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Streszczenie

W rozdziale pierwszym zostaly poruszone zagadnienia zwigzane z rozpoznawa-
niem twarzy oraz zostal postawiony cel napisania aplikacji, za pomoca ktérej uzyt-
kownik bedzie mogt uzyskaé informacje na temat osoby przedstawionej na wystanym
zdjeciu pod warunkiem, ze do aplikacji zostaly wczesniej dostarczone zdjecia repre-
zentujace dana osobe. W rozdziale drugim zostata omoéwiona koncepcja dziatania
aplikacji, a w rozdziale trzecim zostaty wybrane i opisane technologie, ktére zostang
uzyte do jej napisania. Rozdziat czwarty szczegdétowo opisuje proces implementacji
poszczegolnych elementéw aplikacji oraz omawia sposob znalezienia progu, za po-
moca ktorej zostanie uznane, ze dana osoba jest znana/nieznana aplikacji. Ostatni

rozdzial przedstawia sposéb testowania oraz zawiera analize otrzymanych wynikéw.

Abstract

In chapter one is discussed issues related to face recognition and is set the goal of
writing an application to help find information who is pictured on the sent photo if
the person has been previously uploaded to the serwer. The second chapter discusses
the concept of the system operation and in the third chapter is chosen and described
technologies that will be used to meet the expectations. The fourth chapter describes
in detail the process of implementing individual system components and discusses
the methodology of finding the threshold, by means of which the system recognizes
that a given person is known. The last chapter shows tests of implemented system

and analysis the results.



Rozdziat 1
Cel i zakres pracy

Rozpoznawanie twarzy to zagadnienie z dziedziny klasyfikacji, ktore polega na
rozpoznawaniu i identyfikacji tozsamosci osoby na podstawie okreslonych wzor-
cow [19]. Innymi stowy, rozpoznawanie twarzy to wykrycie obszaru na fotografii,
w ktoérym znajduje sie twarz oraz weryfikacja tozsamosci.

Problem identyfikacji tozsamosci jest ogdlnie znany jako problem klasyfikacji,
czyli okreslenie etykiety dostarczonego zdjecia twarzy na podstawie aktualnego
zbioru zdje¢. Problem moze by¢ postrzegany jako zapytanie systemu “kim jest osoba
przedstawiona na zdjeciu?”. Przyktadem procesu, gdzie jest stosowana identyfikacja,
to proces wyszukiwana tozsamosci. Po dostarczeniu pliku system przeszukuje baze
dostepnych zdje¢ w celu znalezienia pasujacego zdjecia i jezeli zdjecie zostanie do-
pasowane, to system zwroci informacje o tozsamosci.

Weryfikacja to proces sprawdzajacy prawdziwosé, przydatnosé lub prawidtowoscé
czegos$ [20]. Oznacza to, ze weryfikacja na podstawie zdjecia twarzy bedzie ozna-
czal proces polegajacy na sprawdzeniu, czy deklarowana tozsamo$é¢ zgadza sie z
przypisanym do deklaracji zdjeciem twarzy i jezeli tak, to akceptowanie, jezeli nie
to odrzucanie oswiadczenia. Zapytanie, jakie zadaje si¢ wtedy systemowi to “czy
podane o$wiadczenie zgadza si¢ ze zdjeciem zapisanej w systemie osoby?”. Przykta-
dem weryfikacji tozsamosci za pomoca twarzy jest odblokowywanie smartfonow z
wykorzystaniem kamery. Aplikacja w smartfonie sprawdza wtedy, czy zdjecie osoby
z kamery zgadza sie ze zdjeciem zapisanym w pamieci. Jezeli zdjecia, zapisane w

pamieci oraz dostarczone z kamery, zgadzaja sig, to telefon zostanie odblokowany.



System, ktéry implementuje weryfikacje lub identyfikacje na podstawie twarzy,
moze znalez¢ zastosowanie do wykonywania automatycznego oznaczania oséb na
zdjeciach [6], przeszukiwania stron internetowych w celu znalezienie zdjecia przed-
stawiajacego dang osobe [14] czy zautomatyzowanego grupowania zdje¢ na podsta-
wie twarzy na nich sie znajdujacych [8].

Celem pracy dyplomowej jest utworzenie systemu, ktérego zadaniem bedzie roz-
poznanie osoby przedstawionej na zdjeciu. Zakres prac obejmuje implementacje
strony internetowej, za pomoca ktérej uzytkownik bedzie miat mozliwos¢ przesta-
nia wybranego przez siebie zdjecia, oraz systemu, ktéry zwroci informacje na temat
osoby widniejacej na owym zdjeciu (przesylanym za pomoca strony internetowej),
pod warunkiem, Ze ta osoba zostanie znaleziona w bazie zdje¢. W systemie zostanie
uzyta gteboka sie¢ neuronowa o architekturze FaceNet do badania podobienstwa po-
miedzy poszczegdlnymi twarzami. Aby spetni¢ wszystkie oczekiwania, ktore zostaty

postawione systemowi, nalezy wykona¢ nastepujace kroki:

1. sformulowaé koncepcje dziatania systemu,
2. wybra¢ odpowiednie technologie oraz narzedzia,
3. zaimplementowac¢ poszczegdlne elementy systemu,

4. przetestowaé system.



Rozdziat 2
Koncepcja dzialania systemu

System ma udostepniaé¢ uzytkownikowi interfejs graficzny, za pomoca ktoérego
bedzie mial mozliwos¢ wystania dowolnego zdjecia. W tym celu zostanie przygo-
towana strona internetowa, ktéra udostepni formularz z mozliwoscia wyboru pliku
graficznego. Po wybraniu zdjecia z dysku uzytkownika plik ten zostanie wystany
do systemu. System bedzie mial za zadanie wykry¢ twarz znajdujaca sie na zdje-
ciu i tak wykadrowac, aby znajdowata sie na nim tylko twarz. Jezeli na zdjeciu nie
zostanie znaleziona twarz, system zwréci odpowiedni komunikat o btedzie. Kolej-
nym krokiem bedzie sprawdzenie, czy osoba przestana na zdjeciu znajduje sie¢ w
bazie. Po uzyskaniu pozytywnego wyniku nastapi klasyfikacja zdjecia za pomocs
klasyfikatora i zwrdcenie odpowiedniej informacji uzytkownikowi korzystajacego z
systemu. W przeciwnym wypadku zostanie zwrocony komunikat, ze dana osoba nie
istnieje w bazie zdje¢. Schemat blokowy opisanych proceséw zostal przedstawiony

na rysunku 2.1.



