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Santrumpos

BCE (angl. binary cross entropy) — dvejetainé krosentropija, dazniausiai naudojamas terminas kaip

nuostolio funkcijos apibrézimas.
BN (angl. batch normalization) — imties normalizacija.
BS (angl. batch size) — imties dydis.
CM (angl. confusion matrix) — sumaisties matrica.
CNN (angl. convoliuotional neural network) — konvoliucinis neuroninis tinklas.
DL (angl. deep learning) — gilusis mokymasis.
DNN (angl. deep neural network) — gilusis neuroninis tinklas.

FC (angl. fully connected) — pilnai sujungtas, dazniausiai naudojamas apibtdinant giliuosius

neuroninius tinklus.

L (angl. loss) — praradimo reik§mé, naudojama giliyjy neuroniniy tinkly mokyme, nurodo modelio

mokymosi efektyvuma.
LR (angl. learning rate) — mokymosi greitis.
ML (angl. machine learning) — masininis mokymas.
MLC (angl. multi-label classification) — daugiaklasé klasifikacija.
MLCA (angl. multi-level channel attention) — daugiapakopis kanaly démesio mechanizmas.

MLP (angl. multi-layer perceptron) — daugiasluoksnis perceptronas.



IVADAS

Pastaraisiais deSimtmeciais sparCiai augant dirbtinio intelekto ir duomeny apdorojimo
technologijoms, kompiuteriné rega tapo viena i§ svarbiausiy tyrimy ir taikymo sri¢iy informaciniy
technologijy srityje. Vaizdy atpaZinimo sistemos yra placiai naudojamos tiek akademinéje, tiek pramoninéje
aplinkoje — nuo medicininés diagnostikos ir autonominiy transporto priemoniy iki saugumo sistemuy,
pramoninés gamybos, Zemés tikio, socialinés medijos analizés ir net meny (Steels & De Mantaras, 2018).
Siy sistemy tikslas — automatiskai interpretuoti ir klasifikuoti vaizdy turinj, daZniausiai remiantis giliojo
mokymaosi (angl. deep learning, toliau — DL) metodais.

Gilusis mokymas, ypa¢ konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks,
toliau — CNN), sukélé revoliucija vaizdy analizés srityje (Lecun ir kt., 2015). CNN leidzia kompiuteriams
iSmokti atpazinti vizualius bruozus neapdorotuose duomenyse. Tokiy modeliy mokymo metu sistema
iSmoksta atpaZzinti, kuri informacija yra reikSminga konkreciai uzduociai spresti. Tai paSalina poreikj
rankiniu biidu kurti apraSsomuosius pozymius. Toks metody universalumas paskatino jy taikyma sprendziant
Jvairias problemas kompiuterinés regos srityse, tokiose kaip objekty aptikimas, klasifikavimas,
segmentavimas bei veidy analizé.

Vienas reikSmingiausiy kompiuterinés regos taikymo atvejy — veido atpaZinimas ir su juo susijusiy
veido savybiy analizé. Veido atpazinimas yra procesas, kurio metu sistema identifikuoja ar autentifikuoja
asmen] pagal jo veido bruozus. Tokios sistemos placiai taikomos saugumo, prieigos kontrolés, biometrinés
autentifikacijos ir teisésaugos srityse. Veido atributy atpazinimas yra papildomy semantiniy savybiy, tokiy
kaip lytis, amzius, emocija, etniné grup¢, Sypsena, nustatymas (Ranjan ir kt., 2016). Tokie pozymiai gali
buti naudingi geresniam tam tikros situacijos konteksto supratimui, vartotojo analizés tikslais arba jvairiy
paslaugy personalizavimui.

Dazniausiai veido atributai yra nustatomi tiesiogiai 1§ vaizdy naudojant konvoliucinius neuroninius
tinklus, kurie mokomi klasifikuoti tam tikrg savybe remiantis pilnu veido vaizdu. Taciau biometrinése
sistemose yra jprasta veidg paversti | Zemesnés dimensijos veido Sablong (angl. face template), kuris yra
fiksuoto ilgio vektoriné reprezentacija — taip vadinamas veido savybiy vektorius (angl. embedding, feature
vector), kuris yra sugeneruotas neuroninio tinklo. Sie $ablonai jprastai yra naudojami tapatybei nustatyti.
Tapatybés nustatymas vyksta lyginant veidy savybiy vektorius, todél yra siekiama, kad jie biity nesaliski ir
neturintys perteklines informacijos apie asmenj, i§skyrus jo tapatybe.

Naujausi tyrimai rodo, kad veidy savybiy vektoriai gali talpinti papildoma informacija, tokig kaip

lytis ar rasé — tai reiSkia, kad veido savybés gali buti iSskiriami i§ veidy $ablony, o tai gali kelti saugumo ir
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konfidencialumo klausimus $ioje srityje (Kotwal & Marcel, 2025). Siame darbe analizuojama, kiek veido
savybiy informacijos iSlieka Siuose Sablonuose, ir ar galima $ig informacija iSgauti pasitelkus specialiai
apmokytus giluminio mokymosi modelius.

Siame darbe siekiama itirti, ar jmanoma klasifikuoti Zmogaus veido atributus, tokius kaip lytj ir
etning grupg, tik i§ veido Sablono, neturint originalaus veido vaizdo. Tokie tyrimai ne tik atskleidzia Sablony
savybes, bet ir padeda jvertinti kokig informacijg galima atkurti i§ tokiy Sablony neturint pradiniy duomeny.

Siam tikslui pasiekti bus sukurti keli giluminio mokymo modeliai, priimantys $ablong kaip jvesti ir
grazinantys veido atributus — Siuo atveju, lytj arba etning grupe. Toliau bus taikomi keli neuroniniy tinkly
architektiiry variantai, atliekama jy parametry optimizacija bei lyginami jy rezultatai su kitais Zinomais
metodais.

Tyrimo objektas — veido savybiy atpazinimas.

Darbo tikslas — istirti maSininio mokymo algoritmy efektyvumg atpaZjstant veido savybes
naudojant iSgautus savybiy vektorius.

Darbo uzdaviniai:

1. ISanalizuoti veido Sablony iSgavimo metodus taikomus panasSiems uzdaviniams spresti.

2. IS anksto apdoroti ir paruosti duomeny aibe eksperimentiniam tyrimui.

3. Eksperimentiskai istirti skirtingy algoritmy efektyvuma atpazjstant vaizdo savybes i§ veidy
savybiy vektoriaus.

Temos naujumas — veido savybiy nustatymas i§ veidy savybiy vektoriy, skirtu veidy atpazinimui,
dar néra placiai tyrinéta tema. Dauguma egzistuojanciy metody remiasi tiesioginiu vaizdy apdorojimu, todél
Sio darbo poziiiris — naudoti tik Sablonus — siiillo nauja tyrimy krypti, galin€ig padéti mazinti duomeny
saugojimo reikalavimus.

Temos aktualumas — Siuolaikinése biometrinése sistemose placiai naudojami veido Sablonai, kurie
leidzia efektyviai ir patikimai atpazinti asmenis. Tokie Sablonai yra kompaktiski, lengvai apdorojami bei
daznai naudojami realiu laiku veikiandiose sistemose. Siame darbe svarbu istirti, kiek papildomos
informacijos Sie Sablonai iSsaugo apie asmenj, tam, kad nustatyti jy platesnes jy panaudojimo galimybes.
Jei savybiné informacija gali biiti patikimai nustatyta remiantis tik Sablonais, tai gali leisti sumazinti
priklausomybe nuo pilny veidy vaizdy, sumazinti reikalavimus duomeny saugojimui bei padidinti duomeny
apdorojimo greiti ir pritaikomuma jvairiose paslaugose.

Darbo santrauka — baigiamojo magistrinio darbo pirmame skyriuje nagrinéjami fundamentiniai
veidy atpazinimo metodai, ypatingg démesj skiriant veidy Sablony formavimui. Taip pat nagrin¢jamos Siy

Sablony rekonstrukcijos ir veido savybiy iSgavimo galimybés. Antrajame skyriuje pristatoma duomeny aibg,
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atlickama duomeny analizé bei paruoSimams eksperimentams. Trefiajame skyriuje pateikiama

v —

mokymo metodai, apraSomi hiperparametrai, su kuriais buvo atlikti eksperimentai. Siame skyriuje taip pat

pateikiami visy tirilamy savybiy — lyties, etninés grupés bei amziaus — klasifikavimo eksperimenty rezultatai.
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1. VEIDU ATPAZINIMAS

Veidy atpazinimas yra viena pla¢iausiai taikomy kompiuterinés regos sri¢iy. Si technologija leidzia
identifikuoti arba autentifikuoti asmenis i$ skaitmeniniy vaizdy, remiantis unikaliomis jy veido savybémis.
Veidy atpazinimo sistemos yra sudarytos i§ keliy pagrindiniy zingsniy: veido aptikimas, veido kanoninés
pozicijos atstatymas (Meher ir kt., 2023), veido savybiy vektoriaus iSgavimas bei tapatybés nustatymas.
Siuolaikiniai sprendimai daZniausiai naudoja giliuosius neuroninius tinklus, geban¢ius efektyviai ismokti
iSgauti abstrakcéius veido bruozus. Toliau darbe bus apzvelgiami keli veidy atpazinimo modeliai, jy

pagrindiniai ypatumai, veidy savybiy vektoriy svarba bei veidy Sablony generavimo metodai.

1.1. Veidy atpazinimo modeliai

1.1.1. ,,DeepFace* veidy atpaZinimo modelis

Vienas i§ didziausiy proverziy veidy atpazinimo srityje buvo pasiektas su ,,DeepFace* modeliu
(Taigman ir kt., 2014). Sis modelis daznai jvardijamas kaip vienas i§ pirmujy giliojo mokymosi metodu,
parodziusiy artimg Zzmogaus tikslumui veidy atpazinimo lygj. Jis yra laikomas pamatiniu darbu, kuris padéjo
pagrindus Siuolaikiniy veidy atpazinimo sistemy architektiirai ir metodologijai. Kadangi Sio modelio
principai taikomi ir dabartinése veidy atpazinimo sistemose (M. Li, 2025), juo galima remtis ir tiriant
Jvairias sistemos dalis ir metodikas, tokias kaip veidy Sablony reprezentacijas.

,DeepFace* pasiiile sistema, kuri integruoja kelis svarbiausius komponentus: veido geometrijos
normalizavimg (angl. face alignment), septyniy sluoksniy neuroninj tinkla, bei dvimaciy vektoriy erdve,
kurioje atliekamas vaizdy palyginimas. Sistemos iSskirtinumas buvo tai, kad prie§ perduodant vaizda
neuroniniam tinklui, veidas buvo i§lyginamas pagal 3 dimensijy modelj, taip uztikrinant, kad tinklas matyty
veidus kuo panasesnéje ,.kanonijéje* padétyje. Tai zenkliai sumazino variacijas tarp nuotrauky, susijusias
su galvos pasukimu, apSvietimu ir kitais trikdanciais veiksniais, o tai savo ruoztu pagerino klasifikavimo ir
kartu veidy atpazinimo tiksluma.

Sis modelis buvo apmokymas su labai dideliu duomeny rinkiniu — daugiau nei 4 milijonais veidy
vaizdy, priklausan¢iy daugiau nei 4 000 unikaliy Zmoniy. Tokia duomeny aibe leido tinklui suformuoti
stabilias ir generalizuojamas veido reprezentacijas. Modelio klasifikavimo tikslumas ,,Labeled Faces in the
Wild*“ duomeny rinkinyje pasieké 97,35 % tiksluma, kas tuo metu buvo tik 1 % Zemiau nei zmogaus
atpazinimo geb¢jimas. Sis rezultatas buvo laikomas esminiu liiZio tasku — nuo $io laiko gilieji neuroniniai
tinklai tapo pagrindiniu metodu veidy atpazinimo srityje.

Svarbus aspektas, susijes su $iuo darbu, yra biidas, kaip ,,DeepFace* saugoja veidus — tai daroma
naudojant ,,embedding* vektorius, kuriuose yra uzkoduojama latentiné informacija apie asmenj. Nors $ie
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vektoriai buvo sukurti veidy atpazinimo tikslais, jy geb¢jimas reprezentuoti unikalius bruozus leidzia
svarstyti, ar jie taip pat saugoja papildomas veido savybes, tokias kaip lytis, amZius ar etnin¢ grupé.
,DeepFace™ tyrime tiesiogiai nebuvo tiriamas savybiy informacijos uzsilikimas savybiy vektoriuose, tac¢iau
zinant, kad Sie vektoriai yra iSgauti i§ Zmoniy veidy, galima atlikti tyrimg ir iSsiaiSkinti ar tokiuose
vektoriuose iSlieka pasalinés savybés, neaktualios tapatybés nustatyme.

Apibendrinant, ,,DeepFace* yra vienas i§ pirmyjy modeliy, s¢kmingai apjungusiy kanoninés veido
pozicijos atstatyma, giliuosius neuroninius tinklus bei vektorines veido reprezentacijas veido identifikacijai.
Nors jo pagrindinis tikslas buvo asmens tapatybés nustatymas, jo tarpinis rezultatas, veidy savybiy vektoriai,
leidzia §; darba vertinti kaip svarby pagrinda tolesniems tyrimams, nagrinéjantiems atributy iSgavimg i§
veidy Sablony.

1.1.2. ,FaceNet“ veidy atpazinimo modelis

Kitas reikSmingas darbas veidy atpaZinimo srityje, Zymintis peré¢jima nuo klasifikaciniy sistemy prie
tiesioginio veido savybiy vektoriaus i§gavimo yra ,,FaceNet* (Schroff ir kt., 2015). Sio metodo esmé — vietoj
klasifikavimo j konkreciais tapatybiy klases, tinklas yra apmokomas i§ karto projektuoti veidus j eukliding
erdve taip, kad atstumai tarp ju atspindéty veidy panasuma. Si vektoriné reprezentacija leidZia lengvai atlikti
tiek veido identifikacijg, tiek autentifikacija, remiantis atstumo skaifiavimy tarp vektoriy. D¢l Siy
priezasCiy, Sis algoritmas yra taikomas ir $iuolaikinése veidy atpazinimo sistemose (S & S, 2021).

Skirtingai nei ,,DeepFace, kuris rémési klasifikaciniu pozilriu, ,,FaceNet* naudoja trinare
praradimo funkcijg (angl. triplet loss), kuri priver¢ia tinklg iSmokti projekcijas, kuriose tos pacios tapatybés
vaizdai yra arti vienas kito, o skirtingy tapatybiy — tolimi. Mokymas vyksta remiantis trimis pavyzdziais:
inkaru (angl. anchor), teigiamu ir neigiamu. Tinklas yra mokomas taip, kad atstumas tarp inkarinio ir
teigiamo pavyzdzio biity mazesnis nei tarp inkarinio ir neigiamo pavyzdzio. Tai leidzia sistemai biiti
lankstesneli ir lengviau pritaikomai realiuose scenarijuose, kur vartotojy skaicius néra fiksuotas.

