experimentoch vyuzivam vystup verifika¢nych sieti
iResNetb0, iResNet18 a MobileNetV3-Large. Vysledky tohto experimentu je mozné vidiet
na obrazku 8.9. Vysledky vsak nie tplne jasne ukazuji, aké zlepsenie mézem dosiahnut na
roznych datovych sadach, kedZze st mélo konzistentné. Je stale mozné zistit pre jednotlivé
siete to, ze v niektorych pripadoch dochddza k zlepseniu relativnej hodnoty verifika¢nej
chyby az pri 10% az 15% odmietnutych parov. Maximalne zlepSenie je vSak na datovej sade
N. D. 2013 a to pri sieti iResNetb0 v kombinacii s modulom ziskania rozptylov zalozenom
na vystupu rovnakej sieti. Z vysledkov je tiez zaujimavé, Ze pri sieti MobileNetV3-Large
sa dosahuje vyraznejSie zlepSenia ak sa vyuzivam modul pre urcovanie kvality zalozeny
na iResNet18. Toto je pozorovatelné na datovych sadach IITD a N. D. 0405. Pri datovej
sade N. D. 2013 tato konfigurdcia dosahuje lepsie vysledky az po odmietnut{ viac ako 12%
parov. Na datovej sade Innovatrics sa dosahuji najlepsie vysledky s modelmi urcujicimi
pravdepodobnostné rozlozenie zalozenymi na rovnakej sieti ako je verifikacnd siet.
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Obr. 8.8: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych pa-
rov pre metédu urcovania kvality pomocou pravdepodobnostnej reprezentacie priznakov.
Porovnava sa efekt pouzitia pred-trénovanej siete s ArcFace a MagFace, a aplikécie tejto
metody na verifikacné siete trénované pomocou ArcFace a MagFace.
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Obr. 8.9: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych parov
pre metédu urcovania kvality pomocou pravdepodobnostnej reprezentécie priznakov. Uka-
zuje sa efekt vyuzitia pred-trénovanych sieti iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large
trénovanych pomocou MagFace. Nasledne je zobrazené aplikovanie tejto metddy urcenia
kvality na verifikacné siete iResNet18, iResNet50 a MobileNetV3-Large trénované pomo-
cou MagFace.
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Vysledky aplikovania metédy SER-FIQ [35] Pre experimentovanie s metédou SER-
FIQ som sa v prvom rade rozhodol zistit, ¢i je touto metédou ziskanie skore kvality aj
z verifika¢nych sieti, ktoré vyuzivaju priemerni hodnotu poslednych konvolu¢nych vrstiev
v porovnani s plne prepojenou vrstvou. Pri plne prepojenej vrstve sa aplikuje drop-out
na cely vystup konvolucnej siete a tym pre tato metdédu bude vo vysledku vzor tvoreny
kombinaciou hodnét z réznych casti siete ako v ploche obrazu tak aj v hibke kanalov. Pri
priemere hodno6t poslednej konvolucénej vrstvy je zase drop-out aplikovany nad vektorom
priemernych hodnot a teda vzor je tvoreny jedine kombindaciou réznych kanalov. Vysledky
tohto experimentu s na obrazku 8.10. V tomto pripade som experimentoval jedine s apli-
kovanim tejto metédy na siete iResNetb0, ktoré boli vysledkami predoslych experimentov
s verifikaé¢nymi sietami. Z vysledkov je mozné vidiet, ze pri pouziti siete s plne prepoje-
nou poslednou vrstvou verifikacna chyba rychlejsie naprie¢ vSetkymi ostatnymi datovymi
sadami. Vynimkou je datova sada od Innovatrics avsak aj tu je relativna verifika¢na chyba
pre vyuzitie plne prepojenej vrstvy zviacsa pod metédou vyuzivajicu priemer do 15% od-
mietnutych parov. Pri aplikdcii metédy na siet vyuzivajicu priemernt hodnotu posledne;j
konvolucnej vrstvy sa pri datovej sade N. D. 2013 je dokonca mozné pozorovat zhorsenie
presnosti verifikacie. Konfiguracia s plnym prepojenim dava v tomto pripade lepsie vysledky
a presnost dokonca zvysuje.

