Stefan NoZini¢

Poredenje pouzdanosti
prepoznavanja osobe
metodom prepoznavanja
lica, metodom
prepoznavanja govora i
kombinacijom ovih
metoda

Poredena je pouzdanost razlicitih metoda pre-
poznavanja osobe: prepoznavanje koriScenjem
podataka o licu, prepoznavanje koriscenjem po-
dataka o glasu i kombinacija ove dve metode.
Testiranje je vrseno na dva razlicita skupa poda-
taka. Svaki test sadrzao je jednu sliku lica i jedan
audio zapis govora osobe. Prvi skup testova je
imao zanemarljivo malo Suma u ulaznim poda-
cima. Drugi skup testova imao je znacajan sum —
velike varijacije osvetljenja kod slika lica i zna-
Cajan nivo pozadinske buke kod audio zapisa.
Eksperimentalni rezultati nad testovima sa za-
nemarljivo malo Suma pokazuju da se najveca
pouzdanost dobija upotrebom kombinacije me-
toda. U skupu testova sa znacajnim Sumom, ut-
vrdeno je da je metoda prepoznavanja samo lica
pokazala najvecu pouzdanost. Prepoznavanje je
vrSeno u dva dela. Prvi deo je bio utvrdivanje da
li je osoba vec poznata sistemu ili je treba kla-
sifikovati kao nepoznatu osobu. Ovaj deo je na-
zvan verifikacijom. Drugi deo se obavija samo
ako je osoba poznata sistemu i u ovom delu se
vr$i precizno odredivanje identiteta osoba, od-
nosno obavlja se identifikacija. Izmerena je ose-
tljivost verifikacije i preciznost identifikacije u
zavisnosti od dominantnosti metode.
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Uvod

Tokom vremena razvijeni su mnogi pristupi
identifikaciji. Neki od pristupa su prepoznavanje
lica (Turk i Pentland 1991), govora (Reynolds i
Rose 1995) i prepoznavanje po dinamici kucanja
(Fabian i Rubin 2000).

U ovom radu se ispituje pouzdanost verifika-
cije i identifikacije osobe kombinacijom prepo-
znavanja lica i govora. Pouzdanost kombinacije
metoda se poredi sa upotrebom svake metode po-
sebno.

Za prepoznavanje lica koris¢ena je metoda
koja se oslanja na analizu svojstvenih kompo-
nenti (Principial component analysis) (Bishop
2006; Turk i Pentland 1991). Za prepoznavanje
glasa korisc¢eni su Mel-scale filterbank (Nealand
et al. 2002) i teZinski Gausov model (Reynolds i
Rose 1995).

Odredivanje parametara za modele glasa i
lica je vrSeno kroz jedan skup uzoraka namenjen
za obuku, a njihovo testiranje je vr§eno pomocu
skupa uzoraka za testiranje. Za test-uzorak se
racuna sli¢nost poznatom skupu, tako $to se
uzorak koji se testira poredi sa svakim uzorkom
iz skupa za obuku. Poredene su pouzdanost
identifikacije i osetljivost verifikacije.

Metode

Prepoznavanje lica osobe. Upotrebljena je
metoda za prepoznavanje lica koja se oslanja na
analizu svojstvenih komponenti (Principial com-
ponent analysis) (Bishop 2006; Turk i Pentland
1991).
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Skup za obuku ¢ine jedno-kanalne slike (gra-
scale) koje su istih dimenzija. Na ovim slikama
se vrs§i nadovezivanje vrednosti piksela u niz
kako bi se dobili vektori. Potom se racuna
prosec¢na vrednost dobijenih vektora iz skupa za
obuku. Posle izraCunavanja prosec¢nog vektora,
racuna se matrica kovarijansi. Za ovu matricu se
resava njen svojstveni problem, odnosno odre-
duju se njene svojstvene vrednosti i svojstveni
vektori. Svojstveni vektori sa najveéim svojstve-
nim vrednostima se ¢uvaju u bazi.

Nakon ovog postupka svaki vektor iz skupa
za obuku projektuje se na podprostor koji ¢ine
sacuvani svojstveni vektori iz baze.

Prepoznavanje lica se vr$i tako $to se neiden-
tifikovano lice pretvara u vektor na nacin kao $to
je to radeno sa slikama za obuku, i oduzima od
prosec¢nog lica koje je izracunato u procesu
obuke modela. Novodobijeni vektor se projek-
tuje na podprostor odreden svojstvenim vek-
torima sacuvanim u bazi.