Sis modelis i§ pradziy naudojo ,,GoogLeNet* tinkla (Szegedy ir kt., 2014), ta¢iau vélesni metodai
naudojo supaprastintas ar efektyvesnes architektiiras. Vienas i§ svarbiausiy aspekty yra tas, kad modelio
i$¢jimo sluoksnis yra tiesiogiai naudojamas kaip veido Sablonas — 128 arba 512 matmeny vektorius, kurj
galima naudoti lyginimui su kitais veidy vektoriais. Tokiu btidy tinklas tampa ne tik klasifikatoriumi, bet ir
veidy ,,zemélapiu®, kurioje veidai egzistuoja vieningoje erdvéje.

,FaceNet*“ buvo apmokytas su labai dideliu duomeny kiekiu — 8 milijonais vaizdy, apimanciy 2,6
milijono unikaliy zmoniy. Tokia duomeny jvairové ir kiekis leido tinklui iSmokti labai generalizuotg ir

efektyvig reprezentacijg. Modelis pasieké 99,63 % tikslumg ,,.Labeled Faces in the Wild“ duomeny
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rinkinyje, Zenkliai virSydamas tuo metu buvusius rezultatus. Be to, modelis buvo testuotas ir ,,YouTube
Faces* duomeny rinkinyje, kuriame taip pat pasieke ispudingus rezultatus — 95,12 % tiksluma.

Siame darbe ,,FaceNet yra ypa¢ aktualus dél jo naudojamo veido reprezentacijos principo —
galutinis modelio sluoksnio vektorius yra tarsi Sablonas, tinkamas ne tik tapatybés patikrai, bet ir, teoriskai,
veido atributy nustatymui. Nors pats darbas neanalizavo, ar Siuose Sablonuose galima identifikuoti
pozymius apie zmogy, vélesni tyrimai parodé¢, kad tokios reprezentacijos daznai uzkoduoja latenting
informacijg apie lytj, amziy ar net emocijas, net jei tai néra tiesioginis modelio tikslas.

Didelis privalumas atvaizduojant veida, kaip vektoriy, euklidingje erdvéje yra tai, jog tapatybés
lyginimas yra atlickamas skaiCiuojant atstumus tarp vektoriy. Tai yra ganétinai paprasta matematine
operacija, kas leidzia deklaratyviai aprasyti veido lyginimo procesg biometrinése identifikavimo sistemose.
Kadangi lyginimui néra naudojamas joks komplikuotas neuroninis tinklas ar kitas metodas, reikalaujantis
dideliy skaic¢iavimo pajégumy, veidy identifikacija bei verifikacija naudojant tokius vektorius tampa labai
greita.

Sis modelis ne tik Zenkliai pagerino veidy atpaZinimo tiksluma, bet ir jtvirtino nauja paradigma —
asmens veido bruozus uzkoduoti j tam tikrg Sablong. Ji galima naudoti kaip duomenis apie zZmogaus
tapatybe, kuriame potencialiai uzkoduoti ir papildomi atributai.

1.1.3. ,,ArcFace“ veidu atpaZinimo modelis

Sekantis modelis, pagerings veidy vektorines reprezentacijas yra ,,ArcFace”. Tai yra vienas
pazangiausiy metody, skirty veidy atpazinimo uzdaviniui spresti, kuris reikSmingai prisidéjo prie veidy
vektoriy kokybés Suolio (Deng ir kt., 2019). Skirtingai nuo ankstesniy metody, kurie daugiausiai orientavosi
] vektoriy sugeneravimg per eukliding erdve (pvz., ,,FaceNet™), ,,ArcFace* jveda naujg principg — adityvini
kampinj nuostolj (angl. additive angular margin loss). Tai reiskia, kad modelis yra mokomas klasifikuoti
veidus taip, jog klasifikaciniai sprendimai biity atskirti ne tik pagal atstumg, bet ir pagal kampinj atstuma
tarp jy vektoriy, taip pagerinant rySkuma tarp klasiy riby.

Tradiciniai ,,softmax‘ pagristos nuostolio funkcijos turi tam tikry trikumy — jos ne visada uztikrina
pakankamai didelj atskyrima tarp klasiy vektorinése reprezentacijose, ypac kai veidai yra vizualiai panasus.
»ArcFace* sprendzia §ig problemg transformuodamas tradicing ,,softmax‘ formule ] kamping erdve, kurioje
jterpiamas papildomas tarpas (angl. margin) tarp skirtingy klasiy. Tokiu budu tinklas yra priver¢iamas
,stumti skirtingy Zmoniy vektorius toliau vienas nuo kito kampinéje erdvéje. Sis principas ypa¢ naudingas
veidy Sablony atskyrimui — skirtingy asmeny tapatybiy vektorinés reprezentacijos tampa geriau atskiriamos.

Sis modelis buvo realizuotas naudojant ,,ResNet-100“ architektiira, kuri pasizymi didele i$raiskos

galia, bet taip pat gali pritaikyti supaprastintas versijas mazesnése ar realaus laiko sistemose (He ir kt.,
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2015). Modelio i8é¢jimo sluoksnis — paprastai 512 matmeny vektorius — yra naudojamas kaip Sablonas
asmens tapatybés reprezentacijai. Si reprezentacija daznai naudojama lyginimui su kitais vektoriais, pagristu
kosinuso atstumu ar euklidiniu atstumu.

»ArcFace buvo testuotas su jvairiais zinomais duomeny rinkiniais: ,,Labeled Faces in the Wild*,
»MegaFace®, ,,YouTube Faces* ir kt. Su ,,Labeled Faces in the Wild*“ duomeny rinkiniu buvo pasiektas
99,83 % tikslumas — tai vienas geriausiy iki tol uzfiksuoty rezultaty. Svarbiausia, kad $is modelis parodé
aukstesn] tikslumg ir stabilumg didelése apimties duomenyse, kai reikia identifikuoti veidus tarp milijony
kity — tai ypac aktualu praktikoje, pavyzdziui, saugumo ar biometrinése sistemose.

Sis biidas yra svarbus ne tik taip metodas, kuriuo galima generuoti kokybiskus Sablonus veidy
lyginimui, bet ir kaip pavyzdys, kad net ir optimizuoto, tik tapatybés atpazinimui, modelio sugeneruoti
vektoriai gali talpinti daug daugiau informacijos — jskaitant lytj, etning grupg.

,ArcFace* yra vienas moderniausiy ir sékmingiausiy veido Sablony generavimo metody (Xin ir Kt.,
2024). Dél naudojamo kampinio praradimo metodo jo generuojami vektoriai pasizymi itin dideliu

skiriamuoju geb¢jimu, bet kartu gali turéti latentinés informacijos apie veido atributus.

1.1.4. ,,CosFace* veiduy atpazinimo modelis

Kitas kity svarbiy veido Sablony generavimo pokyc¢iy per pastaraji deSimtmetj buvo alternatyviy
nuostoliy funkcijy (angl. loss functions) atsiradimas. Tai leido zenkliai pagerinti neuroniniy tinkly gebéjima
atskirti skirtingy asmeny latentines reprezentacijas. Vienas i§ reikSmingiausiy darby S$ioje srityje —
,,CosFace® metodas (H. Wang ir kt., 2018). Siame metode pristatomas didelio nuokrypio kosinusinio
nuostolio (angl. large margin cosine loss) principas, skirtas pagerinti klasifikaciniy riby aiSkuma veido
atpazinimo uzduotyse. Sis metodas laikomas natiiraliu ,, ArcFace“ pirmtaku ir yra pladiai taikomas
Siuolaikinése veidy atpaZinimo sistemose.

Sio metodo idéja paremta hipoteze, kad tradicinés ,,softmax* funkcijos neuztikrina pakankamo
tarpklasinio atskyrimo ,,embedding* erdvéje. Vietoje to, autoriai pasiiilé modifikuota nuostolio formule,
kurioje jvedamas papildomas kampinis nuokrypis (angl. cosine margin) tarp teisingos klasés reprezentacijos
ir kity klasiy. Siame metode kiekvienas vektorius yra normalizuojamas iki vieneto ilgio, todél jy tarpusavio
panaSumas vertinamas grynai kampiniu principu, o ne euklidiniu atstumu. Tai uztikrina, kad identiSki
asmenys ,.,embedding“ erdvéje biity zymiai arciau vienas kito nei skirtingi, net ir esant labai maziems
duomeny skirtumams ar jvairiems trikdziams, tokiems kaip apSvietimas, poza, vaizdo rezoliucija ir panasiai.

Mokymy metu buvo pasitelkti keli didelio masto veidy duomeny rinkiniai, tokie kaip ,,MS-Celeb-
IM* ir ,,MegaFace“. Architektiiros pagrindui buvo naudota ,,ResNet-50“ tinklas. Rezultatai parodé
reikSminga pazanga — ,,CosFace* pasieké 97,73 % tikslumg su ,,Labeled Faces in the Wild*“ duomeny
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rinkiniu ir vir§ijo 98 % ,.top 1* identifikacijos tikslumg ,,MegaFace* i§Stukyje, naudodamas tik verifikacijos
arba 1:1 palyginimo rezimg. Tokie rezultatai zenkliai lenké ankstesnius metodus, tuo pat metu islaikant
salyginai paprastg architekttrg.

Svarbu pabrezti, kad ,,CosFace* ne tik pagerino identifikacinj tiksluma, bet ir tur¢jo netiesioginés
itakos vélesniy veido Sablony generavimo metody raidai. Kampinis nuokrypis, kaip papildomas
komponentas ,,softmax‘ funkcijoje, tapo standartu, kuris buvo toliau plétojamas kituose darbuose (M. Wang
ir kt., 2024). Sis metodas taip pat prisideda prie supratimo apie tai, kaip formuojami veido $ablonai arba
veidy savybiy vektoriai, kurie bus nagrin¢jami Siame darbe.

1.15. ,,SphereFace“ veiduy atpazinimo modelis

Vienas 1§ ankstyvyjy, taciau reikSmingy Zingsniy veido atpazinimo reprezentacijy tobulinime buvo
,.SphereFace“ metodas pasiiilytas 2017 metais (W. Liu ir kt., 2017). Sis metodas i§ esmés pakeité veido
savybiy Sablony mokymo paradigma, ivedant geometrinj aspekty i vektoring erdve, kurioje formuojamas
Sios reprezentacijos. ,,SphereFace® pristato kampine ,,softmax® (angl. angular softmax) funkcija, kuri yra
modifikacija tradicinei ,,softmax“ funkcijai. Si funkcija padeda mokymo procese didinti tarpklasines
vektoriy atskirtis ne tik amplitudés, bet ir kampo atzvilgiu. Tai leidzia projekcijas veidy reprezentacijy
erdvéje organizuoti ant hipersferos pavirSiaus, o tai, kaip rodo autoriai, padeda geriau atskirti veidus
reprezentacingje erdveéje.

Sis metodas pasizymi tuo, kad apriboja reprezentacijas vienos sferos pavirsiuje, tokiu budy
paSalindamas priklausomybe nuo vektoriaus ilgio. Vietoj to, tapatybé koduojama tik per kampinj atstuma
tarp vektoriy, kas leidZia sistemai biiti atsparesnei §viesos, pozos bei kitiems pasaliniams vaizdo veiksniams.
Autoriai empiriskai parodé, kad toks metodas Zymiai pagerina modelio gebéjima generalizuoti bei atpazinti
skirtingus veidus, kurie nebuvo matyti mokymo metu, o tai yra itin svarbu realioms biometrinéms
identifikavimo sistemoms.

Sis modelis buvo mokomas naudojant ,,CASIA-WebFace* duomeny rinkinj, o vertinimas atliktas
pasitelkiant ,,Labeled Faces in the Wild*, ,,YouTube Faces* ir ,,MegaFace* duomeny rinkinius. Bandymai
atskleide, jog Sis modelis gerokai lenkia klasikinj ,,softmax* bei tuometinius pazangius modelius pagal
tikslumg. Pavyzdziui, ,,Labeled Faces in the Wild* duomeny rinkinyje pasiektas 99,42 % tikslumas, o tai
buvo reik§mingas patobulé¢jimas nuo kity tuometiniy modeliy.

»SphereFace* modelio jtaka yra reikSminga ne tik dél tiesioginio pritaikymo rezultaty, bet ir dél to,
kad jis paskatino vélesniy modeliy — tokiy kaip ,,CosFace® ir ,,ArcFace” — atsiradima, kurie remiasi

kampiniu pagrindu veikianciomis nuostolio funkcijomis, bet jveda skirtingas normalizavimo bei kitas
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strategijas. ,,SphereFace* galima laikyti pirmuoju metodu, kuris matematiS8kai grieZtai pagrindé
hipersferiniy ,,embedding* erdviy nauda veidy atpazinimo srityje.

Sis metodas yra aktualus todél, kad rodo, kaip galima modeliuoti veido reprezentacijas taip, kad jos
tapty atskiriamos ,,embedding* erdvéje net esant ribotam duomeny kiekiui. Taip pat Sis metodas vis dar yra
naudojamas Siuolaikinése sistemose (Wu ir kt., 2022). Kadangi §io modelio reprezentacijos yra suformuotos
remiantis kampine topologija, galima daryti prielaida, kad jose iSlieka svarbiy veidy pozymiy, tokiy kaip
lytis, etniné grupé¢ ar net veido struktiiros bruozai.

Kaip ir kity apzvelgty modeliy, ,,SphereFace® paskirtis nebuvo suformuoti veidy savybiy vektorius
tam, kad i§ jy biity galima iSskirti veido savybes. Taciau dél informacijos iSlaikymo ,,embedding®
vektoriuose galima manyti, jog Sie metodai i§ dalies uzkoduoja ne tik tapatybe, bet ir kita semantiSkai

svarbig informacijg.

1.2.Veidy savybiy nustatymas

Veidy savybiy nustatytas yra kita svarbi kompiuterinés regos sritis, kuri leidZia automatizuoti veido
atributy, tokiy kaip lytis, amZius, emocija, etnin¢ grupé, nustatyma jvairiose biometrinése sistemose. Sie
pozymiai gali biiti taikomi jvairiose srityse — nuo vartotojo patirties personalizavimo, iki veido nuotraukos
kokybés ar veido isSraiSkos nustatymo, sprendziant duomeny kokybés klausimus identifikavimo bei
autentifikavimo sistemose. Tradiciniai metodai, tokie kaip geometrijos pagrindu veikiantys algoritmai,
anksciau buvo placiai taikomi Siems bruozams nustatyti, taciau pastaraisiais metais Sioje srityje imta naudoti
giliuosius neuroninius tinklus bei kitus paZangesnius metodus. Sie modeliai leidzia pasiekti Zymiai

geresnius rezultatus, nes sugeba atpazinti subtilius vizualius skirtumus tarp skirtingy atributy klasiy.

1.2.1. Veido atributy nustatymas naudojant giliuosius neuroninius tinklus

ReikSmingas darbas, nagrinéjantis veido atributy atpazinimg i§ nuotrauky naudojant giliuosius
neuroninius tinklus, yra ,,Deep Learning Face Attributes in the Wild“ (Z. Liu ir kt., 2014). Siame darbe
pristatoma nauja giliojo mokymosi sistema, skirta veido atributy prognozavimui realiomis sglygomis,
kuriuose veidai gali buti pasukti jvairiais kampais, gali biiti skirtingi Sviesos lygiai ar uzdengti.