Pri dalsich experimentoch néasledne vyuzivam pre siete iResNet18 a iResNet50 konfi-
guracie s plne prepojenymi poslednymi vrstvami. Experimentujem aj s krizovou aplikdciou
metody urcenia kvality pre kde beriem do tivahy aj siet MobileNetV3-Large. Odhad kvality
pomocou tejto metédy aplikujem na verifikacné siete iResNet18, iResNet50 a MobileNetV3-
Large. Vysledky pre tento experiment je mozné vidiet na obrazku 8.11. Zaujimavé zistenie
je, ze aj pre siet MobileNet ddva aplikdcia metédy SER-FIQ zlepsenie verifikacnej chyby
naprie¢ vSetkymi datovymi sadami a naprie¢ vsetkymi verifika¢nymi sietami. Konfiguracia
vrstiev siete na ktoré sa aplikuje drop-out pri MobileNetV3 pracuje nad vektorom priemer-
nych hodnét z poslednej konvoluénej vrstvy. Aplikdcia metédy SER-FIQ je teda podobna
ako pri siefach iResNet avsak vysledky su iné. Toto mé6ze byt spésobené aj odliSnym na-
stavenim drop-out voci tréningu, kde pri tréningu vyuzivam pravdepodobnost 0.2 a pri
pouzivani metédy vyuzivam pravdepodobnost 0.5, pripadne to moéze byt spdsobené inou
konfiguraciou poslednych vrstiev siete, ktora obsahuje plne prepojeni vrstvu pred a po ap-
likécii drop-out. Aplikdcia metdédy na mensie siete zaroven zlepsuje aj verifika¢ni chybu pri
z iResNet18 dosahuje lepsie vysledky pre sief iResNet50. N inych datovej sade Innovatrics
zase pre tuto siet dava lepsie vysledky skore ziskané z MobileNetV3. Avsak na inych dato-
vych sadach tento fakt neviem pozorovat a teda neviem s istotou urcit, ¢i neistota ziskand
z horsie natrénovanych sieti vie lepsie reprezentovat menej kvalitné snimky.
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Obr. 8.10: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych parov
pre metédu urcovania kvality SER-FIQ. Porovnava sa ziskavania kvality z pred-trénovane;j
siete pomocou a MagFace, splne prepojenou poslednou vrstvou a s vyuzitim priemernej
hodnoty poslednej konvolucnej vrstvy a naslednou aplikaciou plne prepojenej vrstvy. Po-
rovnanie je na verifika¢nych sietach s rovnakymi konfigurdciami.
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Obr. 8.11: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych parov
pre metddu urcovania kvality SER-FIQ. Metdda je aplikovana na siete iResNet50, iResNet18
a MobileNetV3-Large trénovanych pomocou MagFace, pri siefach iResNet je pouzivana
plne prepojena posledna vrstva. Pre porovnanie st pouzité verifikacné siete iResNet50,
iResNet18 a MobileNetV3-Large s rovnakou konfiguraciou poslednej vrstvy.
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Trénovanie siete pre odhad kvality s generovanymi oznaceniami snimok Pre
experimenty s metédou tréningu siete pre predikciu vzdialenosti distribuénych funkcii po-
dobnosti SDD-FIQA [26] som zvolil pre generovanie novych oznaceni dat trénovanej sady
verifikacné siete iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large trénované s MagFace. Siete
iResNet pouzivaju plne prepojent poslednii vrstvu a teda siete es najlepsimi vysledkami
pri experimentoch s verifikdciou. Metédou trénujem s novym oznacenim dat neurénovi siet
iResNet50. Pre tréning siete nevyuzivam ziadnu augmentaciu snimok. Pouzivam optimali-
zator Adam [18] s konfigurdciou learning rate 0.001 a weight decay 0.0005. Siet trénujem
maximélne 10 epoch s drop-out 0.5, zaroven je po 5 epochach aplikované nasobenie lear-
ning rate hodnotou 0.1. Vyuzivana siet iResNet50 je prvotne pred-trénovana pre verifikaciu
pomocou MagFace.