Posle projekcije na manji podprostor, racuna
se ocena pripadnosti za svako lice iz skupa za
obuku na sledeci nacin:

F, =log(T —d,) —logT

gde je F, ocena pripadnosti neidentifikovanog
lica za i-to lice iz skupa za obuku, d, euklidska
distanca vektora neidentifikovanog lica i vektora
i-tog lica iz skupa za obuku i T granica oset-
ljivosti. Ako je distanca izmedu vektora veca od
ove granice, logaritam nije definisan. Ovo je
vazno, jer ako nije moguce izracunati ocenu pri-
padnosti nijednom licu iz skupa za obuku, osoba
se smatra nepoznatom, $to znaci da nije u bazi
poznatih osoba.

Uslovi za dobro funkcionisanje ovog metoda
jesu da su sve slike iste veli¢ine i da je na njima
samo lice, odnosno da samo lice varira dok poza-
dina i osvetljenje moraju ostati isti. Zbog toga je
pre primene prepoznavaja lica ovom metodom
potrebno uraditi detekciju lica na slici i normali-
zaciju slike.

Prepoznavanje glasa osobe. Sli¢no kao kod
prepoznavanja lica, i ovaj model je bilo potrebno
prvo obuciti, kako bi mogao da funkcioniSe kas-
nije pri identifikaciji. Skup za obuku su ¢inili
uzorci ljudskog govora, pri ¢emu je svaki uzorak
trajao 5 sekundi. Uzorsu su bili podeljeni u manje
delove od po 20 ms. Na svakom manjem delu je
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raden FFT algoritam koji je dao spektar tog dela
govora, a iz tog spektra su izvucene specificne
frekvencije. Ovih frekvencija bilo je 26, te je
tako za svaki deo uzorka dobijen 26-dimenzio-
nalni vektor koji predstavlja opis glasa u tom
trenutku. Na taj nacin je svaki uzorak ¢inio niz od
26-dimenzionalnih vektora. Na osnovu tog niza
potrebno je odrediti parametre modela tako da
zajedicka verovatnoca pojavljivanja dobijenog
niza vektora bude maksimalna:

- K —
X |5, Cormy = | | pog| . C.
k=1

gde je X niz 26-dimenzionalnih vektora koji
predstavljaju opis dela govora, a p(x|[i,C,m)
predstavlja linearnu kombinaciju normalnih ras-
podela za dati vektor iz liste X, odnosno:

HX | Coii) =3 N .G, )

q=1

O je broj razlicitih raspodela i preciznost je veca
kako se Q povecava, ali isto tako raste i koliina
memorije potrebne za pamcenje parametara. C, i
m, su matrica kovarijanse i ocekivana vrednost
za datu raspodelu.

Kada se ovi parametri izracunaju, oni se ¢u-
vaju u bazi i pamte se za svaki uzorak iz skupa za
obuku.

Prilikom identifikacije osobe, govor osobe se
ponovo deli u delove od po 20 ms i na njima se
radi FFT i uzimaju se karakteristi¢ne frekvencije
kao $to je to radeno prilikom obuke. Sada se i za
neidentifikovanu osobu formira lista 26-dimen-
zionalnih vektora X koja predstavlja karakte-
risti¢ne frekvencije u govoru neidentifikovane
osobe tokom vremena.

Za svaku osobu iz baze (skupa za obuku) se
onda moZe izracunati ocena pripadnosti po ob-
rascu:

S; =log p(X |ﬁuét’ m)

gde je S, ocena pripadnosti i-te osobe iz skupa za
obuku, p(X |{i,,C,,m ) zajednicka verovatnoca

za listu X po parametrima iz baze izracunatih za
i-tu osobu iz skupa za obuku.

Kombinacija metoda. Konac¢na ocena je
formirana kao linearna kombinacija posebnih
ocena i kona¢na ocena neidentifikovane osobe je
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radena za svaku osobu iz skupa za obuku, od-
nosno:

Ui = WIF;' +W2Si

predstavlja konacnu ocenu pripadnosti neidenti-
fikovane osobe i-toj osobi iz skupa za obuku na
osnovu ve¢ izracunatih ocena S, i1 F, 1 koeficije-
nata w, i w,.

Koeficijenti w, i w, se mogu modifikovati i
time se moZe podeSavati dominantnost odredene
metode u odnosu na drugu.

Kada se izracuna ocena za sli¢nost neidenti-
fikovane osobe sa svakom osobom iz skupa za
obuku, kao konac¢ni rezultat identifikacije se
uzima osoba iz skupa za obuku sa kojom neiden-
tifikovana osoba ima maksimalnu ocenu sli¢-
nosti.