Pasitlyta sistema susideda i$ dviejy konvoliuciniy neuroniniy tinkly: ,,LNet* ir ,,ANet*. Pirmasis
tinklas yra atsakingas uz veido lokalizavima nuotraukoje, o antrasis — uz veido atributy prognozavima.
Svarbu paminéti, kad abu tinklai buvo i$ anksto apmokyti skirtingais duomenimis. ,,L.Net* tinkas buvo
apmokytas su bendrais objektais, siekiant iSmokti lokalizuoti veidus, o ,,ANet“ mokytas su daugybe
skirtingy veidy, siekiant tinklg kuo jmanoma geriau iSmokyti generalizuoti. Atributy iSgavimas i$ nuotrauky

buvo pasiektas apjungus Siuos tinklus j viena.
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Vienas i$ §io darbo inovatyviy aspekty yra tai, kad ,,LNet* gali biiti apmokytas lokalizuoti veidus
tik pagal vaizdy klases, nereikalaudamas tiksliy veido koordinaciy. Tai leidzia sumazinti priklausomybe
nuo rankiniu biidu suzyméty duomeny, kurie yra brangis ir reikalaujantys daug laiko zyméjimui.

»ANet“ tinklas yra atsakingas uz veido atributy prognozavimg ir parodé, kad auksto lygio gilieji
neuroniniai tinklai automatiskai atranka semantinius atributus po iSankstinio apmokymo (angl. pre-training)
su daugybe skirtingy veidy. Modelio tikslumas gali buti dar labiau pagerintas po tolimesnio mokymo su
suZymeétais atributy duomenimis.

Atlikty eksperimenty rezultatai parodé, kad sitiloma sistema Zymiai pralenkia ankstesnius metodus
veido atributy prognozavimo tikslumu. Tai rodo, kad gilieji neuroniniai tinklai, apmokyti tinkamai, gali
efektyviai iSmokti atpazinti jvairius veido atributus net ir sudétingomis sglygomis.

1.2.2. ,SwinFace“ vaizdy transformatorius veidy atpaZinime

Pastaruoju metu vaizdy transformatoriai yra vis placiau taikomi jvairiose vaizdy atpazinimo srityse.
Vienas i§ panaudos atvejy yra veidy bei jy atributy atpazinimas, kaip raSoma straipsnyje ,,SwinFace: A
Multi-task Transformer for Face Recognition, Expression Recognition, Age Estimation and Attribute
Estimation® (Qin ir kt., 2023). Siame darbe pristatoma nauja daugiafunkciné transformatoriy architektira,
kuri leidzia atlikti kelias veido analizés uZduotis vienu metu. Sis metodas yra itin aktualus §iuolaikinése
biometriniy sistemy taikymo srityse, nes jis ne tik pagerina atskiry uzduociy tiksluma, bet ir padeda sukurti
universaly modelj, galintj atlikti jvairias uzduotis, naudojant vieng sistema.

»SwinFace* modelis yra pagrjstas ,,Swin Transformer* architektiira, kuri yra viena i§ naujausiy ir
pazangiausiy transformatoriy architekttiry, naudojama vaizdy atpazinimo uzduotims (Z. Liu ir kt., 2021).
Pagrindiné Sios architektliros savybé yra gebéjimas efektyviai apdoroti vaizdus jvairiais masteliais ir
atsizvelgti | vaizdy struktiirg. D¢l Sios savybeés ji yra ypac tinkama sudétingoms veido atpazinimo ir atributy
nustatymo uzduotims. ,,SwinFace* modelis 1§ esmés praplecia ,,Swin Transformer* modelj, jtraukdamas
kelis uzduo¢iy potinklius (angl. subnets), kurie skirti atlikti jvairias uzduotis: veido atpazinimg, emocijy
atpazinimg, amziaus sp¢jimg ir atributy nustatyma.

Siame modelyje yra naudojamas daugiapakopis kanaly démesio mechanizmas (angl. multi-level
channel attention, toliau — MLCA), kuris leidzia pritaikyti modelj prie jvairiy uzduociy. Tai yra ypa¢ svarbu,
nes skirtingoms uzduotims reikia skirtingy pozymiy ir apdorojimo strategijy. Pavyzdziui, veido atpazinimas
reikalauja didelio tikslumo aptinkant veida identifikuojanc¢ius bruozus, o emocijy atpazinimui svarbiis tam
tikri subtildis veido iSraiskos pokyciai. Daugiapakopis démesio mechanizmas leidzia modelyje vienu metu
optimizuoti visus Siuos aspektus, todél jis geba iSgauti reikSmingus pozymius tiek vienai uzduociai, tiek

visoms uzduotims kartu.
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Straipsnyje pateikti eksperimentiniai rezultatai, kurie rodo, kad §is modelis yra pranaSesnis uz kitus
naudojamus metodus tokioms uzduotims spresti. Modelis pasieké pazangiausius rezultatus jvairiose
uzduotyse. Pavyzdziui, emocijy atpazinimo uzduotyje modelis pasieké 90,97 % tikslumg ,,RAF-DB*
duomeny rinkinyje, o amziaus sp¢jimo uzduotyje jo paklaida buvo 0,22 ,,CLAP2015“ duomeny rinkinyje.
Sie rezultatai rodo, jog §is metodas yra itin efektyvus modelis, gebantis atlikti kelias uzduotis vienu metu,
ir pasiekia auksta tiksluma, kuris yra reik§mingas realaus pasaulio sistemose.

Nepaisant pazangiy rezultaty, Sis modelis turi tam tikry apribojimy. Nors MLCA leidzia efektyviai
apdoroti ir nustatyti jvairius poZymius, tokio tipo modeliai gali biiti brangis skai¢iavimo pozitriu, ypac

apdorojant didelius duomeny kiekius ar esant realaus laiko (angl. real-time) sistemoms.

1.3.Veidy Sablonuose saugoma informacija ir jos rekonstrukcijos galimybés
Kadangi Siuolaikinés veidy atpazinimo sistemos naudoja kompaktiSskus veido savybiy vektorius
tapatybés nustatymui, kyla klausimy, kokia informacija yra uzkoduojama tuose vektoriuose ir ar ja galima
atkurti. Nors dauguma veidy Sablony generavimo metody yra kuriami taip, kad tapatybés nustatymui
nereikSminga informacija biity iSmetama, tac¢iau moksliniai tyrimai nustaté, kad tam tikra informacija gali

biiti atkuriama i$ Siy vektoriniy veidy reprezentacijy.

1.3.1. Informacija, saugoma veido tapatybés vektoriuose

Augant biometriniy tapatybés nustatymy sistemy naudojimui kyla susiriipinimas asmens tapatybeés
saugumu bei privatumu. Siekiant nustatyti rizikas ir saugomos informacijos detales buvo atlikti tyrimai,
siekiantys nustatyti kas yra saugojama asmens biometrinése reprezentacijose. Vienas tokiy tyrimy buvo
,Beyond Identity: What Information Is Stored in Biometric Face Templates™ (Terhorst ir kt., 2020).

Siame straipsnyje nagrinéjama, kokia papildoma informacija, be asmens tapatybeés, gali biiti iigauta
i§ veido Sablony (angl. face templates), kurie yra gauti naudojant pazangius veido atpazinimo metodus,
tokius kaip ,,FaceNet™ ar ,,ArcFace®. Autoriai iSkelia prielaida, kad veido Sablonai gali uzkoduoti ne tik
tapatybés bruozus, bet ir vadinamuosius ,,minks§tuosius biometrinius pozymius®“ (angl. soft-biometrics) ,
tokius kaip amzius, lytis, Sukuosena, makiaZas ar net nuotaika.

Siame tyrime buvo pasitelktas didelés apimties daugiaatributis klasifikatorius (angl. massive
attribute classifier), kad biity nustatyta galimybé prognozuoti veido atributus tiesiogiai i§ veidy savybiy
vektoriy (angl. embedding). Sis klasifikatorius buvo mokomas daugiafunkciniu badu (angl. multi-task
learning), kad galéty panaudoti bendrg pozymiy erdve nustatyti skirtingiems atributams. Tyrimas buvo

atliktas remiantis dviem zinomais duomeny rinkiniais — ,,CelebA* ir ,,Labeled Faces in the Wild*, o
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»embedding® buvo sugeneruoti naudojant dvi populiarias veido atpazinimo architekttras — ,,FaceNet“ ir
,,ArcFace®.

Rezultatai atskleidé, kad net 74 i§ 113 atributy buvo bent jau vidutiniskai nuspéjami, o 39 — lengvai
prognozuojami nepastovis atributai, tokie kaip Sukuosenos, barzdos, plauky spalvos, makiazas ar akiniai.
Sis atradimas yra itin reik§mingas, nes veidy atpaZinimo sistemos paprastai mokomis biiti kuo jmanoma
atsparesnés tokiems kintamiems poZymiams, kurie néra susij¢ su Zzmogaus tapatybe. Tai reiskia, kad net jei
sistemos siekia ignoruoti $iuos aspektus, veidy savybiy vektoriuose jie vis tiek iSlieka ir gali biiti nustatomi.

Vienas svarbiausiy Sio tyrimo akcenty — gebéjimas vertinti klasifikatoriaus prognozés patikimuma,
o tai leidzia dar smulkiau diferencijuoti, kurie atributai i§ veidy savybiy vektoriy gali buti patikimai
iSgaunami. Tokia analizé leidzia spresti ne tik apie atributy buvimg Sablonuose, bet ir apie tai, kokiu
tikslumu jie gali biiti rekonstruojami, o tai turi tiesiogines pasekmes tiek privatumo apsaugai, tiek SaliSkumo
mazinimui technologijose (Terhorst ir kt., 2021).

Darbo autoriai pabrézia, jog jy klasifikatoriaus architektiira gali biti toliau taikoma norint sukurti
privatumo i§saugojimo metodus, nes gebéjimas nustatyti, kokia informacija yra veidy savybiy vektoriuose,
leidzia kurti biidus, kaip ja Salinti arba transformuoti taip, kad biity mazinama atitinkamy bruozy
rekonstrukcijos rizika.

Sis tyrimas padeda atskleisti realia informacija ir jos verte, kuri yra uzkoduota veidy $ablonuose, ir
pabrézia poreikj kritiSkai vertinti jy naudojima biometrinése sistemose.

1.3.2. Veido rekonstrukcija naudojant dekoderius

Kitas reikSmingas darbas, analizuojantis informacijos rekonstrukcija i§ veido atpaZinimo sistemose
naudojamy veidy savybiy vektoriy, yra ,,Deep Face Decoder® (Krizaj ir kt., 2024). Sio darbo tikslas — istirti,
kokio pobiidZzio semantin¢ informacija yra uzkoduota veidy savybiy vektoriuose, naudojamuose giliojo
mokymosi pagrindi veikianc¢iose sistemose. Tyrimas sitilo metoda, leidZiant] rekonstruoti veido atvaizdus
1§ ,,embedding* vektoriy.

Siame darbe buvo sukurtas specializuotas giliojo mokymo modelis, kuris buvo apmokytas atkurti
pradinj veido atvaizda ir veido savybiy ,,embedding, kuris yra generuojamas veidy atpazinimo modeliy.
Modelio architektira yra paremta dekoderiy, naudojamy ,,autoencoder* sistemose (P. Li ir kt., 2023),
principu, taciau ji yra pritaikyta veido rekonstrukcijai.

Sis tinklas priima veidy savybiy vektoriy, sugeneruota tokiu tinklu, kaip ,,FaceNet“ ir jj apdoroja
pasitelkiant pilnai sujungtus (angl. fully connected, toliau — FC) neuroninius tinklus, kuriy iSvestis yra

transformuojama ] dvimacio formato tenzorius, atitinkancius veido atvaizdus. Sie tenzoriai toliau
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apdorojami per keleta konvoliuciniy sluoksniy naudojant ,,unsampling* mechanizmus, siekiant atkurti kuo
realesnj veido atvaizda.

Tyrimo metu buvo iSbandyti jvairiis zinomo veido atpazinimo modeliai, tokie kaip ,,FaceNet™ ar
»ArcFace®, kuriy veidy savybiy vektoriai buvo naudojami kaip jvestis dekoderiams. Eksperimentai buvo
vykdomi su populiariais duomeny rinkiniais, tokias kaip ,,Labeled Faces in the Wild* bei ,,VGGFace2*, taip
uztikrinant pakankama duomeny jvairove ir skaiciy.

Vertinant modelio veikimg buvo analizuojamas ne tik vizualus atitikimas tarp veido rekonstrukcijos
ir originalo, bet ir tai, kiek gerai atstatytame atvaizde iSlicka semantinés veido savybés. Buvo atlikta atkurto
atvaizdo automatiné atributy analiz¢, kuri atskleidé, jog rekonstrukcija turéjo aukStg semantinj tiksluma —
tai reiskia, kad veidy savybiy vektoriai uzkoduoja Sias savybes, net jei jy i§saugojimas néra tiesioginis Siy
modeliy tikslas.

1.3.3. Veido atributy rekonstrukcija

Veidy savybiy vektoriai jprastai yra vertinami tik per tapatybés klasifikacijos arba tapatybés
sulyginimo (angl. matching) tikslumg. Tac¢iau ,,embedding* semantiné struktiira, tai yra, kokia informacija
juose uzkoduojama be tapatybés, ilgg laikg nebuvo pakankamai istirta. Straipsnyje ,,Understanding Deep
Face Representation via Attribute Recovery* remiamasi hipoteze, kad net jei modelis mokytas tik atpazinti
tapatybe, jis nevalingai uzkoduoja ir kitus semantinius pozymius — lytj, amziy, emocijas ar etnin¢ kilme
(Ren ir kt., 2024). Tai veido savybiy vektoriy pavercia labai jautria informacija, kadangi jis nebéra visiskai
,anonimizuotas‘.

Siame darbe yra siiilomas metodas, susidedantis i§ dviejy etapy — atributy dekodavimo ir
kontrafaktinés analizés. Pirmame etape yra suformuojamas naujas modelis — dekoderis, kuris i§ jau
sugeneruoty veidy ,,embedding® bando rekonstruoti jvairius veido atributus. Veidy ,,embedding® yra
gaunami i§ populiariy veidy atpazinom modeliy, tokiy kaip ,,ArcFace*. Dekoderiai yra mokomi naudojant
su suzymeétais atributais i$ tokiy duomeny rinkiniy, kaip ,,CelebA* bei ,,FairFace®, siekiant nustatyti, kiek
informacijos apie kiekvieng atributg islicka veido savybiy vektoriuje.

Antru Sio modelio etapu, kontrafaktine analize, siekiama nustatyti, kaip kiekviena atributo buvimas
veido savybiy vektoriuje veikia tapatybés atpazinimo rezultata. Siam tikslui pasiekti naudojama
,counterfactual inference* metodika. Joje modeliu simuliuojami veidy savybiy vektoriai, kuriuose tam
tikras poZymis yra pakeiCiamas, iSlaikant kitag informacija nepakitusig. Tokie sintetiniai veidy savybiy
vektoriai naudojami siekiant jvertinti, ar mazos semantinés modifikacijos daro jtaka atpazinimo modelio

tikslumui ar identifikacijos rezultatams.

