Személyek korkülönbségének becslése 
kézgeometriai jellemzők alapján
Gulyás Oldal Laura, Dr. Pitlik Lászlóo´
2021. december 19.
Kivonat
A biometrikus azonosítás és általánosságban a biometria egyre szélesebb körben alkalmazott móo´dszer személyazonosság ellenőrzésére. A kézgeometriai jellemzőket sokszor használják biometrikus karakterisztikának. A személy profilozás a személyazonosítás egyik rokon tudományterülete, ahol a személynek valamely tulajdonságára következtetünk. Ilyen lehet például az életkor is. A publikációo´ban azt kerülismertetésreem, hogy két személy kézgeometriai jellemzőinek összehasonlításakor, lehet-e következtetni koruk különbségére az egy/több referencia-személy korának ismeretében úgy, hogy a több referencia-személy kapcsán az adott személyre vonatkozó becslések önmagukban is egy megtanulandó/finomhangolandó mintát (szórásképet) jelentenek. Amennyiben igen, akkor az egyik személy korábbi becslései alapján tudjuk-e korrigálni az aktuális eredményt.
Kulcsszavak: Biometria, korkülönbség becslés, neurális hálózatok, hasonlóságelemzés
Bevezetés
A biometrikus adatok nagyon nagy jelentőséggel bírnak, ugyanis mindig az adott személy birtokában vannak, nem tulajdonítható el (egyszerűen) más személy által. Pont emiatt egyre több olyan rendszer jelenik meg, amely biometrikus adatokat vesz alapul. A kézgeometriai jellemzők, mint például az ujjak méretarányai, ujjak hossza, legnagyobb beírható kör területe (stb.) olyan jellemzők, melyeket előszeretettel alkalmaznak azonosításra, azonban kevésszer életkor becslésre.[2] Ennek oka, hogy első ránézésre a kéz tulajdonságai kismértékben változnak a korosodással. Ha a kéznek bizonyos tulajdonságai változnak is, azok valószínűleg relatív módon változnak (ha az egyik jellemző az ujjak méretarányai, akkor azok nem változnak, hiszen, ha a kéz mérete, uújjhossz csökken, akkor ez az összes ujjra igaz, tehát a méretarányok változatlanok). Ez az egyik oka, hogy azonosításra alkalmazzák ezeket a jellemzőket, hiszen, ha valakit 10 évvel ezelőtt viszek be a rendszerbe, azt fel kell ismernem a mai napon is.
A biometrikus adatok egyik fontos feltétele, hogy azok idő elteltével ne változzanak, persze bizonyos anomáliák, deformációk tapasztalhatók például egy baleset következtében, azonban alapesetben azok változatlanok. Emellett, léteznek méretbeli különbségek női és férfi kéz között. Egy női kézről következtethetünk bármilyen korra, vagy egy fiatal személyre (fiatal férfi kéz) vagy akár egy idősebbre (felnőtt nő). Emellett, a kezek a személy termetétől függően is változnak, tehát egy 60-éves férfi keze lehet sokkal kisebb is mint egy 20-éves férfié.
Látszólag, első gondolatra nincs korreláció az életkor és kézgeometriai jellemzők között, azonban a számítástudomány fejlődésével meglepő összefüggéseket fedezhetünk fel.[1] Emiatt, a munkámban publikációban annak a lehetősége kerülét vizsgálatraom, hogy kézgeometriai jellemzők alapján tudunk-e életkorra következtetni. Ezen kívül azt is megvizsgálatra kerülom, hogy két személy kezének különbségéből, tudunk-e életkoruk különbségére következtetni. Illetve, a tanítás során tapasztalt korkülönbség becslés és valós érték közötti különbség alkalmazható-e az új becslések korrekciójára. Emellett ellenőrzésre kerül az isöm, hogy a naiív megközelítésű becslések, melyek nem mélytanuláson alapulnak (mint például a tanítási adathalmaz átlagos korkülönbsége) mennyire hasonlíthatók össze szofisztikáltabb megoldásokkal. A neurális hálók alternatívájaként a lépcsősfüggvények mintázatfelismerő képessége is feltárásra kerül úgy a korkülönbségbecslés, mint a több-referenciaszemélyt finomhangoló végső becslés kapcsán.
Fontos kiemelni, hogy a dolgozatomban implementált megoldások nyílt halmazú megoldásként készültek el, azaz olyan személyeken tervezem kerül alkalmazásrani a rendszert és kerül elvégezésreni a tesztelést, melyeknek adatait nem használtuk fel a tanítás során.
	File1
	F Little
	F Ring
	F Index
	F Thumb
	MiddleFinger
	LIC
	Age