Zaprojektowany system do rozpoznawania twarzy
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Rysunek 2.1: Schemat blokowy zaprojektowanego systemu

Zrédlo whasne




Rozdziat 3

Wybér technologii oraz narzedzi

3.1 Wykrywanie twarzy na zdjeciu

Wykrywanie twarzy to pierwszy krok w zaprojektowanym systemie. Z powodu
tego, ze jest on umieszczony na samym poczatku, proces ten musi by¢ maksymalnie
skuteczny. Jezeli na zdjeciu nie zostanie wykryta twarz, to caty proces zakonczy sie
z negatywnym rezultatem. Twarzy nie bedzie mozna zidentyfikowac, jezeli
nie zostanie ona znaleziona. Niestety twarz ludzka jest obiektem dynamicznym
i ma duzy stopien zmiennosci w wygladzie, co sprawia, ze wykrywanie twarzy jest
trudnym problemem w widzeniu komputerowym [10].

W artykule z 2016 roku zatytutowanym “Joint Face Detection and Alignment
Using Multitask Cascaded Convolutional Networks” [21] zostala zaproponowana
wielozadaniowa kaskadowa konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Multi-Task Cascaded
Convolutional Neural Networks - MTCNN) do wykrywania twarzy. Sieé¢ ta zyskala
duza popularnosé¢, poniewaz osiggneta wowczas najlepszy wyniki w wykrywaniu twa-
rzy na zdjeciach dla wybranych zbioréw danych. Kolejng zaletg zaproponowanej sieci
neuronowej jest to, ze jest w stanie rozpozna¢ punkty orientacyjne twarzy, takie jak
oczy, usta i nos.

W internecie znajduje sie spora liczba implementacji MTCNN [7]. Sposréd do-
stepnych zostala wybrana sie¢ napisana przez [vin de Paz Centeno i udostep-
niona na portalu GitHub' (https://github.com/ipazc/mtcnn) na zasadach li-

cencji MIT? [11]. Gl6wng zaleta wybranej implementacji jest fatwosé uzycia. Sieé

DGitHub - dostawca platformy internetowej do tworzenia oprogramowania i kontroli wersji za

pomoca narzedzia Git udostepniania pod adresem https://github. com.
2)Licencja MIT daje uzytkownikom nieograniczone prawo do uzywania, kopiowania, modyfikowa-

nia i rozpowszechniania (w tym sprzedazy) oryginalnego lub zmodyfikowanego programu. Jedynym

wymaganiem jest, by we wszystkich wersjach zachowano warunki licencyjne i informacje o autorze.


https://github.com/ipazc/mtcnn
https://github.com

zostata napisana w jezyku programowania python w bibliotece TensorFlow i catos¢

udostepniona jako pakiet z mozliwoscia instalacji przez PIP?).

3.2 FacelNet

FaceNet to architektura oparta na gtebokiej sieci neuronowej, ktéra bezposrednio
uczy sie mapowania z obrazoéw twarzy do n-wymiarowych wektoréw, gdzie poszcze-
gblne wartosci wektora charakteryzuja dang twarz. Wymiarowos¢ wektora jest za-
lezna od konkretnej implementacji. W przestrzeni sktadajacej sie z wygenerowanych
wektorow odlegtosci pomigdzy wektorami, mierzone za pomoca metryki euklideso-
wej, bezposérednio odpowiadajg mierze podobienstwa twarzy. Oznacza to, ze zadania
polegajace na identyfikacji, weryfikacji czy grupowaniu sprowadzaja sie do pomiaru
odlegtosci pomiedzy poszczegdlnymi wektorami cech [16]. Wizualizacja procesu ma-

powania zdjecia do przestrzeni euklidesowej zostata przedstawiona na rysunku 3.1.
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Rysunek 3.1: Wizualizacja przestrzeni sktadajacej sie z wygenerowanych
wektoréw. Odlegtosci mierzone metryka euklidesowa pomiedzy
wektorami reprezentujacymi te same osoby sa mniejsze wzgledem
wektorow reprezentujacych inne osoby. Literg “A” zostaly oznaczone
zdjecia przedstawiajace te sama osobe.

Zr6dlo whasne

3)PIP - narzedzie do instalowania pakietéw python



3.2.1 Zasada dzialania

Po dostarczeniu danego zdjecia do sieci nastepuje wieloetapowa filtracja przy
uzyciu filtrow splotowych, aby wydoby¢ z obrazu na wejsciu wyrdzniajace sie cechy
(ang. convolution layer) oraz wykorzystywane sa operatory taczenia w celu zreduko-
wania wymiaru danych (ang. pooling layer). Operacje te sa pewnego rodzaju kom-
presja, ktérej zadaniem jest zmniejszenie ilosci informacji na temat danej rzeczy (w
tym wypadku zdjecia twarzy) bez utraty kluczowych informacji. Jako wynik dziata-
nia sieci otrzymywany jest wektor, ktory przechowuje skompresowane informacje na
temat dostarczonego zdjecia. Informacje jaksg sg w nim przechowywane sg trudne, o

ile w ogoéle mozliwe do zinterpretowania.

3.2.2 Trenowanie sieci

W celu wytrenowania sieci, aby generowany wektor doktadnie odwzorowywat do-
starczone zdjecie, wykorzystywana jest funkcja strat triplet loss. Jej zadaniem jest
minimalizowanie odlegto$ci pomiedzy prawdziwymi wyrazeniami oraz maksymalizo-
wanie dla falszywych [3]. Innymi stowy, celem jest, aby odlegto$ci miedzy wektorami
cech tych samych oséb byly jak najmniejsze, a odlegtosci pomiedzy wektorami roz-
nych os6b — maksymalne. Wzor matematyczny opisujacy funkcje triplet loss zostat
przedstawiony réwnaniem 3.1 [16], natomiast zasada dzialania w sposéb graficzny

przedstawiona na rysunku 3.2.