7 vysledkov na obrazku 8.12 vyplyva, ze metoda zlepsuje presnost pre kazdu verifikacni
siet. Zaroven sa zlepsuje presnost aj pre rozne kombinacie generovanych oznaceni a verifi-
kacnych sieti. Najvyraznejsie zlepsenie verifikacnej chyby zaroven moézem pozorovat hlavne
pri pouziti oznaceni trénovacej sady generovanymi pomocou siete iResNet18 a siete iRes-
Net50. Oznacenia generované pomocou MobileNetV3-Large nedosahuji ani pri aplikacii na
rovnaku verifika¢nu siet lepsie vysledky ako pri pouziti oznaceni generovanymi sietami iRes-
Net. kedze ostatné vysledky st menej jasné, tak vyber idedlnych oznaceni pre trénovanie
siete pre predikciu kvality pouzita v jednotlivych verifika¢nych systémoch bude potrebné
vybrat pre konkrétny prah.

Trénovanie relativnej klasifikovatelnosti [4] Poslednd metéda urcenia kvality s kto-
rou som experimentoval je metéda odhadu pomocou relativnej klasifikovatelnosti CR-FIQA.
Pomocou tejto metddy do-trénujem verifikacné neurénové siete s novou stratovou funkciou.
Vyuzivam neurénové siete pred-trénované pomocou MagFace. Pre optimalizaciu vah mo-
delu vyuzivam optimalizator SGD s pouzitim learning rate 0.1, momentum 0.9 a weight
decay 0.0001. Zaroven vyuzivam rovnakt augmentaciu trénovacich dat ako pri tréningu
sieti pre verifikaciu. Pomocou tejto metdédy trénujem site iResNet s plne prepojenou po-
slednou vrstvou a s priemerovanim hodnot poslednej konvoluénej vrstvy. Vyuzivam siete
iResNet18 a iResNet50. Zaroven pomocou tejto metddy trénujem aj siet MobileNetV3-
Large. KedZe siete su pred-trénované rozhodol som sa vyuzit planovac¢ s milnikmi 10, 20 a
25 pri a hodnotou gamma 0.1. Siete sa trénuji po maximalnu dobu 30 epoch.

Pri prvotnom experimente som vysktsal sief iResNet50 s plne prepojenou poslednou
vrstvou, avsak po trénovani sa neznizovala hodnota stratovej funkcie. Tréning mal v prie-
behu konstantné hodnoty a po 6smich epochich sa néasledne zacala hodnota zvysovat do
rozmedzi 10'2. Tento vysledok sa opakoval aj pri tréningu iResNet18 s plne prepojenou po-
slednou vrstvou. Z tohto dévodu som sa rozhodol do-trénovat touto metédou iResNetl8 a
iResNet50 bez plne prepojenej poslednej vrstvy. Pre tieto siete a aj siet MobileNetV3-Large
bol tréning tspesny.

KedZe zvicsa pri porovnavani vyuzivam verifikacné siete vyuzivajice plne prepojent po-
slednii vrstvu tak aj v tomto pripade zvolim tito moznost. Obrazok 8.13 zobrazuje porov-
nanie pri aplikécii ziskaného skére kvality na jednotlivé verifikacné siete. Z tychto vysledkov
vyplyva, ze pri ziskani skére kvality touto metédou dochéadza ku zlepseniu verifikacnej chyby
napriec¢ vSetkymi datovymi sadami. Najviac sa vylepsuje verifika¢né chyba site iResNet50 a
to hlavne pri aplikovani skére ziskanych zo siete iResNet50 trénovanej pomocou CR-FIQA.
Pre zvysné verifikaéné siete rovnako dava siet iResNet50 trénovana pomocou CR-FIQA
najlepsie zlepSenie verifikacnej chyby na vécsine datovych sadach. Jedine na datovej sade
Innovatrics nie je tato siet najlepsie aplikovatelna.
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Obr. 8.12: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych parov
pre metédu uréovania kvality SDD-FIQA. Siet vyuzivand pri urcovani kvality je tréno-
vand pomocou oznaceni generovanymi siefami iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large
trénovanymi pomocou MagFace. Pre porovnanie st pouzité verifikacné siete iResNet50,
iResNet18 a MobileNetV3-Large trénované pomocou MagFace.
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Obr. 8.13: Relativna hodnota verifikacnej chyby v zavislosti na pomere odstranenych pa-
rov pre metdodu urcovania kvality CR-FIQA. Siete vyuzivana pri pouzivaju architektury
iResNetb0, iResNet18 a MobileNetV3-Large. Pre porovnanie st pouzité verifika¢né siete
iResNet50, iResNet18 a MobileNetV3-Large trénované pomocou MagFace.
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Tabulka 8.8: Vyber konfiguracii jednotlivych metdéd odhadu kvality pre verifikacné siete
iResNet50 a MobileNetv3-Large trénované pomocou MagFace. Konfiguracie metod pri miere
tovych sad. V Tavom stipci tabulky st skratky a ndzvy jednotlivych metéd, v tabulke je
nasledne nazov konfiguricie pre dani metédu.

