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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 natančno nadzorujemo pogoje zajema. V pri-
merih mobilnih, ter raznih nadzornih in varnostnih siste-
mov, kjer se pogoji zajema lahko drastično spreminjajo
imajo razpoznavalni sistemi pogosto težave. Nepredvi-
dene težave pri zajemu vodijo do slikovnih (obraznih)
vzorcev nizke kakovosti, ki vodijo do slabšega delovanja
in napačnih napovedi sistemov za razpoznavanje.

Slabo delovanje razpoznavalnih sistemov na nizko ka-
kovostnih vzorcih je pripeljalo do razvoja področje 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 področju razpoznavanja obrazov je
pojem kakovosti definiran s tako imenovano biometrično
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uporabnostjo vzorca, ki meri uporabnost vzorca za na-
daljnje razpoznavanje. Vključuje vizualno kakovost vzo-
rca, ki jo določajo lastnosti kot so resolucija, osvetlitev
ter zamegljenost, obrazne lastnosti, kot sta okluzija las ter
očal, 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 različne obrazne detektorje, kot tudi postopke
poravnave. Ocenjena kakovost je tako močno odvisna
od pravilne poravnave vhodnega obraznega vzorca. Prav
tako se v primeru nizko kakovostnih vzorcev poveča ver-
jetnost napačne zaznave obrazov prisotnih na vhodnem
vzorcu. Z razvojem metod za oceno kakovosti obraznih
slik, ki so neodvisne od začetne poravnave vzorcev, bi
povečali odpornost metod na variabilnost detektorjev ter
zmanjšali število korakov potrebnih za zavrnitev nepri-
mernih (nizko kakovostnih) vzorcev. V članku predsta-
vimo preprost pristop nadgradnje obstoječih metod za oce-
no kakovosti obraznih slik, ki omogoča bolj robustno de-
lovanje za neporavnane vhodne vzorce in hkrati ne kvari
zmogljivosti pristopov za poravnane vzorce.

2 Pregled področja
V nadaljevanju predstavimo raziskovalno področje o-

cenjevanja kakovosti obraznih slik, ki ga sestavljajo po-
sredni pristopi ocenjevanja kakovosti obraznih slik, ter
neposredni pristopi kakovostno-informiranega razpozna-
vanja obrazov. Podrobnejši pregled omenjenega področja
je predstavljen v preglednem članku [18].

2.1 Posredni pristopi
Posredni pristopi ocenjevanja kakovosti obraznih slik

napovedo oceno kakovosti podanega obraznega vzorca.
Napovedana kakovost je uporabna v času inference raz-
poznavalnih sistemov, vzorce, ki imajo ocenjeno kako-
vost pod kakovostnim pragom sistem zavrne oziroma, če
je možno jih ponovno zajame. Področje posrednih metod
lahko razdelimo v skupini: analitičnih (nenadzorovanih)
ter regresijskih (nadzorovanih) pristopov.

Analitični pristopi ocenijo kakovost na podlagi in-
formacije prisotne v obraznem vzorcu. Starejši pristopi
se osredotočajo le na vizualno kakovost vzorcev in ne do-
segajo vrhunskih rezultatov [10, 17, 15]. Novejši pristopi
ovrednotijo kakovost na podlagi robustnosti predstavitve



Slika 1: Pregled pristopa. Na podlagi prednaučenega razpo-
znavalnika (FR), podanega pristopa za oceno kakovosti obra-
znih slik (FIQA) in podatkovne baze neporavnanih obraznih
vzorcev, uporabimo postopek destilacije znanja za učenje ro-
bustnega regresorja kakovosti.

vzorcev v latentnem prostoru poljubnega obraznega raz-
poznavalnika. Pristop avtorjev Terhörst et al. [20] oceni
robustnost s pomočjo izpustnih slojev, FaceQAN [1] s
pomočjo nasprotniškega šuma ter DifFIQA [2] s pomočjo
verjetnostnih difuzijskih modelov za razšumljanje.