Ovim postupkom je moguce vrsiti odredi-
vanje pripadnosti poznatom skupu osoba (verifi-
kacija) na slican nacin kao kod prepoznavanja
lica, time §to bi se uvela granica prolaznosti.
Ovaj postupak ipak nije koris¢en za samu verifi-
kaciju kako bi se osigurao manji broj potrebnih
parametara za izracunavanje i jednostavnost
sistema.

Testiranje. [zvrsena je obuka modela sa 180
osoba gde svaka ima sliku lica dobrog osvet-
ljenja i snimljen audio zapis govora od 5 sekundi
sa zanemarljivom bukom u pozadini. Kod tes-
tiranja su kori$éena dva skupa. Jedan skup je bio
sacinjen od 120 osoba gde nije postojao Sum i
gde su slike lica imale zanemarljivo male pro-
mene u osvetljenju, a snimak govora je bio sa za-
nemarljivom bukom u pozadini. Drugi skup za
testiranje je bio sacinjen od 120 osoba gde su
postojale velike promene u osvetljenju slika lica i
znacajna buka u snimku govora. Svaki skup od
ova dva je bio podeljen na osobe koje su poznate
sistemu i koje sistem moZe da identifikuje i osobe
koje bi sistem trebalo da proglasi nepoznatim jer
nisu koris¢ene tokom obuke modela. Lica su
koris¢ena iz FEI baze lica koja je preuzeta sa
Interneta. Snimci govora su dobijeni sa snimaka
TED konferencija.

Za ispitivanje modela prilikom testiranja su
uvedeni sledeci parametri:

1. Prosecan odnos ocena lica i govora: ovaj
parametar predstavlja prose¢nu vrednost koli-
¢nika ocene lica i govora dobijenih kao maksi-
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malne ocene tokom testiranja za datu test osobu,
odnosno:

po LS mE
N = w,S,

gde r predstavlja prose¢an odnos maksimalnih
ocena lica i govora, N broj osoba u skupu za
testiranje, F, ocenu pripadnosti lica najpribli-
znije osobe iz skupa za obuku i-toj osobi u skupu
za testiranje i S, ocenu pripadnosti glasa naj-
pribliznije osobe iz skupa za obuku i-toj osobi u
skupu za testiranje.

2. Odnos granice za verifikaciju i maksi-
malne duzine lica u skupu za obuku: ovaj para-
metar predstavlja koli¢nik najveée dozvoljene
udaljenosti dva lica i maksimalne duzine vektora
u skupu za obuku (projektovanog na manji pod-
prostor kog ¢ine izracunati svojstveni vektori) i
definisan je kao:

B T
max;’,| v

gde je k odnos granice za verifikaciju, M broj
osoba u skupu za obuku, 7 maksimalna doz-
voljena distanca izmedu dva vektora lica projek-
tovanih na podprostor odreden svojstvenim vek-
torima, a max)’ | v| najduza veli¢ina vektora iz
skupa za obuku projektovanog na svojstveni
podprostor. Ako je k suviSe malo, sistem ima
malu osetljivost i trebalo bi da odobri veliki pro-
cenat osoba kao poznate. Sa druge strane, ako je
k suvise veliko, sistem treba da odbije veliki pro-
cenat osoba i oznaci ih kao nepoznate.

3. Preciznost: verovatnoca da je poznata

osoba pravilno identifikovana i definiSe se kao:
1

P=p
gde je p preciznost, / broj osoba koje su pravilno
identifikovane prilikom testiranja, P broj osoba
u skupu za testiranje koje se nalaze i u skupu za
obuku.

4. Osetljivost: Predstavlja verovatnocu da se
poznate osobe prepoznaju kao poznate (ovde se
ne uzima u obzir da su pravilno identifikovane) i
nepoznate osobe pravilno proglase nepoznatim:

_B'C
7ol

gde ¢ predstavlja osetljivost, B predstavlja broj
osoba klasifikovanih kao nepoznate tokom
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obuke, B predstavlja broj svih nepoznatih osoba
u skupu za obuku, C' predstavlja brojosoba
klasifikovanih kao poznate tokom testiranja, a C
predstavlja ukupan broj svih poznatih osoba u
skupu za testiranje.

Upotrebom ovih parametara, mogude je iz-
meriti pouzdanost verifikacije i identifikacije.
Verifikacija podrazumeva sposobnost sistema da
razlikuje poznate osobe od nepoznatih dok je
identifikacija zaduZena za konkretno prepo-
znavanje poznatih osoba odnosno klasifikaciju
osobe kao poznate osobe iz skupa za obuku.

Rezultati 1 diskusija

Naslici 1 prikazana je zavisnost osetljivosti
od parametra k. Na slici 2 se moZe videti preciz-
nost u odnosu na parametar r za odredene vred-
nosti parametra k (0.3, 0.510.7).