22



Gauti rezultatai rodo, kad i§ veidy savybiy vektoriy galima gana tiksliai rekonstruoti jvairius veido
atributus. Pavyzdziui, lyties atpazinimo tikslumas sieké vir§ 95 %, o amziaus regresijos paklaida buvo
nedidelé (4-5 metai). Tai rodo, kad $ie atributai yra i§saugomi veidy savybiy vektoriuose.

Kontrafaktinés analizés rezultatai rodo, kad tam tikri pozymiai, pavyzdziui amzius ar emocija, daré
reikSmingg jtaka veido tapatybés nustatymui. Tai reiskia, kad tie patys asmenys gali buti skirtingai atpaZinti
priklausomai nuo laikinojo poZymio, tokio kaip Sypsenos buvimas. Si jZvalga yra labai svarbi kuriant

patikimas biometrines sistemas, kadangi tai gali neigiamai paveikti asmens atpazinimo rezultatus.

1.4. Skyriaus apibendrinimas

Atlikta literatiros analizé parod¢, jog veidy atpazinimo srityje didziausig proverzj léeme giliojo
mokymo metodai, generuojantys kompaktiskus ir informatyvius veido Sablonus (veidy savybiy vektorius,
»~embedding®), kurie sékmingai taikomi tapatybés nustatymo uzduotyse. Tuo paciu metu intensyviai
vystomi ir veido savybiy atpazinimo metodai, kurie dauguma yra paremti vaizdiniy duomeny analize.

Vis délto, galima pastebéti, kad mazai darby nagrinéja veido savybiy klasifikacija tiesiogiai i§ veidy
savybiy vektoriy. Si tyrimy kryptis tampa vis aktualesné, nes leidZia ne tik efektyviau naudoti turimus
duomenis, bet ir kelia klausimus dél veidy Sablony informatyvumo bei privatumo.

Toliau darbe bus tiriama, kiek informacijos apie Zmogaus savybes galima iSgauti i§ veido savybiy

vektoriaus, pateikiant alternatyvy biidg veido savybiy nustatymui i§ veido Sablono.
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2. EKSPERIMENTINIO TYRIMO METODOLOGIJA

2.1.Duomeny aibé aprasSymas

Darbe naudotas duomeny rinkinys buvo pateiktas kompanijos UAB ,,Neurotechnology*, jis buvo
sudarytas i§ veidy nuotrauky su metaduomenimis bei suzymétais veidy atributais, tokiais kaip amzius, lytis
ir rasé. Siekiant iSgauti kuo jmanoma geresnius rezultatus, duomeny rinkinys buvo apdorotas ir buvo isrinkti
tinkami duomenys modeliy mokymui. Siame duomeny rinkinyje buvo i$saugoti veidy savybiy vektoriai,
1Sgauti naudojant ,,MegaMatcher SDK*. Kiekvienas §iy vektoriy yra sudaryti i$ 512 ,,float32* tipo skaiciy.
Buvo atliktas duomeny rinkinio balansavimas, siekiant sudaryti kuo jmanoma pilnesnj rinkinj, turintj didele
atributy jvairove. Duomenys buvo tolygiai paskirstyti pagal kategorijas ir klases, kurios bus méginamos
nuspéti 1§ veidy savybiy vektoriy.

Gautas duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ 115023 jraSy, kur visi jrasai yra pilnai teisingi,
neturintys nevalidziy ar tus¢iy duomeny. Dauguma jrasy yra anonimizuoti jrasai apie unikalius zmones, tai
yra, didZioji dalis duomeny yra unikalios tapatybés.

Lytis duomeny rinkinyje buvo aprasyta kaip dvejetainis atributas. Vyry duomeny rinkinyje buvo
57512 jrady, o motery 57511. Sio atributo pasiskirstymas pavaizduotas 1 pav.

57513
57512
57512
(%]
>
)
‘©
-~
(%]
>
s 57511
- 57511
57510
Vyrai Moterys
Lyties klasé

1 pav. Lyties atributo pasiskirstymas

Etninés grupés atributo galimos klasés i viso buvo 5. Kiekvienos etninés grupés klasés jrasy kiekis

yra pavaizduotas 2 pav.
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22996

22994
Baltaodis Juodaodis Ispany kilmés Indas Azijietis

Etninés grupés klasé

2 pav. Etninés grupés klasiy jrasy skaicius

AmzZiaus duomenys buvo pateikti kaip realieji skai¢iai, priklausantys intervalui [18; 69]. Atlikus
keleta eksperimenty, naudojant regresinius modelius, buvo pastebéta, jog regresiniy modeliy tikslumas yra
visiSkai nepatenkinamas. D¢l §ios priezasties buvo nuspresta duomeny rinkinj suskirstyti j keleta klasiy, kur

kiekviena klasé atspindi tam tikra amZiaus intervala. Sis duomeny pasiskirstymas yra pavaizduotas 3 pav.
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3 pav. Amziaus klasiy pasiskirstymas
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Siekiant uztikrinti, kad duomeny rinkinys biity kuo jmanoma labiau subalansuotas, duomenys buvo
subalansuoti pagal klasiy kombinacijas. Duomeny rinkinio lyties ir etninés grupés atributy pasiskirstymas

yra pavaizduotas 4 pav.

1.2e+04 1.2e+04 1.2e+04 1.2e+04

female
|

Lytis

1.2e+04 1.2e+04

male

i i
asian black hispanic indian
Ethnine grupe

4 pav. Lyties ir etninés grupés pasiskirstymas

Duomeny rinkinio vidutinis amzius pagal lytj ir etning grup¢ yra pavaizduotas 5 pav.

female

- 32

-31

Lytis

31

male
1
3

29

28

| | | |
asian black hispanic indian white

Etnine grupe
5 pav. Vidutinis amzius pagal lytj ir etning grupg
Kaip galima pastebéti i§ duomeny pasiskirstymo, surinktas duomeny rinkinys yra ypac gerai
subalansuotas lyties bei etninés grupés atributy atzvilgiu. Amziaus atributo atzvilgiu duomeny rinkinys yra
stipriai uZpildytas jraSais i$ antrosios ir treciosios klasés, t.y., dominuoja amziaus grupés nuo 20 iki 39 mety.
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Zinant Siuos duomenis, galima prognozuoti, kad nuspéti amziaus atributo intervala bus sudétingesnis

uzdavinys dél nesubalansuoty klasiy jrasy kiekio.

2.2.Duomeny paruoSimas

Pradiniai duomenys buvo laikomi ,,SQLite* duomeny bazéje. Norint panaudoti tokig duomeny bazg

Neuroniniy tinkly mokymui duomenys buvo uzkraunami ir apdorojami naudojant ,,PyTorch®
»Dataset™ abstrakcijg. Duomeny nuskaitymo ir paruo$imo procesas buvo sudarytas i§ duomeny skaitymo 18
releacinés duomeny bazés, grupuojant juos pagal unikalius identifikacijos numerius, kadangi veidy Sablonai
ir klasifikaciniai atributai buvo i8déstyti per skirtingas lenteles. Nuskaityti veidy Sablonai buvo verc¢iami |
»PyTorch® tenzorius, kurie sudaryti i§ ,,int8 tipo baity masyvy. Klasifikaciniai atributai buvo
konvertuojami j vienmacius tenzorius, sudarytus i§ tiek elementy, kiek yra klasiy.

Prizitirimojo mokymo algoritmams duomenys buvo pateikiami kaip ,,Pandas* duomeny masyvas.
Duomenys buvo nuskaitomi i§ releacinés duomeny bazés ir jungiami pagal unikaly identifikacijos numerj.
Veidy Sablonai buvo konvertuojami j ,,numpy“ vienmacius masyvus ir dedami j bendrg ,,Pandas* duomeny
masyva, kuris prie§ patenkant i modelj, buvo konvertuojamas i ,,numpy*“ dvimat] masyva, kuriame

kiekviena eiluté yra unikalus jrasas apie veidy savybiy vektoriy ir jo klases.

2.3. Tyrimui naudojami algoritmai ir vertinimas

Toliau buvo siekiama jvertinti, kiek informacijos apie veido savybes, tokias kaip lyt], amziy bei
etning grupe, yra uzkoduojama veido atpazinimo sistemy sugeneruotuose veidy Sablonuose. Tyrimo tikslui
pasiekti buvo sukurti ir iSanalizuoti keli klasifikavimo modeliai, kuriy paskirtis — nustatyti tam tikras
atributy klases i§ veidy savybiy vektoriy. Modeliai buvo kuriami taikant tiek giliojo mokymo tinklus, tiek

Neuroniniai tinklai buvo sukurti naudojant ,,PyTorch* programavimo karkasa, leidziantj lanksciai
modeliuoti jvairias architektiiras. Kiekvienas tinklas priima fiksuoto ilgio (512 elementy) vektoriy — veido
Sablong, kuris yra iSgautas naudojantis ,,MegaMatcher* veidy atpazinimo algoritmu. Visi tinklai yra pilnai
sujungti neuroniniai tinklai, kuriuose yra naudojami jvairiis sluoksniai, tokie kaip grupinés normalizacijos
(angl. batch normalization), kas padeda pagreitinti modeliy konvergavimg ir leidzia tinklui iSmokti geriau
generalizuoti. Paskutiniame sluoksnyje, priklausomai nuo klasifikavimo modelio tipo, yra naudojamos

sigmoidiné arba softmax aktyvacijos funkcijos.
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Pavyzdziui, lyties klasifikavimui buvo sukurtas modelis ,,TemplateSexFC2Net*, sudarytas i§ dviejy
pasléptyjy sluoksniy. Sis modelis kaip ivestj grazina vieng reikime, interpretuojama kaip priklausomybe
vienai ar kitai lyc¢iai. Etninés grupés klasifikavimui naudotas tinklas ,,EthnicityFC1Net* turi penkis
pasléptus sluoksnius bei iSvesties sluoksnj su 5 neuronais, atitinkanciais etniniy grupiy klases. Amziaus
grupés nustatymo modelis buvo kuriamas analogiskai ir iSvesties sluoksnyje tur¢jo 6 neuronus, atitinkancius
amziaus grupes.
mokymo algoritmus. Tokie metodai kaip ,,Random Forest* bei ,,Decision Tree* buvo pritaikyti tam paciam
duomeny rinkiniui. Siy metody jtraukimas j eksperimentus buvo motyvuotas siekiant palyginti giluminio
mokymo algoritmy efektyvuma su mazesnio sudétingumo modeliais, kurie daznai reikalauja maziau
treniravimo duomeny ir resursy.

Modeliy nasumo jvertinimui buvo taikytos klasikinés klasifikacijos metrikos, tokios kaip tikslumas
(angl. accuracy), preciziSkumas (angl. precision) bei jautrumas (angl. recall) bei F1 balas (angl. F1 score).
Siekiant pagerinti klasikiniy modeliy rezultatus, buvo atlikta hiperparametry paieska naudojant
,,GridSearchCV* metodg su kryZzmine validacija (angl. cross-validation) lygia 5, taikant atskiras parametry
aibes kiekvienam algoritmui.

Tikslumas — tai viena papras¢iausiy ir dazniausiai naudojamy metriky, ypac tais atvejais, kai klasés
yra pasiskirs¢iusios tolygiai. Si metrika apibrézia teisingai klasifikuoty pavyzdziy dalj visy pavyzdziy
atzvilgiu:

TP+TN
TP+TN + FP+FN

Accuracy =
Sioje formuléje:
e TP (angl. true positives) — teisingai klasifikuoti teigiami atvejai;
e TN (angl. true negatives) — teisingai klasifikuoti neigiami atvejai;
e FP (angl. false positives) — klaidingai nuspéti teigiami atvejai;
e FN (angl. false negatives) — klaidingai nuspéti neigiami atvejai.
Si formulé yra taikoma tiek dvejetainiams, tiek daugiaklasiams klasifikavimo atvejams, kai
skaiCiavimai yra nustatomi apibendrintai visoms klaséms.
Preciziskumas rodo, kokia dalis modelio pateikty teigiamy spé&jimy buvo teisingi. Tai itin svarbi
metrika, kai klaidingi teigiami rezultatai turi didelj neigiamg poveikj.

TP

p . . —__
recision TP + FP
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Didelis preciziSkumas rodo ,kad modelis retai ,,perdeda® ir Zymi tik tuos atvejus, kuriuose yra
pakankamai uztikrintas.
Jautrumo (angl. recall) metrika rodo, kokig dalj visy realiai teigiamy atvejy modelis sugebéjo
identifikuoti:
TP
TP +FN

Si metrika yra svarbi, kai norima aptikti kuo daugiau tikry teigiamy atvejy.

Recall =

F1 balas (angl. F1 score) yra preciziSkumo ir jautrumo vidurkis. Jis subalansuoja abi metrikas ir yra
naudingas tuomet, kai duomeny klasés yra nesubalansuotos.

Precision * Recall
F1=2

%
Precision + Recall

F1 balas svyruoja tarp 0 ir 1, kur 1 reiSkia idealy model;j. Tai viena patikimiausiy metriky, kai
neigiamas ir teigiamas klaidingas klasifikavimas turi didele reikSme.

Daugiaklasés klasifikacijos (angl. multi-label classification, toliau — MLC) atveju (pvz., amziaus ar
etninés grupés klasifikacijoje), metrikos, tokios kaip preciziSkumas ir jautrumas yra skaic¢iuojamos

kiekvienai klasei atskirai.

2.4. Eksperimentinio tyrimo aplinka ir technologijos

Eksperimentams atlikti buvo naudojamas stacionarus kompiuteris su ,,Intel Core i17-14700k*
procesoriumi ir 64 GB DDR5 operatyviosios atminties. Modeliy kiirimas ir testavimas buvo vykdomas
,»Windows 11 operacings sistemos aplinkoje naudojant ,,Python‘ 3.9.18 versija.

Modeliy implementavimui ir duomeny apdorojimui buvo naudojami keli ,,Python‘ programavimo
kalba paremti karkasai ir bibliotekos. Neuroniniy tinkly kiirimui, mokymui ir testavimui buvo naudotas
giliojo mokymo karkasas ,,PyTorch®, duomeny apdorojimui ir paruoS§imui buvo naudojamos ,,Pandas® ir
,Numpy* bibliotekos, priziirimyjy giliojo mokymo algoritmy kiirimui buvo naudojama ,,scikit-learn®
biblioteka.

Programavimo karkasas ,,PyTorch® buvo naudotas giliyjy neuroniniy tinkly kiirimui. Sis karkasas
yra plagiai paplites neuroniniy tinkly kiirimo srityje ir pradZioje buvo sukurtas Meta AI kompanijos. Sis
karkasas yra atvirojo kodo projektas, kas leidZia bendruomenei prisidéti prie jo vystymo ir tobulinimo.
Atvirojo kodo projektai yra naudingi tuo, kad jie néra pilnai priklausomi nuo kokios nors kompanijos ir jau
egzistuojandios kodo versijos negali biiti apmokestintos ar kitaip priverstinai neprieinamos. Sis karkasas
leidZia intuityviai délioti neuroniniy tinkly architekttiras, negaistant laiko prie smulkiy techniniy detaliy. Jis

taip pat leidzia Zmonéms, kurie néra programavimo srities ekspertai, lengviau kurti dirbtinio intelekto
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sprendimus (Paszke ir kt., 2019). Siame darbe ,,PyTorch“ buvo naudojamas neuroniniy tinkly, pritaikyty
veidy atributy nustatymui i§ savybiy vektoriy, kiirimui bei mokymui.