	balazs1
	64.51
	85.5
	92.04
	67.02
	0.001149
	37.16744
	35

	balazs2
	66.46
	85.42
	91
	68.59
	0.001341
	40.30946
	35

	balazs3
	68.66
	87.02
	91.76
	66.32
	0.00124
	38.07868
	35


1. táblázat. Részlet az abszolút jellemzőket tartalmazó állományból (forrás: saját ábrázolás, ahol az egyes oszlopok mértékegységei a következők: …)
	File1
	File2
	F Little
	F Ring
	F Index
	F Thumb
	MiddleFinger
	LIC
	Age

	balazs1
	balazs7
	-4.38
	-0.76
	-1.8
	1.78
	-0.00016
	-2.08243
	0

	balazs1
	balazs8
	-2.7
	-0.05
	-1.01
	2.49
	-6.98E-05
	-0.80777
	0

	balazs1
	balazs9
	-2.09
	-0.34
	-0.67
	3.59
	-9.49E-05
	-0.08866
	0

	balazs1
	balazs10
	-1.11
	1.71
	1.43
	2.23
	-0.00011
	-0.87329
	0

	balazs1
	balazs11
	-1.74
	0.45
	-2.11
	4.01
	-9.01E-05
	0.845645
	0

	balazs1
	csongi1
	-10.97
	-4.95
	4.01
	-1.62
	-0.00014
	2.225534
	10

	balazs1
	csongi2
	-4.15
	-1.17
	1.92
	1.36
	-0.00016
	-2.64282
	10

	balazs1
	csongi3
	-3.62
	-0.94
	1.7
	2.17
	-0.00016
	-2.20519
	10


2. táblázat. Részlet a személyek jellemzőinek különbségeit tartalmazó állományból  (forrás: saját ábrázolás, ahol az egyes oszlopok mértékegységei a következők: …)
Szakirodalmi és saját előzmények
Az aktuális publikációnak előzménye egy saját korábbi nagy kutatási-fejlesztési projekt, melynek címe Kézgeometriai és tenyérjellemzőkön alapuló beléptetőrendszer [4, 3]. A munkám projekt egy olyan rendszer megtervezését és implementációját jelentette, ahol nagyfelbontású, felülettel nem érintkező módon kamera által készített nagyfelbontású kézről készült kép alapján végzem az azonosítást. A korábban elkészült alkalmazás megkeresi a képen a kéz jellemző pontjait, mint például az ujjak csúcsai, ujjak közötti völgyeket, csuklópontokat, stb. Ezt a rendszer a kéz anatómiai tulajdonságai alapján végzi, például tudjuk, hogy a nagyujj és mutatóujj közötti távolság a legkisebb a szomszédos ujjak hosszai között. Ilyen jellegűÉ általános összefüggések alapján keresi meg a megfelelő pontokat a rendszer. A korábbi kutatásprojektom tenyérhasonlóságot elemző modulja irreleváns az aktuális publikáció szempontjából.
A kutatásom előző fázisában tehát a következő kézgeometriai jellemzők kerültek et kinyerésretem ki: ujjak méretarányai, középső ujj hossza, legnagyobb beírható kör területe. Az ujjak méreterányai összesen 4 adatot foglalnak magukba, hiszen valamelyik ujj lesz a referenciahossz, ez a középső ujj, így az ujújhosszak már nem abszolút, hanem relatív hosszak lesznek. Az ujjak méretarányainak ismeretében tudjuk, hogy az ujjak egymáshoz viszonyítva milyen hosszúauák, azonban szükségünk van egy metrikára, ami megmondja, hogy az ujjak milyen hosszúauák a kézhez képest. Ez a metrika lesz a középső ujj hossza a teljes kéz területéhez képest. Emellett, szükségünk van egy olyan adatra is, amely leírja, hogy a tenyér mérete mekkora a kéz területéhez képest, erre az egyik legjobb metrika a legnagyobb beírható kör területe. A 1 táblázatban látható egy részlet az összes adatot tartalmazó állományból.
Adatok és módszerek
Mint ahogyan azt az előző fejezetben ismertetésre kerülttem, a rendelkezésemre álló adatok összesen 6 attribútumot jelentenek. A feladat céljából ezt kiegészítésre kerültem egy életkor attribútummal is. A dolgozatban azom azonosításra elkészített rendszer teszteléséhez összesen 214 kép készült 14 személy kezéről. Mivel elsődlegesen két személy különbségét szeretném lehet megvizsgálni, ezért összesen 45 796 kombináció áll rendelkezésemre, ha minden képet minden képpel összehasonlítunok. Az összehasonlítás során különbségeket kerülnek vizsgálatraok, így egy előfeltétele a dolgozatomnak egy olyan állomány létezése, ahol a kézgeometriai metrikák különbségei és korkülönbségek szerepelnek. Egy ilyen állományt állítok elő, melynek első két oszlop tartalmazza az összehasonlítandó személyeket, míg a többi oszlop az egyes jellemzők különbségeit. A 2 táblázatban látható ennek az állománynak egy részlete.
A kutatásom következő mérföldköve volt egy olyan modell megtervezése és implementációja, amely a kézgeometriai különbségek alapján tanulja meg a személyek korkülönbségét. Ez egy regressziós feladatot jelent, ugyanis az életkorkülönbség egy folytonos értéket jelentenek. Ehhez egy neurális hálót valósítottam meg, mely 4 teljesen kapcsolt réteget tartalmaz. A modell tanításaát leállítom, amikor a
	File1
	File2
	Age Error DNN
	Age Error mean
	Age Error median
	Age Error mode
	Age Error DNN corrected
	Age Error DNN corrected neg

