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Povzetek. Zanesljivost samodejnega razpoznavanja obrazov je odvisna od $tevilnih dejavnikov, med katerimi so
najpomembnejsi natan¢nost doloCitve slikovnega obmocja obraza in njegova odpornost na slabso kakovost slik,
izbira ustreznega postopka izpeljave obraznih znadilk ter uporaba primernega algoritma za izracun podobnosti in
sprejetje odloCitve o identiteti osebe. V ¢lanku predstavljamo rezultate vrednotenja napak, ki jih v biometri¢ni
sistem vnaSajo razlicne degradacije vhodnih slik. Njihov vpliv smo proudili za tri na podro¢ju razpoznavanja
obrazov pogosteje uporabljene postopke izpeljave znacilk (analizo glavnih komponent — PCA, analizo linearne
diskriminante — LDA ter analizo neodvisnih komponent — ICA), pri ¢emer smo za doloCitev zanesljivosti
razpoznavanja (verifikacije) uporabili bazo XM2VTS; za ovrednotenje napak, ki jih v biometri¢ni sistem vnasajo
spremembe v kakovosti slik, pa njene degradirane razlicice.

Kljuéne besede: razpoznavanje obrazov, analiza glavnih komponent, analiza linearne diskriminante, analiza

neodvisnih komponent, zanesljivost razpoznavanja, kakovost vhodnih slik

Impact of image degradations on the face recognition accuracy

Extended abstract. The accuracy of automatic face
recognition systems depends on various factors among
which robustness and accuracy of the face localization
procedure, choice of an appropriate face-feature
extraction procedure, as well as use of a suitable
matching algorithm are the most important.

Current systems perform relatively well whenever
test images to be recognized are captured under
conditions similar to those of the training images.
However, they are not robust enough if there is a
difference between test and training images. Changes in
image characteristics such as noise, colour depth,
background and compression all cause a drop in
performance of even the best systems of today.

At this point the main question is which image
characteristics are the most important in terms of face
recognition performance and how they affect the
recognition accuracy. This paper addresses these issues
and presents performance evaluation (Table 2.) of three
popular subspace methods (PCA, LDA and ICA) using
ten degraded versions of the XM2VTS face image
database [10]. The presented experimental results show
the effects of different changes in image characteristics
on four score level fusion rules, namely, the maximum,
minimum, sum and product rule. All of the feature
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extraction procedures as well as the fusion strategies are
rather insensitive to the presence of noise, JPEG
compression, colour depth reduction, and so forth, while
on the other hand they all exhibit great sensitivity to
degradations such as face occlusion and packet loss
simulation.

Keywords: face recognition, principal
analysis, linear discriminant analysis,
component analysis, recognition accuracy

component
independent

1. Uvod

Razvoj sodobnih informacijskih tehnologij, interneta in
zmeraj zmogljivejSih racunalnikov so le nekateri izmed
dejavnikov, ki ljudem po vsem svetu omogocajo ¢edalje
lazji dostop do najrazli¢nejsih podatkovnih baz, uslug in
storitev. Omogocajo nam opravljanje denarnih
transakcij, dostop do osebnih podatkov, narocanje
razliénih potrdil ipd. Ker pa omenjena opravila
nemalokrat zahtevajo potrditev identitete osebe, ki ta
opravila izvaja, je skupaj z njimi nastala tudi potreba po
hitrih, ucinkovitih in do uporabnikov prijaznih
mehanizmov za avtentikacijo oseb. Istovetenje oseb z
razpoznavanjem obrazov ponuja univerzalen in nevsiljiv
nadin potrjevanja identitete, vendar trenutno Se ne
dovolj zanesljivega, saj segajo tipicne vrednosti celotne
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napake (angl. Total Error Rate — TER) razpoznavanja
obstojecih sistemov od dveh pa vse do 25 odstotkov.

Zanesljivost samodejnega razpoznavanja obrazov je

odvisna od Stevilnih dejavnikov, med katerimi so
najpomembne;jsi natan¢nost lokalizacije obraza in njena
odpornost na slabSo kakovost slik, izbira ustreznega
postopka izpeljave obraznih znalilk ter uporaba
primernega algoritma za izracun podobnosti in sprejetje
odlocitve o identiteti osebe na sliki.
Ker temeljijo Stevilne metode razpoznavanja obrazov na
vizualnem ucenju, je zanesljivost razpoznavanja v veliki
meri odvisna tudi od kakovosti vhodnih (testnih) slik.
Kadar se le-ta bistveno razlikuje od kakovosti slik,
uporabljenih za ucenje sistema, se  zanesljivost
razpoznavanja ustrezno zmanjsa.