Duomeny rinkinio apdorojimui buvo pasirinkta naudoti ,,Pandas® biblioteka. ,,Pandas‘ yra duomeny
analizés ir apdorojimo biblioteka skirta darbui su lentelés formos (angl. tabular) duomenimis (Mckinney,
2011). Duomeny rinkinys yra sudarytas i$ lentelés formos duomeny, t.y., savybiy vektorius galima iSdéstyti
kaip stulpelius kartu su klasifikacijos klase, todél tokia apdorojimo biblioteka yra patogi duomeny
paruoSimui. ,,Pandas® pateikia aukStos abstrakcijos duomeny struktiras, tokias kaip ,,DataFrame*
patogesniam duomeny filtravimui, valymui bei transformavimui. Sios bibliotekos didelis pranasumas yra
tai, kad ji yra pritaikyta gerai sgveikauti su kitomis populiariomis bibliotekomis, tokiomis kaip ,,scikit-learn‘
bei ,,Numpy*.

Viena esminiy ,,Python® biblioteky duomeny moksle yra ,,Numpy*“. Si biblioteka teikia daugybe
patogiy jrankiy darbui su jvairiais masyvais, matricomis ir skai¢iais (van der Walt ir kt., 2011). Si biblioteka
sitilo ne tik duomeny strukttiras masyvy formos duomenims, bet ir teikia metodus, skirtus matematiniy ir
kity operacijy vykdymui su matricomis ir kitomis struktiiromis. Si biblioteka labai gerai saveikauja su
,»PyTorch® programavimo karkasu, kadangi neuroniniai tinklai reikalauja daugybe matricy daugybos
operacijy.
bei hiperparametery paieskai. Si biblioteka teikia daug pagalbiniy metody darbui su giliojo mokymo
algoritmais ir leidzia atlikti jvairius bandymus pasitelkiant auksto lygio abstrakcijas (Pedregosa ir kt., 2012).
Naudojantis Sia biblioteka galima lengviau iSvesti jvairias modeliy metrikas ir rezultatus, kadangi joje yra
pateikti metodai ir funkcijos, kaip neimplementuojant matematiniy skai¢iavimy programuotojui galima

gauti tokias metrikas, kaip ,,F 1 jvertis (angl. F1-score), modelio tikslumas, ,,ROC* kreivés ir panasiai.
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3. EKSPERIMENTINIO TYRIMO REZULTATAI

Siame skyriuje pateikti eksperimentinio tyrimo rezultatai, kuriy tikslas yra jvertinti, ar galima tiksliai
nustatyti zmogaus veido savybes, tokias kaip lyt], etning grup¢ ir amziy, naudojantis veidy Sablonais, gautais
i§ veidy atpazinimo algoritmo neuroninio tinklo. Tyrime taikyti tiek giliojo mokymo, tiek tradiciniai
masininio mokymo (angl. machine learning, toliau — ML) algoritmai, tokie kaip sprendimy medziai (angl.
decision tree) bei atsitiktiniai miSkai (angl. Random Forest).

Visiems metodams taikytas vienodas duomeny padalijimo principas: 80 % duomeny buvo paskirti
modelio mokymui ir hiperparametry optimizavimui, o like 20 % — validacijai. Siekiant uztikrinti patikimus
kryzminés validacijos (angl. 5-fold cross-validation) metodas.

Norint pasiekti kuo jmanoma geresnius rezultatus, buvo atlikta hiperparametry optimizacija bei
tinklelio paieSka (angl. grid search), o neuroniniams tinklams buvo keiiami parametrai, tokic kaip
mokymosi greitis, mokymosi epochy skaicius, imties dydis bei buvo testuojamos jvairios modeliy

architekturos.

3.1. Tyrimo rezultatai naudojant DL metodus

Vienas i§ pagrindiniy metody, taikyty Siame darbe, veido savybiy klasifikavimui 1§ veidy savybiy
vektoriy, buvo gilieji neuroniniai tinklai (angl. deep neural networks, toliau — DNN). Eksperimentuose
naudoti keliy sluoksniy perceptronai (angl. multi-layer perceptron, toliau — MLP), sudaryti i§ j&jimo
sluoksnio (atitinkanc¢io savybiy vektoriaus dimensijas), keliy pasléptyjy sluoksniy ir i§¢jimo sluoksnio,
atitinkancio sp¢jamy klasiy skaiciy.

Geriausiy hiperparametry paieSkai buvo pasirinkta naudoti Adam optimizatoriy. Eksperimenty metu
buvo i§méginti mokymosi greiciai (angl. learning rate, toliau — LR) 0,01, 0,001, 0,0001 bei 0,00001. Taip
pat buvo ieSkomas optimaliausias imties dydis (angl. batch size, toliau — BS), eksperimentuojant su 32, 64,
256 bei 512 imties jrasy kiekiu.

Modeliai buvo mokomi iki 100 epochy, tac¢iau buvo naudojamas ankstyvo stabdymo (angl. early
stopping) mechanizmas, kuris sustabdydavo mokyma, jei per 10 epochy nebuvo pasiektas reik§mingas
praradimo (angl. loss, toliau — L) pageréjimas validacijos duomeny aibéje. Ankstyvajam stabdymui buvo
naudotas pakantumo (angl. patience) parametras su reikime 10, o minimali L reikimé buvo 0,0001. Sie
parametrai reiskia, kad jei mokymosi praradimo funkcijos rezultatas nesumazéja per 0,0001 reikSme per 10

mokymo epochy, tai modeliy mokymas yra stabdomas ir i§saugomas geriausig rezultata pasiekes modelis.
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Sis metodas leidzia i§vengti modeliy persimokymo ir paspartina eksperimenty eiga, kadangi nereikia laukti,
kol mokymas tesis visas 100 epochy.

Kiekvienai veido savybei nustatyti buvo kuriami atskiri neuroniniai tinklai su skirtingomis
architektiiromis ir skirtingais taikytais metodais, siekiant rasti geriausius modelius. Buvo taikytos skirtingos
reguliarizacijos technikos, tokios kaip iSmetimo sluoksniai (angl. dropout), imties normalizacijos sluoksniai
(angl. batch normalization, toliau — BN).

Lyties nustatymui i$ viso buvo sukurti ir iSméginti 7 DNN, etninés grupés nustatymui — 6 DNN, 0
amziaus grupés nustatymui — 5. Jvertinus gautus modeliy rezultatus kiekvienos savybés nustatymo
uzduotyje, buvo atrinkti 9 neuroniniy tinkly modeliai, parode geriausig rezultata. Toliau darbe yra
pateikiama Siy atrinkty modeliy ir jy rezultaty analizé.

I§ viso buvo atlikti 144 neuroniniy tinkly mokymai atliekant hiperparametry paieska, kur kiekvienas
mokymas galéjo trukti nuo 10 iki 100 epochy, priklausomai nuo to, kada jsijungia ankstyvo stabdymo
mechanizmas ir modelis pasiekia geriausig rezultatg.

Vienas i§ Siame darbe naudoty neuroniniy tinkly modeliy — ,,TemplateSexFC1Net“ — pilnai
sujungtas dirbtinis neuroninis tinklas, pritaikytas bendrajai lyties klasifikacijos uzduociai i§ veido Sablono.
Modelis yra sudarytas i$ trijy pilnai sujungty sluoksniy:

1. Jéjimo sluoksnis — atitinka veido Sablono vektoriaus elementy kiekj — 512.

2. Pirmasis tankus sluoksnis sumazina dimensija iki 64 neurony ir pritaiko ReLU aktyvacijos

funkecija.

3. Antrasis tankus sluoksnis sumazina matmenis iki 16 neurony ir pritaiko aktyvacijos funkcijg.

4. Tsvesties sluoksnis turi viena neurong ir yra taikoma sigmoidiné aktyvacijos funkcija. Sis
sluoksnis leidZia interpretuoti iSvest] kaip tikimybe, kokiai lyciai priklauso Zmogaus Sablono
vektorius.

Modelis buvo mokomas naudojant dvejetainés krosentropijos nuostolio (angl. binary cross entropy,

toliau — BCE) funkcija, kadangi klasifikacijos uzduotis yra dvejetaine — vyras arba moteris. Modelio

architekttra pavaizduota 6 pav.
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6 pav. ,,TemplateSexFC1Net“ modelio architektiira

Kita bandyta neuroninio tinklo architektiira lyties atpaZzinimui buvo ,, TemplateSexFC2Net“. Sis
tinklas yra didesnis nei pirmasis tirtas tinklas ir jame yra jtraukiamas naujo tipo metodas — imties
normalizacijos sluoksniai. Tai yra vienas esminiy architektiiros patobulinimy. Sis normalizacijos metodas
buvo meégintas siekiant stabilizuoti ir pagerinti neuroniniy tinkly mokyma. Jis sumazina vidinio neurony
aktyvacijy pasislinkimo reiskinj (angl. internal covariate shift) ir padeda islaikyti tinkamesn] gradienty
nusileidima.

Si technika leidzia naudoti didesnius mokymosi Zingsnius, sumazina gradienty sprogimo arba
i$nykimo rizika ir daZnai pagerina bendra modelio generalizavimo gebéjima. Sio modelio architektiira

pavaizduota 7 pav.
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7 pav. ,,TemplateSexFC2Net* tinklo architektiira

Tre€ioji bandyta neuroninio tinklo architektiira, pavadinta ,,TemplateSexFC3Net“, pasizymi
didesniu sluoksniy skai¢iumi ir papildomais reguliarizacijos mechanizmais, skirtais pagerinti modelio
generalizavimo gebéjimus. Siame modelyje i§laikoma ta pati bendroji struktiira, kaip ir ankstesnése

versijose, taCiau esminis skirtumas yra iSmetimo (angl. dropout) sluoksnio jtraukimas, kuris taikomas po
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tre¢iojo paslépto sluoksnio pries aktyvacijos funkcija. Si technika yra ypa¢ svarbi neuroniniuose tinkluose,
kadangi ji padeda sumazinti persimokymo (angl. overfitting) rizika.

Vienas i§ svarbiausiy Sios architektiiros elementy yra iSmetimo metodas. Tai — atsitiktinis tam tikros
dalies neurony iSjungimas mokymosi metu, kuris padeda iSvengti situacijos, kai modelis tampa pernelyg
priklausomas nuo tam tikry neurony kombinacijy. Mokymosi metu kiekvienas neuronas turi tam tikrg
tikimybe biiti i§jungtas, t.y., jo reikSm¢é yra laikoma lygia nuliui. Tai privercia tinklg iSmokti atsparias,
maziau koreliuojancias sgsajas.

Sioje modelio architektiiroje ismetimo tikimybé buvo lygi 0,5. Tai reiskia, kad kiekvienas neuronas,
esantis tame sluoksnyje, turi 50 % tikimybe biiti i§jungtas kiekvienos imties metu. Sis sprendimas buvo
grindziamas praktika, kai vidutinés apimties tinkluose 0,5 reikSmé daZnai pasirodo esanti veiksminga

kompromiso tarp reguliacijos ir mokymosi efektyvumo prasme. Sio tinklo architektiira pavaizduota 8 pav.
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Toliau buvo atliktas visy apraSyty neuroniniy tinkly, skirty lyties atpazinimui i§ veidy savybiy

8 pav. ,,TemplateSexFC3Net" tinklo architektiira

vektoriy, mokymas. Pirmasis modelis pasizyméjo itin paprasta architektira — vos dviem pasléptaisiais
sluoksniais su ReLLU aktyvacijos funkcija. Sis modelis buvo naudojamas kaip atskaitos taskas, leidZiantis
jvertinti sudétingesniy architektiiry pridéta nauda. Antrojo modelio struktiira buvo iSplésta jtraukiant imties
normalizacijos sluoksnius tarp kiekvieno pilnai sujungto sluoksnio ir aktyvacijos funkcijy. Treciasis
modelis dar labiau iSplété antrosios architektiiros struktiirg ir jtrauké papildoma reguliarizacijos sluoksnj.
Modeliy palyginamoji analizé ir hiperparametry paieska parodeé, kad sudétingesnis modelis
nebitinai reiSkia geresnj rezultata, kaip matoma 1 lenteléje. Antrasis modelis, nors ir turé¢jo papildomus
normalizacijos sluoksnius, parodé prastesnj rezultata, lyginant su paprasciausiu, pirmuoju modeliu. Tadiau

treciojo modelio validacijos tikslumas ir F1 balas buvo didesnis nei ankstesniy modeliy.
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1 lentelé. Lyties atpazinimo neuroniniy tinkly modeliy rezultatai

Modelis Ypatybés Epocha LR BS | Tikslumas (%) | F1 balas
TemplateSexFC1Net | FC 4 0,01 32 90,71 0,9046
TemplateSexFC1Net | FC 10 0,01 64 91,09 0,9143
TemplateSexFC1Net | FC 6 0,01 256 90,53 0,9036
TemplateSexFC1Net | FC 5 0,01 512 91,39 0,9156
TemplateSexFC1Net | FC 2 0,001 32 91,65 0,918
TemplateSexFC1Net | FC 3 0,001 64 91,75 0,9187
TemplateSexFC1Net | FC 2 0,001 | 256 91,75 0,9186
TemplateSexFC1Net | FC 3 0,001 | 512 91,7 0,9182
TemplateSexFC1Net | FC 5 0,0001 | 32 91,45 0,9156
TemplateSexFC1Net | FC 7 0,0001 | 64 91,45 0,9152
TemplateSexFC1Net | FC 11 0,0001 | 256 91,06 0,9122
TemplateSexFC1Net | FC 13 0,0001 | 512 92,85 0,9302
TemplateSexFC1Net | FC 24 0,00001 | 32 91,21 0,9133
TemplateSexFC1Net | FC 36 0,00001 | 64 91,17 0,913
TemplateSexFC1Net | FC 24 0,00001 | 256 90,31 0,9037
TemplateSexFC1Net | FC 18 0,00001 | 512 87,13 0,8738
TemplateSexFC2Net | FC, BN 8 0,01 32 92,49 0,9251
TemplateSexFC2Net | FC, BN 6 0,01 64 92,33 0,9239
TemplateSexFC2Net | FC, BN 2 0,01 256 92,06 0,9216
TemplateSexFC2Net | FC, BN 4 0,01 512 92,12 0,9216
TemplateSexFC2Net | FC, BN 7 0,001 32 92,18 0,9228
TemplateSexFC2Net | FC, BN 4 0,001 64 92,11 0,9218
TemplateSexFC2Net | FC, BN 2 0,001 | 256 92,12 0,9222
TemplateSexFC2Net | FC, BN 3 0,001 | 512 91,87 0,9202
TemplateSexFC2Net | FC, BN 8 0,0001 | 32 92,2 0,9225
TemplateSexFC2Net | FC, BN 11 0,0001 | 64 91,98 0,921
TemplateSexFC2Net | FC, BN 8 0,0001 | 256 91,29 0,9145
TemplateSexFC2Net | FC, BN 9 0,0001 | 512 92,66 0,9282
TemplateSexFC2Net | FC, BN 35 0,00001 | 32 91,77 0,9179
TemplateSexFC2Net | FC, BN 32 0,00001 | 64 91,54 0,9161
TemplateSexFC2Net | FC, BN 32 0,00001 | 256 90,73 0,9077
TemplateSexFC2Net | FC, BN 26 0,00001 | 512 88,91 0,89
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,01 32 92,35 0,9242
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 5 0,01 64 92,24 0,9237
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 6 0,01 256 92,12 0,922
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 4 0,01 512 92,27 0,9239
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 4 0,001 32 92,15 0,9233
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 6 0,001 64 91,95 0,9207
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 3 0,001 | 256 91,79 0,9191
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 3 0,001 | 512 91,71 0,9184
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 7 0,0001 | 32 91,72 0,9202
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 5 0,0001 | 64 91,66 0,9154
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 10 0,0001 | 256 91,39 0,9149
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 11 0,0001 | 512 93,04 0,9312
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 43 0,00001 | 32 91,89 0,9204
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 43 0,00001 | 64 91,75 0,9183
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 31 0,00001 | 256 89,85 0,9021
TemplateSexFC3Net | FC, BN, iSmetimas 28 0,00001 | 512 88,2 0,8782
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Siekiant detaliau jvertinti klasifikavimo modeliy kokybe, buvo sudarytos geriausig rezultata
pasiekusio modelio sumaisties matricos (angl. confusion matrix, toliau — CM). Sios matricos leidZia
objektyviai jvertinti, kaip daznai modelis teisingai atpazjsta kiekvieng klase, ir kokios klasés yra dazniausiai
painiojamos tarpusavyje. Tai yra svarbu klasifikavimo uzduotyse su keliomis klasémis, kur bendras
tikslumo ar F1 balo jvertinimas gali nuslépti nekorektiSka modelio veikima, pvz., kai viena klasé dominuoja

arba kai tam tikros klasés yra nuolat painiojamos.
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9 pav. Lyties spéjimo sumaisties matrica

Geriausig tikslumo rezultata pasiekusio modelio ,,TemplateSexFC3Net“ lyties klasifikavimo
sumaisties matrica rodo, kad modelis gerai atpazjsta abi klases — tiek vyry, tieck motery. Paveikslélyje vyry
klasé yra Zymima ,,0° reikSme, o motery klasé yra isreiksta ,,1 verte. Klasifikavimo tikslumas yra panaSus

abejoms klaséms, o klaidy pasiskirstymas tarp klasiy skiriasi nedaug (zr. 9 pav.).