N

L=> [lIf(x5) = fF@)lz = If () = f@)]l2 + o]+

%

gdzie
xi - wektor zdjecia wzorcowego (3.1)
¥ - wektor zdjecia “prawdziwego” wzgledem wzorca

x; - wektor zdjecia “falszywego” wzgledem wzorca

« - margines odlegto$ci pomiedzy wektorami
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Rysunek 3.2: Uproszczony schemat obrazujacy zasade dziatania funkcji

strat triplet loss

Zrédlo whasne

Poszczegdlne etapy trenowania sieci o architekturze FaceNet zostaly przedsta-

wione na rysunku 3.3. Calo$¢ procesu uczenia sie sieci FaceNet, mozna w uprosz-

czeniu podsumowaé w nastepujacych krokach:

1. zdefiniowanie parametréow poczatkowych sieci,

2. wygenerowanie wektorow cech twarzy,

3. uzycie funkcji strat triplet loss,

4. dostosowanie sie parametrow sieci tak, aby przyktad pozytywny byt blizej

zdjecia wzorcowego, niz przyktad negatywny,

5. powr6t do kroku drugiego tak dlugo, az zwracane wektory osiagna zadana

dokladnoscé.

Warstwa wsadowa Glghoka siec Normalizacja
konwolucyjna L2

Generowanie Funkcja
wektora cech triplet loss

Rysunek 3.3: Proces uczenia sie sieci o architekturze FaceNet z

podzialem na poszczegdlne etapy

Zrédlo whasne
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3.2.3 Wplyw wielkosci zdjecia na dzialanie sieci

W pracy pod tytutem Facenet: A unified embedding for face recognition and
clustering [16] zostala wytrenowana sie¢ o architekturze FaceNet na zdjeciach w
formacie JPEG o rozmiarach 220 na 220 pikseli. Podczas testowania wytrenowanej
sieci, po dostarczeniu zdje¢ o mniejszych rozmiarach (wzgledem rozmiaréw zdjeé, na
ktérych sie¢ byta trenowana) okazalo sie, ze sie¢ ta jest réwniez bardzo skuteczna.
Sie¢ miata akceptowalng skuteczno$é nawet po dostarczeniu zdjeé¢ o rozmiarach 80
na 80 pikseli. Trenowanie sieci na zdjeciach o mniejszej rozdzielczosci mogloby jesz-
cze poprawié¢ ten wynik. Dokladne informacje na temat wptywu liczby pikseli na

skutecznos¢ sieci zostaty przedstawione w tabeli 3.1

Tablica 3.1: Wptyw jakosci zdjecia oraz liczby pikseli na skutecznosé
sieci FaceNet. Zrodto: [16]

— Jako$¢ JPEG | Skutecznosé

Liczba pikseli Skutecznosé¢

10 67.3%
1 600 (40x40) 37.8%

20 81.4%
6 400 (80x80) 79.5%

30 83.9%
14 400 (120x120) 84.5%

50 85.5%
25 600  (160x160) | 85.7%

70 86.1%
65 536 (256x256) | 86.4%

90 86.5%

3.2.4 Uzycie wytrenowanej sieci

W projektowanym systemie zostanie uzyty wytrenowany model Keras Face-
Net [17], ktory zostal wyszkolony na bazie zdje¢ dostarczonych przez MS-Celeb-
1M [13] i udostepniony przez Hiroki Taniai [18]. Dostarczane zdjecia twarzy powinny

by¢ kolorowe, w formacie RGB oraz o rozmiarach 160 pikseli na 160 pikseli [1].

3.3 Kadrowanie i standaryzacja

Do przetwarzania plikéw graficznych zostanie wykorzystana biblioteka PILLOW
napisana w jezyku python. Biblioteka wspiera wiele formatéw graficznych, w tym
te najpopularniejsze jak PNG, GIF, JPEG oraz BMP [4], dzieki czemu nie bedzie
wymagane, aby uzytkownik sam konwertowat plikow graficznych do odpowiedniego
formatu. Biblioteka PILLOW zostanie rowniez wykorzystana do wycinania zdjecia

twarzy.

12



3.4 Klasyfikator SVM

Ostatnim krokiem w systemie jest dokonanie klasyfikacji wygenerowanego wek-
tora cech, czyli okreslenie, do jakiej grupy nalezy wektor na podstawie probek ucza-
cych. Innymi stowy, etap ten polega na zwrdceniu informacji, do kogo najbardziej
pasuje przestane zdjecie, opierajac sie na fotografiach dostepnych w systemie.

Jednym z szeroko stosowanych algorytmow klasyfikacji jest maszyna wekto-
réw noénych (ang. support vector machine — SVM). Klasyfikator ten konstruuje
hiperptaszczyzne lub ich zbiér w przestrzeni wielowymiarowej, na podstawie otrzy-
manych prébek, ktéra oddziela poszczegolne klasy. Optymalizowanie modelu SVM
polega na maksymalizacji marginesu pomiedzy plaszczyzna a poszczegdlnymi kla-
sami, poniewaz na ogot nim wiekszy margines, tym mniejszy jest btad generaliza-

cji [9]. Koncepcja klasyfikatora zostala zaprezentowana na rysunku 3.4.

Margines

Wektory nosne

X, A I X8 s
% 5 Granica -K\
N \ decyzyjna -
5 O
M \:\*- + + wix=0 \\!'-t’ + 4+
~ b
°© auvh+ + Plaszczyzna CIROMR™ + + Plaszczyzna
il .,nega?ywna] s W e ,pozytywna"
(o] LY wWiX=- (s} N WX =1
o 0-: \‘ 2 [} (5] \\ R
X X

1
Ktora hiperptaszczyzna?

1
SVM: Maksymalizacja
marginesu

Rysunek 3.4: Model maszyny wektoréw no$nych. Po lewej mozliwe

potozenia hiperptaszczyzny, po prawej zoptymalizowany model SVM.
Zrédto: [15]
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3.4.1 Margines twardy

Jesli dane uczace sa liniowo separowalne, to mozna wybra¢ dwie réwnolegte hi-
perptaszczyzny, ktore oddzielaja dwie klasy danych, tak aby odlegltos¢ miedzy nimi
byta maksymalna. Obszar ograniczony przez te dwie hiperptaszczyzny nazywany jest
“marginesem”, a hiperptaszczyzna maksymalnego marginesu to hiperptaszczyzna
lezaca w potowie odlegto$ci miedzy nimi. Problem optymalizacji algorytmu zostat
przedstawiony réwnaniem 3.2 [15]. Lewa strona tego réwnania jest odleglosé pomie-
dzy hiperptaszczyzna “pozytywna” a “negatywna”, zatem, w celu maksymalizacji
marginesu, nalezy zmaksymalizowac HTQH lub minimalizowa¢ odwrotnos¢ wyrazenia,

czyli 1||w|[?.

gdzie:
w - wektor normalny do granicy decyzyjnosci
Tpoz - “pOzytywny” wektor nosny