	balazs1
	balazs10
	5.976613045
	0.899038462
	2.5
	10
	5.976613
	5.976613

	balazs1
	balazs11
	0.814871371
	0.899038462
	2.5
	10
	0.814871
	0.814871

	balazs1
	csongi1
	1.54782486
	0.899038462
	2.5
	10
	5.918751
	9.0144

	balazs1
	csongi2
	3.276113033
	0.899038462
	2.5
	10
	4.190462
	10.74269

	balazs1
	csongi3
	3.61147356
	0.899038462
	2.5
	10
	3.855102
	11.07805

	balazs1
	csongi5
	7.871143579
	0.899038462
	2.5
	10
	0.404568
	15.33772

	balazs1
	csongi6
	4.032337666
	0.899038462
	2.5
	10
	3.434238
	11.49891

	balazs1
	csongi7
	3.180664063
	0.899038462
	2.5
	10
	10.64724
	4.285911


3. táblázat. Részlet a prediktált értékeket tartalmazó állományból (forrás: saját ábrázolás, ahol az egyes oszlopok mértékegységei: ….) elég csak 2 tizedes jegy! A többi értelmezhetetlen/zavaró…
validációs veszteség huzamosabb ideig emelkedik. Ezzel elkerülhető a modell túltanulása. Emellett, egy online solver segítségével elkészült egy másik többlépcsős függvényekkel (vö. https://miau.my-x.hu/miau/279/kez_tenyer_1.xlsx, ill. https://miau.my-x.hu/miau/279/kez_tenyer_2.xlsx) megvalósított becslő modell is. A becslő modellek következtetnek az összehasonlítandó személyek korkülönbségére, majd az egyik referencia-személy életkorának ismeretében következtethetünk a másik személy életkorára. Egy ismeretlen korú, de ismert kéz/tenyér-geometriájú személy kapcsán több referenciaszemély is létezhet/létezik. A kez_tenyer_1 állomány egy valós geometriai adatvagyonhoz (X) rendel ettől független (véletlenszerűen 10000 és 20000 nap között választott, de a különbségek tekintetében következetesen feldolgozott) kor-adatokat (Y) és ezen fiktív X vs. Y állomány alapján mutatja be azt az esetet, amikor minden eltérő file-id más-más személyt jelent. A kez_tenyer_2 állományban a korok és a geometriai adatok valósak és egymással összefüggőek. Itt már csak 14 alany létezik fejenként eltérő számú kéz/tenyér-felvétellel és ezek eltéréseivel. 
A becslő modell által kapott eredményt összehasonlításra kerülom több másik (naiív) megközelítéssel is, mint például olyan módszerrel, ahol a becsült életkor a tanítási adathalmaz átlaga, módusza, mediánja. Értelemszerűen, a naiív megközelítésű megoldásoknál jobban teljesít a mélytanuláson alapúló meg-´ oldás, azonban az lehet az érdekes számunkra, hogy egy nagy adathalmazban (14 személynél többet tartalmazó adathalmaz esetén) hogyan teljesíthetne az aktuális modell. Jobban teljesítene a megoldás mintha az átlagos életkorral becsülnénk, de mennyivel? Alkalmaznák éles helyzetekben a megoldást? Az összehasonlítás eredményeit kiírtam egy szöveges állományba, ennek egy részlete látható az 3 táblázatban.
Eredmények
A 3. táblázatban az Age_Error_DNN a becslő modell által megbecsült értékek abszolút tévedései láthatók. Az Age_Error_Mean, Age_Error_Median és Age_Error_Mode a naiív megközelítések tévedését tartalmazza, tehát mekkora mértékben tévedett a modell akkor, ha a tanítási adathalmaz átlagos, medián és módusz életkorát tippeltük meg. Mint ahogyan az várható volt, a mélytanuláson alapuló megoldás jobban teljesített a többi megoldásnál. Egy személyre vizsgálhetótam a rendszer viselkedéseét oly módon, hogy a tanítási