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Quality Assessment of Unaligned Face Images

Recent Face Recognition (FR) approaches perform well
when some quality guarantee can be made for input sam-
ples. In real-world applications, the acquired samples
can often be of lower quality due to unknown issues dur-
ing the acquisition process. As a result, many FR ap-
proaches struggle in unconstrained real-world scenarios.
Consequently, Face Image Quality Assessment (FIQA)
methods attempt to estimate the quality of input samples,
in order to reject problematic low-quality samples prior
to recognition. Well-performing FIQA methods rely on
properly aligned input samples using a specific face de-
tection algorithm. The performance of these methods de-
creases drastically when improperly aligned or even un-
aligned image samples are used. In this paper, we pro-
pose a novel approach that is able to improve the per-
formance of any given FIQA technique for misaligned
samples, while maintaining the overall performance of
the technique. The approach uses Knowledge Distillation
(KD) to train an alignment invariant quality regressor us-
ing a pre-trained FR model and a given FIQA technique.
Evaluation of the proposed approach on the XQLFW ben-
chmark, using five state-of-the-art FIQA techniques and
four state-of-the-art FR models, shows that our method
improves performance on misaligned samples and main-
tains performance on properly aligned samples.

1 Uvod

Sistemi za razpoznavanje obrazov (ang. Face Reco-
gnition — FR systems) delujejo izvrstno v situacijah, kjer
je lahko natan¢no nadzorujemo pogoje zajema. V pri-
merih mobilnih, ter raznih nadzornih in varnostnih siste-
mov, kjer se pogoji zajema lahko drasti¢no spreminjajo
imajo razpoznavalni sistemi pogosto tezave. Nepredvi-
dene tezave pri zajemu vodijo do slikovnih (obraznih)
vzorcev nizke kakovosti, ki vodijo do slabsSega delovanja
in napacnih napovedi sistemov za razpoznavanje.

Slabo delovanje razpoznavalnih sistemov na nizko ka-
kovostnih vzorcih je pripeljalo do razvoja podrocje oce-
njevanja kakovosti obraznih slik (ang. Face Image Qua-
lity Assessment — FIQA ) ter kasneje do kakovostno-infor-
miranega razpoznavanja obrazov (ang. Quality-Aware Fa-
ce Recognition). Na podro¢ju razpoznavanja obrazov je
pojem kakovosti definiran s tako imenovano biometri¢no

Podprto s strani ARRS programa mladih raziskovalcev.

uporabnostjo vzorca, ki meri uporabnost vzorca za na-
daljnje razpoznavanje. Vkljucuje vizualno kakovost vzo-
rca, ki jo doloCajo lastnosti kot so resolucija, osvetlitev
ter zamegljenost, obrazne lastnosti, kot sta okluzija las ter
ocal, ter obrazna poza in pristranskosti obraznega razpo-
znavalnika na lastnosti kot so spol, rasa ter starost osebe.

Za pravilno delovanje metod za ocenjevanje kakovo-
sti obraznih slik je potrebno obrazne vzorce pravilno po-
ravnati. Poravnave se med pristopi razlikujejo, upora-
bljajo lahko razli¢ne obrazne detektorje, kot tudi postopke
poravnave. Ocenjena kakovost je tako mo¢no odvisna
od pravilne poravnave vhodnega obraznega vzorca. Prav
tako se v primeru nizko kakovostnih vzorcev poveca ver-
jetnost napacne zaznave obrazov prisotnih na vhodnem
vzorcu. Z razvojem metod za oceno kakovosti obraznih
slik, ki so neodvisne od zaCetne poravnave vzorcev, bi
povecali odpornost metod na variabilnost detektorjev ter
zmanjsali Stevilo korakov potrebnih za zavrnitev nepri-
mernih (nizko kakovostnih) vzorcev. V clanku predsta-
vimo preprost pristop nadgradnje obstojecih metod za oce-
no kakovosti obraznih slik, ki omogoca bolj robustno de-
lovanje za neporavnane vhodne vzorce in hkrati ne kvari
zmogljivosti pristopov za poravnane vzorce.

2 Pregled podrocja

V nadaljevanju predstavimo raziskovalno podrocje o-
cenjevanja kakovosti obraznih slik, ki ga sestavljajo po-
sredni pristopi ocenjevanja kakovosti obraznih slik, ter
neposredni pristopi kakovostno-informiranega razpozna-
vanja obrazov. Podrobnejsi pregled omenjenega podrocja
je predstavljen v preglednem ¢lanku [18].