Sie duomenys leidZia teigti, kad modelis néra $aliskas (angl. biased) nei vienai klasei. Tokie
rezultatai rodo, kad mokymo duomenys buvo pakankamai subalansuoti, o modelio architektiira tinkama
spesti Sig dvejetaine klasifikavimo uzduot;.

Etninés grupés nustatymo uzduociai taip pat buvo sukurti keli pilnai sujungty neuroniniy tinkly
modeliai, kuriy struktiira buvo panasi j jau naudotis lyties klasifikacijai modelius. Sie tinklai buvo pritaikyti
daugiaklasei klasifikacijai. Vienas i§ tirty modeliy buvo ,,EthnicityFC1Net”, kurio esminis skirtumas yra
iSvesties sluoksnis, naudojantis ,,softmax‘ aktyvacijos funkcija, kad buity galima iSvesti skirtingy klasiy
sp&jimo tikimybes.

,» TemplateEthnicityFC1Net™ tinklas susideda i§ penkiy paslépty sluoksniy, kur kiekvieno sluoksnio

i§vestis yra normalizuojama naudojantis imties normalizacija. Taip pat remiantis ankstesniais duomenimis,

36



kad lyties spéjimo modelis pasirodé geriausiai naudojant normalizacijos sluoksnius bei iSmetimo

sluoksnius, buvo jtraukti $ie metodai. Sio modelio architektiira yra pavaizduota 10 pav.
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10 pav. ,, TemplateEthnicityFC1Net*“ tinklo architektiira

Antrasis sukurtas neuroninis tinklas, skirtas etninés grupés Kklasifikavimui, buvo
., TemplateEthnicityFC2Net*. Sio modelio architektiira yra labai panasi i pirmojo tinklo, ta¢iau jis pasizymi
keliais esminiais skirtumais. Vienas pagrindiniy poky¢iy yra padidintas tinklo gylis ir papildomai jtrauktas
iSmetimo sluoksnis viename i§ paskutiniyjy pasléptyjy sluoksniy (zr. 11 pav.).
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11 pav. ,,TemplateEthnicityFC2Net* tinklo architekttira

Treciojoje tinklo architektiiroje buvo iSméginta iSmetimo technika tinklo viduryje. Jo architektura
yra analogiSka antrajam tinklui, tac¢iau buvo pakeista ,,dropout” sluoksnio vieta ir paSalintas vienas

,,dropout® sluoksnis (zr. 12 pav.).
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12 pav. ,, TemplateEthnicityFC3Net* tinklo architekttra
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2 lentelé. Etninés grupés atpazinimo neuroniniy tinkly modeliy rezultatai

Modelis Ypatybés Epocha LR BS | Tikslumas (%) | F1 balas
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 34 0,01 32 71,15 0,7125
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 31 0,01 64 71,69 0,7167
TemplateEthnicityFC1Net FC, BN, iSmetimas 17 0,01 256 70,36 0,7034
TemplateEthnicityFC1Net FC, BN, iSmetimas 13 0,01 512 70,46 0,7047
TemplateEthnicityFC1Net FC, BN, iSmetimas 31 0,001 32 71,81 0,7187
TemplateEthnicityFC1Net FC, BN, iSmetimas 27 0,001 64 71,47 0,7129
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 12 0,001 256 70,7 0,7075
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,001 512 70,92 0,7093
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, i§metimas 29 0,0001 32 72,47 0,725
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 21 0,0001 64 71,76 0,7168
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 13 0,0001 256 69,81 0,6977
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 20 0,0001 512 70,84 0,7075
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 58 0,00001 32 71,26 0,7132
TemplateEthnicityFC1Net | FC, BN, iSmetimas 49 0,00001 64 70,04 0,6997
TemplateEthnicityFC1Net FC, BN, iSmetimas 32 0,00001 256 66,06 0,6603
TemplateEthnicityFC1Net FC, BN, iSmetimas 31 0,00001 512 64,4 0,6436
TemplateEthnicityFC2Net FC, BN, iSmetimas 24 0,01 32 68,08 0,6824
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, i§metimas 25 0,01 64 69,61 0,6973
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, i§metimas 20 0,01 256 70,27 0,7019
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, i§metimas 12 0,01 512 70,11 0,7003
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, iSmetimas 25 0,001 32 71,27 0,7138
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, iSmetimas 24 0,001 64 71,11 0,7112
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, iSmetimas 17 0,001 256 70,95 0,7091
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, iSmetimas 12 0,001 512 70,9 0,7091
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, i$metimas 34 0,0001 32 72,38 0,7229
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, iSmetimas 21 0,0001 64 71,81 0,7193
TemplateEthnicityFC2Net FC, BN, iSmetimas 18 0,0001 256 71,22 0,7129
TemplateEthnicityFC2Net FC, BN, iSmetimas 14 0,0001 512 69,81 0,6986
TemplateEthnicityFC2Net FC, BN, iSmetimas 59 0,00001 32 71,42 0,7142
TemplateEthnicityFC2Net FC, BN, iSmetimas 47 0,00001 64 69,64 0,6977
TemplateEthnicityFC2Net FC, BN, iSmetimas 34 0,00001 256 66,5 0,665
TemplateEthnicityFC2Net | FC, BN, i§metimas 30 0,00001 | 512 63,87 0,6369
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 44 0,01 32 71,33 0,7135
TemplateEthnicityFC3Net FC, BN, iSmetimas 33 0,01 64 71,48 0,7141
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 18 0,01 256 70,62 0,7071
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 11 0,01 512 69,71 0,6982
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 37 0,001 32 71,68 0,7167
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 21 0,001 64 71,07 0,7097
TemplateEthnicityFC3Net FC, BN, iSmetimas 13 0,001 256 70,57 0,7063
TemplateEthnicityFC3Net FC, BN, iSmetimas 21 0,001 512 71,07 0,7097
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, i$metimas 27 0,0001 32 71,95 0,7186
TemplateEthnicityFC3Net FC, BN, iSmetimas 25 0,0001 64 71,25 0,7124
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, i§metimas 14 0,0001 256 69,55 0,6955
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, imetimas 14 0,0001 512 69,33 0,6928
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 55 0,00001 32 69,92 0,6993
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 43 0,00001 64 68,86 0,6894
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 29 0,00001 | 256 66,18 0,6618
TemplateEthnicityFC3Net | FC, BN, iSmetimas 28 0,00001 | 512 64,5 0,6439
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Remiantis atliktais eksperimentais, buvo apmokyti ir jvertinti trys skirtingi neuroniniy tinkly
modeliai, skirti etninés grupés klasifikavimui pagal veido Sablong. Geriausio modelio radimui buvo atlikta
hiperparametry paieska su 48 unikaliomis kombinacijomis. Visi modeliai yra pagrjsti pilnai sujungtomis
architektiromis, kuriose naudojami imties normalizacijos bei iSmetimo sluoksniai. 2 lenteléje
apibendrinami pagrindiniai $iy modeliy rezultatai.

Pirmasis modelis, ,,TemplateEthnicityFC1Net®, pasirodé geriausiai pagal bendra klasifikacijos
tikslumg bei F1 balg. Jo architektiira pasizymi subalansuotu sudétingumo lygiu, kuris gerai atitiko turimy
duomeny struktiirg. Tuo tarpu antrasis modelis, buvo didesnio gylio — tur¢jo papildomg pilnai sujungta bei
iSmetimo sluoksnj, taciau tai nesuteiké tikslumo pageré¢jimo. Treciasis modelis pasirodé prasciausiai tiek
pagal validacijos tikslumo, tiek pagal F1 metrika. Tai leidzia daryti prielaida, kad nors tinklo architektiira
buvo pakankamai gili, ji néra optimali etninés grupés spéjimo uzduociai.

Siekiant i$siaiSkinti ar geriausias etninés grupés nustatymo modelis, ,,TemplateEthnicityFC1Net*
néra SaliSkas kuriai nors klasei, buvo apzvelgti kiekvienos klasés sumaisties matricy rezultatai. Kadangi Sis
modelis atlieka daugiaklas¢ klasifikacija, tai CM yra pateiktos kiekvienai klasei kaip atskiri paveiksléliai.

Tai leidzia vizualiai apzvelgus matricg nuspresti ar néra stipraus SaliSkumo kuriai nors klasei.
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13 pav. Baltaodziy etninés grupés spéjimo sumaisties matrica

Pirmoji pateikta CM atspindi modelio spéjimus, nustatant baltaodziy etninés grupés klase.
Sumaisties matricoje ,,0“ verté atspindi neigiamg sprendima, t.y., modelis sp¢ja, kad tai néra baltaodZzio
klasés duomenys, o ,,1* verté reiskia, kad modelis spéja, jog duomenys priklauso baltaodziy etninés grupés
klasei (zr. 13 pav.). Pagal §ig sumaiSties matricg galima spresti, jog modelis gebéjo atskirti Sig klase
pakankamai gerai. Apskai¢iavus tiksluma (angl. precision) $iai klasei, gaunamas rezultatas yra 79,572 %, o
jautrumo (angl. recall) reik§mé yra 76,982 %.
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14 pav. Juodaodziy etninés grupés spéjimo sumaisties matrica
Kita modelio nustatoma klasé buvo ar zmogus priklauso juodaodziy kilmés etninei grupei. Geriausio
modelio CM yra pateikta 14 pav. Kaip ir pirmajai klasei, taip ir Siai, galima apskai¢iuoti pagrindines
metrikas. Modelio tikslumas $iai klasei buvo lygus 75,233 %, o jautrumas buvo 77,036 %. Sie rezultatai yra

artimi pirmosios klasés spéjimo rezultatams bei bendram pasvertajam modelio F1 balui, kas reiskia, jog

modelis geba atpazinti $ig klas¢ ganétinai patikimai.
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yra pavaizduota 15 pav. Modelio tikslumas §iai klasei buvo 74,893 %, o jautrumo reik§meé — 72,342 %. Sie

rezultatai per daug nenukrypsta nuo bendro modelio tikslumo bei anks¢iau analizuoty klasiy. Sioje CM néra

matoma jokiy modelio tikslumo anomalijy.
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16 pav. Ispany kilmés etninés grupés spé&jimo sumaisties matrica

Ispany kilmeés etninés grupés atpazinimo modelio sumaiSties matrica yra pavaizduota 16 pav.
Apskaiciavus geriausio ,,TemplateEthnicityFC1Net* modelio tikslumo ir jautrumo metrikas ispany kilmés
etninés grupés klasei, buvo gauti tokie rezultatai: tikslumas — 60,447 %, o jautrumas — 60,661 %. Tai yra
prascCiausiais rezultatas i$ visy ank§¢iau apzvelgty klasiy. Tai reiSkia, kad $is modelis sunkiau nuspéja veidy,
priklausanciy $iai etninei grupei, klase. Viena to priezasciy gali biiti tai, kad ispany kilmés Zmoniy veidai i$
principo yra panasis ] jprastus baltaodzius. Gali biti, jog veido Sablone néra uzkoduojama pakankamai

informacijos, kuria remiantis biity galima uZtikrintai atskirti Sios klasés veidus.
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17 pav. Indy etninés grupés spéjimo sumaisties matrica

Paskutiné tiriama etninés grupés nustatymo modelio klasé¢ buvo indy. Modelio validacijos spé&jimo

rezultatai sumaiSties matricos formatu yra pavaizduoti 17 pav. Remiantis pavaizduota sumaisties matrica,
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buvo gauti tokie modelio rezultatai $iai klasei: tikslumas — 66,279 %, jautrumas — 69,737 %. Sie rezultatai
rodo, kad modelis geb¢jo atskirti Sios klasés egzempliorius geriau nei ispany kilmés veidus, tac¢iau tikslumas
bei jautrumas atsiliko nuo baltaodziy, juodaodziy bei azijieCiy klasiy. Atsizvelgiant j Siuos rezultatus, galima
daryti prielaida, kad veido Sablone informacijos, kuria remiantis galima nustatyti §ig klase, yra
nepakankamai daug, lyginant su kitomis klasémis.

Amziaus atributo nustatymui buvo sukurti keli neuroniniai tinklai su architektiira, kuri yra panasi
etninés grupés nustatymo modeliams. Esminis modeliy, skirty $io atributo nustatymui, skirtumas — iSvesties

sluoksnio neurony skai¢ius. Siose architektiirose jis buvo lygus amziaus grupiy skaiéiui (Zr. 3 pav.).

