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Abstrakt

Cielom tejto bakaldrskej prace bolo vytvorif systém pre identifikdciu os6b pomocou obrazu
dihovky. V préaci st popisané uz existujice metédy a postupy rozpozndvania oséb pomocou
dihovky. Mnou navrhnutd metéda vyuziva konvolu¢ni neurénovu siet natrénovani za ice-
lom extrakcie priznakov. Tie nasledne sliizia na porovnanie, ¢i ide o t1 isti1 osobu alebo nie.
Experimenty zahfnaja trénovanie a vyhodnocovanie neurénovej siete. Pre tcely tejto prace
boli pouzité volne dostupné datové sady, ktoré boli v rdmci price upravené pre konkrétne
pouzitie.

Abstract

The goal of this bachelor’s thesis was to create a system for person identification using
iris images. The thesis describes existing methods and procedures for iris recognition. The
proposed method utilizes a convolutional neural network trained to extract features, which
are then used to compare whether the image belongs to the same person or not. The
experiments involve training and evaluating the neural network. For the purposes of this
thesis, freely available datasets were used, which were modified for specific use.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od pocdiatku Tudstva sa ludia zaclenovali do réznych spoloc¢enskych celkov pomocou
tetovani, oblecenia alebo réznych zvykov. S vyvojom spoloc¢nosti sa postupne zvysSovala
potreba kvalitnej identifikacie. V dnesnej dobe, kedy je cestovanie po celom svete otazka par
hodin, v dobe mobilnych sieti a internetu, je kvalitnd identifikdcia 0s6b extrémne naro¢né no
zato nevyhnutnd. Firma potrebuje mat prehlad o svojich zamestnancoch a navstevnikoch,
policia potrebuje mat prehlad o podozrivych, popripade hladanych osobach. Na zaklade
totoznosti su Tudom udelované rozne privilégia, popripade obmedzenia.

Kedze je problém identifikacie taky dolezity, existuje niekolko réznych pristupov, ako
overit totoznost ¢loveka. Najbeznejsie overovacie a identifikacné systémy st dnes zalozené
na pouzivani réznych hesiel a osobnych identifika¢nych ¢isel, alebo aj dokumentov ako na-
priklad obé¢iansky preukaz alebo pas. Takéto systémy st ale velmi zranitelné. Casto trpia
roznymi kradezmi alebo falSovanim. Preto ¢oraz vacsi zdujem vzbudzuji metdédy biomet-
rickej identifikdcie. Tie umoziiuji overit totoznost ¢loveka podia jeho fyziologickych cha-
rakteristik, ktoré si velmi obtiazne napodobnitelné.

Moja praca sa zaobera identifikidciou 0s6b na zdklade oc¢nej dithovky. Samotné identi-
fikacia prebieha pomocou dopredu natrénovanej neurénovej siete. Cielom tejto prace bolo
¢o najlepsie natrénovanie neurénovej siete na extrakciu priznakov z obrazu duhovky. Tieto
priznaky boli nasledne pouzité za tGcelom identifikacie. V ramci prace boli prevedené expe-
rimenty s viacerymi trénovacimi métédami na viacerych datovych sadach. Cela praca je
¢lenend do jednotlivych kapitol, ktoré popisuji potrebné informacie na vypracovanie prace.

V druhej kapitole st popisané zakladné principy identifikacie oséb pomocou dithovky, li-
mitacie ktoré takyto pristup ma a uz existujice systémy, ktoré sa touto metdédou zaoberaju.
Tretia kapitola sa venuje umelym neurénovym siefam a ich vyuzitiu v ramci identifikacie
osbb. V stvrtej kapitole je predstaveny mnou navrhnuty systém pre riesenie otazky identifi-
kécie pomocou duhovky. V kapitole ¢islo péatf su popisané experimenty, ktoré boli vykonané
v rédmci riesenia tejto prace. Vysledky st nasledne zhrnuté v zévere prace.



Kapitola 2

Tradicné postupy pre identifikaciu
0sO0b pomocou oka

Identifikacia 0s6b pomocou oka patri medzi najspolahlivejsie met6édy biometrického rozpoz-
navania. Pri identifikacii os6b pomocou oka sa vyuziva fakt, ze ludské oko je u kazdej osoby
unikatne. Jednym z najdolezitejsich prvkov oka sliziaceho na identifikdciu je dithovka, ktora
v sebe obsahuje jedine¢n kombinéciu farieb a vzorov. Dalej je dihovka relativne stabilng a
nemeni sa behom zivota osoby, a vdaka tomu moéze byt pouzita ako spolahliva biometricka
met6da pre identifikdciu[28]. Tato metdda sa Casto vyuziva ako alternativa pre identifikdciu
pomocou odtlackou prstov, ktoré sa mozu lahko mechanicky poskodit, popripade so zvy-
Sujicou sa dizkou Zivota zmenit. Velkou vyhodou pouzitia tejto metédy je, Ze skenovacie
pristroje a zariadenia pouzité pri ziskavani dat su rychle, spolahlivé a neinvazivne.

2.1 Zakladné principy identifikacie pomocou obrazu dihovky

Pri identifikacii 0os6b pomocou obrazu dihovky sa zvycCajne postupuje podla nasledujtcich
krokov:

1. Ziskanie snimky oka: Existuju viaceré moznosti ako ziskat snimku oka danej osoby.
Snimka moze byt napriklad extrahovana z beznej fotografie ¢loveka. Vtedy musi byt
brané do tvahy, ze findlny produkt nemusi byt dostacujtci. Ovela spolahlivejsia me-
tédda je zhotovenie snimky oka pomocou Specidlnej kamery, ktora zabezpecuje dosta-
tocnua kvalitu na dalSie spracovanie.

2. Spracovanie snimky oka: Po ziskani snimky oka sa musi takato snimka dalej spracovat.
To zahina rozne tkony, ktoré zavisia od spoésobu ziskania snimky, ako aj od nasledného
pouzitia. Medzi ne patri napriklad odstranenie Sumu, odstranenie neziadiceho odrazu
svetla zo zrenice, normalizicia obriazku a segmentacia dihovky. Tato segmentécia je
klicéovym krokom, pretoze umoznuje extrahovat unikatne vlastnosti z dihovky, ktoré
sa neskor pouziju pri identifikdcii osoby.

3. Extrakcia biometrickych dat: Po segmentacii dithovky sa extrahuju rozsiahle biomet-
rické data zo ziskanej dihovky. Tie st nasledne pouzité na vytvorenie biometrického
profilu osoby.

4. Porovnévanie profilov: Biometricky profil osoby sa nasledne porovnava s databazou
ulozenych biometrickych profilov, aby sa urcila identita danej osoby.



5. Identifikacia osoby: V pripade ak sa nijde zhoda medzi biometrickymi profilmi, iden-
tifikdcia je povazovana za tspesnid, dana osoba je identifikovand a jej identita overena.
V pripade Ze sa zhoda nendjde, je osoba povazovand za neznamu a identifikacia pre-
behla netspesne.

Existuje mnoho réznych metéd na extrakciu a nasledné porovnavanie biometrickych dat
dihovky. Medzi najpouzivanejsie patri takzvané Iris kédovanie (angl. IrisCode [5]): tato
metdda sa zameriava na extrakciu Specifickych vlastnosti dithovky a vytvorenie unikatneho
kédu pre kazdého jednotlivea. Pocas procesu vytvarania je vyuzitd metdéda 2D Gabor Wave-
lets na prevod obrazu extrahovanej dithovky do bindrnej podoby - vektora. Tento vektor je
nasledne porovnany s ulozenymi sablénami pri identifikécii. Dalsou metédou je tzv. hlboké
ucenie (angl. Deep learning), kedy sa na ziskavanie a spractivanie biometrickych dat vyuziva
neurénova siet a strojové ucenie[52]. Touto metédou sa budem dalej zaoberat v tejto praci.

2.2 Limitacie a vyzvy pri identifikacii pomocou duhovky

Aj napriek tomu ze je identifikdcia pomocou dihovky povazovand za spolahliva a kvalitnu,
existuja urcité limitacie a vyzvy, ktoré mézu ovplyvnit koneént presnost vysledkov.

Jednou z najcastejsich limitacii je vplyv okolitého prostredia na kvalitu ziskanych snimok
oka. Napriklad prilis jasné alebo prilis tmavé prostredie, nedostato¢né osvetlenie alebo rozne
odlesky na zrenici oka mozu viest k chybnym vysledkom[30]. Naviac existuje moznost, ze
niektoré ochorenia, popripade lieky[12], mdézu ovplyvnit Struktiru dihovky, ¢o moze mat
za nasledok chybny vysledok.