Verifika¢né siete
iResNet50 MagFace MobileNetV3-Large MagFace

DFS CX2 CX1
Magnitida iResNetb0 MagFace iResNet18 MagFace

PFE iResNetb0 MagFace iResNet18 MagFace

SER-FIQ MobileNetV3-Large MagFace MobileNetV3-Large MagFace

SDD-FIQA iResNet18 MagFace iResNetb0 MagFace
CR-FIQA iResNetb0 AVG MagFace iResNetbh0 AVG MagFace

8.3 Porovnanie metéd odhadu kvality

Pre vzajomné porovnanie jednotlivych metéd a nasledny vyber toho, ktord metéda odhadu
kvality je najlepsia som prvotne potreboval zvolif vhodné kombindcie verifika¢nych sieti
a konfiguracie jednotlivych metéd odhadu kvality. Rozhodol som sa pracovat s porovna-
nim na dvoch verifika¢nych systémoch a to na systéme s verifikacnou siefou iResNet50 a
MobileNetV3-Large. Siet iResNet18 nevyuzivam, kedze predstavuje pri pocte vyuzivajtcich
parametrov len velmi malé zlepSenie presnosti. Pre tcel vyberu konfiguracii jednotlivych
metdd odhadu kvality som si zvolil prah odmietnutych snimkov na 10%. Tento prah predsta-
vuje pri viacerych metédach hranicu, pre ktort je mozné pozorovat vyrazni zmenu v efekte
na presnost verifika¢ného systému. Tymto je zvoleny prah kompromis medzi mnozstvom
odmietnutych vstupov, a ziskanou presnostou. Pri tomto prahu nasledne pre kazdt metédu
odhadu kvality snimky a kazdu verifika¢ni siet hladam takd konfiguraciu, pre ktora plati,
predoslej sekcie kde pre jednotlivé priebehy hodnét FNMR vyuzivam fixni hodnotu FMR
0.1%. Jednotlivé konfiguricie metdéd odhadu kvality nasledne aplikujem na verifikacné ne-
urénové siete, pre ktoré boli vybrané. Vyber jednotlivych aplikovanych konfiguracii metéd
odhadu kvality je zobrazeny na tabulke 8.8. V nésledujtcich vizualizaciach vyuzivam jedine
nazvy jednotlivych metéd spolu s informaciou o percente odmietnutych parov. Vyhodnote-
nie porovnania rozdelim podla vyuzivanych verifika¢nych neurénovych sieti.

Vysledok DET kriviek pre sief iResNetb0 je zobrazeny na tabulke 8.9 a obrazku 8.17.
DET krivky boli vytvorené pre prah odmietnutych parov 10%. Z jednotlivych vysledkov
vyplyva, Ze pre tuto siet zalezi najlepsia konfigurdacia metéd odhadu kvality od konkrétnej
détovej sady. Pri jednotlivych datovych sadich st minimélne plochy pod DET krivkami
rozne. Z jednotlivych metéd pri tomto vybere dosahuji najlepsie vysledky magnitida vek-
toru, SER-FIQ, CR-FIQA a SDD-FIQA. Ak vSak sledujem skor priebeh FNMR pri roz-
nom pocte odmietnutych parov a hodnote FMR 0.1%, tak z obrazku 8.17 mozem sledovat
najlepsie metédy pre rézne prahy odmietnutych parov. V absolitnych hodnotach FNMR
som si ndsledne vybral tri hodnoty pre mieru odmietnutych pérov a to 5%, 10% a 15%.
Pre jednotlivé prahy viem dosiahnut zlepsenie na déatovej sade University of Notre Dame
Iris CrossSensor 2013 z 1.12% na 0.57%, 0.49% a 0.37%. Kde pri prahu 5% je najlepSia
metoda SDD-FIQA trénovana na hodnotach kvality generovanymi siefou iResNet18 a pri
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zvysnych prahoch CR-FIQA. Pri ddtovej sade Innovatrics pozorujem najlepsie zlepSenie
pri jednotlivych prahoch z 59.85% na 58.36%, 56.91% a 55.28%. Vo vSetkych vybranych
bodoch dosahuje tieto hodnoty magnitiida vektoru ziskana z rovnakej siete. Pre datovi
sadu University of Notre Dame Iris 0405 dosahujem na jednotlivych bodoch zlepsenie z
0.76% na 0.49%, 0.47% a 0.43%. Pre jednotlivé prahy tieto hodnoty ziskala metdda urce-
nia kvality z magnitidy a pri prahu 10% metéda SER-FIQ spustend nad mensSou siefou
MobileNetV3-Large. Pre ddtovi sadu dosahujem zlepSenie na vSetkych prahoch z 0.18% na
0% metddou ziskania skore kvality z magnitidy vektoru priznakov. KedZe metdda urcenia
skére z magnitudy je vo viacerych vybranych bodoch najlepsia ta moéze byt povazovana
za celkovo najlepsiu konfiguraciu avsak variabilita je pomerne velka a teda je vhodnejsi
vyber konkrétnej metédy vzhladom na konkrétny prah a charakteristiku snimok ktoré sa
ocakavaju na vstupe.

