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Praca sktada sie z wstepu, 9 rozdziatéw i bibliografii i liczy 127 stron. Rozdziaty 1, 2 i 3, sg przeglagdowymi
rozdziatami wstepnymi. W r. 4 sformutowano podstawowe tezy pracy. Kolejne rozdziaty stanowig opis
merytoryczny proponowanego podejScia. W r. 5 omdwiono stosowane bazy danych obrazéw
termowizyjnych. W r. 6 omawiane sg metody detekcji twarzy w termowizji. W r. 7 okreslono i zbadano
referencyjne metody rozpoznawania. Zasadniczg - i nowatorskg - czes¢ pracy stanowi r. 8, w ktérym
sformutowano i zbadano proponowang metode weryfikacji twarzy przez identyfikacje. Rozdziat 9 zawiera
podsumowanie i wnioski koricowe. Prace konczy Bibliografia.

1. Zagadnienie naukowe rozpatrywane w pracy (teza rozprawy)

Rozprawa ma charakter doswiadczalny i dotyczy zagadnienia rozpoznawania tozsamosci na postawie
obrazéw termowizyjnych twarzy (otrzymywanych w dalekiej podczerwieni). Zagadnienie to jest znacznie
trudniejsze od rozpoznawania obrazéw w sSwietle widzialnym, gtéwnie ze wzgledu na mniejszg zawartosé
informacji, znacznie mniejszg dostepnosé do danych doswiadczalnych, a takze trudniejsze technicznie - i
drozsze - tworzenie obrazéw termowizyjnych. Z drugiej strony, rozpoznawanie na podstawie obrazow
termowizyjnych jest istotne ze wzgledu na zastosowania zwigzane z odpornoscig na proby oszustwa i
pasywny tryb pracy (bez oswietlenia zewnetrznego).

Rozpoznawanie obrazéw twarzy w Swietle widzialnym jest obecnie szeroko stosowang dojrzata
technikg biometryczng, ktéra moze byc¢ stosowania "in the wild", tzn. dla zdje¢ o réznym poziomie
oswietlenia, réznych potozeniach twarzy, zmiennej mimice, twarzy czesciowo przestonietych, w przypadku
wielu twarzy na zdjeciu etc. W wielu przypadkach wyniki sg lepsze niz te otrzymywane przez ludzi.
Podstawowg metody detekcji i rozpoznawania sg obecnie realizowane przy pomocy uczenia gtebokiego



(gtebokich sieci neuronowych). Metodologia dobrze rozwinieta dla obrazéw tworzonych w S$wietle
widzialnym moze by¢ "ostroznie" przenoszona do problemdéw termowizyjnych.

Postawione przez doktoranta zagadnienie dotyczy detekcji twarzy na zdjeciu termowizyjnym i
weryfikacji tozsamosci obserwowanej twarzy. Pierwszym krokiem byto zgromadzenie odpowiednich
danych, w tym utworzenie wtasnej multimodalnej bazy zawierajgcej dane termowizyjne twarzy (rozdz. 5).
Tworzenie baz danych jest czesto niedocenianym etapem prac, bedgcym jednak niestychanie istotng i
czasochtonng podstawg dalszych badan. Kolejnym krokiem byto zbadanie mozliwosci detekcji obrazéow
termowizyjnych przy zastosowaniu gotowych metod sprawnie dziatajgcych dla obrazéw tworzonych w
Swietle widzialnym (r. 6). Analiza tych metod pozwolita na wybdér metod detekcji twarzy znanych dla
Swiatta widzialnego, ktdre najlepiej dziatajg dla analizowanych termowizyjnych baz danych. Podobne
postepowanie dla weryfikacji tozsamosci skonczyto sie niepowodzeniem. Doktorant zaproponowat
metode alternatywng, w ktérej rozpoznawanie twarzy zostato sprowadzone do rozrdzniania par obrazow
twarzy (“dubletdw”) rozpoznawanej twarzy i osoby najbardziej do niej podobnej w bazie danych, a takze
par obrazéw réznych oséb. Nauczenie podobienstwa i niepodobienstwa takich par umozliwito odréznianie
danej osoby od obrazu innych oséb. Istota pomystu polega zatem na utworzeniu klastréw par obrazow tej
samej osoby i par obrazéw oséb réznych. W rezultacie, w miejsce bezposredniej weryfikacji dokonuje sie
najpierw réwnowaznej klasyfikacji na klastry podobne i klastry niepodobne, kwalifikowane jako klasy
obrazéw podobnych lub niepodobnych.