Regresijski pristopi učijo regresijske modele za na-
povedovanje kakovosti na podlagi ustvarjenih psevdo re-
ferenčnih oznak. Referenčne oznake največkrat ocenijo s
pomočjo primerjave podobnosti vložitev parov obraznih
slik. Zgodnji pristop Ortega et al. [11] primerja podobno-
sti vložitev najkakovostnejši sliki posameznika, pri čemer
je ta določena z zunanjim orodjem. Naprednejši pristop
SDD-FIQA [9] vključuje primerjavo večje količine pra-
vih in prevarantskih parov. Chen et al. [6] predstavijo
pristop, ki na podlagi nove funkcije izgube minimizira
kompleksnost učenega regresorja.

2.2 Neposredni pristopi
Neposredni pristopi kakovostno-informiranega razpo-

znavanja obrazov vpeljejo informacijo o kakovosti vzor-
cev v učni postopek razpoznavalnih sistemov. Naučeni
modeli so zmožni napovedovanja identitete kot tudi ka-
kovosti obraznega vzorca, ter zagotavljajo bolj robustno
delovanje za vzorce nižje kakovosti. Zgodnji primer av-
torjev Shi in Jain [19] predstavi koncept obraznih predsta-
vitev informiranih o lastni negotovosti (ang. uncertainty-
aware face representation). Novejši pristop MagFace [16]
vključi informacijo o kakovosti vzorcev v magnitudo pred-
stavitev preko razširitve funkcije izgube. Podoben pri-
stop predstavijo Minchul et al. [13], ki za oceno kako-
vosti uporabijo magnitudo vmesnih predstavitev vzorcev.
Pristop CR-FIQA [4] oceni kakovost kot razmerje razdalj
posameznega učnega vzorca, med pravim in najbližjim
prevarantskim centrom.

3 Metodologija
Pristopi s področja ocenjevanja kakovosti obraznih

slik, potrebujejo pravilno poravnane obrazne vzorce. Ne-
pravilno poravnani vhodni vzorci znatno znižajo zmo-

gljivost pristopov za ocenjevanje kakovosti. V nadalje-
vanju predstavimo preprost postopek, ki razširi poljuben
že obstoječ postopek ocenjevanja kakovosti obraznih slik.
Razširjen pristop je do določene mere invarianten na po-
ravnavo vhodnih vzorcev. Postopek vključuje destilacijo
znanja pred naučenega obraznega razpoznavalnika ter me-
tode za oceno kakovosti obraznih slik za učenje regre-
sorja kakovosti na bazi neporavnanih slik, kot to prika-
zuje Slika 1. V nadaljevanju predstavimo postopek ustvar-
janja učnih primerov ter samo destilacijo znanja.

3.1 Ustvarjanje učnih primerov
Regresijski model invarianten na poravnanost vhodnih

vzorcev za ocenjevanje kakovosti vzorcev, potrebuje za
učenje naključno transformirane vzorce, ki posnemajo va-
riabilnost vzorcev zajetih v resničnih situacijah. Za ustvar-
janje naključno transformiranih učnih vzorcev imamo po-
dan neporavnan vzorec x, njegovo kakovost qx prido-
bljeno s pomočjo pristopa FIQA ter podatke o začetni
točki (zgornji levi rob) (xx, yx), višini hx ter širini wx

očrtanega okvirja (ang. bounding box) vzorca x. Obrazni
vzorcev transformiramo, prvič s pomočjo rotacije okoli
središča slike r(·) za naključni kot ∈ [−α, α] stopinj, ter s
pomočjo sredinskega obreza c(·) z naključnim faktorjem
∈ [βl, βh]. V zadnjem koraku izvedemo še horizontalno
zrcaljenje f(·) vzorca z verjetnostjo pf .