Dalsiu limitéciu predstavuje réznorodost biometrickych dét ziskanych z réznych zdrojov.
Kazdy snimok oka je unikatny a moze sa lisit v parametroch ako je napriklad velkost, rozli-
Senie alebo uhol zaberu[30]. Tieto rozdiely m6zu mat negativny dopad na kvalitu vysledku.
Dalej existuje riziko ttoku, kedy sa tto¢nik pokusi o identifikdciu pomocou napodobeniny
oka alebo manipuldciou obrazu dihovky[32].

Je nutné pri navrhu systému na identifikédciu dané limitacie zohladnit.

2.3 Existujice systémy

OSIRIS [27] je open-source nastroj na rozpoznavanie pomocou obrazu dihovky. Tento soft-
vér sa sklada predovsetkym zo Styroch kltucovych modulov (vid obrézok 2.1, a to segmen-
tacie, normalizécie, extrakcie priznakov a porovndvania vzorov (angl. template matching).
Proces spracovania a porovnania obrizkov je nasledovny:

e Segmentacia: sluzi na detekciu a extrakciu obrazu dihovky. M4 za tlohu najst a izo-
lovat texturu dihovky od okolitych elementov, ako napriklad viecka alebo mihalnice.
Extrakcia priznakov je tym padom limitovand len na oblast dihovky. Dalej tento mo-
dul generuje binarnu masku, ktora udava, ktoré pixely obrizka patria dihovke. Tato
maska je neskdr pouzitd pri porovnavani vzorov.

e Normalizéicia: slizi na mapovanie extrahovaného obrazu dihovky na jednotnu Sirku
a vysku - normalizovany obraz duhovky. Proces normalizacie dovoluje porovnanie
akychkolvek dvoch dihoviek, nezavisle na velkosti pévodného obrazku. Tento proces
vyuziva Daugmanov rubber-sheet model [31], pomocou ktorého je prevedeny kruhovy
obraz dihovky na obdlznikovy blok pevnej sirky a vysky.



o Extrakcia priznakov: ma za tilohu extrahovat charakteristiky textiry danej dihovky.
Tieto priznaky sa zdkladnym prvkom pre porovnavanie akychkolvek dvoch obrazkov.
Vysledok tohto modulu je IrisCode pre danti dithovku, opisany vyssie. Ten nésledne
predstavuje vstup do porovnavacieho modulu.

e Porovnavanie vzorov: méa za ulohu je rozhodnuft, ¢i dané dva vzorky IrisCode patria
rovnakej dihovke alebo nie. Pre tieto iicely je vypocitané skére podobnosti, ktoré je
nasledne porovnané s prahom (anglicky treshold).

00110101010101011110001100011000110011001
00110111001010101111111001111011000011000

Obr. 2.1: Ukézka jednotlivych ¢asti systému OSIRIS: a) segmentécia dihovky a odstrane-
nie neziaducich kontir, b) maska ddhovky, ¢) normalizovany obraz dihovky, d) IrisCode
(prebrané z [27])

Tento nastroj budem dalej vyuzivat v ramci svojej prace, a to konkrétne za tcelom
segmentdcie a normalizdcie dihovky. Kedze systém OSIRIS podla autorov [27] dosiahol
state-of-the-art vysledky, vyuzijem ho aj ako vychodiskovy systém (angl. baseline system)
pre porovnéavanie vysledkov.



Kapitola 3

Neuronové siete a ich pouzitie pri
extrakcii priznakov

Strojové ucenie je oblast umelej inteligencie, ktord umoznuje pocitacovym systémom ziska-
vat isté “skisenosti” z dat a nasledne tieto “skiisenosti” vyuzit na riesenie roéznych prob-
lémov. Prave tento fakt ndm umoznuje vytvarat programy a systémy, ktoré si schopné
zlepsovat svoje vlastné vykony bez dalSieho explicitného zasahu programéatora. V ramci
strojového ucenia st vyvijané algoritmy, ktoré umoznuji strojom zlepsovat svoje vykony
na zaklade vstupnych dat.

Vstupom do strojového ucenia su trénovacie data ktoré moézu byt v réznych forméatoch,
napriklad ¢iselné, textové, zvukové alebo obrazové. Cielom strojového ucenia je vytvorit
model, ktory je schopny ¢o najlepsie predikovat vystup na zaklade vstupu. Tento model
moze byt neskor pouzity na rieSenie konkrétnych tuloh, ako napriklad detekciu objektov
na obrazku, rozne klasifikacné dlohy alebo ako generator textu.

V strojovom uceni sa Casto pouziva rozliSovanie medzi uc¢enim s ucitelom (angl. super-
vised learning) a uéenim bez ucitela (angl. unsupervised learning). Pri uceni s ucitelom sa
model u¢i na trénovacich datach, ktoré maji oznacenie (angl. label alebo target) s ocakava-
nymi vystupmi. Cielom je naucit model ¢o najpresnejsie predikovat tieto vystupy na zaklade
vstupnych dat. Pri uceni bez ucitela st vyuzité data bez oznacenia. Pri takomto pristupe
sa model udi identifikovat rézne vzory a struktary v datach bez ocakavanych vystupov.

Model neurénovej siete moze byt pouzity aj na ziskavanie vektorov priznakov (anglicky
feature extraction) zo vstupnych déat. Tento proces sa zvycajne pouziva pri tlohach, kde
st vstupné déata vysoho dimenziondlne. Vysledkom extrakcie priznakov je tzv. vektor pri-
znakov, ktory obsahuje doélezité informécie o vstupnych datach. Extrahovanie priznakov sa
¢asto pouziva v oblastiach so zlozitymi vstupnymi datami ako napriklad klasifikacia snimok
mozgovej aktivity[35] alebo rozpoznédvanie hovorenej reci[9].

3.1 Konvoluéné neurénové siete

Konvoluéné neurénova siet (anglickd skratka CNN - dalej sa bude pouzivat tato skratka) je
typ umelej neurénovej siete, ktord obsahuje aspon jednu konvoluénii vrstvu (anglicky con-
volution layer)(vid obrazok 3.1). Konvolicia je matematickd operacia, ktora slazi na spra-
covanie vstupnych dat. Pri konvolticii sa berie matica vstupnych dat - napriklad matica
pixelov z obrazka - a aplikuje na na nu filtrovacia matica, ktora sluzi na detekciu urcitych
funkénych ¢it. Medzi charakteristické ¢rty radime napriklad hranu alebo celistvy geomet-



ricky tvar. Vystupom konvolu¢nej operacie je nova matica, ktord v sebe obsahuje informacie
o pritomnosti danych ¢t v jednotlivych ¢astiach vstupného obrazka (vid obrézok 3.2). To
ma za nasledok, ze sief je schopna automatickej extrakcie réznych vlastnosti vstupnych dat,
ktoré su dalej pouzité pri klasifikacii alebo regresii.

Hlavnym rozdielom medzi CNN a umelou neurénovou sietou (anglické skratka ANN) je
ten, ze CNN su primarne vyuzivané v oblasti rozpoznédvania vlastnosti v ramci obrazku. To
dovoluje pouzitie Specifickych vlastnosti obréazku v ramci architektiry, ¢o mé za nasledok,
ze findlna siet je vhodnejsia na pracu s obrazkami[26].

C3:f. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
32x32

6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

|
| Fullconrlneclion | Gaussian connections

Convalutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obr. 3.1: Jedna z prvych konvolu¢nych neurénovych sieti s ndzvom LeNet-5, uréend na roz-
poznévanie ruéne pisanych a strojovo tla¢enych charakterov (prebrané z [21])

Roézne vrstvy v CNN plnia rézne tlohy. Medzi najviac vyuzivané vrstvy patri:

Vstupné vrstva - tato vrstva prijima vstupné data a prenasa ich do siete.

Konvoluénd vrstva - tato vrstva urcuje typ vystupu neurénov. Na to vyuziva sady kon-
voluénych filtrov (anglicky kernel) ktoré maju definované sady vah a velkost samot-
ného filtra. Typicky je velkost filtra 3 x 3 (tri pixely na vysku aj na sirku), zriedkavejsie
sa pouziva filter o velkosti 5 x 5. Vstupné data, reprezentované ako n-dimenzionalny
vektor, si konvolvované s tymito filtrami a generuji vystupni mapu priznakov|2].
Konvoluénd vrstva pracuje v jeden moment len s malou castou obrazka, tito cast
nazyvame recep¢né pole[22].

Poolingova vrstva - tato vrstva slizi na zjednodusSenie mapy priznakov generovanej
konvoluénou vrstvou tym ze ju zredukuje. Pozndme niekolko poolingovych metdd,
medzi najpouzivanejsie patri tzv. max pooling, ktory vybera z recepéného pola maxi-
malnu hodnotu. Druhd najpouzivanejsia metdda, tzv. average pooling, vytvori prie-
mernt hodnotu v recepénom poli.