2.1 Posredni pristopi

Posredni pristopi ocenjevanja kakovosti obraznih slik
napovedo oceno kakovosti podanega obraznega vzorca.
Napovedana kakovost je uporabna v ¢asu inference raz-
poznavalnih sistemov, vzorce, ki imajo ocenjeno kako-
vost pod kakovostnim pragom sistem zavrne oziroma, ¢e
je mozno jih ponovno zajame. Podrocje posrednih metod
lahko razdelimo v skupini: analiticnih (nenadzorovanih)
ter regresijskih (nadzorovanih) pristopov.

Analiticni pristopi ocenijo kakovost na podlagi in-
formacije prisotne v obraznem vzorcu. Starejsi pristopi
se osredotocajo le na vizualno kakovost vzorcev in ne do-
segajo vrhunskih rezultatov [10, 17, 15]. Novejsi pristopi
ovrednotijo kakovost na podlagi robustnosti predstavitve



x gljivost pristopov za ocenjevanje kakovosti. V nadalje-
vanju predstavimo preprost postopek, ki razsiri poljuben
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~ e . FIQA 3.1 Ustvarjanje ucnih primerov

Regresijski model invarianten na poravnanost vhodnih
- vzorcev za ocenjevanje kakovosti vzorcev, potrebuje za
| ZAMRZNJENO ¢ ucenje naklju¢no transformirane vzorce, ki posnemajo va-
riabilnost vzorcev zajetih v resni¢nih situacijah. Za ustvar-
Slika 1. Pregled pristopa. Na podlagi prednaucenega razpo-  janje naklju¢no transformiranih uénih vzorcev imamo po-
znavalnika (FR), podanega pristopa za oceno kakovosti obra- 4,1 neporavnan vzorec x, njegovo kakovost ¢, prido-
znih slik (FIQA) in podatkovne baze neporavnanih obraznih bljeno s pomo&jo pristopa FIQA ter podatke o zafetni
vzorcev, uporabimo postopek destilacije znanja za ucenje ro- tocki (zgornii levi rob) (., v ), Visini hy ter Sirini w
bustnega regresorja kakovosti. 9 .. Erarn * s
ocrtanega okvirja (ang. bounding box) vzorca x. Obrazni
vzorcev transformiramo, prvi¢ s pomocjo rotacije okoli

vzorcev v latentnem prostoru poljubnega obraznega raz- sredi3ca slike 7(-) za naklju¢ni kot € [—a, o] stopinj, ter s
poznavalnika. Pristop avtorjev Terhorst ef al. [20] oceni ~ Pomocjo sredinskega obreza ¢(+) z naklju¢nim faktorjem
robustnost s pomocjo izpustnih slojev, FaceQAN [I1]s € (81, Br]. V zadnjem koraku izvedemo e horizontalno
pomodjo nasprotniskega Suma ter DifFIQA [2] s pomogjo  Zrcaljenje f(-) vzorca z verjetnostjo py.
verjetnostnih difuzijskih modelov za raz§umljanje. Nakljucno transformiran ucni vzorec dobimo z zapo-
Regresijski pristopi utijo regresijske modele za na- ~ redno izvedbo predstavljenih funkcij a' = (focor)(z).
povedovanje kakovosti na podlagi ustvarjenih psevdo re- Kon¢ni uéni vzorec z’ lahko vsebuje le del obraza pri-
ferentnih oznak. Referen¢ne oznake najveckrat ocenijos ~ Sotnega na zaCetnem vzorcu x, kar posledicno vpliva na
pomo&jo primerjave podobnosti vloZitev parov obraznih ~ kakovost vzorca. Kakovost unega vzorca 2’ izratunamo
slik. Zgodnji pristop Ortega et al. [1 1] primerja podobno- S pomocjo razmerja povr$in Ap o¢rtanega okvirja vho-
sti vloZitev najkakovostnejsi sliki posameznika, pri Gemer ~ dnega vzorca z ter ucnega vzorca '
je ta dolocena z zunanjim orodjem. Naprednejsi pristop
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SDD—FIQA [9] vk.l]ucuje primerjavo vecje koli¢ine pra- Ap = 722, ¢))

vih in prevarantskih parov. Chen et al. [0] predstavijo Poo

pristop, ki na podlagi nove funkcije izgube minimizira kjer je poo = hs - w, povrsina olrtanega okvirja
kompleksnost ucenega regresorja. vzorca x ter p,  povrSina ofrtanega okvirja prisotnega
L. . v vzorcu z’. Konéna kakovost unega vzorca je tako
2.2 Neposredni pristopi ¢z = Ap - q,. V primeru, da vzorec =’ vsebuje celoten
Neposredni pristopi kakovostno-informiranegarazpo-  o&rtan okvir in posledi¢no celoten obraz je njegova ka-
znavanja obrazov vpeljejo informacijo o kakovosti vzor-  kovost, kar enaka kakovosti vhodnega vzorca g, = ¢,.