Naključno transformiran učni vzorec dobimo z zapo-
redno izvedbo predstavljenih funkcij x′ = (f ◦ c ◦ r)(x).
Končni učni vzorec x′ lahko vsebuje le del obraza pri-
sotnega na začetnem vzorcu x, kar posledično vpliva na
kakovost vzorca. Kakovost učnega vzorca x′ izračunamo
s pomočjo razmerja površin ∆p očrtanega okvirja vho-
dnega vzorca x ter učnega vzorca x′

∆p =
p′oo
poo

, (1)

kjer je poo = hx · wx površina očrtanega okvirja
vzorca x ter p′oo površina očrtanega okvirja prisotnega
v vzorcu x′. Končna kakovost učnega vzorca je tako
qx′ = ∆p · qx. V primeru, da vzorec x′ vsebuje celoten
očrtan okvir in posledično celoten obraz je njegova ka-
kovost, kar enaka kakovosti vhodnega vzorca qx′ = qx.
V nasprotnem primeru je njegova kakovost sorazmerno
manjša z deležem razmerja površin ∆p.

3.2 Destilacija znanja
Postopek destilacije ustvari učno F in zamrznjeno ko-

pijo F danega obraznega razpoznavalnika. Zamrznjeno
kopijo nato skupaj s podano metodo ocenjevanja kakovo-
sti Q uporabimo za usmerjanje učenja učne kopije razpo-
znavalnika, ki jo razširimo z regresijsko glavo R.

Za posamezen učni primer podamo zamrznjenemu mo-
delu F ter metodi Q pravilno poravnan vzorec x in tako
pridobimo referenčno vložitev vzorca vx = F (x) ter oce-
no kakovosti vzorca qx = Q(x). Za učni model F ustva-
rimo s pomočjo postopka predstavljenega v poglavju 3.1
naključno transformiran vzorec x′ ter njegovo referenčno
oceno kakovosti qx′ . Za vzorec x′ pridobimo vložitev
vx′ = F (x′) ter napoved kakovosti q̃x′ = R(vx′) in ju
uporabimo za izračun izgube. Uporabljeno funkcijo iz-
gube sestavljata dve komponenti: izguba identitete ter iz-



guba kakovosti. Izguba identitete meri skladnost napove-
dane in dejanske identitete s pomočjo kosinusne razdalje
Lcos med referenčno vx in napovedano vx′ vložitvijo, iz-
guba kakovosti meri ujemanje napovedane in referenčne
kakovosti s pomočjo absolutne razdalje L1. Končna funk-
cija izgube

L(x′) =
1

2
· Lcos(vx, vx′) +

1

2
· L1(qx′ , q̃x′), (2)

je povprečje obeh predstavljenih komponent.

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

obarvan , najboljši rezultat posamezne metode je odebeljen.

FR Metoda
pAUC(%)[↓] – Stopnja zavrnitev = 20%

Dlib [12] MTCNN [22] †RFaceMNet [7] ‡RFaceR50 [7] XQLFW [14]
Osnovna Razš. Osnovna Razš. Osnovna Razš. Osnovna Razš. Osnovna Razš.

CR-FIQA [4] 82.92 78.38 80.10 76 .59 83.54 77.54 83.49 75.97 86.87 80.78
DifFIQA(R) [2] 79.83 77.79 76.13 76 .05 76.24 75.93 76.20 76.33 81.38 79.85
FaceQAN [1] 91.95 78.26 78.58 76 .82 80.73 77.83 76.74 78.70 96.15 78.40
MagFace [16] 93.89 86.98 95.14 83.32 91.02 80 .02 96.16 79.29 92.78 83.32

A
da

Fa
ce

[1
3]

SDD-FIQA [9] 88.51 88.60 91.59 84.10 89.45 81 .51 91.11 80.93 92.15 82.44

CR-FIQA [4] 83.48 78.54 78 .67 79.07 79.97 79.79 79.93 78.84 84.98 81.02
DifFIQA(R) [2] 82.84 80.06 77.91 81.38 77.55 79.25 77 .57 79.41 80.85 82.75
FaceQAN [1] 89.83 85.63 76.95 84.78 77 .39 82.87 78.83 83.22 97.28 80.39
MagFace [16] 95.38 84.36 90.50 82.07 88.99 80 .04 96.13 79.82 99.33 85.01

A
rc

Fa
ce

[8
]