Plne prepojena vrstva - tato vrstva obecne slizi na klasifikaciu. Zvycajne sa nachadza
na konci neurénovej siete. V pripade klasifikacnej tilohy méa posledné plne prepojena
vrstva nastaveny pocet vystupnych kandlov na pocet tried v datasete, vdaka ¢omu
vie siet uréit, pod aku triedu spadéa dany obrazok. Dalej méze plne prepojend vrstva
fungovat na generaciu vektorov priznakov. V takom pripade je pocet vystupnych
kanalov upraveny na ziadany pocet dimenzii konec¢ného vektora.

Dropout vrstva - tato vrstva pocas trénovania nahodne vynasobi niektoré hodnoty
predchadzajtcej vrstvy nulou, ¢im zabranuje pretrénovaniu a zvysuje schopnost ge-
neralizacie siete.



o Batch normalizacia - technika zalozend na normalizacii vstupnych dat. Data sa pred
vstupom normalizované s cielom odstranenia extrémnych hodnot aktivacii. Dosledkom
normalizécie je zrychlenie trénovania a zlepsSenie vykonu siete.
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Obr. 3.2: Konvolicia obrazku o velkosti 5x5 s filtrom o velkosti 3x3. Filter bude aplikovany
na kazdd mozni poziciu obrézka (prebrané z [49]).

3.2 Architektiry neurénovych sieti na klasifikaciu obrazu

Architektir neurénovych sieti vyvinutych za ucelom klasifikdcie obrazkov je mnoho. Preto
sa kazdoro¢ne kond medzindrodna sutaz ILSVRC (skratka pre ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge). V rdmci tejto sitaze su hodnotené architektiry neurénovych
sieti v presnosti klasifikdcie nad datovou sadou ImageNet. ImageNet obsahuje viac ako 14
miliénov obrazkov rozdelenych do viac ako 20 000 kategérii[6]. Ako metrika pre urcovanie
presnosti, alebo aj chybovosti, sa vyuziva Top-1 a Top-5 presnost. Top-1 udéava presnost,
kedy st predikovand trieda a skutoc¢nd trieda zhodné. Top-5 udéava presnost, pri ktorej sa
skutocnd trieda nachadza medzi piatimi najpravdepodobnejsimi triedami, ktoré boli pred-
povedané neurénovou sietou[17].



AlexNet

V roku 2012 bola vyvinutéa architektira AlexNet. Tato architektira obsahuje 5 konvoluc-
nych a 3 plne prepojené vrstvy s aktivacnou funkciou ReLLU. Vyhodou AlexNetu je moznost
trénovat ju na viacerych GPU, ¢o umoznuje trénovat vac¢si model a skracuje ¢as ucenia. V si-
tazi ILSVRC sa objavila dvakrat, a to v rokoch 2010 a 2012. V roku 2010 dosiahla Top-5
chybovost 17%, o dva roky neskdr dosiahla chybovost len 15.3%. Pre porovnanie, v roku
2012 bola druhd najlepsia Top-5 chybovost dosiahnutd v rdmci sitaze az 26.2%[20].

VGG

Architektira VGG bola predstavena v roku 2014 v ramci sataze ILSVRC. Aj ked tato
architektira bola zaloZend na architekture AlexNet, jej najvic¢Sou odlisnostou je velkost
pouzitych filtrov v konvolu¢nych vrstvach (AlexNet pouziva filtre o velkosti 11 x 11, VGG
len 3 x 3)[47]. Architektira VGG ukézala, ze konvolu¢né neurénové siete nemusia byt
zlozité ale mali by byt viac hlboké[10]. Existuji dve verzie architektiry VGG - VGG16
(vid obrazok 3.3) a VGG19. Cislovka v nizve uvidza pocet vnitornych vrstiev siete (sticet
konvoluénych a plne prepojenych vrstiev). V roku 2014 sa architektira VGG umiestnila
na druhom mieste sttaze ILSVRC s Top-5 chybovostou na tirovni 7.3%. Neskor sa ttto
chybovost podarilo znizit na 6,8%][34].
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Obr. 3.3: Ukéazka architektiry VGG16 (prebrané z [3]).
GooglLeNet

Architektira GoogLeNet bola taktiez predstavend v roku 2014 na satazi ILSVRC, kde sa
s Top-5 chybovostou 6,67% umiestnila na prvom mieste[39]. Architektira vyuziva tzv. In-
ception moduly, ktoré umoznuju sieti paralelne vykonavat viacero konvoluénych operacii
s roznymi velkostami filtrov (vid obrazok 3.4). Od dovtedajsich architektur sa odliSovala
tym, ze velkost konvoltcie pre kazdu vrstvu nebola pevne dané. Neskor boli vydané dal-
sie verzie - Inception-v2, Inception-v3[40], Inception-v4 a Inception-ResNet[38] - ktoré sa
snazili o zvySenie presnosti a zniZzenie vypoctovej zlozitosti.



Filter
concatenation

_—7

o
IOI

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

)

)

1x1 convolutions

1x1 convolutions

[

JIx3 max pooling

P

Previous layer

Obr. 3.4: Ukazka modulu Inception. Tieto moduly vyuzivaji konvoliciu o velkosti 1 x 1
na znizenie poctu operacii. Konvolu¢na vrstva 1 x 1 sa pridava na zmensenie vstupov pred
konvoluéné vrstvy o velkosti 3 x 3 a 5 x 5. Zaroven sa tato vrstva pridava aj za vrstvu max
pooling. (prebrané z [3])

ResNet

Najcastejsou tlohou neurénovej siete je mapovanie vstupu na vystup pomocou niekolko za
sebou postavenych vrstiev. Teoreticky by sa malo dat toto mapovanie skélovat a to pridanim
dalsich vrstiev, ¢im by sa umoznila aproximéacia stale komplikovanejsich mapovani. Z toho
v kone¢nom désledku vyplyva, ze ¢im zlozitejsi problém, tym hlbsia siet. Avsak v praxi sa
tréning hlbsich sieti ukazal ako velmi problematicky kvoli tzv. explodujicim gradientom a
degrada¢nému problému[14].

Architekttira ResNet[14] riesi tieto problémy zavedenim nového typu zdkladného bloku
nazvaného rezidualny blok, ktory je znazorneny na obrazku 3.5.Vdaka nemu je mozné
uspesne trénovat siete pozostavajice z velkého mnozstva vrstiev. Autormi ¢lanku [14] bolo
dokézané, ze implementécia tzv. rezidudlneho mapovania F(z) = H(x) - x je jednoduchsia
ako hladanie aproximécie priameho mapovania H(z). Z toho vyplyvajica funkcia F(z) + z
tiez dokéaze aproximovat hladané mapovanie vstupu na vystup, avSak ucenie je vyrazne
jednoduchsie. V doprednnych neurénovych sietach je mozné potom tito formulaciu funkcie
implementovat pomocou tzv. skratiek (anglicky shortcut), vdaka ktorym moze byt jedna
alebo viac vrstiev preskocenych. Vystup tychto skratiek je nasledne pric¢itany k vystupu
preskocenych vrstiev. Okrem klasického rezidudlneho bloku sa v ramci architektiry Res-
Net pouziva aj tzv. Bottleneck Residual Block. Tento blok sa pouziva na zmensenie poctu
parametrov a zvySenie rychlosti ucenia siete. Sklada sa z troch konvoluénych vrstiev (vid
obrazok 3.5). Tento typ bloku sa pouziva v hlbsich verzidch architekttiry ResNet ako napri-
klad ResNet50 alebo ResNet101. Cislovka na konci ndzvu oznéuje pocet vntitornych vrstiev.
Napriklad ResNet18 obsahuje 18 vrstiev, z toho 16 konvolu¢nych vrstiev a 2 plne prepojené
vrstvy, zatial ¢o najhlbsia verzia ma az 1202 vrstiev. Aj napriek extrémnej hibke tato verzia
nepreukazala takmer ziadne optimalizacné tazkosti[14].
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ResNet18 obsahuje 18 vrstiev, z toho 16 konvolu¢nych vrstiev a 2 plne prepojené vrstvy,
zatial ¢o ResNet50 obsahuje dokopy 50 vrstiev, z toho 48 konvoluénych vrstiev a 2 plne
prepojené vrstvy.

64-d 256-d

A
| 1x1, 64
l relu

[ 3x3,64 |

l relu

| 1x1, 256

Obr. 3.5: Ukazka rezidualneho bloku spolu so skratkou (vlavo) a rezidudlneho bottleneck
bloku (vpravo).(prebrané z [14])

3.3 Moznosti extrakcie priznakov

Extrakciu priznakov mozno vyuzit mnoho spdsobmi, napriklad pri identifikdcii objektov
v obraze[46], identifikacii ludi pomocou tvare[33] alebo v oblastiach spracovania hovoreného
slova[44]. Za tymto ucelom je siet mozné natrénovat viacerymi spésobmi. Ako prva a asi
najpriamejsia moznost je trénovat siet ako klasifikator. Touto technikou sa zaoberd mnoho
prac ktoré ukazali efektivnost tohto pristupu[37, 41]. Hlavnou nevyhodou je potreba velkého
mnozstva oznacenych dat na trénovanie.

