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Povzetek

Razpoznavanje obrazov je v zadnjih letih postalo
eno najuspesnejsih podrocij samodejne, racunalnisko
podprte analize slik, ki se lahko pohvali z razlicnimi
primeri uporabe v praksi. Enega kljuc¢nih korakav
za uspesno razpoznavanje predstavlja poravnava
obrazov na slikah. S poravnavo poskusamo zagotoviti
neodvisnost razpoznavanja od sprememb zornih kotov
pri zajemu slike, ki v slikovne podatke vnasajo visoko
stopnjo variabilnosti. 'V prispevku predstavimo tri
postopke poravnavanja obrazov (iz literature) in
proucimo njihov vpliv na uspeSnost razpoznavanja s
postopki, udejanjenimi v odprtokodnem programskem
ogrodju Open Source Biometric Recognition (OpenBR).
Vse poizkuse izvedemo na podatkovni zbirki Labeled
Faces in the Wild (LFW).

1 Uvod

Razpoznavalnik obrazov predstavlja vrsto sistema racun-
alniskega vida, ki na podlagi slik obrazov izvede avtenti-
kacijo ali identifikacijo oseb. Pri postopku avtentikacije
poskusa sistem na podlagi vhodne slike uporabnika potr-
diti, ¢e je oseba na sliki res ta, za katero se izdaja. Pri
postopku identifikacije pa se obraz na vhodni sliki prim-
erja z obrazi v doloceni zbirki, kot rezultat pa se vrne bo-
disi identiteta osebe na sliki bodisi odgovor, da je oseba
na vhodni sliki sistemu neznana. Najsodobnejsi komer-
cialni sistemi so zmoZni primerjati slike obrazov s po-
tnih listov, vozniSkih dovoljenj in osumljencev, katerih
slike pridobiva policija, z natancnostjo, ki je Ze izredno
blizu ¢loveskim sposobnostim oz. ¢loveske sposobnosti
v dolocenih primerih Ze presega [1]. Do teZav pa prihaja
zaradi vplivov raznih dejavnikov, kot so osvetljenost oko-
lice, razlike v pozah obrazov in zornem kotu, staranja in
izrazih na obrazu. V tem prispevku se bomo osredotocili
na problem spremenljivih zornih kotov. Predstavili in
evalvirali bomo tri razli¢ne pristope k poravnavanju obra-
zov na slikah, ki pripomorejo k boljSemu razpoznavanju.
Glavni cilji prispevka so:

e predstaviti odprtokodno programsko ogrodje Open
Source Biometric Recognition (OpenBR [2]) in
prouciti njegovo ucinkovitost pri razpoznavanju
obrazov na podatkovni zbirki Labeled Faces in the
Wild (LFW) [3],
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Slika 1: Pregled funkcionalnosti OpenBR. Odprtokodno pro-
gramsko ogrodje OpenBR vsebje programske vmesnike za ob-
delavo slik obrazov in izvedbo razli¢nih postopkov detekcije,
normiranja, luS€enja znacilk, izraCuna ujemanja, ipd. Vir
slike: [2].

e predstaviti tri metode poravnavanja obrazov in pre-
veriti njihov ucinek na uspesnost razpoznavanja z
odprtokodnim ogrodjem OpenBR, ter

e podati ugotovitve in sklepe v zvezi z ovrednote-
nimi postopki poravnave.

Preostanek prispevka je strukturiran v ve¢ razdelkov.
V drugem razdelku na kratko predstavimo odprtokodno
ogrodje OpenBR. V tretjem razdelku opiSemo vse tri
postopke poravnave, ki jih nato evalviramo v Cetrtem
razdelku. Prispevek zaklju¢imo s krajsim sklepom v
petem razdelku.

2 OpenBR

Open Source Biometric Recognition (okrajSano
OpenBR [2]) je odprtokodno programsko ogrodje, ki
omogoca razpoznavanje obrazov ter oceno starosti
in spola na podlagi slik oseb. OpenBR je bil razvit
znotraj korporacije The Mitre Corporation zaradi
potrebe po racionalizaciji postopka izdelave prototipov
in vrednotenja algoritmov. Kot je ilustrirano na
Sliki 1 vsebuje OpenBR funkcije za ucenje modelov,
upravljanje galerij, evalvacije algoritmov, prec¢na
preverjanja in jedrnato sintakso za opis algoritmov [2].
Najpomembne;jsi doseZek projekta je jezik uporabljen
za opis algoritmov. Vsaka beseda v algoritmu ustreza
dolocenemu vti¢niku, ki izvede doloceno transformacijo
na sliki, s ¢imer omogoca loCen razvoj posameznih
korakov algoritma.