SDD-FIQA [9] 94.92 85.01 88.34 82.54 84.31 82 .14 93.95 82.00 98.67 83.31

CR-FIQA [4] 90.03 90.16 89.57 89.64 90.17 93.29 88 .46 86.32 93.88 93.61
DifFIQA(R) [2] 90.06 85.55 89.38 82.66 93.42 83 .86 93.20 86.23 87.68 86.60
FaceQAN [1] 95.43 86.49 86.06 89.38 79.04 86.28 80 .20 84.09 98.44 85.44
MagFace [16] 97.70 88.14 95.61 90.96 96.94 87.16 97.60 90.02 99.53 87 .92

E
la

st
ic

Fa
ce

[3
]

SDD-FIQA [9] 95.86 94.90 91.99 84.26 90.89 90.12 97.29 87.02 97.80 86 .99

CR-FIQA [4] 77.34 72.67 72.92 71.40 77.47 71 .02 77.31 69.63 82.10 74.50
DifFIQA(R) [2] 73.69 70.60 71.36 71.60 70.60 69.79 70.73 70 .56 79.60 71.12
FaceQAN [1] 85.13 72.00 71.23 73.57 72.28 73.62 73.59 72.45 96.66 71 .68
MagFace [16] 95.00 74.66 92.55 76.95 90.86 70.67 96.25 70 .78 98.90 75.60

C
os

Fa
ce

[2
1]

SDD-FIQA [9] 80.37 78.52 83.50 74.42 84.44 72.06 87.17 74.88 91.80 73 .90

FR Metoda
pAUC(%)[↓] – Stopnja zavrnitev = 30%

Dlib [12] MTCNN [22] †RFaceMNet [7] ‡RFaceR50 [7] XQLFW [14]
Osnovna Razš. Osnovna Razš. Osnovna Razš. Osnovna Razš. Osnovna Razš.

CR-FIQA [4] 73.04 66.85 64 .65 65.20 69.73 65.56 68.67 63.36 79.48 68.72
DifFIQA(R) [2] 69.88 65.11 61 .79 62.32 60.36 64.35 61.98 62.99 72.79 68.12
FaceQAN [1] 84.66 65.57 66.90 64.37 66.83 65.18 64 .46 65.98 95.24 66.03
MagFace [16] 88.62 84.48 88.92 79.28 87.98 74 .02 91.82 72.54 91.29 78.77

A
da

Fa
ce

[1
3]

SDD-FIQA [9] 83.51 84.03 86.54 75.53 82.46 71.12 84.19 71 .32 88.84 72.97

CR-FIQA [4] 74.47 67.28 67 .15 68.46 68.30 68.88 68.09 67.04 79.88 69.71
DifFIQA(R) [2] 73.04 69.24 64 .93 69.59 64.55 68.81 65.94 68.58 71.00 72.02
FaceQAN [1] 82.10 72.81 66 .77 71.15 66.10 70.15 68.02 70.73 94.24 68.60
MagFace [16] 86.69 80.83 85.17 77.70 84.69 74 .24 89.78 73.50 98.83 78.87

A
rc

Fa
ce

[8
]

SDD-FIQA [9] 91.07 78.95 81.45 73.01 76.07 72 .08 83.17 71.19 97.62 72.47

CR-FIQA [4] 83.67 77.08 78.43 81.88 77.60 81.88 76 .00 69.97 88.50 82.29
DifFIQA(R) [2] 83.34 71.24 73.92 71 .61 76.73 72.49 76.64 72.58 77.34 74.46
FaceQAN [1] 92.49 73.96 76.02 75.30 67.82 72.57 72.30 71 .92 97.11 76.24
MagFace [16] 91.14 81.26 93.08 84.86 94.20 80.22 94.99 80 .76 99.39 83.93

E
la

st
ic

Fa
ce

[3
]