Ako druhd moznost je vyuzitie tzv. kontrastivneho ucenia (anglicky contrastive lear-
ning). Kontrastivne ucenie je typ ucenia bez ucitela, ktory sa pouziva na ucenie reprezen-
tacii dat. Jeho cielom je naucif sa vektorovi reprezentaciu dat tak, aby podobné data mali
blizke vektorové reprezentacie v priestore a odlisné data vzdialené v priestore[48]. V kon-
trastivnom uceni sa vyuziva par dat, ktory predstavuje “podobné” alebo “odlisné” vstupy,
pomocou ktorych sa uci neurénova siet tak, aby pre podobné vstupy produkovala blizke
hodnoty a pre odlisné vstupy vzdialené hodnoty. Jednym z prikladov kontrastivneho ucenia
je kontrastivne ucenie na obrazkoch. Tu sa kazdy par vstupov skladd z dvoch obrazkov,
ktoré su si bud podobné (hovorime aj Ze pochddzaju z rovnakej triedy) alebo rozdielne
(pochadzaju z rozlicnych tried). Siet sa trénuje tak, aby pre podobné obrazky generovala
podobné vektory a naopak. V porovnani s tradicnym ucenim s uc¢itelom, kontrastivne uc¢enie
nevyzaduje oznacené data[43].

Klasifikator

Vyuzitie klasifikdtora na extrakciu priznakov je relativne jednoduché zalezitost. Najprv
je siet natrénovana na klasifikiciu do predom urcenych tried. Po natrénovani je nédsledne
odstranena posledna plne prepojend vrstva, ktord v sieti zabezpecovala finalne priradenie
pravdepodobnosti pre vsetky triedy. Tym je docielené, ze vysledna struktara je vektor
priznakov pre dany vstupny obrazok[51].
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Pre trénovanie klasifikatoru sa najcastejsie pouziva chybova funkcia Cross entropy loss.
Cross entropy loss je matematicky definovana ako:

Lep=—)_tilog(p;) (3.1)
=1

pre n tried, kde ti predstavuje ocakavani hodnotu a pi je pravdepodobnost funkcie
softmax pre triedu ¢[19].

Kontrastivne ucenie

Kontrastivne ucenie je technika ktord sa zaobera trénovanim neurdénovej siete na ziska-
nie vSeobecnych priznakov z dat tym, ze sa siet uci, ktoré data si si podobné a ktoré
su odlisné[48]. Kontrastivne ucenie bolo pévodne zamyslané ako technika pre ucenie bez
ucitela, ktord vyuziva na ucenie rézne augmentécie vstupnych obrazkov, ako napriklad oto-
¢enie, orezanie alebo zavedenie Sumu. Tieto augmentované obrazky st néasledne povazované
za podobné, zatial ¢o vSetky ostatné povodné obrézky su povazované za rozdielne[50]. Exis-
tuje aj moznost pouzit namiesto parov rovno trojicu vstupnych obrézkov, z ktorych st si dva
podobné a jeden je odlisny. Tréningovy algoritmus sa snazi minimalizovat vzdialenost medzi
podobnymi bodmi a zérovenn maximalizovat vzdialenost medzi rozdielnymi[33] (vid obré-
zok 3.6). Ukézalo sa, ze kontrastivne ucenie sa dd pouzit aj pri oznacenych datach, kedy
sa ako podobné obrizky povazuji vsetky obrazky z jednej triedy a ako rozdielne vsetky
obrazky z inych tried[18].

Negative
Anchor m

LEARNING
Negative

Anchor .
Positive Positive

Obr. 3.6: Ukazka uciaceho procesu kontrastivneho ucenia pri pouziti troch vstupov. Vzdia-
lenost medzi podobnymi obrazkami (Anchor a Positive) sa zmensuje, zatial ¢o vzdialenost
medzi rozdielnymi obrazkami sa zvicsuje (Anchor a Negative).(prebrané z [33])

Siamske siete

Siamske siete vyuzivaji metédu kontrastivneho ucenia. St Specidlnym typom hlbokych
neurénovych sieti, ktoré maju za tlohu vyhodnotitf podobnost medzi dvoma vstupmi. Tieto
siete sa skladaji z dvoch identickych podsieti ktoré spolu zdielaju vahy[45](vid obrazok 3.7).
Celkova architektira prijima dva roézne vstupy, a pre kazdy zvlast generuje vystup - vektor
priznakov - ktory popisuje vlastnosti daného vstupu. Nasledne je mozné takto vygenerované
vektory priznakov spolu porovnat a urcit podobnost medzi vstupmi. Pokial st si vstupy
podobné, si si aj ich vektory priznakov podobné a naopak[43]. Za i¢elom porovnavania
vystupov sa pri kontrastivnom uceni casto vyuziva vypocet euklidovskej vzdialenosti alebo
kosinusovej podobnosti.
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Na samotné trénovanie siamskej siete sa pouziva chybové funkcia Contrastive loss[18].

Contrastive Loss je chybova funkcia, ktord sa pouziva na trénovanie siamskych sieti, ktoré
maju za tlohu naucit sa extrahovat a porovnavat vzajomni podobnost vstupov. Konkrétne
sa tato funkcia pocita pre kazdu dvojicu vstupov v datovej sade. Ak st vstupy oznacené ako
“rovnaké” (tj. patria k rovnakej triede), chybova funkcia sa snazi minimalizovat vzdialenost
medzi ich vektormi priznakov. Naopak, ak st vstupy oznacené ako “rozdielne” (tj. patria
k réznym triedam), chybova funkcia sa snazi maximalizovat vzdialenost medzi ich vektormi
priznakov.

Nech X' 1 X, je par vstupnych vektorov a Y je bindrne oznacenie pre tento par. Y = 0
prave ked su vektory oznacené ako podobné, Y = 1 prave ked st vektory oznacené ako
rozdielne. DW nech oznacuje Euklidovskd vzdialenost a GW neurénovi siet. Potom plati:

Dw (X1, X3) = ||Gw (X1) — Gw (X2) 2 (32)
Skratena notacia DW(X 1, )52) nech je DW. Potom sa da contrastive loss vyjadrit ako:
P
LW) = LW, (Y, X1,X5)") (3.3)
i=1
pre
LW, (Y. X1, X)) = (1= Y)Ls(Djy) + Y Lp(Diy) (3.4)

kde (Y, X 1, )(_"2)Z je i-ty oznaceny péar, Lg je ¢iastocna chybova funkcia pre podobné pary,
Lp je ¢iastoéné chybové funkcia pre rozdielne pary a P je pocet trénovacich parov[18].

Siamsk4 siet’ 1

ZdieTané vahy Chybova funkcia

Siamska siet’ 2

Obr. 3.7: Ilustracia architektiry siamskej siete. T4 je zaloZend na principe dvoch identickych
sieti, ktoré navziajom zdielaju vahy. Na vstupe maji rozdielne obrazky, ich vystupy st
nasledne vstupom do chybovej funkcie.
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Tripletové siete

Tripletové siete priamo nadvézuju na siamske siete a vyuzivaji metédu kontrastivneho uce-
nia. RozSiruju pocet vnutornych sieti na tri, a taktiez vSetky podsiete zdielaji spolocné
vahy[15](vid obrézok 3.8). Vyhodou tripletovych sieti je fakt, Ze sme schopny porovnévat
vysledné vektory hned troch obrazkov. Toho je vyuzité v ramci ucenia, a to tak, ze na vstup
siete sa posld tri vstupy- z, 1, 27, kde obrdzok = predstavuje kotvu (anglicky anchor), z™
reprezentuje obrazok patriaci do rovnakej triedy ako z (v literattire sa zvycajne oznacuje
ako positive) a x~ reprezentuje obrazok patriaci do rozdielnej triedy ako z (v literatire sa
zvycajne oznacuje ako negative). Architektura siete dovoluje, aby bol problém prezentovany
ako klasifikator dvoch tried, kde cielom siete je spravne klasifikovat ktory vstup (z*,27) je
z rovnakej triedy ako vstup z[15]. Ak ostaneme pri pomenovani vstupov z, z"az ", a repre-
zentaciu jednej podsiete pomenujeme Net(X), moZeme tripletovi siet TripletNet(z,x~,z™")
zapisat ako:

_ | [[Net(z) = Net(z™)]l2

TripletNet(z,z~,21) = [ Net(z) — Net(z+)|l»

eR? (3.5)

V pripade obecného zadania, kde cielom je extrahovat vektor priznakov, ndm trieda urcuje,
ktory zo vstupov je “blizsie” ku vstupu z.

Trénovanie prebieha pomocou chybovej funkcie Triplet loss.