7 obrazku 8.16 a tabulky 8.16 je mozné vidietf, ze pre verifika¢ny systém zaloZeny na
sieti MobileNetV3-Large davaji rovnaké metédy podobné vysledky. A teda na jednotlivych
datovych sadédch st plochy pod DET krivkou pre 10% odmietnutych je najlepsia pri datovej
University of Notre Dame Iris 0405 metéda odhadu z magnitidy vektoru, pri Innovatrics
je to metéda SER-FIQ, pri University of Notre Dame Iris CrossSensor 2013 je to metdda
CR-FIQA a pri IITD to je metéda SDD-FIQA. Podobne ako v predoslom porovnani tak
aj tu som si zvolil tri prahy pre mieru odmietnutych parov a to 5%, 10% a 15%. Pre
datovii sadu N. D. 2013 dosahujem zlepSenie z 8.3% a 7.12%, 6.47% a 6.02%. Kde zlepSenie
som pri prvych dvoch prahoch dosiahol metédou CR-FIQA, ktorou sa do-trénovala siet
iResNetb0, a pre posledny prah to bola metéda ziskania skére z magnitidy nad sietou
iResNet18. Pre ditovi sadu IITD dosahujem najlepSie zlepsenie z 2.18% na 1.65%, 1.31%
a 1.23%. V prvych dvoch pripadoch dosahujem zlepSenie pomocou magnitiudy vektoru a v
poslednom pripade pomocou SDD-FIQA s trénovacimi skore ziskanymi pomocou iResNet50.
Pre datovi sadu Innovatrics dosahujem konzistentne s metédou SER-FIQ vyuzivajicou siet
identicku s verifika¢nou zlepSenie z 93.73% na 93.53%, 93.19% a 92.9%. Na datovej sade N.
D. 0405 dosahujem konzistentné zlepsenie s vyuzitim metédy urcovania skore z magnittady
a to z 8.3% na 7.28%, 6.61% a 6.02%. Pre tito siet je podobne ako v predoslom porovnani
metdda urcenia kvality z magnitidy vektoru najlepsia vo véicsine vybranych bodoch. Avsak
je vhodné doplnit, Ze pre tento pristup bola zvolend magnittida ziskand z inej siete a teda ak
by bolo potrebné optimalizovat metédu na systém s mensim vykonom tak by bolo potrebné
otestovat iné metdédy pripadne metddu ziskania skére z magnitidy aplikovat na vystup tej
istej siete.

Taktiez mozem konstatovat, ze v porovnani s referenénou state-of-the-art metédou DFS
dévaju takmer vsetky metody lepsie vysledky z pohladu plochy pod grafom DET kriviek
pri odmietnuti 10% péarov. Tato metdda zaroven pre plochy pod grafmi vylepsuje takmer
ziadne vysledky. Z pohladu hodnét FNMR vsak v niektorych pripadoch prekonava me-
tédu PFE. Pri prikladoch ako je jej aplikacia v datovej sade Innovatrics na verifikacnej
sieti MobileNetV3-Large, tak pri spravnych hodnotach miery odmietnutych snimkoch vie
dosiahnut lepsie vysledky ako metdéda urcenia kvality z magnitudy.
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Tabulka 8.9: Plochy pod DET krivkami pre vSetky verifikacné datové v zavislosti na pouziti
roznych metéd odhadu kvality nad verifikacnou siefou iResNet50. Hodnoty pléch sa pri me-
tédach uréovania kvality vyhodnocované pre pomer odmietnutych parov 10%. Zvyraznené
st najmensie hodnoty plochy pod DET kvikov pre jednotlivé datové sady.