Tneg - “Negatywny” wektor nosny

W przypadku danych liniowo separowalnych rownanie 3.2 musi spetnia¢ warunki
przedstawione w réwnaniu 3.3 [15]. Réwnania te oznaczaja, ze wszystkie negatywne
probki powinny wyladowaé po stronie negatywnej hiperptaszczyzny, a wszystkie

probki pozytywne po stronie hiperptaszczyzny pozytywne;j.

wy + wlz® > 1 jesli y@ =1
wy + wlz® < -1 jesli y® = —1
dlat=1...N
(3.3)
gdzie:

N - liczba prébek

wo + w2z - odlegloéé od granicy decyzyjnosci

14



3.4.2 Margines miekki

W przypadku, gdy dane nie sa liniowo separowalne (rysunek 3.5) wprowadza sie

dodatkows zmienng £. Motywacja wprowadzenia tej zmiennej jest potrzeba “uela-

stycznienia” liniowych ograniczeri (réwnanie 3.3) podczas analizowania nieliniowo

rozdzielnych danych, co pozwala na uzyskanie zbieznosci algorytmu uczacego w obec-

nosci nieprawidtowych klasyfikacji podczas stosowania odpowiedniej funkcji strat.

Po wprowadzeniu zmiennej £ do réwniania 3.3, réGwnanie to przybiera postac¢ opisang

wzorami 3.4 [15].

wy + wlz® >1—¢® jesli y® =1
wo + wlz® < —1 4 ¢0 jesli y® = —1
dlat=1...N
gdzie:

N - liczba prébek
¢ - wartos¢ przesuniecia granicy przynaleznosci

wy + w2 - odleglosé od granicy decyzyjnosci

X2

>

Rysunek 3.5: Przyktad prébek nieliniowo rozdzielnych

Zr6édio whasne
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Nowym celem optymalizacji staje wtedy sie réwnanie 3.5 [15]. Za pomoca zmienne;
C kontroluje si¢ wage kary za niewladciwa klasyfikacje. Duza warto$¢ parametru C'
odpowiada wysokim karom za btedy, z kolei przy niskich wartosciach kara nie bedzie
mocno wpltywaé na szerokos¢ marginesu. Dzieki temu parametrowi jest sie w stanie

regulowa¢ kompromis pomiedzy obcigzeniem a wariancja [15] (rysunek 3.6).

N

Sl + (3 )

(3

gdzie: (3:5)

C' - mnoznik kary za zlg klasyfikacje

XJ L x? » II
"N + | +
N 1
AN + + I + +
o Y + o ] +
o Y+ (o] 1+
) X + o lI +
» |
ull o ® o' | 0
x1 ] xl'
Duza wartosc Mata wartosc
parametru C parametru C

Rysunek 3.6: Wptyw zmiennej C na szeroko$¢ marginesu
Zrédto: [15]
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3.4.3 Klasyfikacja nieliniowa

W przypadku, gdy dostarczone dane nie sg separowalne za pomoca hiperptasz-
czyzny w N wymiarach (rysunek 3.7) wprowadza si¢ dodatkowe wymiary za pomoca
funkcji mapujacej ¢. Dodatkowe wymiary wprowadza sie tak dtugo, az dane stang
sie liniowo separowalne. Przyktadowo, w celu wyznaczenia granicy decyzyjnosci da-
nych przedstawionych na rysunku 3.7, funkcja mapujaca, za pomoca ktorej bedzie
mozliwe wyznaczenie hiperptaszczyzny, zostala przedstawiona rownaniem 3.6. Re-
zultat mapowania danych z rysunku 3.7 przez funkcje 3.6 zostal przedstawiony na
rysunku 3.8. Po wykonaniu mapowania oraz wyznaczeniu hiperptaszczyzny dokonuje

si¢ rzutowania do pierwotnej przestrzeni cech (¢ 1).

O(x1,20) = (21, 22, 23) = (2171,1’2,.%% + x%) (3.6)

X, 00

Rysunek 3.7: Zestaw danych nie separowalnych liniowo
Zrodto: [15]

20
1
L3 ] . - @ . 15
: : e T
o = o [0
ER e ¢ o e ) -1
X " L E————— 3 X3 0o
2 i L5 0 E— i 03 —
! S e : Jo.o 03
e e | =——— 05 -10
-151095, e 0 LoLS
-13] 0005 10 3515100500

10 1 R o . -
) 00 0s 10 15 ZZ 21 215 10 05 [ [ 10 15

Rysunek 3.8: Sposéb wyznaczania nieliniowej granicy decyzyjnosci
Zrédto: [15]
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3.4.4 Klasyfikacja wieloklasowa

Wszystkie opisane wyzej przypadki dotycza probleméw binarnych, czyli takich
gdzie dostarczona prébka nalezy do jednej z dwoch klas. W zwigzku z tym, ze SVM
obstuguje tylko klasyfikacje binarng, dlatego w przypadku gdy dana prébka moze
naleze¢ do jeden z N klas (klasyfikacja wieloklasowa) dokonuje sie rozbicia jednego
problemu klasyfikacji wieloklasowej na wiele probleméw klasyfikacji binarnej. W
tym celu stosuje sie jedna z dwdch strategii - jeden kontra jeden (ang. one vs one
— OvO) lub jeden przeciwko wszystkim (ang. one vs all — OvA). Obie te strategie

zostaly przedstawione na rysunku 3.9 oraz 3.10.

X X
XXX
OO
5 O
o
X X X X
X 5 X Xy X
An T \
A OO OO OO
A%, 5 O 5 © 5 O
o o o
B /
Xk X
e
5 O
o

Rysunek 3.9: Strategia jeden przeciwko wszystkim

Zrédlo whasne
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Rysunek 3.10: Strategia jeden kontra jeden

Zrédlo whasne

19



3.5 Obstuga systemu

Cato$¢ zaprojektowanego systemu ma by¢ dostepna z przegladarki internetowe;j.
Aby sprostaé¢ temu wymaganiu, nalezy napisa¢ ustuge, ktéra jest w stanie obstugiwaé
potaczenia HTTP (ang. Hypertext Transfer Protocol). Z powodu, ze narzedzia do
wykrywania twarzy, obrobki zdje¢ oraz FaceNet sa udostepnione w jezyku python,
program zostanie rowniez napisany w tym jezyku. Oprocz samej strony internetowe;j
potrzebna jest réwniez baza danych, w ktorej beda przechowywane informacje o do-
stepnych zdjeciach. Same zdjecia bedg przechowywane na serwerze plikéw. Sporym
ulatwieniem bedzie réwniez panel umozliwiajacy zarzadzanie dostepnymi zdjeciami
w systemie.