Triplet loss dostéva na vstup trojicu vektorov x,x™,z~ popisant vyssie. Cielom tejto
chybovej funkcie je zaistit, Ze vzdialenost vektorov z (anchor) a T (positive) je vicsia ako
vzdialenost vektorov z a ™ (negative). Matematicky sa d& tento vztah vyjadrit ako

_ 2 ) _

Fliyxf, o) = o — o |5+ a <o — 27 [V (zi, 2] 27) € T (3.6)
kde a predstavuje minimalnu medzeru, ktord je vyzadovand medzi pozitivaymi a negativ-
nymi parmi a 7 je mnozina vsSetkych moznych tripletov v trénovacej sade s kardinalitou N.
Matematicky zapis funkcie triplet loss potom je[15]:

N

S @) = F@DIE = [1f (@) = f@)IB +a (3.7)

1

V pripade ak vyjadrime || f(z;) — f(2])]|3 ako Dayp a ||f(z;) — f(x;)]|3 ako Dgp, mdZeme
predosly zapis zjednodusit na:

Etri(e) = Z [a + Da,p - Da,n]Jr (3'8)

a‘?p)n
Ya=YpFYn
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| |IVet(x) - Net(x™)||2

Zdiel'ané vahy

siet’ Komparator

Zdiel'ané vahy

| INet(x) - Net(x")| |2

Obr. 3.8: Ilustracia architektury tripletovej siete. T4 sa zkladé z troch identickych podsieti
so zdielanymi vdhami. Vstupom do siete sa tri obrazky, cielom je zistit, ktoré dva zdielaji
rovnaku triedu a ktory patri do inej triedy.

Na obrazku 3.9 je zobrazeny rozdiel medzi vektorovymi priestormi pre Contrastive loss
a Triplet loss. Pre kazdu jedinecnu tlohu je vhodnd ind chybova funkcia. Preto ¢asom
zacalo vznikat vela novych chybovych funkcii, ktoré vznikli pre potreby jednotlivych tloh.
Napriklad ArcFace loss je chybova funkcia vyvinutd za tcelom trénovania neurénovych
sieti pre rozpoznavanie Iudi podla tvare[7], Lifted structure loss zase vyuziva pre ucenie
neurénovej siete pozitivne a negativne vzorky z celého batchu[36].
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Triplet loss Contrastive loss

Obr. 3.9: Ukazka priestorov vektorovych reprezentécii pre Triplet loss a Contrastive loss
na détovej sade MNIST|8]. Contrastive loss pri uéeni v jednom kroku bud zviésuje alebo
zmensuje vzdialenosti medzi vektormi, zatial ¢o triplet loss v jednom kroku zaroven zvicsuje
vzdialenost s rozdielnym vektorom a zmensuje vzdialenost s podobnym vektorom. To ma
za nasledok, ze contrastive loss méa vsetky skupiny vektorov relativne blizko seba, zatial ¢o
pri triplet loss st skupiny vektorov viac rozprestreté v priestore.(prevzaté z [13])
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3.4 Metbédy vyhodnocovania presnosti klasifikatora

Jednou z najdolezitejsich tloh pri vytvarani modelu z oblasti strojového ucenia je spréavne
vyhodnotenie vysledkov[l]. Vyhodnocovanie modelov je kritické pre zabezpecenie toho, aby
neurénové siete fungovali spravne a riesili konkrétne problémy. Aby sme zistili presnost
modelu, je nutné ho podrobif testom. Na testovanie je vyuzita testovacia datova sada. Vy-
sledné predikcie nad touto datovou sadou st nasledne zobrazené prostrednictvom numerickej
hodnoty alebo pomocou grafu. Presnost vysledného hodnotenia zavisi aj na pouzitej testo-
vacej datovej sade. Konkrétne velkost testovacej sady moze mat vplyv na vysledky modelu.
V pripade ze je testovacia sada prilis mala, moze to viest k nedostatocne presnému odhadu
kvality modelu, pretoze datova sada nebude obsahovat vsetky mozné situdcie, s ktorymi sa
moze neurénova siet stretnit pri beznom pouzivani. V takom pripade moéze byt vysledna
uspesnost modelu omnoho horsia ako predpovedali vysledky nad testovacou datovou sadou.
Zakladné terminolégia na urcovanie uspesnosti pri vyhodnocovani kvality:

o True positive (skratka TP) znamend spravne pozitivne rozhodnutie, tj. model pred-
povedal pozitivnu triedu a tato odpoved bola spravna.

o True negative (skratka TN) znamend spravne negativne rozhodnutie, tj. model pred-
povedal negativnu triedu a tato predpoved bola spravna.

o [False positive (skratka FP) znamend nespravne pozitivne rozhodnutie, tj. model pred-
povedal pozitivnu triedu, ale tato predpoved nebola spravna.

o Fualse negative (skratka FN) znamend nespravne negativne rozhodnutie, tj. model
predpovedal negativnu triedu, ale tato predpoved nebola sprévna.

o True positive rate (skratka TPR) zndmy aj ako citlivost, je pomer pocétu sprav-
nych pozitivnych rozhodnuti k celkovému poctu pozitivnych prikladov v testovacej
mnozine. Tato metrika ukazuje, ako dobre model identifikuje pozitivne priklady.
TPR = TP / (TP + FN)

o False positive rate (skratka FPR) je pomer po¢tu nespravnych pozitivnych rozhodnuti
k celkovému poctu negativnych prikladov v testovacej mnozine. Tato metrika ukazuje,
ako Casto model identifikuje negativne priklady ako pozitivne. FPR = FP / (FP + TN)

o Fualse negative rate (skratka FNR) je pomer poétu nespravne klasifikovanych pozitiv-
nych tried ku vSetkym pozitivnym triedam v testovacej sade. Tato metrika ukazuje,
aky podiel pozitivnych tried tried model nezachytil a chybne klasifikoval ako nega-
tivne.

Precision

Presnost pozitivnej triedy (anglicky Precision) uddva pomer spravne klasifikovanych pozi-
tivnych prikladov ku vSetkym klasifikovanym pozitivnym prikladom.

TP

Precision = m
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ROC a DET krivky

ROC krivka (skratka pre Receiver Operating Characteristic)[11] je ndstroj na hodnotenie a
optimalizaciu binarneho klasifikacného systému ktory ukazuje zavislost medzi TPR a FPR.
ROC krivka sa vytvara tym, ze sa meni hodnota prahu klasifikdtora a vypocitavaju sa
hodnoty TPR a FPR pre kazdy prah (vid obrézok 3.10). Ideélne klasifikacné modely maja
ROC krivky, ktoré su ¢o najviac blizko lavému hornému rohu grafu, kde je TPR vysoky a
FPR nizky. Spolu s ROC krivkou sa zvykne vyuzivat aj tzv. AUC skdre (anglickd skratka
pre Area Under the Curve). To sa vypocitava ako plocha pod ROC krivkou. Vysoké AUC
indikuje ,ze klasifikator mé vysoku citlivost a Specifickost.

DET krivka (skratka pre Detection Error Tradeoff)[23] je iny spdsob vizualizécie vikonu
klasifika¢ného modelu, ktory sa zameriava na hodnotenie detekcie chyb. Ako je ukdzané na
obrazku 3.11, na rozdiel od ROC krivky, ktord ma linearne skaly pre osi TPR a FPR, DET
krivka pouziva skaly normélnej odchylky pre osi FPR a FNR. Vdaka tomu je na vyslednom
grafe lepsie viditelné miesto s nizkym FPR a FNR.

Y=1 0
p(X=x |Y=0) PX=x IY=1) " pecision
1 FP
0 FN
1 1
X
100%
PTPY| .~ ‘
0% P(FP) 100%

Obr. 3.10: Ukazka ROC krivky a zavislosti vysledkov na volbe prahu. Tabulka v pravej
hornej casti znazornuje, ze sucet TP a FN je rovny poctu vSetkych pozitivnych prikladov
a sucet FP a TN je rovny poctu vSetkych negativnych prikladov. Graf v Tavej hornej casti
znézornuje podiel TN, FP, TP a FN pri posune prahu. V spodnej ¢asti obrazku je prislusna
ROC krivka. (prebrané z [24])
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Receiver Operating Characteristic (ROC) curves Detection Error Tradeoff (DET) curves

1.0+ —— Linear SVM
99% —— Random Forest
= =
= 0.8+ % 95%
2 8
p o
g 2 80%
5 0.6 1 i
g 4
- © 509
& g 50%
& o
o 047 g
2 £ 20% -
s g
o 2
Y 0.2+ B 5%
= E
—— Linear SVM (AUC = 0.96) 1% -
0.0 4 —— Random Forest (AUC = 0.99)
T T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1% 5% 20% 50% 80% 95% 99%
False Positive Rate (Positive label: 1) False Positive Rate (Positive label: 1)

Obr. 3.11: ukdzka ROC krivky (vlavo) a DET krivky (vpravo) pre zhodné data [29]
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Kapitola 4