Iz dobijenih rezultata se moze zakljuciti da je
osetljivost zadovoljavajuca kada je granica za
klasifikaciju izmedu poznatog i nepoznatog lica
30% od maksimalne duZine lica u skupu za
obuku. Isto tako se parametar r moZe posmatrati
kao parametar koji odreduje dominaciju jednog
metoda. Na primer, ako je 7 =1 to znaci da su oba
metoda jednaka a ako je r = 10 to znaci da je
rezultat prepoznavanja lica 10 puta dominantniji
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od rezultata prepoznavanja glasa. Primecuje se
da za veliku granicu preciznost ima najvecu vre-
dnost kod ravnopravne kombinacije metoda. Sto
je manja granica, to se preciznost smanjuje i po-
staje manje zavisna od same metode. Isto se tako
moZe primetiti da i kombinacija, ali i pojedi-
nacne metode, dosta gube osetljivost i preciznost
kod drugog skupa testova koji je sadrzao Sum.
Kada je Sum zanemarljivo mali, ravnoprav-
nom kombinacijom se postiZe bolja preciznost,
nego koriséenjem samo metoda prepoznavanja
lica, ili koris¢enjem samo metoda prepoznavanja
govora. Kada je Sum veéi, metoda prepoznavanja
samo lica pokazuje bolju preciznost nego kombi-
nacija metoda ili samo metoda prepoznavanja
glasa. Ovo znaci da je metoda prepoznavanja lica
manje osetljiva na Sum od metode prepoznavanja
glasa, Cija je osetljivost na Sum dominantnija pa
time smanjuje pouzdanost kombinacije. Promene
granice osetljivosti za verifikaciju osobe menjaju i
samu pouzdanost kombinacije, ali i svake metode
posebno. Spustanje granice osetljivosti uzrokuje
smanjenje preciznosti kombinacije pa se razlika
izmedu preciznosti kombinacije dva metoda i
preciznosti svakog metoda posebno smanjuje.

Zakljucak
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Slika 1. Zavisnost osetljivosti od parametra k za prvi skup testova (levo) i drugi skup testova (desno)

Figure 1. Sensitivity depending on parameter k for the first (left) and the second (right) test sets
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Slika 2. Zavisnost preciznosti od parametra r za k = 0.3, k = 0.5 1 k = 0.7; levo — prvi skup testova, desno —

drugi skup testova.

Figure 2. Precision depending on parameter r for k = 0.3, k = 0.5 and k = 0.7; left — the first test set, right — the

second test set.
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Prema dobijenim rezultatima, pretpostavka
da se kombinacijom prepoznavanja lica i govora
moze postici bolja pouzdanost verifikacije i iden-
tifikacije osobe se pokazala kao ta¢na samo u
slucaju kada je Sum manje prisutan i kada ga je
moguce zanemariti. U slucaju kada je Sum viSe
prisutan, metoda prepoznavanja samo lica poka-
zuje bolju pouzdanost. Moguéa su unapredenja
ovog istrazivanja kao $to su ispitivanje ponasanja
kombinacije kada je Sum prisutan samo u snimku
govora ili samo u slici lica, ili preciznije utvrdi-
vanje pouzdanosti kombinacije u zavisnosti od
koli¢ine Suma. Na sli¢an nacin mogudée je izvrsiti
poredenje kombinacije drugih metoda sa poseb-
nim metodama ili ¢ak poredenje kombinacija
razli¢itih metoda.
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Reliability Comparison of Person
Recognition Methods: Face
Recognition, Speech Recognition
and a Combination of These
Methods

This paper compares the reliability of differ-
ent methods for person recognition. The
following methods are compared: recognition
using a person’s facial data, recognition using a
person’s speech data, and a combination of these
two methods. The testing has been done with two
distinct sets of data. Every test case contained
one face image and one audio recording with a
person’s speech. The first test set contained a
negligible amount of noise in the input data. The
second test set contained a significant amount of
noise — large variations in face images’ bright-
ness and a non-negligible level of background
noise in audio data. The experimental results in
the first testing set show that a combination of
recognition methods outperforms any of the
methods alone. In the second testing set with
non-negligible noise level, the method which
uses only facial data showed the best reliability.
Recognition has been done in two stages. The
first stage is the decision-making stage where a
person is classified as known or unknown. This
stage is called verification. The second stage is
executed only if a person is classified as known.
In this stage, the person is identified as a person
from the database of known persons. This stage
is called identification. Sensitivity of verification
and precision of identification are determined
depending on the specific method which is used
during the testing phase. ¥,
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