Metoda ta pozwolita na osiggniecie poziomu TAR rzedu 83% dla FAR=1% w odrdznieniu od metod
przeniesionych z obrazowania w swietle widzialnym (“metod referencyjnych”), gdzie najwiekszy osiggniety
wspotczynnik TAR byt réwny ok. 60%. Rozwigzanie takie jest nowatorskie w ramach rozpoznawania twarzy,
cho¢ stosowane byto dla wykrywania fatszerstw podpiséw odrecznych. Przebadano réine metody
weryfikacji. Obliczenia wykonano przy uzyciu skryptéw wykorzystujgcych gotowe segmenty
oprogramowania MATLAB.

Nalezy podkresli¢, ze zagadnienie budowy modelu systemu rozpoznajgcego zostato rozwigzane w
ciekawy i oryginalny sposdb, a jego prawidtowe dziatanie uzasadnione eksperymentalnie. Tym samym
gtéwny cel pracy zostat osiggniety.

2. Oryginalno$¢ i przydatnosc¢ rozprawy, jej pozycja w stosunku do stanu wiedzy

Metodologia opracowana przez autora jest oryginalna i stanowi alternatywne rozwigzanie problemu
weryfikacji i - jako taka - wymaga wszechstronnego zbadania. W przypadku typowej weryfikacji dane sg
poréwnywane z danymi (wtasnymi i obcymi) w bazie danych. W przypadku proponowanej metody, dane
porownywane s3g z reprezentantem klastra danych wtasnych lub obcych. Powodowaé¢ to moze
zmniejszenie btedu, ale tylko wtedy, gdy reprezentant klastra zostat prawidtowo wybrany (etap
identyfikaciji).

Warto zbadac ten mechanizm dla znanych probleméw weryfikacji w $wietle widzialnym. Podkreslam
jednak, ze przeprowadzone przez Doktoranta eksperymenty dla badanych baz danych prowadzg do
wynikéw akceptowalnych z praktycznego punktu widzenia.

3. Stabe strony rozprawy i jej gtdwne wady

Metodologia detekcji i weryfikacji zaproponowana w pracy zostata jednak opisana niejasno i dos¢
chaotycznie. Catkowicie brak uzasadnienia i interpretacji proponowanej metody. Brak réwniez



uzasadnienia jej dziatania poprzez poréwnanie z metodg “bezposrednig”. Opisano szereg drobiazgowych
operacji na obrazie, natomiast brak jest uzasadnienia catej metody. Nie zanalizowano wad metody, do
ktdrej mogg naleze¢ np. znacznie wieksza ztozonos¢ obliczeniowa a takze trudnos$¢ w rozszerzaniu oséb

weryfikowanych (koniecznosé¢ powtdrnej identyfikacji).

Do istotnych probleméw zaliczam nastepujace:

1.

Brak uzasadnienia dziatania proponowanej metody i poréwnania do mechanizméw metody
“bezposredniej”. Jakie sg réznice obu mechanizmdw, dlaczego i kiedy proponowana metoda moze
by¢ lepsza (czy gorsza)? Jej wady i zalety nie zostaty omdwione. W szczegdlnosci brak dyskusji
ztozonosci obliczeniowej proponowanej metody w poréwnaniu do metody bezposredniej
weryfikacji, zajetosci pomieci, problemu rozszerzania liczby oséb weryfikowanych, etc. Badania
takie sg potrzebne przed szerszym wprowadzeniem proponowanej metodologii.

Nie zastosowano augmentacji obrazow stosowanej od poczatkéw gtebokich sieci neuronowych w
celu zwiekszenia liczby danych w kazdej z klas. Pozwala to na nawet kilkudziesieciokrotne
zwiekszenie rozmiaru bazy, co jest niestychanie istotne ze wzgledu na liczebnosé parametréow
modeli. Doktorant wspomina o augmentacji polegajacej na odwrdceniu obrazu i stosuje
augmentacje polegajgcq na zamianie obrazéw w dubletach obrazowych. Odwracanie obrazu jest
tu oczywiscie wykluczone ze wzgledu na mozliwe otrzymanie réznych tozsamosci. Powszechnie
stosuje sie transformacje odpowiednio duzej ramki, w tym translacje, niewielkie obroty i
transformacje liniowe ramki oraz modyfikacje kanatu barwy (to ostatnie nie moze by¢ tu
stosowane). Brak augmentacji znaczaco obnizyt mozliwg liczbe danych co pogorszyto
otrzymywane wyniki. Sugeruje konieczne augmentacje i powtdrzenie obliczen w dalszych
implementacjach metody. Co do dubletéw: Zamiana obrazéw w dubletach sprowadza sie do
odbicia w przestrzeni punktoéw dubletu. Nie wida¢ powodu otrzymania réznych wynikéw, jesli
rownoczesnie zamienianie sg oba obrazy (mozliwe sg jednak réznice losowe).