Navrh a implementacia systému

V tejto kapitole je podrobne opisana kazda ¢ast mnou navrhnutého systému a implemen-
tacné podrobnosti. Mnou navrhnuty systém sa sklada z troch hlavnych casti:

1. priprava vstupnych dat do neurénovej siete
2. vyuzitie neurénovej siete na tvorbu vektorov priznakov

3. porovnavanie a vyhodnocovanie vysledkov

4.1 Datové sady a priprava vstupnych dat

Pre svoje zadanie som sa rozhodol pouzif dve verejne dostupné datové sady namiesto tvorby
vlastnej. Hlavnym doévodom bolo to, ze ziskavanie vlastnych dat je velmi ¢asovo aj techno-
logicky naro¢né. Pre dosiahnutie kvalitnych vysledkov je potrebné mat idedlne podmienky
alebo pouzit velmi ndkladnu a tazko dostupnu techniku. Zaroven by som musel najst do-
stato¢ny pocet dobrovolnikov, ktori by mi umoznili vytvorit niekolko fotografii ich oci. To
by bolo ¢asovo, financéne a logisticky velmi narocné. Nastastie existuje niekolko verejne do-
stupnych datovych sad, ktoré boli vytvorené pre ticely rozpoznavania na zaklade oci. Tieto
sady poskytuju dostatoény pocet obrazkov oci, ktoré som mohol pouzit na trénovanie a
testovanie mojej neurénovej siete.

Vyhod pouzitia verejne dostupnych datovych sad je hned niekolko. Kedze ich vytvorenie
bolo zalozené na vedeckom vyskume, mézem verif ich kvalite a spravnosti. To mi umoznilo
vyuzit tieto data s déverou, ze si dostatocné a spolahlivé pre moje potreby. Dalej sa na-
skytuje moznost porovnat vysledky mojej prace s vysledkami inych prac, ktoré pracovali
s rovnakymi datami, popripade moznost v budtcnosti porovnat vysledky s mojou pracou.

Ako jedna z moznych datovych sad sa naskytovala aj sada The Hong Kong Polytechnic
University Cross-Spectral Iris Images Database[42]. T4 obsahuje 12 540 obrézkov od 209
0sOb, z ktorych polovica je ¢iernobielych, a teda vhodnych pre moju pracu. AvSak pri
spracovavani datovej sady ,opisanom nizsie, mal systém OSIRIS velmi casté problémy pri
segmentacii dihovky. Z tohto dévodu som sa rozhodol dédtovi sadu nakoniec nepouzit.

Databaza IIT Delhi Iris

Prvou pouzitou datovou sadou bola IITD Iris [16]. Tato datova sada obsahuje snimky o¢i od
224 0s0b. Jednd sa o studentov a zamestnancov na IIT Delhi, v New Delhi v Indii. VSetci
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jedinci v databédze st vo vekovej skupine od 14 do 55 rokov a zahfnaji 176 muzov a 48
zien. Databaza obsahuje dokopy 1120 obrazkov - tj. 5 obrazkov od jednej osoby. Rozlisenie
tychto obrazkov je 320 x 240 pixelov a vsetky obrazky boli vytvorené v interiéri.

Databaza CASIA-IrisV4

Druhou pouzitou datovou sadou bola CASIA-IrisV4[4]. Konkrétne cast ddtovej sady s naz-
vom CASIA-Iris-Interval. Tato datova sada obsahuje dokopy 2 639 obrazkov od 249 os6b.
Rozlisenie obrazkov je 320 x 280 pixelov a vSetky boli zachytené v interiéri.

Uprava dit pomocou nastroja OSIRIS

Obe datové sady obsahuji obrazky oci fotené zo vzdialenosti par centimetrov, ktoré v sebe
zahfnaji aj zbytocné okolie oka. Pre minimalizaciu tejto zbytocnej informacie som zvolil
dva postupy.

Ako prvé som vyskusal orezat obrazok do obdlznikového tvaru o velkosti samotnej dii-
hovky (obrazok 4.1). Tym sa mi podarilo eliminovat ¢ast zbyto¢nej informécie obrazku,
s ktoru neurénova siet nemala pracovat. Koordindcie pre orezanie, v tvare x1, yl, x2, y2,
som ziskal pomocou systému OSIRIS, ktory pre kazdy obrizok pri segmentacii dihovky
vytvori textovy dokument obsahujici body, pomocou ktorych je nasledne prevedena sa-
motné extrakcia dihovky. Néasledne som pomocou mnou napisaného skriptu presiel celym
textovym dokumentom a nasiel najvicsie a najmensie hodnoty x a y, podla ktorych som
nasledne samotny obrazok orezal. Tymto sposobom som upravil len datova sadu IITD Iris,
ktora je z dvoch pouzitych sad jednoduchsia, a preto mala potencial na lepsie vysledky.

Obr. 4.1: Povodny obrazok z datovej sady (vlavo), mnou orezany obrizok (vpravo).

Ako druhy postup som zvolil vyuzitie celého systému OSIRIS, vdaka ktorému som z kaz-
dého obrazka z datovej sady ziskal normalizovant podobu dihovky (obrazok 4.2). Proces
normalizicie v systéme OSIRIS je popisany v casti 2.3 Tymto spdésobom som spracoval obe
détové sady.

V konec¢nom désledku som mal k dispozicii az tri datové sady: IITD_ cropped - mnou
orezand datova sada IITD -, ITTD_ normalized - datova sada extrahovana pomocou systému
OSIRIS z datovej sady IITD - a CASIA_IrisV4_normalized - ddtovd sada extrahovana
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Obr. 4.2: Pévodny obrazok z détovej sady (hore), normalizovany obrazok dihovky pomocou
systému OSIRIS (dole). Obrazok dalej ukazuje, ze ani systém OSIRIS nieje vzdy stoper-
centny, kedze sucastou normalizovaného obrazku duhovky je aj cast zrenicky a mihalnic,
ktoré sa systému nepodarilo spravne detekovat.

pomocou systému OSIRIS z datovej sady CASIA-IrisV4-Interval. Vsetky tieto datové sady
boli neskér pouzité pri experimentoch.

Rozdelenie vstupnych dat

Pre svoju pracu som mal k dispozicii tri datové sady opisané vyssie. Zaroven som mal
ku kazdej datovej sade sibor obsahujici metadata k danej sade (tabulka 4.1). V rdmci
kazdej jednej datovej sady boli obrazky rozdelené na obrazok z pravého a obrazok z lavého
oka. Toto rozdelenie som vyuzil a rozdelil kazda datovi sadu na dve Casti - trénovaciu a
testovaciu. Trénovacia Cast obsahovala vSetky obrazky z pravého oka, testovacia zase vsetky
obréazky z lavého oka. Tymto rozdelenim som docielil, Ze pri testovani neurénovej siete jej na
vstup pridu nezname data. Trénovacia cast bola nasledne este rozdelend v pomere 0.8 : 0.2
na cast skutoc¢ne pouzitil na trénovanie, a cast sltziacu na validaciu pri trénovani.

KedZe struktiry z kniznice PyTorch ktoré sa bezne pouzivaji na vytvorenie datovej sady
(konkrétne trieda Dataset) neboli pre moje potreby dostatoéné, musel som si na nacitanie
dat vytvorit vlastni triedu. Tato trieda (nazvand CustomDataset) vytvara datovi sadu
pomocou troch parametrov. Prvy z nich je csv sibor obsahujtci metadata o datovej sade,
druhy je priecinok obsahujtci samotné obrazky a treti parameter udava ¢i ide o testovaciu
alebo trénovaciu sadu.
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Tabulka 4.1: Ukazka dokumentu obsahujiceho metadata. V prvom riadku je popisané, ¢o
predstavuji hodnoty nachadzajtce sa na jednom riadku, v druhom riadku je ukazka tychto
hodnét. Pre miia podstatnéd hodnota je v 6smom stipci (stipec H), v ktorom je strana
tvare, z ktorej obrédzok pochadza. To mi rozdelilo datovii sadu na trénovaciu a testovaciu.
Druh4 pre miia podstatné hodnota je v piatom stipci (stipec E). Tato hodnota predstavuje
pomyselntu triedu obrazka vyuzita pri trénovani a testovani.

id dataset relative_ path image_ id

0 | casia_iris v4 interval | /CASIA-Iris-Interval/001/L/S1001LO01.jpg 01

subject_id unique__image_ id unique_ subject__id side
001 casia_iris v4 interval 001 01 L | casia iris v4 interval 001 L

4.2 Navrh riesenia

Vyber vhodnej neurdnovej siete

Architektir umelych neurénovych sieti pozndme mnoho. Kazda bola vytvorena za inym
ucelom, z ¢oho vyplyva ze kazda bude dobra na nieco iné. Vhodnych kandidatov na klasi-
fikaciu obrazkov je hned niekolko:

e AlexNet: Téato architektira bola navrhnutd v roku 2012 pre stutaz ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge, kde zaznamenala lepsie vysledky v oblasti klasi-
fikacie ako predoslé metddy.

e VGGNet: Tato architektira bola vyvinutd v roku 2014 a sklada sa z hlbokého za-
sobnika vrstiev. VGGNet sa vyznacuje velmi malymi konvolu¢nymi jadrami, ktoré st
kombinované do hlbokych zasobnikov.

e GoogleNet : Tato architekttura bola vyvinutd v roku 2014 a vyznacuje sa pouzitim
tzv. Inception modulov, ktoré zlepsuji vykonnost a znizuji pocet parametrov siete.

e ResNet: Architektira vyvinutd v roku 2015 vyznacCujlica sa pouzitim reziduanlych
blokov.