Narzedziem, ktore spetni wyzej postawione wymagania jest platforma progra-
mistyczna Django, ktéra umozliwia w tatwy sposob zarzadzanie baza danych za
pomoca mapowania obiektowo-relacyjnego, pozwala na zarzadzanie danymi dostep-
nymi w bazie danych poprzez panel administratora, dostepny z poziomu przegladarki

oraz co najwazniejsze, jest napisana w jezyku python [5].
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Rozdziat 4

Implementacja systemu

4.1 Kadrowanie twarzy

Zdjecia, ktére zostang przestane na serwer, nalezy w pierwszej kolejnosci od-
powiednio przygotowa¢. W tym celu zostata wykorzystana wczesniej wspomniana
biblioteka PILLOW, ktéra ma za zadanie wykona¢ przeksztalcenie otrzymanego
pliku do tablicy pikseli. Otrzymana tablica nastepnie trafia do sieci MTCNN, ktéra
zwraca informacje na temat wykrytych twarzy, po czym nastepuje wycinanie frag-
mentu zdjecia przedstawiajacego sama twarz. Jezeli nie zostang znalezione zadne

twarze, zostanie wygenerowany wyjatek.

4.2 Generowanie wektora cech

Po wykadrowaniu twarzy, kolejnym krokiem jest wygenerowanie wektora cech.
Odpowiednio przygotowana wczedniej tablica pikseli jest standaryzowana, poniewaz
wymaga tego uzywana implementacja architektury FaceNet, a nastepnie wykony-
wana jest predykcja. Jako wynik dziata funkcji zwracany jest 128 wymiarowy wektor

cech.
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4.3 QOcena podobienstwa twarzy

FaceNet zostal nauczony tak, aby mapowaé¢ zdjecia twarzy do n-wymiarowych
wektoréw, gdzie odlegtosci mierzone za pomoca metryki euklidesowej odpowiadaja
mierze podobienstwa twarzy. Oznacza to, ze jezeli odlegltos¢ pomiedzy dwoma punk-
tami w przestrzeni jest wzglednie mata, to jest wysoce prawdopodobne, ze zdjecia
twarzy przedstawiaja te sama osobe. Majac to na uwadze, mozna znalez¢ odlegtosc,

ponizej ktorej zostatoby uznane, ze zdjecia dotycza tej samej osoby (rysunek 4.1).

A

0.2 X - szukana wartosc¢
0.1

/ 0.7
A

— |1<x 0.8

Cechan

0.2 / e — |2 > X ;L
0.5 0.5
0.1 0.8
0.2
0.5
— 0.9
>
Cecha 1

Rysunek 4.1: Wizualizacja szukanego progu podobienstwa. Jezeli
odlegtos¢ pomiedzy punktami jest zmniejsza niz wartos¢ “x” to program
powinien uznac, ze wektory opisuja te sama osobe.

Zrédlo whasne
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4.3.1 Poszukiwanie odleglosci

Do poszukiwania wartosci progu zostato wykorzystanych 5000 losowo wybranych
zdjeé, przedstawiajacych 500 réznych oséb, po 10 zdjeé na osobe, z bazy CelebA [12].
Na kazdym zdjeciu zostato nastepnie wykonane kadrowanie twarzy oraz generowanie
wektora cech. Ostatnim elementem byto zbadanie odlegtosci pomiedzy wszystkimi
wektorami tych samych oraz réznych oséb. Catos¢ badania mozna podsumowaé w

nastepujacych krokach:
1. wygenerowania wektora cech dla kazdego z dostepnych zdje¢,
2. wybranie wektora cech ze zbioru,

3. zmierzenie odlegtosci pomiedzy wybranym wektorem i wszystkimi pozostatymi
wektorami z uwzglednieniem, czy wektory cech reprezentuja te sama osobe, czy

dwie rézne osoby,

4. powro6t do kroku drugiego do momentu, az zostang zbadane wszystkie odgle-

glodei (kazdy z kazdym).

Wyniki przeprowadzonych krokéw zostaly przedstawione w postaci histograméw na

rysunku 4.2.

Poréwnanie histograméw odlegtosci

0.3-

I
N}

Legenda

Odleglosci pomigdzy
zdjeciami réznych oséb

mE ~ Odleglosci pomigdzy
= M zdjeciami tych

Jﬂm HUFFHW

Czestotliwos¢ wystgpowania

o
[
'

10 Odlegiosé 15 20 25
Rysunek 4.2: Poréwnanie histograméw odlegtos$ci pomiedzy wektorami
twarzy tych samych oraz réznych oséb

7r6dlo whasne
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Na podstawie histograméw (rysunek 4.2) mozna zauwazy¢, ze nie istnieje taka
wartos$¢, ktora jest w stanie odseparowac przedstawione zbiory. Nalezy jednak zwro-
ci¢ uwage na to, ze w badaniu zostaly wziete odlegto$ci pomiedzy kazdym zdjeciem
z grupy. Przy ocenie podobienstwa pomiedzy twarzami nie ma potrzeby patrzenia
na odlegtosci na calym zbiorze zdjec. Po wygenerowaniu wektora cech dla danego
zdjecia interesujacy jest tylko ten wektor, ktéry lezy najblizej wygenerowanego
(rysunek 4.3).

A

Nowo wygenerowany wektor

Cechan

0.5
0.5

———— - 04
e 0.6

s’ — —

Obecny zbiér wektorow

>
Cecha 1

Rysunek 4.3: Schemat obrazujacy najblizsza odleglto$é pomiedzy nowym
wektorem a zbiorem. Na czerwono zostaly oznaczone odlegtosci do
dalszych wektoréw. Na zielono zostata oznaczona odlegtosé do
najblizszego wektora i to wzgledem niego system powinien oceniac
podobienstwo.

Zr6dlo whasne
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Biora pod uwage opisany problem, wyzej opisane badanie zostato powtdrzone,
jednak w tym przypadku zostaly zapisane tylko odlegtos¢ do najblizszego wektora.

Catos¢ zatem mozna podsumowaé¢ w nastepujacych krokach:
1. wygenerowania wektora cech dla kazdego z dostepnych zdje¢,
2. wybranie wektora cech ze zbioru,

3. znalezienie wektora, ktory lezy najblizej wzgledem wybranego i zapisanie od-

legtosci z uwzglednieniem czy znaleziony wektor reprezentuje te samag osobe,
4. powr6t do kroku drugiego do momentu, az zostana wybrane wszystkie wektory.