cev v ucni postopek razpoznavalnih sistemov. Naueni  V nasprotnem primeru je njegova kakovost sorazmerno
modeli so zmozni napovedovanja identitete kot tudi ka-  manj3a z dele?em razmerja povrsin Ap.

kovosti obraznega vzorca, ter zagotavljajo bolj robustno

delovanje za vzorce nizje kakovosti. Zgodnji primer av- 3.2 Destilacija znanja

torjev Shi in Jain [19] predstavi koncept obraznih predsta- Postopek destilacije ustvari uéno F in zamrznjeno ko-
vitev informiranih o lastni negotovosti (ang. uncertainty-  pijo F' danega obraznega razpoznavalnika. Zamrznjeno
aware face representation). Novejsi pristop MagFace [16]  kopijo nato skupaj s podano metodo ocenjevanja kakovo-
vkljuci informacijo o kakovosti vzorcev v magnitudo pred-  sti ) uporabimo za usmerjanje u¢enja uéne kopije razpo-
stavitev preko razSiritve funkcije izgube. Podoben pri-  znavalnika, ki jo raz§irimo z regresijsko glavo R.

stop predstavijo Minchul et al. [13], ki za oceno kako- Za posamezen ucni primer podamo zamrznjenemu mo-
vosti uporabijo magnitudo vmesnih predstavitev vzorcev.  delu F ter metodi @) pravilno poravnan vzorec z in tako
Pristop CR-FIQA [4] oceni kakovost kot razmerje razdalj  pridobimo referen¢no vloZitev vzorca v,, = F'(x) ter oce-
posameznega ucnega vzorca, med pravim in najbliZjim  no kakovosti vzorca ¢, = Q(z). Za uéni model F ustva-

prevarantskim centrom. rimo s pomocjo postopka predstavljenega v poglavju 3.1
. naklju¢no transformiran vzorec z’ ter njegovo referen¢no
3 Metodologija oceno kakovosti g,/. Za vzorec z' pridobimo vloZitev

vy = F(2') ter napoved kakovosti ¢,y = R(v,) in ju
uporabimo za izracun izgube. Uporabljeno funkcijo iz-
gube sestavljata dve komponenti: izguba identitete ter iz-

Pristopi s podro¢ja ocenjevanja kakovosti obraznih
slik, potrebujejo pravilno poravnane obrazne vzorce. Ne-
pravilno poravnani vhodni vzorci znatno zniZajo zmo-



guba kakovosti. Izguba identitete meri skladnost napove-
dane in dejanske identitete s pomocjo kosinusne razdalje
L.os med referencno v, in napovedano v,/ vloZitvijo, iz-
guba kakovosti meri ujemanje napovedane in referencne
kakovosti s pomocjo absolutne razdalje £;. Kon¢na funk-
cija izgube
1 1 -

5 : Ecos(vza Uw’) + 5 : ﬁl(QI’ ) QI')7 (2)
je povprecje obeh predstavljenih komponent.

Tabela 1: Primerjava pAUC vrednosti osnovnih pristopov
(Osnovna) ter predlagane raz8iritve (Razs.) EDC krivulj na po-
datkovni bazi XQLFW. Boljsi izmed primerjanih rezultatov je

obarvan , najboljsi rezultat posamezne metode je odebeljen.