Autori ¢ldnku [25] popisuju vlastny navrh hlbokej neurénovej siete s ndzvom IRISNet.
Této siet bola specificky navrhnuta za tcelom klasifikdcie oséb na zaklade obrazu dihovky;,
a vysledky prace preukazovali Zze by mohlo ist o silného kandiddta pre moju pracu. Avsak po
naprogramovani neurénovej siete podla specifikicie uvedenej v danom ¢lanku [25] som nebol
schopny dosahovat ani zdaleka také vysledky ako boli uvddzané. Uz pri skorom testovani
sa preukézalo ze sief nie je vhodna pre splnenie méjho zadania.

Nakoniec som sa rozhodol pre architektiru ResNet pre jej tspechy v klasifika¢nych
tlohach. Konkrétne som pocas svojich experimentov vyuzil architektiry ResNet18 a Res-
Net50. ResNetb0 méa omnoho vécsiu kapacitu na ucenie ako ResNet18 a mdze potencidlne
dosiahnut lepsie vysledky, avsak pri velkosti mojich datovych sdd bolo velké riziko rychleho
pretrénovania.

Spo6sob porovnavania vysledkov

Moja tloha spocivala v porovnani dvoch vektorov priznakov a naslednom urceni, ¢i sa jedna
o t1 istl osobu alebo nie. Na porovnanie zhodnosti dvoch vektorov som pouzil euklidovski
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vzdialenost. Euklidovské vzdialenost urcuje vzdialenost dvoch bodov v n-rozmernom pries-
tore. V pripade velkej podobnosti vstupnych vektorov sa vysledok euklidovskej vzdialenosti
blizi k nule, v opa¢nom pripade sa vysledok blizi k jednotke.

Kedze sa moja tloha dala jednoducho premietnuf ako bindrna klasifikdcia, rozhodol
som sa pouzit na porovnavanie vysledkov AUC skére a DET krivky. Pri vyhodnocovani
klasifikatorov s pouzitim DET kriviek mézeme sledovat vykon modelu v zavislosti od r6z-
nych prahov pre rozhodovanie o triede. Vdaka tomu som mohol vyhodnotit, ktory pristup
trénovania neuronovej siete poskytuje lepsie vysledky a pri ktorych prahoch to dokazuje.

Ako vychodiskovy systém pre porovnavanie som pouzil systém OSIRIS a jeho funkciu
porovnavania, ktora mi pre jednotlivé pary vstupnych obrazkov vyprodukovala pravdepo-
dobnosti, ¢i st zhodné alebo nie. Tieto pravdepodobnosti som pouzil na vytvorenie AUC
skére a DET kriviek pre dany dataset.
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4.3 Pracovné prostredie a pouzité systémy

Ako implementac¢ny jazyk pre moje zadanie som si vybral Python3, kedze sa jedna o jeden
z najpouzivanejsich jazykov v oblasti strojového ucenia. Vyvojové prostredie mi sprostred-
kovala sluzba Google Colab, ktora poskytuje aj grafické karty, ktoré mdézu byt pouzité na
trénovanie neurénovych sieti. Tato sluzba je bezplatna, avsak modze sa stat, ze si vsSetky
dostupné GPU uz vyuzivané. Tomu sa dd zabranit "rezervaciou', ktora uz je ale spoplat-
nend. Na obrazku 4.3 je znazorné, ktoré python kniznice som pouzil pri vypracovani mojej
prace.

Jedna z najpodstatnejsich z nich je kniznica Pytorch Metrics Learning. Tato kniZznica
mi poskytla implementaciu chybovych funkcii, ako aj triedu sampler. Sampler mi umozno-
val pocas tréningu menit dizku jednotlivych trénovacich cyklov, ako aj nastavenie, kolko
obrazkov z jednej triedy sa bude v batchi nachadzat. Chybova funkcia Triplet margin loss
zase ponuka zmenif mnozstvo, kolko trojic sa vytvori z trénovacich obrazkov v batchi.

O

PyTorch Ni’ |::| pandas

NumPy

matplitlib  @tawn
"@° | j # python

PyTarch Metric

Obr. 4.3: Kniznice ktoré som pouzil pri vypracovani zadania. PyTorch a Torchvision mi
poskytli modely neurénovych sieti. NumPy a pandas som pouzil na spracovanie dat, Matp-
lotlib na vizualizaciu dat a Scikit-learn na vyhodnocovanie. Pytorch metrics learning mi
dodala chybové funkcie a sampler. Kniznicu Pickle som vyuzil na serializaciu a deserializa-
ciu dat.
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Kapitola 5

Priebeh a vysledky experimentov

Hlavnou tlohou méjho zadania bolo natrénovat neurénovi sief pre ¢o najlepsiu extrakciu
priznakov. Tuto tlohu som rozdelil do troch samostatnych experimentov, kde som si vytycil
rozne ciele.

5.1 Prvy experiment: vyber trénovacieho procesu

V ramci mojho prvého experimentu som vyuzil datovia sadu CASIA_ IrisV4_ normalized
opisani vyssie. Cielom experimentu bolo zistit, aky trénovaci postup je pre moje zadanie
najvhodnejsi. Pocas celého experimentu bola pouzitd sief ResNetl8. Cielom experimentu
bolo porovnanie metéd pouzivanych pri uceni neurénovych sieti.

V prvej casti som sa zameral na metédu trénovania viactriedneho klasifikatora. Ako
trénovaciu chybovi funkciu som pouzil Cross entropy loss. Kedze zdkladné nastavenie siete
ResNet18 v kniznici PyTorch je pre klasifikiaciu do 10 tried, musel som upravit poslednii
vrstvu, aby pri uceni klasifikovala do mnou pozadovaného mnozstva tried (konkrétne 198).
KedZe som nepouzil predtrénovany model, vsetky vnitorné vahy boli nastavené nahodne.
Ako optimalizator som pouzil Adam z kniznice PyTorch s hodnotou learn rate nastavenou
na 0,001. Najlepsie vysledky som dosiahol s velkostou batchu 128. Trénovanie bolo ukon-
¢ené v momente, ked sa validaénd chyba uz 10 epoch nezlepsila. V rdmci vyhodnotenia
som odstranil poslednt plne prepojent vrstvu, aby siet namiesto pravdepodobnosti pro-
dukovala vektory priznakov. Nasledne som pouzil celt testovaciu sadu na tvoru vektorov,
z ktorych som vytvoril dvojice a tie porovnal pomocou Euklidovskej vzialenosti. Vysledky
som porovnal s ocakavanymi vysledkami.

V druhej ¢asti experimentu som sa zameral na metédu kontrastivneho ucenia s vyuzitim
siamskych sieti. Na trénovanie som pouzil chybovt funkciu Contrastive loss. Opét som musel
upravit povodnu architektiru ResNet18, a to tak Ze som odstranil posledni plne prepojenti
vrstvu uz na zaciatku. Najlepsie vysledky sa mi tentokrat podarilo dosiahnut s velkostou
batchu 64 a hodnotou learn rate nastavenou na 0,01. Nasledne som siet pouzil na tvorbu
vektorov priznakov z testovacej datovej sady, vytvoril dvojice a porovnal.

V tretej Casti experimentu som sa zameral nametddu kontrastivneho ucenia s vyuzitim

tripletovej siete. Ako chybovi funkciu som pouzil Triplet margin loss. Zo zacaitku som
ponechal trénovacie nastavenia z predoselj ¢asti experimentu, to sa ale ukdzalo ako neefek-
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tivne. Najlspsie vysledky som bol schopny dosiahnuf pri zmene velkosti batchu na 128,
a pri nastaveni chybovej funkcie, kedy sa na tvorbu trojic pouziju vsetky obrazky z bat-
chu. Po ukonceni trénovania som siet pouzil na tvorbu vektorov a porovnanie rovnako ako
v minulych castiach experimentu.

Zaver prvého experimentu

Po ukonceni experimentov som pomocou systému OSIRIS vyrobil data na porovnanie mo-
jich vysledkov. Porovnanie vyslednych DET kriviek je zobrazené na obrazku 5.1. V tabulke
5.1 je zobrazené vysledné AUC skére pre kazdu siet natrénovani pocas tohoto experimentu.