Wyniki powtorzonego badania zostaty ponownie przedstawione w postaci histogra-

mow na rysunku 4.4.

Poréwnanie histograméw minimoéw odlegtosci

0.6-

Grupa

Minimum z odleglosci
pomiedzy zdjeciem

o
IS
'

twarzy a pozostalymi
twarzami innych osoby

Minimum z odlegtosci
pomiedzy zdjeciem
twarzy a pozostatymi

twarzami tej samej osoby

Czestotliwos¢ wystepowania

0.2-

0.0-

Minimalna odleglosc

Rysunek 4.4: Poréwnanie histograméw najmniejszych odlegtosci
pomiedzy zdjeciami twarzy tych samych oraz réznych osob.
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Z histograméw (rysunek 4.4) wykonanego badania réwniez wynika, ze nie istnieje
taka wartos¢, ktora bedzie w stanie odseparowaé przedstawione zbiory. Konsekwen-
cja tego jest, ze dla dowolnego “x” beda istnie¢ przypadki, dla ktérych zdjecia btednie
zostang uznane, ze przedstawiaja te samag osobe. Nalezy zatem znalezé¢ taka wartosé
“x”, dla ktorej walidator, czyli funkcja oceniajaca, czy podane wektory dotycza tej
samej osoby bedzie miat najwigksza skutecznosé. Przedziat, w jakim nalezy spodzie-
waé sie najwiekszej skutecznosci, powinien (jak wynika z rysunku 4.4) znalez¢ sie w
przedziale od 8 do 12, poniewaz na tym odcinku oba histogramy pokrywaja sie na

najwiekszym obszarze.

4.3.2 QOdleglosé o najwiekszej skutecznosci

(1)

W celu sprawdzania dla jakiego “x” zostanie zmaksymalizowana liczba prawi-
dtowo sklasyfikowanych twarzy, wspomniany wczesniej zbiér zdjec, zostat podzielony
na dwie grupy. Do pierwszej grupy trafity zdjecia, ktére zasility system i stanowity
baze w weryfikowaniu, czy nowe zdjecie, ktére zostanie dostarczone, zostanie uznane
za podobne do jakiego$ zdjecia twarzy, ktore znajduje sie juz w systemie. Do drugiej
grupy trafity zdjecia, ktére podlegaty ocenie przez system, czy owo zdjecie jest znane

systemowi. Doktadny podziat zdje¢ zostat przedstawiony na rysunku 4.5.

Baza zdjec¢

500/5000
Zdjecia do testow Zdjecia do systemu
500/2000 300/3000
Zdjecia "nowych" os6b Zdjecia "znanych" os6b
(zdjecia oséb niewgranych do systemu) (zdjecia os6b wgranych do systemu)
200/1000 300/1000

Rysunek 4.5: Podzial zdje¢ na grupy. Obok kazdej z grupy widnieje
liczba 0s6b oraz suma wszystkich zdje¢ nalezaca do owej grupy.

Zr6dlo whasne

26



Po podzieleniu zdje¢é na grupy kolejnym krokiem jest zbadanie skutecznosci oceny
podobienstwa dla poszczegdlnych progéw z zakresu od 8 do 12. Zakres ten bedzie

badany z doktadnoscig do 0.1. Kroki, jakie zostaly wykonane w badaniu, sa naste-
pujace:

1. wygenerowanie wektora cech dla wszystkich zdje¢ z kazdej grupy,
2. wgranie wygenerowanych wektoréw z grupy “Zdjecia do systemu” do systemu,

3. pobranie zdje¢ z grupy “Zdjecia nowych 0s6b” i przepuszczenie ich przez funk-
cje oceniajaca podobienstwo na podstawie wgranych zdje¢ do systemu dla

danego “x”,
4. powtorzenie kroku trzeciego dla zdje¢ z grupy “Zdjecia znanych oséb”,

5. potworzenie kroku trzeciego oraz czwartek dla nowego parametru “x”.

Dla kroku trzeciego, przy zalozeniu, ze skutecznos¢ oceny podobienstwa byta by
stuprocentowa, funkcja powinna zwroci¢ zawsze warto$é¢ Fualse, poniewaz zadna z
0sOb przedstawiona na zdjeciach z grupy “Zdjecia nowych osob” nie znajduje sie
w systemie. Dla kroku czwartego, w przeciwienstwie do kroku trzeciego, funkcja ta
powinna zawsze zwroci¢ True, poniewaz kazda osoba przedstawiona na zdjeciu z
grupy “Zdjecia znanych os6b” znajduje si¢ w systemie. Niestety z przeprowadzo-
nych wezesniej badan (rysunek 4.4) wynika, ze taki scenariusz nie jest mozliwy i z
tego powodu nalezy znalezé taka warto$¢ parametru “x”, dla ktérego skutecznosé
walidatora oceniajacego podobienstwo bedzie maksymalne.

Wymniki opisanego wczesniej badania zostaty przedstawione na rysunku 4.6. Na
jego podstawie mozna zauwazy¢, ze skutecznos¢ walidatora rosnie wraz ze wzrostem
wartosci progu az do momentu osiggniecia przez “x” wartosci 10.2 po czym nastepuje
spadek. Dla wartosci 10.2 skuteczno$¢ funkceji zostata oceniona na poziomie 92.3%.
Obliczona wartosé oznacza, ze jezeli odleglto$¢ pomiedzy dwoma wektorami, ktére
leza najblizej siebie, jest mniejsza niz 10.2 to system uzna, ze owe wektory dotycza
tej samej osoby, przez co proces bedzie kontynuowany. W przeciwnym wypadku
zostanie wygenerowany blad z informacja, Zze osoba przedstawiona na zdjeciu, ktéra

podlega weryfikacji, nie jest znana systemowi.
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Skutecznosc (%)
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Skutecznos¢ walidatora w zaleznosci od wartosci progu
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8 9 10 1

Wartosc progu

Rysunek 4.6: Skuteczno$¢ walidatora (funkcji oceniajacej, czy podane
wektory dotycza tej samej osoby) w zaleznosci od wartosci progu
(parametru “x”)

Zr6dlo whasne

28




4.4 Klasyfikator

Ostatnim krokiem w procesie dziatajacym po stronie serwera (rysunek 2.1) jest
wykonanie klasyfikacji. Na tym etapie wiadome juz jest, ze wektor cech, ktory trafit
do klasyfikatora, reprezentuje osobe, ktéra jest znana systemowi. Jest to bardzo
istotna informacja, poniewaz w przeciwnym wypadku klasyfikator mégtby dokonaé
klasyfikacji pomimo tego, ze dana klasa (w tym wypadku osoba) nie istnieje w
systemie, co oznaczaloby zawsze btedng klasyfikacje.