pAUC(%)[4] - Stopnja zavmitev = 20%

FR Metoda Dlib [12] MTCNN [22] TRFacemve [7] | RFacerso [7] XQLFW [14]
Osnovna  Razi. | Osnovna  Razi. | Osnovna  Razi. | Osnovna  Razi. | Osnovna  Razs.
= CRFIQA[/] 82.02 7838 | 80010  76.59 | 8354  T7.54 | 8349  75.97 | 8687  S80.78
< DIfFIQAR)[2] | 79.83 7779 | 7613 76.05 | 7624 75.93 7620 7633 | SL38  70.85
£ FaceQAN[I] 9195 7826 | 7858  76.82 | 80.73  T7.83  76.74 7870 | 96.15  78.40
5 MagFace [16] 9389 8698 | 9514 8332 | 9102  80.02 | 9616 79.29 | 9278 8332
2 SDDFIQA[)] | 8851 8860 | 9159 8410 | 8945 81.50 | 9L1l  80.93 | 9215 8244
—  CRFIQA[] 78.54 | 78.67 7T9.07 | 7997 7979 | 79.93 7884 | 8498 8102
= DifFIQAR) [2] 80.06 | 77.91 8138  77.55 79.25  77.57 7941  80.85 8275
£ FaceQAN[I] 85.63 | 76.95 8478  77.99 8287 7883 8322 | 9728  80.39
T MagFace [10] 8436 | 9050 8207 | 88.99  80.04 | 9613 79.82 | 99.33 8501
< SDDFIQA[)] | 9492 8501 | 8834 8254 | 8431 821/ | 93.95 82.00 | 9867 8331
= CR-FIQA[] 90.03 9016 | 8957  89.64 9017 9329 | 85.46 86.32 | 9388  93.61
S DIfFIQAR)[2] | 90.06  85.55 | 89.38 82.66 | 9342  83.86 | 9320  86.23 | 87.68  86.60
£ FaceQAN[] 9543 8649 | 8606  89.38  79.04 8628  80.20 84.00 | 9844 8544
2 MagFace[10] 97.70 8814 | 9561  90.96 | 9694 87.16 | 97.60  90.02 | 9953  §7.92
S SDDFIQA[Y) | 9586 9490 | 9199 8426 | 9089  90.12 | 97.29 8702 | 9780  86.99
—  CR-FIQA [1] 7734 7267 | 7292 7140 | 7747 71.02 69.63 | 8210  74.50
. DIfFIQAR)[?] | 73.69  70.60 | 71.36 7160 | 70.60  69.79 70.56 | 79.60  TL12
g FaceQAN[I] 8513 7200 | 7123 7357 7228 7362 7245 | 9666  71.68
% MagFace [16] 95.00 7466 | 9255 7695 | 90.86  70.67 | 9625  70.78 | 9890  75.60
S SDD-FIQA([9] | 8037 7852 | 8350 7442 | 8444 72.06 | 8717  TAS8 | OL8O  75.90
PAUC(%)[1] - Stopnja zavrnitev = 30%
FR Metoda Dlib [12] MTCNN [22] IRFaceyive [7] | "RFacegso [7] XQLFW [14]
Osnovna  Razs. | Osnovna  Razf. | Osnovna  Razs. | Osnovna  Razi. | Osnovna  Razi.
= CRFIQA[/] 73.04 6685 | 64.65 6520 | 69.73  65.56 | 68.67 63.36 | 7948  68.72
= DIfFIQAR)[2] | 69.88 6511 | 61.79 6232  60.36 6435  6LOS 6299 | 7279 (812
% FaceQAN[I] 84.66  65.57 | 66.90 64.37 | 66.83 6518 6446 6598 | 9524  66.03
% MagFace [16] 88.62 8448 | 88.92 8798 74.02 | 9182 7254 | 9120  TRIT
2 SDD-FIQA[9] | 8351  84.03 | 86.54 8246 7112 | 8419  71.32 | 8884 7297
—  CRFIQA[/] 7447 67.28 | 67.15 6846 6830 6888 | 68.09 67.04 | 7988  69.71
= DIifFIQAR)[2] | 73.04 6924 | 6/.93 6959 64.55 6881 6594 6858  7L00 7202
£ FaceQAN[I] 8200 7281 | 66.77 7115  66.10 7015  68.02 70.73 | 9424  68.60
T MagFace [10] 86.69  80.83 | 8517 7770 | 84.69 7.2/ | 8978  73.50 | 9883  T8ST
< SDD-FIQA[9] | 91.07 7895 | 8145  73.01 ‘ 7607 72.08 | 8317  TL19 | 97.62 7247
= CRFIQA[] 83.67  T7T.08 | 7843  SL88 50 8188 | 76.00 69.97 | 8850  82.29
3 DIfFIQAR)[2] | 8334 7124 | 7392  70.61 | 7673 7249 | 76.64 7258 | 7734 7446
£ FaccQAN[I] 9249 7396 | 76.02 7530 67.82 7257 | 7230 71.92 | 911 7624
2 MagFace [10] 9114 8126 | 93.08 8486 | 9420 80.22 | 94.99  80.76 | 99.39 8393
S SDDFIQA[Y] | 9326 9225 | 8402 79.99  SL50 8355 | 9387  79.89 | 9672 8084
—  CR-FIQA[1] 6490 6188 5788 | 6471 5749 | 6474  56.33 | 7320  60.90
S DIfFIQAR)[2] | 6161  57.29 5752 55.04  56.65 | 5692  56.69 | 67.42  57.80
S FaceQAN[I] 7494 5788 5884 57.74  59.02 | 6105 5843 | 9281  57.56
% MagFace [16] 87.03 7045 68.94 ‘ 321 62.79 | 9158  61.96 | 9813  69.85
S SDD-FIQA[Y] | 73.14 7193 64.34 23 6112 | 7697 6320 | 8847  62.10
T RFaceye — detektor RetinaFace z MobileNet arhitekturo, T RFacers - detekior RetinaFace z ResNet-50 arhitekuro.