Prvy experiment dopadol pozoruhodne. Asi najviac prekvapujice pre mna bolo poradie
uspesnosti jednotlivych sieti. Aj napriek tomu, ze metdéda kontrastivneho ucenia by mala
byt vhodnejsia pre tvorbu vektorov priznakov, najlepsie vysledky dosiahla sief trénovana
pomocou metédy na trénovanie klasifikatora.

—— OSIRIS
999% Klasifikdtor
—— Kontrastivne ucenie - siamska siet
95% —— Kontrastivne ucenie - tripletova siet
<
Z 500
o 80%
©
[
< 50% -
©
()]
[}
< 20% -
0
L
5% A
1% A

1% 5% 20% 50% 80% 95% 99%
False Positive Rate (FPR)

Obr. 5.1: Porovnanie vyslednych DET kriviek pre trénovacie metédy sieti z prvého experi-
mentu.
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Tabulka 5.1: Tabulka AUC skore pre trénovacie metody sieti z prvého experimentu

Trénovacia metéda AUC skoére
Klasifikator 0.9920
Kontrastivne ucenie - siamska siet 0.9828
Kontrastivne ucenie - tripletova siet 0.9779

5.2 Druhy experiment: vyber hibky siete

V druhom experimente som pouzil novi datova sadu, a to konkrétne II'TD_ normalized.
Hlavny doévod pre pouzitie tejto sady bol, zZe povodna datova sada IITD Iris sa mi zdala
vizualne pdsobivejsia, a teda bola vysokd Sanca, Ze vyextrahované obrazky jednotlivych
duhoviek v sebe budi obsahovat lepsiu informéaciu. Tym padom by mohli byt pre neurénovi
sief jednoduchsie na rozpoznanie. Zaroven som chcel v tomto experimente overit, Ze volba
siete ResNet18 bola spravna, a ze hlbsia siet nieje potrebna.

V prvej casti experimentu som postupoval podobne ako v prvom experimente. Znova
som pouzil architektiru ResNet18 a metodu trénovania viactriedneho klasifikdtora s chy-
bovou funkciou Cross entropy loss. Ako najlepsia kombinacia hyperparametrov sa potvrdila
velkost batchu 128 a learn rate na hodnote 0,001. Oproti minulému experimentu som ale
zmenil podmienku ukoncenia trénovania tym ze som znizil hranicu na 5 epoch.

Po ziskani ¢o najlepsieho klasifikdtora som opét pouzil metédu kontrastivneho ucenia
s vyuzitim siamskej siete a chybovej funkcie Contrastive loss. Najlepsie vysledky som do-
siahol s velkostou batchu 64 a hodnotou learn rate 0,001.

Pri trénovani metédou kontrastivneho ucenia s vyuzitim triplretovej siete som opéat
pouzil Triplet margin loss. Oproti minulému expretimentu som zaviedol jednu zmenu, a
to pouzitie sampleru. Pomocou neho som nastavil dizku jedného trénovacie cyklu na 1500
obrazkov ¢o som neskdr pre dosiahnutie lepsieho vysledku znizil na 1000. Pocet obrazkov
z jednej triedy som nechal na 5, kedZe po zmene tohoto parametru som nepostrehol ziadne
badatelné zmeny.

Vysledky neurémovych sieti trénovanych na novej datovej sade st zobrazené na ob-
razku 5.2. Prislusné AUC skore pre kazdu siet je v tabulke5.2.

V tomto experimente sa ukazala ako najpresnejsia siet ta4 natrénovana pomocou kontras-
tivneho ucenia s vyuzitim tripletovej siete. V porovnani s minulym experimentom, tato siet
dosiahla lepsie AUC skére ako ktordkolvek ind. Preto som sa rozhodol pokracovat v ramci
experimentu s touto metdédou ucenia.

Ako hlbsiu siet som si vybral ResNet50. Pri trénovani som zvolil mensiu velkost bat-
chu - 32. Learn rate som nechal na hodnote 0,001. Dizka trénovacieho cyklu ostala na hod-
note 1000 obrazkov na cyklus, s 5 obrazkami z jednej triedy. S tymto nastavenim som
dosiahol najlepsie vysledky.

Tabulka 5.2: Tabulka AUC skoére pre trénovacie metody sieti z druhého experimentu

Trénovacia metéda AUC skore
Klasifikator 0.9941
Kontrastivne ucenie - siamska siet 0.9644
Kontrastivne ucenie - tripletova siet 0.9952
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Obr. 5.2: Porovnanie vyslednych DET kriviek pre trénovacie metddy sieti z druhého expe-
rimentu.

Zhrnutie vysledkov druhého experimentu

Na novej datovej sade dosahovala najlepsie vysledky neurénova siet trénovana metédou
kontrastivneho uenia s vyuzitim tripletovej siete. Vysledky porovnania roznych hibok (ob-
razok 5.3) potvrdili moj predpoklad. Siet ResNet50 nedokazala dosahovat lepsie vysledky
ako siet ResNet18, napriek velmi podobnym trénovacim podmienkam.
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Obr. 5.3: Porovnanie vyslednych DET kriviek pre trénovacie metddy sieti z druhého expe-
rimentu.

5.3 Treti experiment: overenie nutnosti segmentacie a nor-
malizacie vstupnych dat

V trefom experimente som chcel overit, ¢i je naozaj segmentacia a naslednd normaliza-
cia nutna, alebo je mozné dosiahnut podobné alebo lepsie vysledky aj bez nej. Kedze sa
v minulych experimentoch osvedcili hlavne metdédy trénovania klasifikatora a kontrastiv-
neho ucenia s vyuzitim tripletovej siete, rozhodol som sa pouzit tieto metédy aj v tomto
experimente. V tomto experimente som pouzil datova sadu IITD_cropped.

Postup trénovania sa oproti minulym experimentom nezmenil. Najprv som sa zameral
na trénovanie trvej siete pomocou metddy trénovania klasifikatora, nasledne som pouzil
pre trénovanie druhej siete metédu kontrastivneho ucenia s vyuzitim tripletovej siete. Pri
klasifikacii som pouzil chybovia funkciu Cross entropy loss, pri kontrastivnom uceni chybovi
funkciu Triplet margin loss.

Zaver tretieho experimentu

Vysledky tretieho experimentu st zobrazené na obrazku 5.4.
Vysledky jasne dokazuju, ze pre dosiahnutie lepsich vysledkov je naozaj nutné pouzit
normalizovany obrazok duhovky. Na druhej strane vysledok ukazuje, ze v pripade ak by
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segmenticia a normalizdcia nebola moznd, siet je schopna rozlisovat aj obrazky celych oci,
aj ked s mensou presnostou.
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Obr. 5.4: Porovnanie vyslednych DET kriviek pre trénovacie metédy sieti z tretieho expe-
rimentu. Vysledky ukazuji vac¢siu presnost pri pouziti normalizovanych obrazkov dihovky.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit systém umoznujuici identifikdciu os6b pomocou obrazu
dihovky. Tohoto ciela sa podarilo dosiahnit vyuzitim neurénovej siete natrénovanej za
ucelom extrakcie priznakov z obrazka dahovky.

V préci su popisané tradiéné postupy pouzivané pri identifikacii os6b pomocou du-
hovky, ako aj uz existujuci systém, ktory tieto postupy vyuziva. Dalej je popisané vyuzitie
strojového ucenia v tejto oblasti, v rdmci ktorého st opisané najpouzivanejsie architektiry
konvoluénych neurénovych sieti. Sticastou prace je aj mnou navrhnuty systém vyuzivajaci
konvoluént neurénovi siet ResNet. T4 bola natrénovana na ¢o najlepsiu extrakciu prizna-
kov, ktoré boli nasledne porovnané pomocou euklidovskej vzdialenosti. Tato vzdialenost
nésledne urcovala, ¢i ide o t1 isti1 osobu alebo nie. Pri experimentoch v rdmci trénovania
tejto siete boli pouzité dve metddy trénovania, a to trénovanie viactriedneho klasifikatora a
trénovanie pomocou metody kontrastivneho ucenia. Taktiez bola overend tedria, ¢i je seg-
mentécia a nasledna normalizacia obrazu dihovky naozaj potrebna. V rdmci experimentov
boli vyuzivané verejne dostupné datové sady, ktoré boli upravené pre konkrétne experi-
menty. Stucastou zaveru kazdého experimentu je porovnanie vysledkov neurénovych sieti
pomocou DET kriviek a AUC skére.

Pri dalSom vyvoji by sa dalo zamerat na ostatné architektiry konvolué¢nych neuréno-
vych sieti, popripade vytvorenie vlastnej neurénovej siete. Dalej existuje mnozstvo réznych
postupov v ramci kontrastivneho ucenia, ktoré moézu mat pozitivny dopad na presnost
neurénovej siete.
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