Na tem mestu se postavlja vprasanje, katere
spremembe v kakovosti slik najbolj wvplivajo na
zanesljivost razpoznavanja in kolikSen je njihov vpliv.
Razli¢éni avtorji so se Ze v preteklosti posvecali tem
problemom. Tako so Huan, Chiang in Lin [1] proucili
vpliv Suma na zanesljivost istovetenja obrazov z
znacilkami, dobljenimi z analizo glavnih (PCA) ter
analizo neodvisnih komponent (ICA), v [2] sta Kukula
in Elliott ovrednotila zanesljivost komercialnega
sistema za razpoznavanje obrazov za slike, ki so nastale
pod razliénimi svetlobnimi pogoji, uéinek delnega
prekrivanja obrazov na vrsto algoritmov razpoznavanja
pa je bil predmet raziskovalnega dela v [3].

V nadaljevanju bomo predstavili biometri¢ni sistem
za samodejno razpoznavanje obrazov, s katerim smo
ovrednotili vplive razlicnih degradacij vhodnih slik na
zanesljivost razpoznavanja. V 3. poglavju bomo opisali
slikovne baze in protokole, ki smo jih uporabljali pri
preizkusih, vpliv spremenjene kakovosti testnih slik na
delovanje posameznih delov sistema pa bomo na osnovi
eksperimentalnih rezultatov ovrednotili v 4. poglavju.

2. Opis sistema

Za izvajanje poskusov smo zgradili sistem za
samodejno razpoznavanje obrazov, ki ga prikazuje slika
1. Zgrajen je iz naslednjih medsebojno povezanih
funkcijskih enot:

e cnote za dolocitev in normalizacijo slikovnega
obmocja obraza,

e cnote za izpeljavo obraznih znacilk, ki temelji na
postopkih PCA, LDA in ICA (arhitektura 1 in 2),

e cnote za izratun podobnosti med znacilkami
vhodne slike in modeli uporabnikov (shranjenimi
v bazi sistema) ter

e cnote za zdruzevanje izracunanih mer podobnosti
in sprejetje odlocitve o identiteti uporabnika.

2.1 Lokalizacija obraza

Postopek doloc¢itve slikovnega obmocja obraza je v
sistemu na sliki 1 izveden takole:

z detektorjem toCk kozne barve se iz vhodne

slike izlo¢ijo objekti, ki ne ustrezajo barvi koze,

e ocCiSCeni sliki se odvzame barvna informacija in
izravna histogram,

e s pomoc¢jo Sobelovih gradientnih operatorjev se
pridelata sliki vodoravnih in navpi¢nih robov,

e prek integralnih projekcij dobljenih slik se
izraCuna kot nagiba obraza, slika pa se poravna,

e s elipticno Houghovo transformacijo se omeji
obmocje iskanja obraza,

e lega obraza se dolo¢i na mestu, kjer je
Hausdorffova razdalja med binarno sliko robnih
elementov in modelom obraza najmanjsa,

e izrez obraza (8-bitna sivinska slika) se
normalizira na standardno velikost 87x100
slikovnih elementov,

e po velikosti normirana slika se fotometri¢no

normalizira z odstranitvijo povpre¢ne vrednosti

svetilnosti izreza in skaliranjem slikovnih
elementov z njihovo standardno deviacijo.

Opisani postopek (podrobneje je predstavljen v [4])
izvedemo za vse ucne slike sistema, ki so nato primerne
za izpeljavo znacilk s postopki, opisanimi v naslednjih
razdelkih.