SDD-FIQA [9] 93.26 92.25 84.02 79 .99 81.50 83.55 93.87 79.89 96.72 80.84

CR-FIQA [4] 64.90 61.88 59.81 57.88 64.71 57 .49 64.74 56.33 73.20 60.90
DifFIQA(R) [2] 61.61 57.29 56 .01 57.52 55.04 56.65 56.92 56.69 67.42 57.80
FaceQAN [1] 74.94 57.88 58.48 58.84 57 .74 59.02 61.05 58.43 92.81 57.56
MagFace [16] 87.03 70.45 85.29 68.94 83.21 62 .79 94.58 61.96 98.13 69.85

C
os

Fa
ce

[2
1]

SDD-FIQA [9] 73.14 71.93 73.22 64.34 74.23 61.12 76.97 63.20 88.47 62 .10
† RFaceMNet – detektor RetinaFace z MobileNet arhitekturo, ‡ RFaceR50 – detektor RetinaFace z ResNet-50 arhitekturo.

Tabela 2: Primerjava povprečnih pAUC vrednosti preko vseh
obraznih razpoznavalnikov in poravnav obrazov osnovnih pri-
stopov (Osnova) ter predlagane razširitve (Razš.) EDC krivulj
pri stopnji zavrnitve 20% ter 30% na podatkovni bazi XQLFW.
Boljši izmed primerjanih rezultatov je obarvan .
†SZ CR-FIQA DifFIQA(R) FaceQAN MagFace SDD-FIQA

µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ

20
% Osnova 84.13 ± 6.25 81.27 ± 8.70 84.99 ± 9.68 94.50 ± 3.23 89.30 ± 4.88

Razš. 80.66 ± 8.60 78.87 ± 7.95 78.76 ± 5.49 81.92 ± 6.89 81.69 ± 6.65

30
% Osnova 73.10 ± 8.36 68.37 ± 9.89 75.89 ± 13.70 90.35 ± 4.72 82.98 ± 7.14

Razš. 68.18 ± 9.21 65.56 ± 8.28 65.72 ± 6.71 75.95 ± 7.74 73.43 ± 8.88
†SZ – Stopnja zavrnitev

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 različni implementa-
ciji, ki temeljita na arhitekturah MobileNet ter ResNet50.
Ovrednotili smo štiri vrhunske pristope ocenjevanja ka-
kovosti obraznih slik: CR-FIQA [4], DifFIQA(R) [2],
FaceQAN [1], MagFace [16] ter SDD-FIQA [9]. Za po-
trebe učenja predstavljenega pristopa smo uporabili po-
datkovni nabor VGGFace2 [5], za samo ovrednotenje na-
bor XQLFW [14]. Rezultate smo ovrednotili s pomočjo

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

Ovrednotenje zmogljivosti. Predstavljen pristop ov-
rednotimo s pomočjo delne površine pod krivuljo (pAUC)
napak-proti-zavrnitvam (ang. Error-versus-Discard Cha-
racteristic curves). Omenjene krivulje prikažejo izboljša-
nje delovanja razpoznavalnega sistema, pri različnih de-
ležih zavrnitev vzorcev najnižje kakovosti. V resničnih
situacijah ne želimo zavrniti prevelike količine vhodnih
podatkov, saj to negativno vpliva na delovanje sistema.
Posledično nas zanima mera pAUC le za manjše deleže
zavrnitev, najpogosteje 0.2 ter 0.3. Nižja vrednost pAUC
nakazuje na boljše ocene kakovosti.

Podrobnosti o implementaciji. Za ustvarjanje na-
ključnih transformacij smo izbrali sledeče vrednosti pa-
rametrov: za rotacijo α = 40◦, za izreze βl = 0.5 in
βh = 1.5 ter za verjetnost zrcaljenja pf = 0.5. Učili smo
prednaučen razpoznavalnik CosFace, ki dosega najboljše
rezultate med izbranimi razpoznavalniki. Za učenje smo
uporabili optimizacijski algoritem SGD s stopnjo učenja
0.1, ter eksponentnim razporedom stopnje učenja s fak-
torjem 0.999. Eksperimenti so bili izvedeni na namiznem
računalniku z Intel i9-10900KF procesorjem, 64GB po-
mnilnika ter z Nvidia 3090 grafično kartico.