Dodatna posebnost OpenBR je ucljiv algoritem z an-
gleSkim imenom Spectrally Sampled Structural Subspace
Features [2] (okrajSano 4SF), ki za izvedbo razpoznava-
nja uporablja ve¢ diskriminatornih podprostorov. Sledi
opis postopka razpoznavanja z algoritmom 4SF po kora-
kih:

e Detekcija obrazov: Za detekcijo obrazov je upora-
bljen Viola-Jones detektor obrazov knjiznice OpenCV
[2]. Za detekcijo oci se uporabljajo posebni korelacij-
ski filtri (tj, ASEF filtri [4]), nauceni za zaznavanje lege
oci znotraj detektiranih obraznih podrocij.

e Normiranje/poravnava: Obraze se registrira s
pomocjo zaznanih lokacij obeh oc¢i, na podlagi
katerih se izvedeta rotacija in skaliranje. Velikost
obraza na sliki po normiranju je 128 x 128 slikovnih
elementov. Po geometrijskem normiranju se izvede Se
popravljanje osvetlitve s pomocjo korekcijskega filtra,
podrobneje predstavljenega v [5].

e Predstavitev: Algoritem uporablja krajevne dvojiske
vzorce (LBP) [6] in SIFT deskriptorje [7] vzorCene
preko slikovnega podrocja obraza. Histogrami LBP so
izlusCeni na podlagi drseCega okna (angl. sliding win-
dow) velikosti 8 x 8 slikovnih elementov s korakom dr-
senja 6 slikovnih elementov. 100 SIFT deskriptorjev je
vzorcenih z mreZe velikosti 10 x 10 slikovnih elemen-
tov, z radijem deskriptorja 12 slikovnih elementov. Na
izraCunanih predstavitvah se izvede Se analiza glavnih
komponent (PCA [8]), tako da se zadrzi 95 odstotkov
variance u¢nih podatkov. Projicirane predstavitve slike
se na koncu normirajo Se na enotsko dolzino v L [2].

e Izracun znacilk in racunanje ujemanja: Kljub
projekciji v PCA podprostor, je razseznost ucnih
podatkov Se zmeraj precejSnja. Za namene dodatnega
zmanjSanja dimenzije se posamezni vektorji znacilk (v
PCA podprostoru) iz uéne mnozice podvzorcijo, tako
da se ohrani zgolj 5 odstotkov znacilk vseh uénih PCA
vektorjev. Na podvzorcenih vektorjih se nato izvede
linearna diskriminantna analiza (LDA [8]), s katero se
dolo¢i 12-dimezionalne vektorje. Celotni postopek
podvzoréenja se veckrat ponovi, s ¢imer se pridela
ve¢je Stevilo LDA podprostorov. Podobnost med
dvema slikama se dolo¢i na podlagi vsote Evklidskih
razdalj med vektorji v vsakem od LDA podprostorov.

Za dano testno sliko se vsi zgoraj predstavljeni koraki
ponovijo; na sliki se detektira obraz, obrazno podrocje
se poravna in svetlobno normira, izraCuna se predstavi-
tev obraznega podrocja, ki se nato projicira v vsakega
od dolocenih LDA podprostorov, kjer se na koncu izvede
izraun podobnosti/razli¢nosti. Seveda je pri tem mogoce
testne slike predhodno obdelati (npr. poravnati) in s tem
zagotoviti visjo uspesSnost algoritma 4SF.

Opisana razli¢ica algoritma je 1.0, ki je natan¢no
dokumentirana v [2]. Za naSe poizkuse smo uporabili
razli¢ico 1.1, ki predstavlja nekoliko modificirano in
nadgrajeno razliCico zgoraj predstavljenega algoritma,
a trenutno Se ni ustrezno dokumentirana. Glede na
dosegljivo literaturo je razliCica algoritma 1.1 v osnovi

podobna algoritmu 1.0, razlikuje pa se v dejstvu, da v
nadgrajeni razli¢ici kombinira holisticne opise slik z
opisi delov slik.