Pirmasis sukurtas neuroninis tinklas buvo ,, TemplateAgeFC1Net®, kuris buvo sudarytas i§ SeSiy
pilnai sujungty sluoksniy. Siame tinkle, kiekviename sluoksnyje yra atlickama imties normalizacija, o tinklo

viduryje yra jtrauktas i§metimo sluoksnis. Si architektiira yra pavaizduota 18 pav.
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18 pav. ,,TemplateAgeFC1Net" tinklo architektiira

Antroji bandyta architektiira, skirta amziaus atributo nustatymui, buvo ,,TemplateAgeFC2Net*.
Sioje architektiiroje neurony skaiius yra laipsniskai maZéjantis. Jame yra naudojami ankstesniuose
tinkluose naudoti normalizacijos ir iSmetimo sluoksniai, taciau skiriasi iSvesties sluoksnis. Jis buvo

sudarytas i§ 6 iSvesties neurony, kuriy aktyvacijai buvo naudojama ,,softmax* funkcija (zr. 19 pav.).
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19 pav. ,,TemplateAgeFC2Net" tinklo architektiira
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Treciajai amziaus spéjimo architektiirai buvo pasirinktas geriausig rezultatg parodes tinklas etninés
grupés atpazinimo uzdavinyje. Siekiant pritaikyti jj amziaus grupés nustatymui, buvo modifikuotas iSvesties

sluoksnis, kad modelio grazinami rezultatai atitikty amziaus kategorijy skaiciy (zr. 20 pav.).
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20 pav. ,,TemplateAgeFC3Net" tinklo architektiira

Apmokius DNN, skirtus amziaus atributo atpazinimui, bei atlikus geriausiy hiperparametry paieska,
buvo gauti pras¢iausi rezultatai i$ visy anksciau tirty modeliy. Nei vieno modelio tikslumas nepasieke 70
%, taip pat visy modeliy F1 balai buvo Zemesni nei modeliy validacijos tikslumo jver¢iai (zr. 3 lentelé).

I$ apzvelgty modeliy, geriausig rezultatg parodé ,,TemplateAgeFC1Net“ modelis, kuris pasieké
65,52 % tiksluma ir jo F1 balas buvo 0,6327. Sis rezultatas yra prastesnis uz rezultatus gautus su etninés
grupés ir lyties atpazinimo modeliais. Kiti amziaus nustatymo modeliy rezultatai nedaug atsiliko nuo
geriausio modelio ir jy tikslumas bei F1 metrika buvo panasus. Siekiant jvertinti amziaus nustatymui skirty
modeliy efektyvuma, buvo atlikta sumaisties matricy analize kiekvienai amziaus grupei. Tai padeda geriau
atskleisti ir paaiSkinti modelio rezultatus, kadangi modelio bendras tikslumas ar F1 balas gali neparodyti
18skirtinai prasty rezultaty nustatant tam tikras klases. Taip pat amziaus atributo atzvilgiu, duomeny rinkinys

nebuvo taip gerai subalansuotas, kaip etninés grupés ar lyties atributai.
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3 lentelé. Amziaus atpazinimo neuroniniy tinkly modeliy rezultatai

Modelis Ypatybés Epocha LR BS | Tikslumas (%) | F1 balas
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 17 0,01 32 63,57 0,5829
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 10 0,01 64 63,28 0,5834
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,01 256 63,43 0,5842
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,01 512 63,45 0,5847
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 16 0,001 32 64,46 0,5819
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 12 0,001 64 63,95 0,5891
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 13 0,001 | 256 65,52 0,6327
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 7 0,001 | 512 64,96 0,619
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 16 0,0001 | 32 64,96 0,6746
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 10 0,0001 | 64 63,36 0,5826
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 11 0,0001 | 256 64,29 0,6139
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 13 0,0001 | 512 64,67 0,6233
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 23 0,00001 | 32 63,44 0,583
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 20 0,00001 | 64 62,97 0,5806
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 24 0,00001 | 256 62,38 0,5775
TemplateAgeFC1Net | FC, BN, iSmetimas 30 0,00001 | 512 62,5 0,5824
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 11 0,01 32 63,54 0,5824
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 13 0,01 64 63,74 0,5875
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,01 256 63,2 0,5816
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 6 0,01 512 63,27 0,5837
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 12 0,001 32 63,48 0,5822
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 10 0,001 64 63,19 0,5773
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 15 0,001 | 256 64,9 0,621
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 12 0,001 | 512 63,48 0,5822
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 17 0,0001 | 32 60,62 0,5752
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 20 0,0001 | 64 64,06 0,6176
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 7 0,0001 | 256 63,01 0,6009
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 10 0,0001 | 512 63,88 0,6131
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 21 0,00001 | 32 62,97 0,5803
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 20 0,00001 | 64 62,56 0,5766
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 26 0,00001 | 256 62,74 0,5792
TemplateAgeFC2Net | FC, BN, iSmetimas 29 0,00001 | 512 62,2 0,5993
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 16 0,01 32 63,83 0,5885
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 13 0,01 64 63,62 0,5844
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,01 256 63,24 0,5831
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 8 0,01 512 63,33 0,5842
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 18 0,001 32 64,44 0,5837
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 10 0,001 64 63,24 0,5827
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 6 0,001 | 256 65,05 0,625
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 9 0,001 | 512 64,86 0,6255
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 22 0,0001 | 32 63,19 0,5814
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 18 0,0001 | 64 64,74 0,6233
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 11 0,0001 | 256 64,62 0,6228
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 11 0,0001 | 512 64,16 0,6161
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 21 0,00001 | 32 63,22 0,5844
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 21 0,00001 | 64 62,86 0,5785
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 26 0,00001 | 256 63,23 0,5982
TemplateAgeFC3Net | FC, BN, iSmetimas 26 0,00001 | 512 60,86 0,5682
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21 pav. Pirmos amziaus grupés sp¢jimo sumaisties matrica

Atliekant ,,TemplateAgeFC1Net“ modelio, pasiekusio didZiausig tiksluma, validacija buvo
pastebéta, jog pirmos amziaus grupés (0-19 mety) spé¢jimy modelis nepadaré. Vadinasi modelis negeb¢jo
nustatyti nei vieno atvejo, priklausancio $iai klasei. Remiantis Sios klasés sumaisties matrica (zr. 21 pav.),
modelis apskritai nepadaré nei vieno teigiamo spéjimo, kas reiskia, jog jis visiSkai néra tinkamas Sios
amziaus grupés nustatymui.

I$ sumaisties matricos galima matoma, kad modelio tikslumas buvo lygus 0, o jautrumo nepavyko

apskaiciuoti, kadangi modelis nepadaré nei vieno teigiamo spéjimo. Sie rezultatai rodo, kad Sios amzZiaus

grupés nustatymui modelis visiskai netinka.
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22 pav. Antros amziaus grupés spéjimo sumaisties matrica
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Kita modelio spéjama amziaus grupé buvo 20-29. Si grupé turéjo daugiausiai treniravimo ir
validacijos duomeny. Tai gali lemti reiskinj, kad modelis bus linkes ,,aklai* teigiamai spéti $ig klas¢, kadangi
atsitiktiniu spé&jimo biidy tikimybé atspéti teisingai yra salyginai didelé.

Apskaiciavus tikslumg bei jautruma $iai klasei pagal CM rezultatus (zr. 22 pav.), buvo gauti tokie
rezultatai: tikslumas — 82,769 %, jautrumas — 70,319 %. Tai yra salyginai auksti rodikliai, kas jprastai
rodyty, jog modelis geba atpazinti veidy Sablonus, priklausancius §iai klasei. Taciau tokie rezultatai gali biiti
gauti dé¢l to, kad duomeny rinkinyje dominavo §ios amziaus grupés jraSai. Tikétina, kad dél Sios priezasties
modelis iSmoko spéti §ig klasg, nes statistiskai tai buvo geriausias pasirinkimas.

Trecioji modelio spéjama amziaus grupé buvo 30-39 mety intervale. Sios grupés duomeny buvo Siek
tiek maziau nei 20-29, bet Zenkliai daugiau nei likusiy klasiy. Modelio spé&jimy sumaisties matrica $iai klasei

pavaizduota 23 pav.
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23 pav. Tre€ios amzZiaus grupés spé€jimo sumaisties matrica

Modelio tikslumas $iai klasei buvo 60,285 %, o jautrumas — 58,05%. Sie rodikliai rodo, kad kaip ir
su antrgja amziaus grupe, modelis buvo linkes daryti spéjimus Siai klasei. Tikslumas bei jautrumas buvo
Siek tiek Zemesni nei su antraja grupe, taciau atsiliko nedaug. Lyginant Siuos rezultatus galima jzvelgti tam
tikrg priklausomybe tarp duomeny kiekio klas¢je ir modelio spéjimo rezultaty, kas rodyty, jog modelis
tiesiog yra linkes rinktis didziausig tikimybe turintj varianta.

Ketvirtoji amZiaus grupé duomeny rinkinyje buvo tre¢ia pagal dydj. Si grupe, kartu su antraja ir
trecigja, dominavo duomeny rinkinyje. Kaip §is faktas atsiliepia modelio spéjimams $ioje klas¢je galima

pamatyti 24 pav.

46



True label

20000
17500

0 2e+04 15000
12500
10000
7500

1 5000
2500

0 1

Predicted label

24 pav. Ketvirtos amziaus grupés spéjimo sumaisties matrica

Modelio tikslumas $ios klasés duomenims buvo 35,301 %, o jautrumas — 45,294 %. Si klasé¢ yra
treCia pagal tiksluma, o Sios klasés duomeny aibés dydis yra trecias pagal dydj. Kaip ir su anksciau

analizuotomis amziaus grupémis, galima jzvelgti sarysj tarp duomeny aibés dydzio ir modelio tikslumo

nustatant konkrecig klasg.
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25 pav. Penktos amziaus grupés spéjimo sumaisties matrica
Sekanciai, penktajai, amziaus grupei priklaus¢ veidy duomenys, kurie patenka j [50, 59] mety
intervalg. Sios amziaus grupés modelio spéjimy sumaisties matrica pavaizduota 25 pav.
Remiantis $ia CM, modelio tikslumas S§iai klasei buvo 30,288 %, jautrumas — 49,722 %. Tai yra

prastas rezultatas, kas rodo, jog modelis negeba patikimai atpazinti veidy Sablony, priklausanciy $iai klasei.
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Paskutine, Sestoji, amziaus grup¢ buvo sudaryta i§ veidy savybiy vektoriy, kurie priklausé [60, 69]
mety intervalui. Siai klasei priklausé maziausias kiekis mokymo duomeny, kas potencialiai turéjo jtakos

CM (zr. 26 pav.) matomiems rezultatams.
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26 pav. Sestosios amziaus grupés spéjimo sumaisties matrica

Sios klasés sumaisties matrica yra labai panasi j pirmosios amziaus grupés CM. Tikslumas Siai klasei
buvo lygus 0, kas rodo, jog modelis nepadaré nei vieno teigiamo spéjimo. Remiantis Siais rezultatais galima
teigti, kad S$is modelis yra visiSkai netinkamas $ios amziaus grupés nustatymui.

Detaliau iSanalizavus tiksliausio amzZiaus grupés nustatymo modelio rezultatus buvo pastebéta, jog
neuroniniai tinklai amziaus klasifikavimui i§ veidy Sablony néra tinkamas sprendimas. Remiantis sumaisties
matricomis galima pastebéti, kad modelio spéjimai ir tikslumas kiekvienai klasei koreliuoja su tam tikry
amziaus grupiy egzemplioriy skai¢iumi duomeny rinkinyje. Tai reiSkia, kad modelis iSmoksta atlikti
spéjimus grynai remiantis statistika, o ne kazkuriomis duomeny savybémis.

Viena i§ galimy priezasc¢iy, kodél amziaus atpazinimo modeliai veiké taip prastai, gali biiti veido
Sablono gavimo principas ir tikslai. Veidy atpazinimo algoritmy, generuojanciy tokius Sablonus, siekiamybé
yra uzkoduoti tik tas savybes, kurios yra aktualios zmogaus tapatybés nustatymui. Kadangi zmogaus amzius
néra tapatybés bruozas, tikétina, kad algoritmai, formuojantys veidy Sablonus, $ig informacijg ignoruoja ir

neiSsaugo jos i veido atributy vektoriy.

3.2. Tyrimo rezultatai taikant klasikinius ML metodus

v —

mokomi remiantis suzymétais duomenimis — kiekvienas j&jimo vektorius turi atitinkamg iSvesties Zyma arba

klase. Tokiu biidu mokymo metu algoritmas siekia atrasti funkcija, kuri apibrézia rysj tarp duomeny
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mokymo metodai buvo pasitelkti kaip alternatyva neuroniniams tinklams, siekiant jvertinti, kaip klasikiniai
algoritmai (pvz., sprendimy medziai, atsitiktiniai misSkai) veikia su veidy Sablonais. Toks tyrimas leidzia ne
tik palyginti skirtingy metody efektyvuma, bet ir jvertinti, ar sudétingi gilieji neuroniniai tinklai yra biitini
$iy uzduociy sprendimui.
pagrindiné idéja — apjungti daugelio silpny klasifikatoriy (atskiry sprendimy medziy) sprendimus j vieng
stipresnj, naudojant balsavimo principa.

Efektyviausio modelio paieskai buvo atlikta hiperparametry optimizacija taikant tinklelio paieska.
Sios paieskos metu buvo kei¢iamas naudojamy medziy skai¢ius, maksimalus medziy gylis, minimalus
pavyzdziy skaiCius, reikalingas mazgo padalijimui, minimalus pavyzdziy skaiCius lapo mazge bei
,,bootstrap® parametras, nustatantis ar reikia naudoti atsitiktinj méginiy pasirinkimg (zr. 4 lentelé). Tyrimo

metu i8 viso buvo iSbandyta 1000 hiperparametry kombinacijy.

4 lentelé. Lyties atpazinimo atsitiktiniy misky modelio hiperparametry paieska

Parametras Bandyti parametrai Geriausia reik§mé
Medziy skaicius 50, 100, 200, 500 500
Maksimalus medziy gylis Neribotas, 10, 20, 30, 50 Neribotas
Minimalus pavyzdziy skaicius 2,5, 10, 20, 50 5
Minimalus pavyzdziy skaicius lapo mazge | 1, 2, 4, 8, 16 1
,,Bootstrap® Taip, Ne Ne

Modelis buvo apmokytas naudojant 80 % visy duomeny, o vertinimas atliktas su likusiais 20 %.
Geriausias atsitiktiniy miSky modelis pasieké 89,25 % tikslumg lyties klasifikavime, o bendra F1 metrika
sieké 0,89. Stebint kiekvienos klasés rezultatus, pastebéta gana simetriska klasifikavimo kokybé — abiejy
klasiy tikslumas, jautrumas ir F1 balas i$liko beveik vienodi. Tai rodo, kad modelis gerai apdoroja duomeny
disbalansa ir néra $aligkas nei vienai klasei. Sie rezultatai rodo, kad atsitiktiniy misky klasifikatorius gali
buti veiksmingas alternatyvus metodas savybiy klasifikacijai naudojant veidy Sablonus.

Lyties klasifikavimo uzduoéiai taip pat buvo pritaikytas sprendimy medzio klasifikatorius. Sis
algoritmas klasifikuoja duomenis priimdamas sprendimus pagal atributy reikSmes, sudarant medZzio
struktirg, kur kiekvienas vidinis mazgas atitinka tam tikrg sprendimg (pvz., ar reikSmé yra didesné uz tam
tikrg slenksting verte), o lapai Zymi prognozuojamas klases.

Siam modeliui taip pat buvo atlikta geriausiy hiperparametry paieska, naudojant tinklelio paieska,

siekiant uztikrinti optimaly modelio veikimg. Buvo tiriamas maksimalus medzio gylis, minimalus
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pavyzdziy skaicius, reikalingas mazgy skaidymui bei maksimalus bruozy skaicius, naudojamas medzio
skaidymui (zr. 5 lentelg).