[x1074] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
iResNetb0 MagFace 1.06 205.37 0.63 0.98
CR-FIQAQIRR=10% 0.03 156.39 0.23 0.29
DFS@QIRR=10% 1.14 203.96 0.64 0.63
Magnitida@IRR=10% 0.03 133.38 0.28 0.30
PFEQIRR=10% 1.15 204.21 0.65 0.96
SDD-FIQAQIRR=10% 0.03 155.35 0.29 0.22
SER-FIQ@QIRR=10% 0.01 157.25 0.32 0.33
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Obr. 8.14: Verifika¢nd chyba v zavislosti na pouziti réznych metéd odhadu kvality nad
verifika¢nou sietou iResNet50 pre mieru odmietnutia parov vstupnych snimkov 10%.
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Obr. 8.15: Verifikaéna chyba v zavislosti na pouziti réznych metéd odhadu kvality nad
verifikacnou sietou iResNet50 pre rozne miery odmietnutia parov s hodnotou FMR 0.1%.
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Tabulka 8.10: Plochy pod DET krivkami pre vsetky verifikacné datové v zavislosti na pouziti
roznych metéd odhadu kvality nad verifikacnou siefou MobileNetV3-Large. Hodnoty pléch
st pri metédach uréovania kvality vyhodnocované pre pomer odmietnutych parov 10%.
Zvyraznené su najmensie hodnoty plochy pod DET kvikov pre jednotlivé datové sady.

[x1074] IITD | Innovatrics | N. D. 0405 | N. D. 2013
MobileNetV3-Large MagFace 7.10 1231.49 7.18 9.07
CR-FIQAQIRR=10% 4.15 1093.24 5.67 5.74
DFSQ@QIRR=10% 6.92 1268.85 7.03 9.59
Magnituda@IRR=10% 0.81 1099.92 5.57 6.15
PFEQIRR=10% 6.92 1212.94 7.19 9.62
SDD-FIQAQIRR=10% 0.74 1210.93 5.77 5.94
SER-FIQ@IRR=10% 0.81 1063.58 5.97 6.79
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Obr. 8.16: Verifikacna chyba v zavislosti na pouziti réznych metéd odhadu kvality nad
verifikacnou sietou MobileNetV3-Large pre mieru odmietnutia parov vstupnych snimkov
10%.
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Obr. 8.17: Verifika¢nd chyba v zavislosti na pouziti réznych metéd odhadu kvality nad
verifikacnou sietou MobileNetV3-Large pre rdzne miery odmietnutia parov s hodnotou FMR
0.1%.

64



Kapitola 9

Zaver

Cielom tejto prace bolo preskiimat oblast merania kvality snimok dihovky, najst aktudlne
vyuzivané metddy pre meranie kvality a nésledne ich aplikovat na verifika¢ny systém.

Experimentoval som s viacerymi réznymi novodobymi metédami pre urc¢ovanie kvality
snimok. Zameral som sa predovsetkym na sposoby ziskavania skére kvality z vystupov a
roznych vlastnosti ziskanych z rozpoznavacich sieti. V pristupe som najskor zvolil natré-
novanie rozpoznavacej neurénovej siete pre identifikdciu osé6b pomocou dihovky. Pre siet
som vyskusal viacero moznych kombinacii trénovania, aprav dat a konfiguracii aby som zis-
kal ¢o najpresnejsi verifikacny systém. Nasledne som s vyslednymi sietami experimentoval
vyuzitim roéznych metéd urcovania kvality.