3 Poravnavanje obrazov

Cevovod razpoznavanja obrazov je v grobem sestavljen
iz treh korakov: i) zaznavanja obrazov v slikah, ii) porav-
nave obraznih podrodij in iii) razvr$canja. Boljsi kot je
vsak od korakov, boljsi bodo rezultati razpoznavanja. V
nasem prispevku se posvetimo $tudiju vpliva poravnave
obrazov na uspes$nost razpoznavanja.

Za namene Studije, se omejimo na evalvacijo
enega komercialnega postopka poravnavanja ter
dveh postopkov poravnavanja obrazov, ki temeljita
na tako-imenovanem slikovnem lijaku (angl. image
funnel [9]). Slikovni lijak kot vhod sprejme grobo
poravnano sliko obraza iz izbrane zbirke in kot rezultat
vrne dobro poravnano sliko. Prednost tega pristopa je
samodejno delovanje, pri katerem ni potrebno oznaditi
delov objektov (obrazov) na slikah, niti ni potrebno
identificirati zaCetne poze. Pomembno je le, da so objekti
na zacetku vsaj grobo poravnani [9]. Komericalna
reSitev, na drugi strani, na vhodni sliki najprej detektira
ve¢ znaCilnih tock obraza ter nato na sliki izvede
perspektivicno poravnavo tako, da se detektirane tocke
na razli¢nih slikah obrazov med seboj poravnajo.

3.1 Slikovni lijak in strjevanje

Prvi postopek, ki nas bo v prispevku zanimal, je porav-
nava s slikovnim lijakom (angl. image funnel) in strje-
vanjem (angl. congealing) [9]. Pri tem postopku se nad
izbrano u¢no mnozico slik, ki jo Zelimo poravnati, naj-
prej izvede postopek strjevanja. Le-ta kot rezultat vrne
slikovni lijak, ki ga je nato mogoce uporabiti za porav-
navo nevidenih slik z enakimi objekti (npr. obrazi).

Delovanje postopka strjevanja lahko opiSemo z nasle-
dnjimi koraki: i) za dano zbirko uc¢nih slik grobo porav-
nanih obrazov se za vsako lokacijo oz. slikovni element
izracuna porazdelitveno polje, ki opisuje porazdelitev si-
vih nivojev (oz. znacilk) na tej lokaciji preko celotne u¢ne
mnozice slik, i7) poiSce se afina transformacija vsake slike
iz u¢ne mnoZice slik, tako da se zmanjSa entropija poraz-
delitvenega polja oz. poveca verjetje, da je sliko generi-
ralo porazdelitveno polje, iii) nato se ponovno izracuna
porazdelitveno polje glede na transformirane slike in iz-
vajanje se ponavlja do konvergence [9]. Omeniti velja, da
celotni postopek temelji na SIFT znacilkah.

Rezultat strjevanja je zaporedje porazdelitvenih polj,
ki mu v strokovni literaturi pravimo slikovni lijak. Z njim
je mogoce poravnati dodatne, nevidene slike (npr. iz te-
stne mnozice) tako, da v vsaki iteraciji na sliki izvedemo
afino transformacijo v skladu s trenutno veljavnim poraz-
delitvenim poljem. Z opisanim postopkom lijakaste po-
ravnave, se izognemo ponovni uporabi algoritma za strje-
vanje, saj lahko testne slike poravnamo brez neposredne
uporabe u¢ne mnozice. Lijakasta poravnava tako predsta-
vlja ucinkovitejsi in hitrejsi postopek poravnave dodatnih
slik [9].



3.2 Globoka lijakasta poravnava

Drugi postopek, ki nas v nasi §tudiji zanima, je postopek
globoke lijakaste poravnave. Ideja poravnavanja je po-
dobna kot pri postopku, predstavljenjem v prejSnjem raz-
delku, pri ¢emer delovanje temeji na globokem ucenju.

Tokrat se v fazi strjevanja ne uporabljajo hevristicni
deskriptorji kot je SIFT, ampak se znacilke, ki sluZijo kot
podlaga za oceno porazdelitvenega polja, naucijo nepo-
sredno iz ucnih slik s pomocjo globokega ucenja. Doda-
tno je algoritem za ucenje modificiran tako, da vkljucuje
ti. kazen razprSenosti (angl. sparsity penalty), kar pov-
zroCi topografsko ureditev naucenih filtrov omreZzja in iz-
boljSanje nadaljnjih rezultatov poravnav [10].