Ze wzgledu na matg liczbe danych Doktorant stosowat metody stosowane dla Swiatta widzialnego
bez “przeuczania” chocby ostatnich warstw sieci. Sytuacja moze sie zmieni¢ po odpowiedniej
augmentacji. Warto wyprébowaé proponowane podejscie po zwiekszeniu liczby danych.

Brak interpretacji wynikéw prawie wszystkich eksperymentéw. Co np. oznacza, ze dla bazy A
otrzymano “lepszy” wynik niz dla bazy B? Jaki stad wniosek? Co oznacza, ze otrzymano lepsze
wyniki dla metody X niz dla Y? Czy oznacza to, ze metoda X jest lepsza dla wszystkich obrazéw
(Swiatto widzialne, podczerwien, obroty twarzy, wielkos¢ obrazu, etc.)? Tabele powinny by¢ raczej
wstepem do analizy metod, a nie jej zakonczeniem.

W szczegdlnosci, nie zanalizowano przyczyn dramatycznie niskich doktadnosci i bardzo duzej
wariancji wynikéw dla wiekszosci analizowanych metod i roznych popularnych w literaturze sieci
neuronowych. Na przyktad, wyniki uzyskane dla klasyfikatoréw SVM sg tak niskie, ze podejrzewam
btedy obliczeniowe lub btedne zastosowanie klasyfikacji wielokrotnej. Metoda SVM przez wiele lat
byta dominujacg metoda klasyfikacji liniowej i nieliniowej. Jaki zastosowano rodzaj jagdra i jak
zostato ono dobrane?

Sieci neuronowe zostaty w dysertacji zastosowane jedynie jako algorytmy wydobywania cech.
Oczywiscie, poréwnywanie tak wyliczanych cech jest mozliwe przy uzyciu innych metod (np. SVM),
jednak czemu nie podjeto préby realizacji catego procesu weryfikacji przez sie¢ neuronowg?

Brak informacji na temat sesji eksperymentalnych. Wiadomo, ze pomiary tej samej charakterystyki
biometrycznej dla danej osoby w ramach jednej sesji mogg by¢ znacznie bardziej jednorodne niz



te otrzymane w czasie wielu sesji. Wspomniano o pomiarach w dwu réznych eksperymentach,
jednak nie jest jasne, jak wykorzystano te wyniki. Eksperymenty przeprowadzone jednosesyjnie
moga prowadzié do sztucznie lepszej zgodnosci wynikow.

8. Nie uwzgledniono btedéw FTE (failure to enroll, btad rejestracji) i FTA ({failure to acquire}, btad
pozyskania probki), ktére znaczagco moga zmieni¢ wyniki weryfikacji. Nie wiadomo jednak, czy
uzywane bazy danych umozliwiajg takg analize. Réznice pomiedzy wynikami dla baz danych mogg
wynika¢ z - nieuwzglednionych - réznych poziomdéw tych bteddw.

9. ,Dla obrazéw z zakresu LVIR obrazy zawsze zostajg powielone trzykrotnie aby byly zgodne z
wymiarem warstwy wejsciowej” (s.44). Czy warstwa wejsciowa musi mie¢ 3 kanaty ? - przeciez to
nieprawda. Moze mie¢ dowolng liczbe kanatéw! Postepowanie takie zwieksza ztozonos¢
obliczeniowa.

10. W wielu miejscach pracy mowa o doborze eksperymentalnym parametrow, brak jednak
odpowiedniej dokumentacji tych eksperymentéw. Nie pozwala to na weryfikacje decyzji
strukturalnych (dotyczacych hiperparametréw modeli).

4. Analiza zrédet i narzedzi pracy

Bibliografia pracy, zawiera 148 pozycji. Cho¢ zagadnienia rozpoznawania twarzy majg niestychanie bogatg
literature, to dla obrazéow termowizyjnych literatura jest znacznie ubozsza. Przedstawiony przez
Doktoranta wykaz literatury swiadczy o odpowiednim zasobie narzedzi i zakresie wiedzy.