Tabela 2: Primerjava povprecnih pAUC vrednosti preko vseh
obraznih razpoznavalnikov in poravnav obrazov osnovnih pri-
stopov (Osnova) ter predlagane razsiritve (Razs.) EDC krivulj
pri stopnji zavrnitve 20% ter 30% na podatkovni bazi XQLFW.
Boljsi izmed primerjanih rezultatov je obarvan

Sz CR-FIQA DIfFIQA(R)

I o I o

FaceQAN MagFace SDD-FIQA
P I P 7 n I
< Osnova | 84.13 £ 6.25 | 8127 + 870 |84.99 + 968 | 9450 + 323 |8930 + 488
Razs. | 80.66 + 8.60 | 7887 + 7.95 7876 + 549 8192 + 689 | 81.69 + 6.65
7310 £+ 836 | 6837 £ 9.89 ‘ 75.89 £+ 13.70 ‘ 90.35 4+ 472 | 8298 £+ 714
68.18 + 9.21 | 65.56 + 828 6572 £ 6.71 7595 £ 7.74| 7343 + 888
TSZ — Stopnja zavrnitev

20%

Osnova
Razs.

30%

4 Eksperimenti in rezultati

Izbrane metode. Za analizo vpliva poravnav vzorcev
smo izbrali tri raznolike postopke za detekcijo obrazov:
dlib [12], MTCNN [22] ter RetinaFace [7], v primeru
metode RetinaFace uporabimo dve razli¢ni implementa-
ciji, ki temeljita na arhitekturah MobileNet ter ResNet50.
Ovrednotili smo Stiri vrhunske pristope ocenjevanja ka-
kovosti obraznih slik: CR-FIQA [4], DifFIQA(R) [2],
FaceQAN [1], MagFace [16] ter SDD-FIQA [9]. Za po-
trebe ucenja predstavljenega pristopa smo uporabili po-
datkovni nabor VGGFace2 [5], za samo ovrednotenje na-
bor XQLFW [14]. Rezultate smo ovrednotili s pomocjo

Stiri vrhunskih ciljnih obraznih razpoznavalnikov: Ada-
Face [13], ArcFace [8], CosFace [21], ElasticFace [3].

Ovrednotenje zmogljivosti. Predstavljen pristop ov-
rednotimo s pomocjo delne povrSine pod krivuljo (pAUC)
napak-proti-zavrnitvam (ang. Error-versus-Discard Cha-
racteristic curves). Omenjene krivulje prikaZejo izboljsa-
nje delovanja razpoznavalnega sistema, pri razli¢nih de-
lezih zavrnitev vzorcev najnizZje kakovosti. V resni¢nih
situacijah ne Zelimo zavrniti prevelike koli¢ine vhodnih
podatkov, saj to negativno vpliva na delovanje sistema.
Posledi¢no nas zanima mera pAUC le za manjSe deleze
zavrnitev, najpogosteje 0.2 ter 0.3. NiZja vrednost pAUC
nakazuje na boljSe ocene kakovosti.

Podrobnosti o implementaciji. Za ustvarjanje na-
kljucnih transformacij smo izbrali sledece vrednosti pa-
rametrov: za rotacijo o = 40°, za izreze §; = 0.5 in
Br = 1.5 ter za verjetnost zrcaljenja py = 0.5. U¢ili smo
prednaucen razpoznavalnik CosFace, ki dosega najboljse
rezultate med izbranimi razpoznavalniki. Za u€enje smo
uporabili optimizacijski algoritem SGD s stopnjo ucenja
0.1, ter eksponentnim razporedom stopnje ucenja s fak-
torjem 0.999. Eksperimenti so bili izvedeni na namiznem
racunalniku z Intel 19-10900KF procesorjem, 64GB po-
mnilnika ter z Nvidia 3090 grafi¢no kartico.