Pre jednotlivé metédy odhadu kvality som si zvolil rézne pristupy, ktoré si aktualne
vyuzivané v oblasti rozpoznavania tvari a doposial neboli na oblast identifikdcie pomocou
dihovky aplikované. Experimentoval som s réznymi spdsobmi tréningu rozpoznavacich sieti,
tak aby bolo mozné reprezentovat ich vystupom aj kvalitu vstupu. Pri tychto metédach
so vyuzival tréning pre optimalizaciu magnitidy vektoru priznakov a metédu trénovania
mieri istoty siete pre dany vstup. Z inych metéd som pouzil aj metédu generovania novych
oznaceni trénovacich snimok, s ktorymi som nésledne trénoval model pre odhad kvality.
Pracoval som aj s moznostou ziskavania skére kvality vzorkovanim vektorov z réznych
casti rozpoznéavace]j siete a tréning siete pre odhad pravdepodobnostného rozlozenia vektoru
priznakov.

Jednotlivé metody som porovnaval na styroch réznych datovych sadach voci aktualnemu
state-of-the-art v oblasti odhadu kvality snimok dihovky. Pri jednotlivych metdédach som
sa zameral na sledovanie zlepsSenia presnosti verifikacného systému po odmietnuti pomeru
parov snimok z datovej sady. Za prinosy mojej prace povazujem predovsetkym dosiahnutie
lepsich vysledkov pri odhade kvality snimok ddhovky v porovnani s aktudlnym state-of-
the-art. Zaroven povazujem za prinos aj zistenie toho aky efekt maju jednotlivé metédy pri
pouziti v identifika¢nych systémoch zalozenych na biometrii dihovky.

7Z jednotlivych vyuzivanych metéd som dosiahol na vSetkych datovych sadach zlepsenie
presnosti pre dve rozne verifikacné siete pri false match rate s hodnotou 0.1% a s pomerom
odmietnutych parov 10%. Pre vacsiu verifikac¢nu siet iResNet50 viem aplikaciou jednotlivych
metod tejto konfigurdcii dosiahnutf zlepSenie false non-match az o 100% na datovej sade
II'TD ¢im sa odstrania vSetky problematické pary snimok. Na datovych sadach od of Notre
Dame dosahujem zlepSenia az 56% pri sade Iris CrossSensor 2013 a 38% sade pri Iris 0405.
Na détovej sade od Innovarics dosahujem zlepsenie az 5%. Pre verifikaéni siet MobileNetV3-
Large dosahujem na datovej sade IITD zlepsenie false non-match rate az 40%. Pre datové
sad od University of Notre Dame je to az a takmer 22% pre sadu Iris CrossSensor 2013 a
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az 20% pre sadu Iris 0405. Na déatovej sade od Innovatrics zlepSujem presnost tejto siete o
0.5%.

7 mojich zisteni je nasledne mozné urcit aké si najlepsie mozné metédy odhadu kvality
kvality snimkov dihovky. Z vysledkov jednotlivych metéod vyplyva, Ze naprie¢ réznymi
systémami dosahuji vyrazne zlepsenie metéda pre odhad kvalitu z magnitidy vektoru
priznakov, stochastické vzorkovanie vystupov siete metédou SER-FIQ, trénovanie s mierov
istoty CR-FIQA a generovanie oznaceni kvality datovych sad z vystupu verifikacnych sieti
metédou SDD-FIQA.

V oblasti budtceho vyvoja vidim hlavne moznosti vyuzitia tréningu sieti pre odhad
kvality pomocou generovanych oznaceni datovych sid. Hlavny priestor vo vyvoji vidim
pri pouziti metéd urcovania kvality na zdklade sieti trénovanymi pomocou MagFace pre
generovanie tychto oznaceni. Hlavnou motivaciou tohto je, Ze pre jednotlivé siete davala
tato metrika v niektorych pripadoch vyrazne lepsie vysledky ak bola pre generovanie skére
kvality vyuzita vacsia a presnejsia siet. Z tohto dévodu si myslim ze pre optimalizaciu vypoc-
tového vykonu by bolo mozné tymito oznaceniami trénovat napriklad siet s architektirou
MobileNetV3. Podobny pristup je mozny aj pri metéde SER-FIQ. KedZe sa na jednotlivych
datovych sadach dosahovali rozne vysledky pre rézne metdédy tak vidim priestor aj vo vyvoji
smerom ku fazii viacerych metrik kvality. Takto spojend metéda odhadu kvality by mohla
ziskat lepsie vysledky naprie¢ vsetkymi datovymi sadami. Hlavnymi kandidatmi pre fiziu
si podla mna metéda urcenia kvality z magnitady, SER-FIQ, SDD-FIQA a CR-FIQA.
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