Ostali koraki poravnave so enaki poravnavi s slikov-
nim lijakom: i) v u¢nem delu se s postopkom strjeva-
nja izraCuna globoki slikovni lijak, ii) nevidena slika se
poravna s pomocjo afinih transformacij v skladu z la-
stnostmi globokega slikovnega lijaka.

3.3 Komercialna resitev

Poravnava temelji na lokalizaciji sedmih izhodi$¢nih
tock na obrazu. Tocke doloCajo pozicije obeh oces,
ust in nosu. Sledi transformacija, ki lokalizirane tocke
preslika na vnaprej doloCene pozicije na sliki. Te tocke
so samodejno zaznane z uporabo detektorja, naucenega
na podatkovni zbirki z rono oznacenimi izhodi$¢nimi
toCkami [11].
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Slika 2: Primerjava poravnav: (a) originalne slike iz zbirke
LFW, (b) poravnava s slikovnim lijakom, (c) poravnava z globo-
kim slikovnim lijakom, (d) poravnava s komericalno reSitvijo.

Slika 2 prikazuje primere slik Stirih oseb iz Stirih
razli¢ic zbirke LFW. V stolpcu (a) so prikazane slike iz
originalne zbirke LFW, v stolpcu (b) slike, poravnane
s slikovnim lijakom, v stolpcu (c) slike, poravnane z
globokim slikovnim lijakom in v stolpcu (d) slike,
poravnane s komercialno reSitvijo.

4 Eksperimenti in rezultati

Eksperimente smo izvedli na Stirih razli¢icah podatkovne
zbirke Labeled Faces in the Wild (v nadaljevanju LFW).
LFW [3] je podatkovna zbirka slik oseb, zgrajena za
proucevanje podro¢ja prepoznavanja obrazov. Vsebuje
13233 zbranih slik s spleta, 5749 razlicnih oseb. Vse
slike so velikosti 250 x 250 slikovnih tock. Slike zbirke
so bile pridobljene samodejno s pomocjo zaznavanja z
Viola-Jones obraznim detektorjem [12]. Poleg originalne
zbirke LFW, smo za eksperimente uporabili Se tri
razli¢ice zbirke, na katerih so bile uporabljene metode,
opisane v razdelkih 3.1, 3.2 in 3.3. Slike v zbirki LFW
(funneled) [9] so poravnane s postopkom lijakaste
poravnave, slike v zbirki LFW (deep funneled) [10] s
postopkom globoke lijakaste poravnave, slike v zbirki
LFW-a [11] pa s komercialno programsko opremo.

4.1 Eksperimentalni protokol

V  eksperimentalnem delu primerjamo uspeS$nost
razvr$€anja z uporabo modela 4SF-Test, ki smo ga
s pomoc¢jo ogrodja OpenBR naudili sami z uporabo
zbirk PUT [13] in CFD [14]. Kot merilo za primerjavo
pri vsaki razlicici zbirke uporabimo 10-kratno precno
preverjanje. Pri k-kratnem preCnem preverjanju (ang.
k-fold cross wvalidation) zbirko podatkov nakljucno
razdelimo na k podmnozic priblizno enakih velikosti.
Vsako od podmnoZic uporabimo enkrat za testiranje,
preostale podmnoZice pa za ulenje. Ta postopek
ponovimo k-krat. Ocena toCnosti precnega preverjanja je
skupno Stevilo pravilnih razvrstitev, deljeno s Stevilom
preverjanj v podatkovni zbirki [15]. Vsako od desetih
podmnoZic v naSem primeru sestavlja 600 primerjav
(300 primerjav dveh slik iste osebe in 300 primerjav
dveh slik razli¢nih oseb).

Ucinek poravnave preverjamo na problemu
verifikacije obrazov. Rezultate zato podamo grafi¢no v
obliki ROC (angl. Receiver Operating Characteristics)
krivulj [16, 17], ki ponazarjajo odnos med stopnjo
pravilno potrjenih dogodkov (ang. True Positive Rate
- TPR) in stopnjo napacno potrjenih dogodkov (ang.
False Positive Rate - FPR) pri razlicnih vrednostih
odlocitvenega praga.