Nie przedstawiono osobnego spisu prac doktoranta. Z listy publikacji przedstawionej na mojg prosbe przez
Doktoranta wynika, ze jest on wspdtautorem 18 publikacji, w tym 8 publikacji w czasopismach i 8 w
materiatach konferencyjnych w jezyku angielskim. Mimo braku publikacji samodzielnych jest to dorobek
znaczny, a fakt publikacji zespotowych jest typowy dla prac eksperymentalnych.

Co do narzedzi:

Przeglad metod obrazowania termowizyjnego jest ciekawy i przydatny, jednak niektére zaawansowane
pojecia nie sg wyttumaczone (egzytancja energetyczna, bolometr).

Przeglad metod neuronowych w r.3 ,,Sieci neuronowe i deskryptory cech lokalnych” (s. 35-50) uwazam za
nietrafiony i w duzej mierze po prostu btedny. Rozdziat ten jest zbyteczny dla oséb o chocby niewielkiej
wiedzy na ten temat i niewiele wyjasniajacy dla oséb bez odpowiedniej wiedzy: Wiadomosci podawane s3
chaotycznie i czesto bez zwigzku z dalszg czescig pracy, w ktdrej wykorzystywane sg ,,gotowe” sieci
neuronowe o znacznie wiekszej ztozonosci. Niektére btedy omdéwiono ponizej

e [s.35] nie uwzgledniono metod czesciowo nadzorowanych

= [s.35] regresjajako druga (po SVM) metoda klasyfikacji polega na ,,0szacowaniu danych testowych
pod wzgledem poznania ich dalszego trendu”: tak jest tylko w szczegdlnych przypadkach

= [s.35] nie uwzgledniono w opisie popularnych metod czesciowo nadzorowanych

= [s.35] Metody SVM i Ada-Boost dotyczg rdznych obiektow. SVM jest de facto uogdlnieniem
perceptronu Rosenblatta na modele optymalne i nieliniowe i stosowana jest dla wektoréw. Ada-
Boost z kolei dotyczy tworzenia cech dla obrazéw (np. w R3).

= [s.36] Metody regresyjne wywodzg sie z modeli predykcyjnych, ale od dawna dotyczg znacznie
szerszej klasy probleméw modelowania



e [s.37] model McCullocha-Pittsa (nie ma algorytmu uczenia) jest pra-zrodtem neuronu Rosenblatta.
Rys 3.3 jest btedny - brak obcigzenia (lub progu)

e [s.38, (3.2,3.3)] aktualizacja wag dla neuronu Rosenbatta powinna uwzglednia¢ zmiany progu.
Metoda dotyczy tylko historycznych modeli typu Rosenblatta. Wszystkie wspdtczesne modele
neuronowe sg inne i wykorzystujg réozniczkowalne funkcje aktywacji a ich dziatanie minimalizuje
funkcje kary za niedopasowanie do sygnatu uczgcego przez zastosowanie propagacji wstecznej
gradientu.

e [s.38,(3.4)] ,,dodatkowo jest wyznaczana funkcja btedu”. Tu nastgpit przeskok z opisu warstwy do
sieci wielowarstwowych, dla ktérych wyznaczenie funkcji btedu jest podstawa dziatania. Wzor
dotyczy pojedynczej warstwy neuronu a nie sieci, jak sugeruje komentarz.

= [s.38] Dla typowego modelu perceptronu i dla wszystkich typowych modeli sieci neuronowych
stosuje sie metody gradientowej optymalizacji, a nie optymalizacji bezgradientowej! Inne metody
wymieniane przez autora tez sg metodami gradientowymi!

= [s.38] Proby klasyfikacji metod nie wydajg sie sg obecnie sensowne. Pod koniec 20 wieku powstaty
dziesigtki metod okreslania cech obiektow, ktére zostaty jednak obecnie catkowicie zdominowane
przez modele neuronowe, w szczegdlnosci przez gtebokie sieci neuronowe.