adathalmazból eltávolításra kerül az adott személyottam. Íígy maga a modell annak a személynek a kezével soha nem találkozott. Erre a személyre került kiértékelésretem ki a modell működését, ez összesen 2288 kombinációt jelent. A tévedések átlagos abszolút értéke erre az egy személyre a mélytanuláson alapuló megoldás esetében 6,54 év, az átlagon alapuló becslésé 0,9 év, a mediánon 2,5, a móduszon 10. Az eredmények alapján az tapasztalható, hogy erre az egy személyre jobb becslést adnak a naiív megközelítések mint a szofisztikált megoldások, azonban ez annak köszönhető, hogy a megvizsgált személy életkora közel áll a tanítási halmaz populációjának átlag életkoráhozval. A legfiatalabb vagy legidősebb személlyel végezve a tesztelést a becslések várhatóan arra utalnának, hogy a mélytanuláson alapuló megoldások jobb eredményt nyújtanak.
A mélytanuláson alapuló megoldások esetén egy korrekció került végrehajtásraok  végre oly módon, hogy az egyik, a rendszer által ismert személy tényleges adatait és becsléseit ismerve összegzésre kerülem a tévedés mértéket azzal, hogy kiszámításra kerülom eazeokneak az átlagaát. A Age_Error_DNN_corrected azt a korrigált értéket jelenti, ahol ezt a korrekciós értéket hozzáadásra kerülom a modell által becsült értékhez, míg Age_Error_DNN_corrected_neg érték esetén kivonásra kerülom a becsült korból a korrekciót. A hozzáadott korrekció esetén a megvizsgált személyre átlagosan 6,56 év volt a tényleges és becsült életkor közötti eltérés, míg az a kivont korrekció esetén 10,91 évre emelkedett. Erre az egy személyre megvizsgálva a modellt arra következtethetünk, hogy a korrekció nem javít a becslésen, de ha javítana, akkor sem tudjuk egy ilyen egyszerű megoldással megállapítani, hogy kivonva vagy hozzáadva teszi pontosabbá az eredményt.
Az online solver ennél pontatlanabb eredményt produkál, maga a becslés hónapra pontosan működik, azt a modell nagy pontossággal meg tudja becsülni. Ez akkor változik meg, amikor a modellt egy olyan személyen értékelem ki, aki nem tartozik bele a tanítási adathalmazba. Ekkor a megbecsült életkor a 0-val egyenlő. A korrigált becslés pedig a konkrét esetben a legfiatalabb referencia-személy koraként értelmeződik akár milyen irányból is értelmezzük a referencia-személyekhez képesti szóráskép és az elvárt koradatok kapcsolatát.
Vita
Ebben a publikációban felvetett legnagyobb kérdés az, hogy érdemes-e ilyen jellegű kérdésekkel foglalkozni, azaz tudunk a kézgeometriai jellemzők különbségéből következtetni a korkülönbségre. Ahhoz, hogy erre a kérdésre magabiztosan tudjunk választ adni, egy sokkal nagyobb adathalmazra lenne szükség, ami nem csak 14 személy adatát tartalmazza. A két megtervezett modell legnagyobb hiányosságai, hogy ilyen kevés adat esetén vagy túltanulnak, vagy nem a valós összefüggéseket tanulják meg, mert a minta nem elég reprezentatív. A lépcsősfüggvény-alapú megoldás kapcsán jelenleg egyetlen egy tesztszemély volt, míg a fennmaradó 13 személyből 6 volt referencia-személy, és a többi a tanulási minta része – de minden egyes személy esetén csak egyetlen egy kéz/tenyér-lenyomat került felhasználásra a lehetséges 1-2 tucatból. Következésképpen a jövőben lehetséges lesz az egy személyhez tartozó kéz/tenyér-lenyomatok integrálása a tanulási mintába azt letapogatandó, vajon mikortól válik az egyetlen tesztszemély alapbecslése az értelmezési intervallum részévé a jelenlegi értelmezési intervallumon kívüli (így nulla évként) értelmezett alapértékek helyett, melyek a finomhangoló modellből is szélsőséges becslést provokálnak ki értelemszerűen.