Kot kvantitativne mere podajamo povrSino pod ROC
krivuljo (angl. Area Under the ROC Curve — AUC) ter
vrednost napak na ROC krivulji kjer je 1-TPR enak
FPR, slednjo mero oznacimo kot ERR (angl. equal erro
rate). Vrednost povrSine pod krivuljo, AUC, je vedno
med O in 1. Ker pa naklju¢no ugibanje pri dvo-razrednih
problemih kot je verifikacija izriSe ¢rto med to¢kama
(0,0) in (1,1), pricakujemo za vse realne razvrScevalnike
uspesnost razvr$canja nad 0.5. Vrednost AUC lahko
tolma¢imo kot verjetnost, s katero bo razvr$cevalnik
pravilno razvrstil nakljucen vzorec [16].

4.2 Rezultati

Rezultati poizkusov so v obliki ROC krivulj prikazani na
Sliki 3 in v obliki kvantitavnih mer v Tabeli 1. Opazimo,
da algoritem 4SF (ki smo ga naucili sami) doseZe
razmeroma visoko uspeSnost razpoznavanja, saj AUC na
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Slika 3: UspeSnost delovanja modela 4SF na podatkovni zbirki LFW, poravnani na ve¢ razli¢nih na¢inov. Desna slika prikazuje
celotno obmodje krivulje, leva povecan izsek v okolici operacijske tocke EER.

Zbirka AUC (az0 + se) EER(EER + sE)
LFW 0.8367 + 0.0060  0.2323 + 0.0047
LFW (funneled) 0.8425 4+ 0.0058  0.2310 + 0.0057
LFW (deep funneled)  0.8419 4+ 0.0055  0.2313 + 0.0055
LFW-a 0.8573 + 0.0056  0.2187 + 0.0063

Tabela 1: Tabela povpre¢nhi vrednosti AUC in EER preko vseh
10-pre¢nih preverjanj. Poleg povpre¢nih vrednosti so podane
tudi standardne napake (SE).

izvirni, neporavnani zbirki zavzame vrednost 0.8367.
Nekoliko presenetljivi so rezultati na slikah, poravnanih
s slikovnim lijakom oz. globokim slikovnim lijakom.
V teh primerih je srednja vrednost AUC po vseh
10-tih precnih preverjanjih nekoliko vecja od vrednosti
pri neporavnanih slikah, a je razlika v vrednostih
AUC razmeroma majhna. Do podobnih ugotovitev
pridemo tudi z analizo ROC krivulj na Sliki 3, kjer
se krivulje, doloCene na podlagi neporavnanih slik in
slik, poravnanih s slikovnima lijakoma, v vecjem delu
prekrivajo. Najvecja razlika v vrednostih AUC je opazna
pri uporabi slik, poravnanih s komercialno resitvijo, kjer
je razlika do vrednosti AUC, doseZeni na neporavnanih
slikah, okrog 2%. Opazimo lahko, da tudi v primeru,
ko upostevamo standardne napake, ni prekrivanja med
ocenjenimi povpre¢nimi vrednostmi AUC in EER med
tema zbirama slik.

5 Zakljucek

V prispevku smo predstavili odprtokodno programsko
ogrodje OpenBR in algoritem 4SF za razpoznavanje
obrazov. Opisali in ovrednostili smo tri metode
poravnavanja obrazov. Ugotovili smo, da je
razpoznavanje na eni od zbirk, ki je predhodno
poravnana, v povprecju uspeSnejSe za dve odstotni
tocki (v smislu AUC) v primerjavi z zbirko, ki vsebuje
neporavnave slike. Za najuspesnejSo poravnavo se je
izkazala poravnava z uporabo komercialne resitve,
ki temelji na lokalizaciji sedmih referencnih tock
na obrazu. gtudija je bila izvedena zgolj z uporabo
OpenBR. Kot nadaljnje raziskave bi bilo smiselno
izvesti evalvacije Se z uprabo drugih algoritmov za
razpoznavanje obrazov, kar bi omogocilo natancnejSo
dolocitev vpliva poravnave. Omeniti Se velja, da je
vpliv poravnave na zbirki LFW pricakovano omejen,

saj je bila zbirka pridobljena samodejno z uporabo
detektorja obrazov Viole in Jonesa, ki je sposoben
zaznati predvsem obraze v frontalni legi, pri odstopanjih
od frontalne lege pa pogosto odpove.
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