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Rekonstrukcja zdje¢ twarzy z wykorzystaniem systemu uczenia

maszynowego

Streszczenie. W pracy przedstawiono mozliwo$ci zastosowania autorskiego modelu systemu uczenia maszynowego do rekonstrukcji i
rozpoznawania znieksztatconych, wzglednie uszkodzonych wzorcéw, a w szczegdlno$ci obrazéw twarzy zakrytych czes$ciowo maskami.
Prezentowane rozwazania nie stanowig koricowych rozwigzan na poziomie aplikacyjnym dla systemu przetwarzania obrazéw. Nalezy je raczej
traktowac jako potwierdzenie zasady (proof-of-concept) i uzasadnienie dalszych badan nad wykorzystaniem systemoéw opartych na superpozycji

wzorcow.

Abstract. The paper presents the possibilities for using a proprietary model of a machine learning system for the reconstruction and recognition of
distorted or damaged patterns, in particular the images of faces partially covered with masks. The presented considerations do not constitute final
solutions at the application level for an image processing system. Rather, they should be treated as a proof-of-concept and a justification for
developing solutions using systems based on pattern superposition. (Face image reconstructions by using machine learning system)

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, rekonstrukcja i rozpoznawanie obrazéw.
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Wstep

Uczenie maszynowe wchodzgce w skifad szerszego
obszaru wiedzy nazywanego sztuczng inteligencjg zajmuje
sie algorytmami, ktére na podstawie przyktadowych danych,
zwanych zbiorami uczgcymi, budujg modele matematyczne

moggce automatycznie podejmowa¢ decyzje lub
prognozowa¢. Problem uczenia stanowi klucz do
zrozumienia inteligencji zarébwno w  biologicznych

strukturach mézgowych jak i w maszynach. Celem uczenia

maszynowego jest tworzenie odwzorowan y = F(x),
y € R™,x € R", generowanych przez zbiory treningowe:
S=1{x;,y}Y,, ktorych  wektory stanowig  wezly
aproksymacji. W punktach treningowych zachodzi zatem

(1) yl-=F(xi),i=1,...,N

We wczesniejszych pracach opisany zostat autorski
model uczenia maszynowego [1]. Model ten bazuje na
analizie spektralnej, wykorzystujgc transformacje
biortogonalne i ortogonalne zrealizowane w oparciu o
macierze  Hurwitza-Radona. Nalezy podkreslic, ze
charakteryzuje sie on uniwersalnoscig, pozwalajgcg na
realizacje podstawowych funkcji systeméw uczacych sie,
takich jak kojarzenie (Pattern Association), rozpoznawanie i
klasyfikacja  wzorcéow  (Pattern  Recognition) oraz
modelowanie odwrotne (Inverse Modelling). Jedng ze
wspomnianych wtasnosci tego modelu jest rozpoznawanie i
rekonstrukcja wzorcow bedacych obrazami. W pracy [1]
zamieszczono przyktad gdzie obiektem rekonstrukcji byt
niepetny obraz Leny. Wczes$niejsze prace z zawartymi w
nich przyktadami rekonstrukcji dajg przestanki do
stworzenia systemu rozpoznawania oséb noszacych maski,
w oparciu o w/w model nauczania maszynowego. System
taki wydaje sie by¢ uzyteczny w obecnej sytuacji
spotecznej. Warto zauwazy¢, ze wyzej wymieniany autorski
model uczenia maszynowego stanowi alternatywe dla
klasycznych systemow rekonstrukcji/restauracji obrazow
(image restoration), ktére wykorzystujg takie narzedzia
przetwarzania jak modelowanie odwrotne, filtry Wienera
oraz analize PCA (Principal Component Analysis).
Klasyczne systemy sg aktualnie intensywnie uzupetniane i
zastepowane przez struktury réznego typu algorytméw
neuronowych, szczegdlnie w zastosowaniach medycznych i
w mikroskopii. Na uwage zastugujg tutaj struktury
gtebokiego uczenia (Deep Learning Neural Networks-
DLNN) a szczegdlnie struktury splotowego przetwarzania
obrazow (Convolutional DLNN) [2], [3], [4].

Struktura  modelu uczenia
przetwarzania obrazéw

W niniejszej pracy rozwaza sie zbiér M obrazéw
czarno-biatych reprezentowanych przez m wierszy i n
kolumn, jest to zatem zbiér (m-n) pikseli o réznych
odcieniach szarosci. Do analizy wektorowej, kazdy z
obrazéw transformuje sie przez konkatenacje m wierszy do
postaci wektora kolumnowego w; (m-nx1),i=1,..,M.
Tak wiec zbiéor M obrazéw jest reprezentowany przez
macierz:

2)  U=[u,u, ..

maszynowego do

Juy | dimu; =m-n=2%k=34,..,
gdzie:

(3) M < %(n -m)

Zbior obrazéw znieksztatconych dany jest przez macierz:
4) U = [ugs),ugs), ...,u,(;)]