4.1 Ovrednotenje rezultatov
Tabela 1 prikazuje pAUC vrednosti za vse metode

ocenjevanja kakovosti obraznih slik. Za posamezno me-
todo prikažemo rezultate osnovnega pristopa – Osnova,
kot tudi rezultate pridobljene s predstavljeno razširitvijo
– Razš.. Ovrednotenje smo izvedli za stopnji zavrnitev
20% ter 30%, ter v navzkrižnem in prekrivajočem sce-
nariju. Navzkrižni scenarij uporablja različne modele za
učenje in ovrednotenje, tj. v vseh primerih razen za Cos-
Face model, prekrivajoči scenarij predpostavlja enake sis-
teme za učenje in ovrednotenje. Rezultati so prikazani za
poravnave pridobljene z različnimi dektorji obrazov, kot
tudi za same neporavnane slike – XQLFW.

Navzkrižni scenarij. Za metodi MagFace ter SDD-
FIQA, lahko opazimo, da z uporabo razširitve delujeta
mnogo bolje v vseh primerih razen v primeru uporabe
detektorja Dlib z metodo SDD-FIQA. Pristop CR-FIQA
deluje bolje z razširitvijo, ko uporabimo razpoznavalnika
AdaFace ter ArcFace v primeru uporabe modela Elasti-
cFace pripelje uporaba razširitve do slabših rezultatov.
Razširjena pristopa FaceQAN ter DifFIQA(R) dosežeta
boljše rezultate, ko uporabimo neporavnane slike oziroma
detektor Dlib. V nasprotnem primeru so rezultati dobljeni
z razširjeno metodo primerljivi v osnovnim pristopom,
vendar ne dosegajo boljših rezultatov v vseh situacijah.
Najboljše (odebeljene) rezultate doseže za vse vključene
metode razen FaceQAN razširjen pristop.

Prekrivajoči scenarij. Rezultati razpoznavalnika Cos-
Face se večinoma ne razlikujejo od rezultatov preosta-
lih razpoznavalnih sistemov. Razširjeni pristopi metod
SDD-FIQA, MagFace ter CR-FIQA dosegajo boljše re-
zultate kot osnovni pristopi za vse prikazane poravnave
slik. Preostali metodi FaceQAN ter DifFIQA(R) dose-
gata z razširjenim pristopom slabše rezultate pri uporabi
MTCNN detektorja ter izmenično pri uporabi različnih
izvedenk RetinaFace detektorja. Podobno kot za preo-



stale obrazne razpoznavalnike doseže najboljše rezultate
razširjen pristop vseh metod razen metode FaceQAN, do-
datno še pri stopnji zavrnitev 30% za pristop DifFIQA(R).

Tabela 2 prikazuje povprečje (µ) ter standardni od-
klon (σ) vrednosti pAUC izračunanih preko vseh upora-
bljenih obraznih razpoznavalnikov ter detektorjev obra-
zov, tako za osnovni pristop – Osnova, kot tudi za raz-
širjen pristop – Razš.. Iz rezultatov je očitno, da razširjen
pristop dosega v povprečju preko različnih poravnav obra-
zov mnogo boljše rezultate od osnovnih pristopov, tako
pri stopnji zavrnitve 20% kot tudi 30%.

5 Zaključek
V članku smo predstavili pristop, ki skuša izboljšati

delovanje obstoječih metod za ocenjevanje kakovosti obra-
znih slik na nepravilno poravnanih obraznih vzorcih. Pri-
stop s pomočjo destilacije znanja prednaučenega razpo-
znavalnika ter metode ocenjevanja kakovosti vzorcev uči
regresor kakovosti na podlagi naključno transformiranih
vhodnih vzorcev. Rezultati eksperimentov kažejo, da pred-
stavljen pristop izboljša delovanje vseh vključenih me-
tod za ocenjevanje kakovosti na nepravilno poravnanih
vzorci ter ne pokvari delovanje metod na pravilno porav-
nanih podatkih.
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