= [(3.5)] Nie uwzgledniono warunkdw brzegowych

= W (metoda Haara) nie jest macierza.

e [s.41] Element nieliniowy jest niezbednym elementem neuronu

e Niezrozumiate: ,Maska filtrujgca przed procesem uczenia ma rézne wagi”

e [(3.8)] Funkcja aktywacji, a nie funkcja progowa

e [(3.9)] Funkcja sigmoidalna jest definiowana inaczej

e [s.39] Lustrzane odbicie obrazu twarzy nie jest wtasciwg augmentacja.

e [s.39] Nie zdefiniowano sieci jednokierunkowej. Podziat wzgledem kierunku uczenia: kierunek
przedni i wsteczny?? , Najbardziej znane sieci z kierunkiem przednim to sie¢ perceptronowa i
radialna”. To nieprawda! Ponadto, sie¢ Hopfielda zwykle jest siecig bez uczenia, sie¢ Kohonena i
Bayesowska wymaga bardziej szczegétowej charakteryzaciji.

e [s.41] Nie uwzgledniono w opisie typowego wspodtdzielenia wag warstwy splotowej (chod
uwzgledniono te metode we wzorach). Nie uwzgledniono problemdw brzegowych.

e [s.41],Maska filtrujgca przed procesem uczenia ma rdézne wagi”??, ale ,,wagi sg zmieniane tak, jak
to ma miejsce w procesach uczenia sieci neuronowych”. Przeciez to wfasnie s3 sieci neuronowe.
,Jakie cechy sg ekstrahowane z sieci neuronowej i kazdej kolejnej warstwy zalezy od danych
uczacych” - o co tu chodzi?

e [s.42],Czesto wystepuja funkcje aktywacji”: bez nieliniowosci otrzymujemy tylko modele liniowe,
mogace jedynie stuzy¢ jako aproksymatory lokalne. Funkcja sigmoidalna (3.9) jest okreslona
btednie.

5. Sposob przekazania wynikow, inne uwagi

= Rozdziat dotyczacy terminologii biometrycznej powinien raczej znalez¢ sie w Dodatku.

= [s.22,r.1.6] Metody rozpoznawania twarzy byly przez lata klasyfikowane na dziesigtki sposobow
(rys. 1.7 nie jest aktualny, sugeruje tylko dwie architektury rozpoznawania: syjamska i trypletowa.)

= [s.24,r.1.6] Przeglad literatury jest niejednorodny. Pordwnywane sg rézne wskazniki jakosciowe.
Brak krytycznego ustosunkowania sie do wynikdw literaturowych Podziat metod rozpoznawania
(rys. 1.7) chaotyczny i nie stosowany w (dominujgcym obecnie) kontekscie sieci neuronowych.



6.

[s.47] dla sieci Yolo2 jako backbone uzywany jest darknet 19 (a nie 53)

[s.49] LDP to lokalne wzorce kierunkowe a nie lokalne wzorce pochodnych.

[s.65] wektor jako ,rezultat metody Haara” ?

[r. 6.2.5] — chaotyczny opis testowania.

[r. 6.3] Nie wyjasniono, co to sg obwiednie kotwiczace.

[s. 74] dlaczego ,,rozmiar partii liczby =1"7?

[s.81-89] Niewtasciwie opisana architektura syjamska. Czy nie stosowano uczenia? Istotg tej
metody jest jeden proces uczenia prowadzacy do identycznych parametréow gatezi sieci.

[s.82] Klasyfikacja na metody proste i metody ztozone nie jest uzasadniona.

W opisie metody SVM pominieto problem doboru funkcji jadra. Nie wiadomo w szczegélnosci, jaki
wielomian stosowano.

Niektére btedne czy niestandardowe definicje utrudniajg czytanie. Obwiednia (s. 61) zostata
zdefiniowana niezgodnie z jej znaczeniem; prawidtowy termin to w tym przypadku najczesciej
,ramka”, a przez obwiednie rozumie sie brzeg badanego obiektu. ,Poziom istotnosci” (s. 82) jest
uzywany niezgodnie z jego definicja matematyczng w statystyce i analizie danych. Pojecie
,wydajnosci” powinno dotyczy¢ wtasnosci zwigzanych z czasem, a na s.18 mamy ,Im wieksza
wartos¢ FAR tym wydajniejszy jest analizowany system”.

Podsumowanie

Rozprawa jest dobrym przyktadem dysertacji, ktérej wyniki majg bezposrednie istotne przetozenie

praktyczne. Metodologia proponowana przez Autora moze sta¢ sie - w okreSlonych przypadkach -
alternatywnym podejsciem do weryfikacji modeli. Podsumowujac, stwierdzam, ze

przedstawiona przez pana mgr inz. Artura Grudnia rozprawa doktorska pt.
Biometryczne rozpoznawanie oséb na podstawie analizy obrazéw termowizyjnych twarzy

spetnia wymagania stawiane rozprawom doktorskim przez obowigzujgce przepisy i wnioskuje
o jej przyjecie i dopuszczenie do dalszych etapow przewodu doktorskiego
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