Nietrudno zauwazy¢, ze zbiér treningowy ma postac:

i

(5) S = {ui, u(s)}ivl:1

Korzystajgc z opublikowanej [1] ogdlnej struktury modelu
()

uczenia ~maszynowego, rekonstrukcjia obrazéow u;
dokonywana jest 2z zastosowaniem transformaciji
reprezentowanych blokowo na rysunku 1.
® -~ »
U; m; Yi — Ui

—@®» T » T

Rys. 1. Struktura modelu uczenia maszynowego do przetwarzania
obrazéw

Transformacja ortogonalna T (), wykorzystujgca rodzine
macierzy Hurwitza-Radona, pozwala na wyznaczenie
widma Haar'a-Fouriera wektorow systemowych wu;i=
1,..,M:

(6) m; = i(wzk -+ l)ul = T(ul)
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gdzie: W,x — macierz antysymetryczna ortogonalna, rysunku 3. Na potrzeby analizy wektorowej kazdy z

W;,( =—1; m; — widma wektoréw u;,i=1,,..,M; M = ol?razéw zostat pr;ekszta%cony przez konkatenacje 64
{m,,m,, .., my} — macierz wektoréw widma; 1- macierz  Wierszy do postaci wektora kolumnowego u; (64-64 x
jednostkowa. 1),i =1, ...,9. Po takim przeksztatceniu zbiér 9 obrazéw jest

reprezentowany przez macierz U (4096 x 9):

Blok T~ systemu z rysunku 1 realizuje operacje: U = [uy, 4y, .., s |, dimu; = 64 64 = 4096 = 2k = 12
(7) w; = (~Wye + 1)m; = T7(m))

Natomiast blok T transformacje biortogonalna:

(8) m=(2-1-Ws—Wy) 'y
Stad
9) T,() = (2-1-Ws—Wy)

gdzie: Wy = M(M™M)~*MT — macierz symetryczna

Struktura z rysunku 1 petni funkcje estymatora widma {i;}:

(10) =T, (w”),i=1,..,M

i

W systemie, ze wzgledu na iteracyjne dziatanie petli
sprzezenia zwrotnego, uzyskuje sie konwergencje
wektoréw:

(11) m; > m,

(12) ?i—>ui,i=1,...,M

Macierz symetryczna
Ws (pamigc )

ui(S)

—>F> W21 e W +1

Procesor ortogonalny  Procesor ortogonalny

1

u; €U
-
>

Rys. 2. Schemat blokowy aproksymatora ze skupiong pamiecig

Strukture z rysunku 1 mozna takze przedstawi¢ jako model
ze skupiong pamiecig zamieszczony na rysunku 2.

=l : li.

Rys. 3. Zapamietane obrazy twarzy (zrodto: https://pixabay.com/pl)

Przyktady rekonstrukcji twarzy i rozpoznawania oséb
Opisany w poprzednim rozdziale system maszynowego prz
twarzy 9 oséb (M =9) zapisane w formie macierzy (64 x
64) okreslajgcej stopien szarosci poszczegolnych pikseli
obrazéw. Zapamietane obrazy twarzy sg przedstawione na

cji i klasyfikac
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Rys. 4. Rekonstrukcja obrazéw twarzy oséb noszgcych maski

W kazdym wektorze na ostatniej pozycji (4096)
zastgpiono dang o stopniu zaczernienia skrajnego piksela
obrazu numerem identyfikacyjnym osoby, do ktérej jest
przypisany ten obraz. W przedstawionych doswiadczeniach
numerem identyfikacyjnym byt numerem kolejnym obrazu 1,
2, ..., 9. Tak utworzone wektory u;,i = 1,2,...,9 postuzyly
do syntezy systemu uczenia maszynowego zgodnie z
procedurg opisang w poprzednim rozdziale. Przyktady
rekonstrukcji zdje¢ oséb noszacych maski przedstawiono
na rysunku 4. Przypisanie zdjecia do konkretnej osoby
nastepowato na podstawie numeru identyfikacyjnego
zapisanego na ostatnich pozycjach wektorow wu;,i=
1,2,...,9.

W tabeli 1 przedstawiono wartosci nominalne ,indeksu
rozpoznania” oraz uzyskane jego wartosci po 100
iteracjach.