Következtetések
A fent közölt eredmények alapján arra következtethetünk, hogy csak abban az esetben érdemes tovább foglalkozni ilyen kérdésekkel, ha egy jóval nagyobb adathalmaz áll rendelkezésünkre, illetve, ha több attribútum alapján végezzük a predikciót (például, ha a kéz ráncosságát meg tudnánk határozni, az egyértelműen egy olyan jellemző lenne, amely pontosabbá tenné az életkor becslést.) Az attribútumszám növelése már a lépcsős függvények esetén automatikuan megtörténik, amikor egy attribútu egyszerre hat egyenes és fordított arányosság mentén egyazon modellben. Emellett a nyers attribútumok alapján végzett származtatások (vö. bármely két attribútum összege, szorzata, különbsége, stb.) szintén információtöbbletet jelentő input-bővítés.
Véleményem Végső soron szerint ezzel a kérdéssel a korbecsléssel csak akkor érdemes foglalkozni, ha egy zárt halmazú (tehát a tesztelt alanyok részei a tanítási adathalmaznak), de nagy tanítási adathalmazban egy relatív pontos modell valósítható meg. A tanítási adathalmaz életkorai egyenletes eloszlást kell, hogy mutassanak a szélsőértékeket érintve (példlául 6 évtől 80 évig). Ha egy ilyen adathalmaz esetén 5 év eltéréssel megbecsülhető az életkor, akkor lenne érdemes megvizsgálni a problémát nyílt halmazon.
A tanulási minták kapcsán a klasszifikáció arra vonatkozóan, hogy két személy geometriai eltérései alapján ki az idősebb természetesen quasi tetszőleges pontossággal tanulható, mely kontingencia koefficiens az esetszám növekedésével értelemszerűen csökkenni fog.
Jövőkép
A kutatásnak azon ágát, amely az életkort próbálja megbecsülni kézgeometriai jellemzők alapján befejezettnek tekintem tekinthető addig a pontig, amíg meg nem jellennek olyan tanulmányok, melyek megcáfolják a publikációban ismertetett tényeketrészeredményeket. A problémakör további vizsgálatához szükség van egy nagyobb adathalmazra, melyet egyedül nem lennék képes begyűjteni nem triviális, így a felvázolt probléma jelenleg egy zsákutcát jelent egy éles alkalmazás szempontjából, amíg nem jutunk további adatok birtokába. De annak feltárása, vajon milyen minimális esetszámtól terelhető be egy minimális mintán értelmezési intervallumon kívüli teszteset a tanulás értelmezési intervallumába, már releváns eredménnyel kecsegtet 14 alany esetén is.
A neurális háló és a lépcsős függvény egymással hibridizálható is, pl. a neurális háló alapbecslései lehetnek a finomhangoló lépcsős függvényt használó modell inputjai és vica versa.
A különféle modellek részeredményeinek összevezetése (pl. naiv átlaga) is lehet, hogy önmagában is finomhangoló hatású. De az alternatívák által adott szóráskép önmagában is egy harmadik finomhangoló modellréteget alapoz meg.
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