4.1 Ovrednotenje rezultatov

Tabela 1 prikazuje pAUC vrednosti za vse metode
ocenjevanja kakovosti obraznih slik. Za posamezno me-
todo prikazemo rezultate osnovnega pristopa — Osnova,
kot tudi rezultate pridobljene s predstavljeno razsiritvijo
— Razs.. Ovrednotenje smo izvedli za stopnji zavrnitev
20% ter 30%, ter v in prekrivajocem sce-
nariju. NavzkriZni scenarij uporablja razlicne modele za
ucenje in ovrednotenje, tj. v vseh primerih razen za Cos-
Face model, prekrivajoci scenarij predpostavlja enake sis-
teme za ucenje in ovrednotenje. Rezultati so prikazani za
poravnave pridobljene z razlicnimi dektorji obrazov, kot
tudi za same neporavnane slike — XQLFW.

NavzKkrizni scenarij. Za metodi MagFace ter SDD-
FIQA, lahko opazimo, da z uporabo raziiritve delujeta
mnogo bolje v vseh primerih razen v primeru uporabe
detektorja Dlib z metodo SDD-FIQA. Pristop CR-FIQA
deluje bolje z razsiritvijo, ko uporabimo razpoznavalnika
AdaFace ter ArcFace v primeru uporabe modela Elasti-
cFace pripelje uporaba razsiritve do slabsih rezultatov.
RazSirjena pristopa FaceQAN ter DifFIQA(R) doseZeta
boljse rezultate, ko uporabimo neporavnane slike oziroma
detektor Dlib. V nasprotnem primeru so rezultati dobljeni
z raz§irjeno metodo primerljivi v osnovnim pristopom,
vendar ne dosegajo boljsih rezultatov v vseh situacijah.
Najboljse (odebeljene) rezultate doseZe za vse vkljucene
metode razen FaceQAN razSirjen pristop.

Prekrivajoci scenarij. Rezultati razpoznavalnika Cos-
Face se veCinoma ne razlikujejo od rezultatov preosta-
lih razpoznavalnih sistemov. RazSirjeni pristopi metod
SDD-FIQA, MagFace ter CR-FIQA dosegajo boljSe re-
zultate kot osnovni pristopi za vse prikazane poravnave
slik. Preostali metodi FaceQAN ter DifFIQA(R) dose-
gata z razSirjenim pristopom slabSe rezultate pri uporabi
MTCNN detektorja ter izmeni¢no pri uporabi razli¢nih
izvedenk RetinaFace detektorja. Podobno kot za preo-



stale obrazne razpoznavalnike dosezZe najboljse rezultate
razsirjen pristop vseh metod razen metode FaceQAN, do-
datno $e pri stopnji zavrnitev 30% za pristop DifFIQA(R).

Tabela 2 prikazuje povprecje (u) ter standardni od-

klon (o) vrednosti pAUC izracunanih preko vseh upora-
bljenih obraznih razpoznavalnikov ter detektorjev obra-

ZOoV,

tako za osnovni pristop — Osnova, kot tudi za raz-

Sirjen pristop — Razs.. 1z rezultatov je ocitno, da razSirjen

pristop dosega v povprecju preko razli¢nih poravnav obra-

zov mnogo boljSe rezultate od osnovnih pristopov, tako
pri stopnji zavrnitve 20% kot tudi 30%.

5

Zakljucek

V ¢lanku smo predstavili pristop, ki skusa izboljsati
delovanje obstojecih metod za ocenjevanje kakovosti obra-

znih slik na nepravilno poravnanih obraznih vzorcih. Pri-
stop s pomocjo destilacije znanja prednaucenega razpo-
znavalnika ter metode ocenjevanja kakovosti vzorcev uci
regresor kakovosti na podlagi naklju¢no transformiranih

vhodnih vzorcev. Rezultati eksperimentov kaZejo, da pred-

stavljen pristop izboljSa delovanje vseh vkljucenih me-
tod za ocenjevanje kakovosti na nepravilno poravnanih
vzorci ter ne pokvari delovanje metod na pravilno porav-
nanih podatkih.
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