Tabela 1. Wartosci ,indeksu rozpoznania” osoby

Numer zdjecia Warto$¢ nominalna | Warto$¢ indeksu po
indeksu 100 iteracjach
1 1,0 0,8622
2 2,0 1,6240
3 3,0 2,3660
4 4,0 3,9983
5 5,0 5,1259
6 6,0 5,8842
7 7,0 6,7262
8 8,0 8,0466
9 9,0 8,9576
Tabela 2. Zbieznos$¢ procesu iteracyjnego
Liczba Wartos¢ Liczba Wartos¢
iteraciji indeksu iteraciji indeksu
1 -0,0813 7 1,4607
2 0,1758 8 1,5394
3 0,5332 9 1,5843
4 0,8703 10 1,6078
5 1,1394 12 1,6233
6 1,3327 100 1,6240

Z tabeli wynika, ze warto$¢ indeksu po zaokrggleniu do
wartosci catkowitej w wiekszosci przypadkéw odpowiada
wartosci nominalnej. Zatem system dokonat poprawnej
identyfikacji osoby. Jedynie w przypadku zdjecia numer 3
nastgpito btedne rozpoznanie. Dalsze zwigkszanie liczby
iteracji nie wptywato na zmiane wskaznika gdyz proces
szybko zbiega sie do wartosci koncowej.  Zbieznosc
procesu iteracyjnego ilustruje tabela 2 w ktorej
przedstawiono wartosci indeksu po kolejnych iteracjach.
Doswiadczenie przeprowadzono dla zdjecia numer 2 z
nominalng wartoscig wspotczynnika 2.0.

Istotny rezultat potwierdzajgcy zasade dziatania

rozwazanego tutaj systemu uzyskano podstawiajgc na jego
wejscie niezapisane w nim zdjecie. Odpowiedz widoczna na
rysunku 5 jest superpozycjg zapisanych w systemie zdjec.

Rys. 5. Préba rozpoznania niezapisanego zdjecia

Dla przeprowadzonych wczesniej rekonstrukcji obrazéw
obliczono btedy $redniokwadratowe (MSE). Woyniki
zamieszczono w tabeli 3. W drugiej kolumnie tabeli
znajduje sie btad Sredniokwadratowy opisujacy roznice

pomiedzy zdjeciem oryginalnym a zdjeciem
,zamaskowanym”. Natomiast w trzeciej kolumnie biad
opisujgcy roznice pomiedzy zdjeciem oryginalnym a

zdjeciem po procesie rekonstrukcji. W kazdym przypadku
gdy analizie jest poddawany zapisany w systemie obraz
nastepuje zmniejszenie btedu $redniokwadratowego. W
przypadku préby rekonstrukcji przedstawionej na rysunku 5,
zdjecia niezapisanego w systemie, btad MSE wynosit
2950,90.

Tabela 3. Btad sredniokwadratowy rekonstrukciji

Numer zdjecia MSE (zdjecie MSE (zdjecie
oryginalne - zdjecie | oryginalne - zdjgcie
w masce) po rekonstrukgcji)
1 366,49 105,06
2 595,96 176,38
3 1573,00 570,95
4 398,00 37,58
5 552,04 114,55
6 675,67 112,13
7 828,53 221,09
8 171,52 26,05
9 327,06 40,75

Utamkowa wartos¢ indeksu z tabeli 1 jest rezultatem
mechanizmu dziatania systemu jest to wazona kombinacja
liczb 1, ..., 9.

Uwaga:

W przypadku innego sposobu maskowania zilustrowanego
przyktadowo na rysunku 6, zbior obrazéw znieksztatconych
dany jest zgodnie z zaleznos$cig (4) przez macierz:

(13) ug;>]

gdzie: dimu® = (k-nx1),i=1,..,M
0,Im<k<m

U® = [ugs),ués),

n=64

| k=32

50

B0

Rys. 6. Zamaskowany obraz twarzy numer 9
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Struktura modelu do rekonstrukcji tak znieksztatconych
obrazéw ma postac jak na rysunku 7.

ui(S) N
oO——P m; y —
0 Ts L T u;

gL

Rys. 7. Struktura systemu do rekonstrukcji z utrzymaniem na
wejsciu fragmentu obrazu (k-wierszy)

Proces rekonstrukcji obrazu z rysunku 6 zilustrowano na
rysunku 8 na ktérym pokazano uzyskane rezultaty po 1, 5
,10 i 100 iteracjach. Po 100 iteracjach indeks MSE
rekonstrukcji wynosi 0 a ,wskaznik identyfikacji” 9.0. Warto
poréwnac powyzsze wartoéci z danymi dla zdjecia numer 9
zamieszczonymi w tabelach 1 3.

Rys. 8. Proces rekonstrukcji obrazu z rysunku 6 (rezultat po 1, 5,
10 100 iteracjach)

Podsumowanie

Celem pracy bylo pokazanie mozliwosci zastosowania
modelu uczenia maszynowego, o strukturze jak na
rysunku 1, do rekonstrukcji i rozpoznawania
znieksztatconych, wzglednie uszkodzonych wzorcéw a w
szczegolnosci obrazéw twarzy z zatozonymi maskami.
Prezentowane w pracy rozwazania nie stanowig jednak
koncowych rozwigzan o poziomie aplikacyjnym dla systemu
przetwarzania obrazéw. Nalezy je raczej traktowaé jako
potwierdzenie zasady (proof-of-concept) i uzasadnienie
rozwijania aplikacyjnych rozwigzah z wykorzystaniem
systeméw opartych na superpozycji wzorcow.
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