5 lentelé. Lyties atpazinimo sprendimy medZio modelio hiperparametry paieska

Parametras Bandyti parametrai Geriausia reik§mé
Maksimalus medzio gylis 3, 5, 10, Neribotas 5
Minimalus pavyzdziy skaiCius, reikalingas mazgy skaidymui | 2, 5, 10, 20, 50, 100 10
Maksimalus bruozy skaiius 5, 20, 50, 100, 200, 500, Neribotas 500

Geriausias modelis pasieké 69,66 % tiksluma, kas rodo, kad Sis algoritmas néra tinkamas lyties
klasifikavimui, kadangi jis stipriai atsilieka nuo neuroniniy tinkly ar sudétingesniy prizitirimojo mokymo
algoritmy.

Etninés grupés klasifikavimo uzduociai taip pat buvo pritaikytas atsitiktinio misko klasifikatorius.
Sio eksperimento metu duomeny rinkinys su visais modeliais buvo padalintas j 80 % duomeny mokymui
bei 20 % duomeny testavimui. Hiperparametry paieska atlikta taikant tinklelio paieskos metoda (zr. 6

lentelé).

6 lentelé. Etninés grupés atsitiktiniy misky modelio hiperparametry paieska

Parametras Bandyti parametrai Geriausia reik§mé
Medziy skaicius 50, 100, 200, 500, 1000 1000
Maksimalus medZiy gylis Neribotas, 10, 20, 30, 50 30
Minimalus pavyzdziy skaiius 2,5,10 2
Minimalus pavyzdziy skaiéius lapo mazge | 1, 2, 4 1
,,Bootstrap® Taip, Ne Ne

Sis modelis pasieké bendrg klasifikavimo tiksluma — 69,85 %. Tai rodo, kad $is metodas nedaug
atsilieka nuo etninés grupés spéjimui apmokyty neuroniniy tinkly.

Kitas etninés grupés klasifikavimui i§megintas algoritmas buvo sprendimy medziai. Sis metodas yra
patrauktus todél, nes jo apmokymo laikas yra zenkliai trumpesnis, taciau jprastai jis yra linkes persimokyti
(angl. overfitting), kai medis tampa per gilus. Geriausiam $io modelio radimui buvo atlikta hiperparametry

paieska naudojant tinklelio paieskos metoda (Zr. 7 lentelé).

7 lentelé. Etninés grupés sprendimy medzio modelio hiperparametry paieska

Parametras Bandyti parametrai | Geriausia reik§mé
Maksimalus medZio gylis 3, 5, 10, Neribotas 5
Minimalus pavyzdziy skai€ius, reikalingas mazgy skaidymui | 2, 5, 10 2
Maksimalus bruozy skaicius 5,20 5

Nepaisant atliktos hiperparametry paieskos, modelio tikslumas sické vos 38,46 %. Sie rezultatai

rodo, kad modelis nesugebéjo iSmokti gerai generalizuoti veidy savybiy vektoriy bruozy ir susieti jy su tam
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etninés grupés klasémis. Tai reiSkia, kad sprendimy medziai néra tinkami etninés grupés klasifikacijai 18
veidy Sablony, ir kad sudétingesni metodai, tokie kaip atsitiktiniai miSkai ar neuroniniai tinklai pasizymi
zymiai geresniu veikimu Sioje klasifikacijos uzduotyje.

Toliau darbe buvo iSbandytas atsitiktiniy misky klasifikavimo metodas amziaus atributo nustatymui.
Atlikus hiperparametry paieska, geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant parametrus nurodytus 8

lenteléje. Su Siais parametrais geriausias modelio tikslumas sieké 58,95 % tiksluma, o F1 balas buvo 0,52.

8 lentelé. Amziaus atsitiktiniy misky modelio hiperparametry paieska

Parametras Bandyti parametrai | Geriausia reik§mé
Medziy skaicius 50, 100, 200, 500 200
Maksimalus medZiy gylis Neribotas, 10, 30, 50 30
Minimalus pavyzdziy skaicius 2,5,10 2
Minimalus pavyzdziy skaicius lapo mazge | 1, 2, 4 1
»Bootstrap* Taip, Ne Ne

Gauti geriausio modelio rezultatai rodo, kad S$is klasifikatorius néra tinkamas amziaus atributo
nustatymui, kadangi F1 balas yra arti 0,5, kas rodo, jog modelis negeba teisingai nuspéti amziaus klasiy.

Kitas klasikinis prizitirimojo mokymo algoritmas, naudotas amziaus grupiy klasifikavimui, buvo

v —

Siame buvo taip pat atlickama hiperparametry paieska (zr. 9 lentelé).

9 lentelé. Amziaus sprendimy medzio modelio hiperparametry paieska

Parametras Bandyti parametrai Geriausia reik§mé
Maksimalus medzio gylis 3, 5, 10, 20, 50, 100, Neribotas 5
Minimalus pavyzdziy skaicius, reikalingas mazgy skaidymui | 2, 5, 10, 20, 50, 100, Neribotas 2
Maksimalus bruozy skaicius 5, 20, 30, 50, 100, Neribotas Neribotas

Atlikus mokyma bei geriausiy hiperparametry paieska, bendras klasifikatoriaus tikslumas sieké vos
50,62 % tiksluma, o F1 balas buvo 0,42. Kaip ir atsitiktiniy miSky algoritmas, Sis modelis parodé prasta
rezultatg ir negebéjima nustatyti amziaus atributo i§ veidy savybiy vektoriy. Kaip buvo minéta anksciau, iy
rezultaty prieZastis gali biiti veido Sablono formavimo principas, kadangi veidy aptikimo algoritmy tikslas

yra i§saugoti tik su tapatybe susijusius duomenis veido savybiy vektoriuje.

3.3. Rezultaty palyginimas
Atliekant skirtingy modeliy lyginamaja analize, siekta jvertinti, kurie metodai geriausiai pritaikomi
veido Sablony pagrindu atliekamoms klasifikavimo uzduotims. Buvo atlikti eksperimentai tiek su giliojo
mokymo neuroniniais tinklais, tiek su tradiciniais prizitirimojo mokymo algoritmais. Kiekvieno metodo

veikimas priklausé¢ nuo uzduoties pobiidzio — ar tai dvejetainé klasifikacija ar daugiaklasé klasifikacija.
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Pastebéta, kad gilieji neuroniniai tinklai pasizymi didesniu lankstumu ir gebéjimu iSmokti sudétingesnes
duomeny struktiiras, taciau reikalauja daugiau bandymu kuriant tinkly architekttirg. Tuo tarpu tradiciniai
priziirimojo mokymo metodai pasizymi didesniu grei¢iu ir paprastesniu taikymu, bet gali buti
nepakankamai tikslis klasifikuojant sudétingesnius atributus.

Lyties atributo klasifikavimo uzduotyje eksperimenty metu paaiskéjo modeliy veikimo skirtumai.
Geriausius rezultatus parodé gilieji neuroniniai tinklai, ypac tie, kuriy architektiiroje buvo pritaikyta imties
normalizacija ir iSmetimo sluoksniai. Geriausias neuroninis tinklas sugebéjo pasiekti 93,04 % tiksluma, 0

v —

pasiekeé 89,25 % tiksluma (zr. 10 lentelé).

10 lentelé. Lyties klasifikavimo modeliy rezultaty palyginimas

Modelis Tipas Tikslumas (%) | F1 balas
TemplateSexFC1Net DNN 92,85 0,9302
TemplateSexFC2Net DNN 92,66 0,9282
TemplateSexFC3Net DNN 93,04 0,9312
Sprendimy medis Klasikinis ML metodas 69,66 0,7
Atsitiktiniy miSky modelis | Klasikinis ML metodas 89,25 0,89

Etninés grupés klasifikavimo uzduotyje bendras modeliy tikslumas buvo prastesnis nei lyties
klasifikavime. Geriausig rezultatg pasieké gilusis neuroninis tinklas ,,EthnicityFC1Net“, kurio
architekttiroje buvo panaudoti tieck normalizacijos, tiek iSmetimo sluoksniai — tai leido jam pasiekti 72,47 %
tikslumg. Kiti giliojo mokymo algoritmai pasieké labai artimus rezultatus, taciau jy tikslumas Siek tiek
misky algoritmas pasieké 69,85 % tikslumg, o sprendimy medzio algoritmas veiké labai prastai — jo
tikslumas nesieké net 40 % (Zr. 11 lentel¢). Etninés grupés klasifikavimo modeliy rezultatai rodo, kad §i
uzduotis yra zenkliai sudétingesné uz lyties klasifikavimg ir reikalauja didesniy neuroniniy tinkly ir didesnés

parametry optimizacijos.

11 lentelé. Etninés grupés klasifikavimo modeliy rezultaty palyginimas

Modelis Tipas Tikslumas (%) | F1 balas
EthnicityFC1Net DNN 72,47 0,725
EthnicityFC2Net DNN 72,38 0,7229
EthnicityFC3Net DNN 71,95 0,7186
Sprendimy medis Klasikinis ML metodas 38,46 0,26
Atsitiktiniy misky modelis | Klasikinis ML metodas 69,85 0,7

Amziaus klasifikavimo wuzduotyje buvo iSbandyti keli skirtingi modeliai, kurie parodé
nepatenkinamus rezultatus. Geriausig rezultatg parodé DNN — | TemplateAgeFC1Net“ modelis, kurio

tikslumas sieké 65,52 %, o F1 balas buvo 0,6327. Eksperimentuose su amziaus atributo spéjimu isliko tokia
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prastesnius rezultatus nei gilieji neuroniniai tinklai. Geriausias pasiektas rezultatas buvo naudojant
atsitiktiniy misky algoritmg — geriausio modelio tikslumas buvo 58,95 %, o F1 balas buvo 0,52 (zr. 12
lentel¢). Apibendrinant, nei vienas bandytas modelis neparodé gero rezultato atlieckant amziaus nustatyma
1§ veidy Sablony. Tai gali biiti paaiSkinama tuo, kad veidy Sablony generavimo algoritmai yra specialiai

kuriami taip, kad sumazinty informacijos, nesusijusios su asmens tapatybe, kieki veido savybiy vektoriuje.

12 lentelé. AmzZiaus grupiy klasifikavimo modeliy rezultaty palyginimas

Modelis Tipas Tikslumas (%) | F1 balas
TemplateAgeFC1Net DNN 65,52 0,6327
TemplateAgeFC2Net DNN 64,9 0,621
TemplateAgeFC3Net DNN 65,05 0,625
Sprendimy medis Klasikinis ML metodas 50,62 0,42
Atsitiktiniy miSky modelis | Klasikinis ML metodas 58,95 0,52

Atlikus eksperimentus su visais tirtais metodais ir veidy savybémis galima pastebéti, kad kai kuriy
veido savybiy klasifikacija i§ veidy Sablony yra jgyvendinama, taCiau rezultatai stipriai priklauso nuo
prognozuojamo atributo bei pasirinkto spéjimo metodo. Geriausi rezultatai buvo pasiekti nustatant lytj, kur
priclaida, kad lyties informacija i$licka veidy Sablonuose, kadangi ji yra susijusiu su gana pastoviomis veido
ypatybémis.

Etninés grupés klasifikavimas buvo sudétingesnis uzdavinys. Geriausias neuroniniy tinkly modelis
pasieké 72,47 % tiksluma, kas rodo, jog veido Sablonai nebitinai i§saugo visus bruozus, i§ kuriy galima
spresti apie Zmogaus etning grupe.

Amziaus klasifikavimas buvo sudétingiausias uzdavinys — nei gilieji neuroniniai tinklai, nei
klasikiniai maSininio mokymo metodai nepasieké auksty rezultaty. Geriausias DNN modelis pasieké 65,52
% tiksluma, tac¢iau apzvelgus F1 metrikg bei sumaisties matricas kiekvienai amziaus grupei buvo pastebéta,
jog modelis negeba patikimai nuspéti $io atributo. Sie rezultatai rodo, kad veido $ablono kiirimo metu
amziaus informacija yra samoningai iSmetama, siekiant padidinti modeliy atsparumg zmogaus amziaus

poky¢iui, kas yra aktualu tapatybés identifikacijos uzdaviniuose.
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1.

ISVADOS

[Sanalizavus veidy atpaZinimo metodus nustatyta, kad Siuolaikiniai veidy Sablony iSgavimo
modeliai, tokie kaip ,,ArcFace* bei ,,FaceNet®, naudoja giliuosius neuroninius tinklus, kurie yra
apmokyti i§ veido vaizdo sugeneruoti kompaktiska vektorine reprezentacija. Sie metodai yra
placiai taikomi biometrijoje, tapatybés nustatyme ir kitose praktinése srityse. Atlikus veidy
savybiy nustatymo metody apZzvalga paaiSkéjo, jog praktikoje veido savybés dazniausiai yra
nustatomos i§ pradinio veido vaizdo, o ne veido Sablono. Literatiiroje egzistuoja mazai darby,
tirian¢iy veido savybiy nustatymg 1§ veidy savybiy vektoriy, kadangi veido Sablono paskirtis
néra konkreciy veido savybiy ar atributy i§saugojimas.

Eksperimentinei analizei atlikti buvo paruosta reali veidy Sablony duomeny aib¢, susieta su tam
tikromis veido savybémis — lytimi, amziaus grupe ir etnine grupe. Ruosiant $iuos duomenis buvo
atlikti duomeny valymo, balansavimo bei apjungimo veiksmai, kurie uztikrino, kad veido
savybiy klasiy pasiskirstymas biity kuo jmanoma panaSesnis ir duomenys biity tinkami mokymui
mokymo algoritmais, tiek su giliaisiais neuroniniais tinklais.

Eksperimentiskai buvo sukurtos 9 giliojo mokymo neuroniniy tinkly architekttros bei jvertinti
Klasifikatorius. Geriausiy modeliy nustatymui buvo atlikta hiperparametry paieska. Lengviausiai
atpazjstamas atributas buvo lytis — geriausig rezultata parodé gilusis neuroninis tinklas
gebédamas nustatyti lyti i§ veido Sablono 93,04 % tikslumu. Eksperimentai su etninés grupés
klasifikavimu parodé, jog §i veido savybé yra nustatoma sunkiau — geriausia rezultatg pasieké
gilusis neuroninis tinklas, kurio tikslumas buvo 72,47 %. Amziaus grupés klasifikavimo
rezultatai buvo prasciausi ir parodé, kad veidy Sablone isliekanc¢iy duomeny kiekis apie veido
amziy yra labai mazas. Geriausio amziaus grupés spéjimo modelio tikslumas buvo 65,52 %,
taciau atlikus detalesn¢ rezultaty analize buvo pastebéta, jog modelis prisitaiké daryti sp€jimus
pagal statistinj duomeny i3sidéstyma duomeny aibéje. Sie rezultatai rodo, kad veido $ablonuose
iSlieka tam tikra informacija apie pradinio vaizdo savybes, taciau ji turi buti reikSminga veidy
atpazinime, kadangi veidy atpaZzinimo algoritmy siekiamybé¢ yra j veido Sablong sutalpinti tik

duomenis, susijusius su tapatybe.
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