Do wykonywania klasyfikacji zostat wykorzystany klasyfikator SVM z liniowym
jadrem, z parametrem C' réwnym 1.0 (réwnanie 3.5) oraz strategia jeden na jed-
nego (rysunek 3.10). Jego skuteczno$é na opisanym wezesniej zbiorze (rysunek 4.5)
wyniosta 96.1%. Z powodu tak wysokiej skutecznosci nie byty testowane inne kla-
syfikatory. Implementacja klasyfikatora SVM zostalta zaczerpnieta z biblioteki skle-

arn [2].

4.5 Strona internetowa

Zaprojektowana strona internetowa sktada z prostego formularza. Na stronie
zostal umieszczony przycisk, ktéry umozliwia wybranie zdje¢ z dysku urzadzenia
klienta. Po wybraniu zdjecia pojawi sie jego podglad, po czym plik jest wysytany
na serwer. Po uzyskaniu odpowiedzi z serwera zostanie wy$wietlony otrzymany ko-

munikat. Wyglad strony zostaw przedstawiony na zdjeciu 4.7.

Face recognition

Send me a photo with face and I will tell you who you are!

Select a photo

" “y

I think you are adrian_bury.

Rysunek 4.7: Wyglad strony internetowej po wybraniu zdjecia z dysku i
uzyskaniu odpowiedzi z serwera

Zr6dlo whasne
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Rozdziat 5
Testowanie systemu

Testowanie napisanej aplikacji bedzie polega¢ na recznym wprowadzeniu wy-
branych zdje¢ do systemu. Wszystkie zdjecia twarzy, uzyte do testowania aplikacji,
zostaly pobrane ze zbioru CelebA [13]. Wybrane zdjecia (rysunek 5.1) zostaly po-

dzielone na dwie kategorie:

o zdjecia, ktore trafig do systemu jako wzorzec,

» zdjecia, ktére zostang wykorzystane w celu zbadania zachowania oraz popraw-

nosci komunikatéw zwracanych przez system.

Zdjecia,
ktore trafig
do systemu

Zdjecia do
testowania
systemu

Rysunek 5.1: Uzyte zdjecia do przetestowania systemu. Obok kazdej
grupy przedstawiona jest etykieta zdjec.

Zr6édio whasne
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5.1 Wgranie zdje¢ do systemu

Aplikacja udostepnia dla administratorow panel, za pomocg ktorego jest mozliwe
wprowadzenie zdje¢ do systemu z poziomu przegladarki. Po zalogowaniu si¢ zostaty
wprowadzone wyzej przedstawione zdjecia (rysunek 5.1). Dla etykiety oznaczonej
numerem jeden zostalo wprowadzone jedno zdjecie, oznaczonej numerem dwa - dwa
zdjecia przedstawiajace t¢ samg osobe, dla kolejnej trzy. Podglad wprowadzonych

zdjeé¢ oraz wykadrowanych twarzy zostat przedstawiony na rysunku 5.2.

WELCOME, ADMIN.

Rysunek 5.2: Podglad wprowadzonych zdje¢ do systemu.

Zr6édio whasne
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5.2 Zdjecie niezawierajgce twarzy

Po wystaniu zdjecia na serwer, zgodnie ze schematem przedstawionym na ry-
sunku 2.1, pierwszym krokiem jest kadrowanie twarzy. Informacja na temat samego
kadrowania nie jest znana uzytkownikowi koncowemu, natomiast w przypadku, gdy
zostanie wystane zdjecie niezawierajace twarzy, to uzytkownik powinien dostaé in-
formacje zwrotna. W celu sprawdzenia, czy funkcjonalno$é¢ zadziata prawidlowo,
zostato wystane na serwer zdjecie, ktére zawiera krajobraz. Z powodu, ze na zdje-
ciu nie ma przedstawionych zadnych oséb, system powinien zwrédci¢ informacje o
bledzie. Wynik testu zostatl pokazany na rysunku 5.3. Komunikat o braku twarzy

zostal zwrocony, co oznacza, ze system zachowat si¢ poprawnie.

Face recognition

Send me a photo with face and I will tell you who you are!

Select a photo

| can not detect face on image.

Rysunek 5.3: Zachowanie systemu po wprowadzeniu zdjecia
niezawierajacego twarzy.

Zrédlo whasne
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5.3 Zdjecie osoby nieznanej systemowi

Kolejnym krokiem do przetestowania jest sprawdzenie czy system zwroci infor-
macje, gdy zostanie wystane zdjecie osoby, ktéra nie zostata wcze$niej zaimporto-
wana. Z tego powodu system powinien zwrocié¢ informacje, ze nie rozpoznano osoby
na zdjeciu. W tym celu zostaly przygotowane zdjecia mezczyzn oznaczone etykieta
“4” oraz “5” (rysunek 5.1). Wyniki testu zostaly przedstawione na rysunku 5.4. Dla
kazdego ze zdje¢ zostal zwrocony komunikat z informacjg, ze nie rozpoznano osoby
na zdjeciu. Oznacza to, ze system zachowal sie poprawnie i test mozna uznaé za

zaliczony.

Face recognition

Send me a photo with face and I will tell you who you are!

Select a photos

Sorry. | do not know you. Sorry. | do not know you.

Sorry. | do not know you. Sorry. | do not know you.

Rysunek 5.4: Zachowanie systemu po wybraniu zdje¢ nieznanych
systemowi

Zrédlo whasne
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5.4 Zdjecie osoby znanej systemowi

Ostatnim krokiem w procesie jest klasyfikacja, czyli zwrdcenie informacji kto zo-
stat przedstawiony na przestanym zdjeciu. W celu doktadniejszego przetestowania
napisanej funkcjonalnosci specjalnie w tym celu zostaly wgrane do systemu zdjecia
oséb o roéznej liczbie (rysunek 5.2), aby sprawdzié¢, czy wplynie to na otrzymane
wyniki. Wyniki testu zostaly przedstawione na rysunku 5.5. Komunikaty zwrocone
przez system dla zdje¢ reprezentujacych etykiety “2” oraz “3” sa poprawne. Dla jed-
nego ze zdjeé¢ przedstawiajacych osobe o etykiecie “1” system zwrdécit informacje, ze
nie rozpoznano osoby na zdjeciu. Najprawdopodobniej spowodowane jest to tym,
ze w systemie znajduje si¢ tylko jedno zdjecie reprezentujace etykiete “1”7 przed-
stawiajace kobiete o ciemnym kolorze wtoséw, a zdjecie, dla ktérego system zwrocit
bledny komunikat, przedstawia te samag kobiete, tylko ze w innym kolorze wtoséw.
Dodatkowo zdjecie twarzy zrobione jest z inne profilu, czeSciowo zastonietego przez

wlosy (rysunck 5.6).

Face recognition

Send me a photo with Face and | will tell you who you are!

Select a photos

S

(%]
4

#

Sarry. 1o notknowyou. 1

-
- d
¥
ﬁ o 2
5 - 1 think you are 3. 3
\ 1

Rysunek 5.5: Zwr6cone komunikaty przez system dla wybranych zdjec.

Numer obok komunikatu przedstawia ID osoby na zdjeciu w systemie.

Zr6dlo whasne

Rysunek 5.6: Por6wnanie zdjecia wgranego do systemu (po lewej) ze
zdjeciem zle zakwalifikowanym przez system (po prawej).

Zr6dlo whasne
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5.5 Skuteczno$¢ algorytmu rozpoznawania twarzy

Przedstawione dotychczas testy zostaly wykonane na bardzo malym zbiorze twa-
rzy. Do aplikacji zostalo wgranych tylko 6 zdje¢ przedstawiajacych twarze 3 osob.
Wykonanie statystyk na tak matym zbiorze jest niereprezentatywne, dlatego tym ra-
zem zostal przygotowany zestaw zdje¢ sktadajacy sie z 2 000 réznych osob, tacznie
10 000 zdje¢ twarzy. Do samej aplikacji, z przygotowanego zbioru, zostatlo wgra-
nych 5 000 zdje¢ twarzy, przedstawiajacych 1 000 réznych oséb (po 5 zdjeé na jedna
osobe). Pozostate 5 000 zdjeé¢ zostalo wykorzystanych do testowania zwracanych
komunikatéw przez aplikacje. Wyniki z testéw zostaly przedstawione w tabeli 5.1.
Z przeprowadzonych testow wynika, ze skutecznos$é aplikacji wynosi 85,94%, a naj-
bardziej newralgicznym punktem w catym zaprojektowanym systemie jest walidator,

ktéry wygenerowat az 639 z 703 wszystkich blednych komunikatow.

Tablica 5.1: Wyniki przeprowadzonych testéw

Liczba wykonanych testow 5 000

Suma blednych komunikatéw 703

Liczba zdjec¢, na ktérych nie znaleziono twarzy | 12

Liczba btednych komunikatow walidatora 639
Liczba btednych komunikatow klasyfikatora 52
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Podsumowanie

Uzytkownik, dzigki temu, ze komunikacja z aplikacja odbywa si¢ przez protokot
HTTP, moze potaczy¢ si¢ z serwerem, z dowolnego urzadzenia majacego dostep do
internetu oraz do przegladarki internetowej, w celu wystania zdjecia na serwer. Jezeli
to urzadzenie posiada rowniez dostep do kamery, to jest mozliwos¢ bezposredniego
wystania zrobionego zdjecia od razu do systemu. W odpowiedzi na wystane zdjecie
zostanie zwrocony komunikat, zawierajacy kim jest osoba przedstawiona na zdjeciu,
pod warunkiem, ze ta osoba zostata wczesniej wgrana do systemu.

Duzym utatwieniem w zarzadzaniu baza zdje¢ jest przygotowany panel admini-
stratora, ktéory pozwala na tatwe zarzadzanie zdjeciami, ktére znajduja sie w syste-
mie. Podglad aktualnych lub dodawanie kolejnych zdje¢ ogranicza si¢ tylko do paru
kliknig¢. Niestety reczne wysytanie bardzo duzej liczby zdjeé¢ za pomoca panelu moze
wymagacé sporo czasu, dlatego w takim przypadku lepiej jest przygotowaé skrypt,
ktory zaimportuje bezposrednio zdjecia z dysku do systemu.

Prég, po ktorego przekroczeniu, walidator oceniajacy podobienstwo uzna, ze
dane zdjecia nie sa do siebie podobne zostal wyliczony na 10.2. Przy tej wartosci, na
badanym zbiorze, zostala osiggnieta maksymalna skuteczno$é¢ wynoszaca 92.3%. W
zaleznosci od tego, gdzie napisany system zostalby uzyty, warto$¢ tg mozna zmody-
fikowa¢. W przypadku, gdy system zostatby uzyty w miejscu, gdzie bledy falszywie
pozytywne sg niedopuszczalne, warto$¢ ta powinna zosta¢ zmniejszona. Spowoduje
to, ze ogdlna skutecznos$é¢ walidatora spadnie, natomiast czestotliwos¢ wystepowania
wynikow fatszywie pozytywnych zostanie najprawdopodobniej ograniczona.

Wymagania, jakie zostaty podstawione systemowi w rozdziale pierwszym, zostaty
w pehi zrealizowane. Wyniki testow pokazaty, ze aplikacja poprawnie rozpoznaje
zdjecia niezawierajace twarzy, jest w stanie rowniez oceni¢ z wysokim prawdopo-
dobienstwem czy osoba rozpoznana na zdjeciu jest znana systemowi oraz zwrocic

informacje na temat osoby przestanej do systemu po jej rozpoznaiu
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OSWIADCZENIE

Swiadomy(a) odpowiedzialnosci oswiadczam, ze przedtozona praca pt.:

ZASTOSOWANIE GLEBOKIEJ SIECI NEURONOWEJ O ARCHITEKTURZE FACENET

DO ROZPOZNAWANIA TWARZY

zostala napisana przeze mnie samodzielnie.

Jednoczesnie o$wiadczam ze w/w praca nie narusza praw autorskich w rozumie-
niu Ustawy z dnia 4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (Dz.U.
z 2006 nr 90, poz. 631 z p6zn. zmianami) oraz débr osobistych chronionych prawem
cywilnym.

Przedtozona praca nie zawiera danych empirycznych ani tez informacji, ktére
uzyskatem(am) w sposéb niedozwolony. Stwierdzam, iz przedstawiona praca w ca-
tosci ani tez w czesci nie byta wezesniej podstawg zadnej innej urzedowej procedury

zwigzanej z uzyskaniem dyplomu ani tez nadania tytutéw zawodowych.
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