2.2 Analiza glavnih komponent — PCA

Analizo glavnih komponent sta za razpoznavanje
obrazov kot prva predlagala Turk in Pentland [5].
Postopek temelji na predstavitvi vhodne slike obraza x z
linearno kombinacijo ortonormalnih vektorjev e;, ki jih
dolo¢imo na podlagi uénih slik biometri¢nega sistema.
Ce vsebuje baza sistema N uénih slik, lahko
poljubno sliko x zapiSemo kot:
N
X =cie; tcye, totoyey = ZCiei . €]
i=l
Ortonormirane vektorje e; pri tem dolo¢imo s pomocjo
transformacije Karhunena in Loéveja, ki je definirana
kot postopek minimizacije srednje kvadratne napake
(SKN) pribliznega zapisa vzorca. Izkaze se, da
dosezemo najmanjSo SKN, Ce kot bazne vektorje e;
izberemo lastne vektorje kovarianéne matrike K uénih
slik biometricnega sistema. ReSiti moramo torej sistem:

(K-4I)-¢,=0. )

Transformacijsko  matriko  postopka PCA  nato
sestavimo iz r lastnih vektorjev, ki ustrezajo r najvecjim
lastnim vrednostim. Tako zajamemo v transformacijo
(4), kar najvec informacije o u¢nih vzorcih sistema:

Weca=[el,e,..., el ], (3)
kjer vektorji e (i = 1, 2, ..., r) ustrezajo &lenom
zaporedja 1, > A, > ... > A [5].
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Slika 1: Blo¢ni diagram eksperimentalnega sistema za samodejno razpoznavanje obrazov
Figure 1. Block diagram of the experimental setup for automatic face recognition

S tako doloc¢eno transformacijsko matriko Wpcy
lahko poljubno sliko x s pomo¢jo enacbe (4) preslikamo
v prostor znacilk ¢:

c=W’

PCA

(xX—m)-. (4)

V zgornji enacbi je m srednji vektor (povprecni obraz)
ucne mnozice slik sistema.

2.3 Analiza linearne diskriminante — LDA

Drugace kot pri postopku PCA, kjer se vektorji e;
dolocijo na podlagi variance u¢nih slik, se pri analizi
linearne diskriminante (LDA) osi razvrstitve (1)
izraunajo tako, da maksimizirajo naslednjo kriterijsko
funkcijo:

JWy=1_—_"2"1, %)

kjer Sgp pomeni matriko med razredne razprSenosti
(angl. between-class scatter matrix):

Ss =i\zi\(mi—m>(mi —m)’ ©)

in Sy matriko znotraj razredne razprSenosti (angl.
within-class scatter matrix):

Sy =Y X x-m(x-m,)" @

i=l xey;

V enacbah (6) in (7) pomeni m; povprecni vektor i-tega
razreda, m povprecni vektor vseh ucnih slik, C stevilo
razredov, [y;| Stevilo uénih slik razreda y; in x sliko iz
uéne mnozice slik.

Is€emo torej transformacijsko matriko W, s katero
zmanj$amo razdalje med projekcijami slik istih razredov
(oseb) in hkrati povecamo razdalje med projekcijami
slik razli¢nih razredov.

Pokazemo lahko, da wustreza transformacijska
matrika Wyp, postopka LDA mnozici lastnih vektorjev
izraza:

SwSge = e- )]

Kadar je stevilo slik, uporabljenih za izra¢un matrike
znotraj razredne razprSenosti, manjSe od njihove
dimenzije, je matrika Sy singularna. V tem primeru
uporabimo razli¢ico postopka LDA [6], pri katerem
matriki Sg in Sy najprej preslikamo v prostor glavnih
komponent, sistem (8) pa nato reSimo v novem, manj
razseznem prostoru. Transformacijsko matriko tako
prilagojenega postopka na koncu dolo¢imo v skladu z
naslednjim izrazom:

WPTCA sioa = Wipa WPTCA : €]

Znacilke poljubne slike x tudi tokrat izraCunamo s
pomoc¢jo enacbe (4), v kateri matriko Wpcp
nadomestimo z matriko Wpcai1pa.

2.4 Analiza neodvisnih komponent — ICA

Analizo neodvisnih komponent lahko obravnavamo kot
posplositev postopka PCA, pri Cemer upoStevamo poleg
statisticnih momentov drugega reda (PCA) Se visje
statistiéne momente, ki naj bi vsebovali ve¢ informacije
o loc¢ljivosti razredov. Tekom casa sta se razvila dva
pristopa k izvedbi postopka: ICAl ter ICA2 [7]. V
prvem primeru i§¢emo neodvisne komponente v obliki
slik, v drugem pa v obliki neodvisnih koeficientov c;
linearne kombinacije (1).

S postopkom ICA Zelimo poiskati linearno
transformacijo, s katero lahko izrazimo mnozico N
nakljuénih spremenljivk x; kot linearno kombinacijo N
statisti¢no neodvisnih izvornih spremenljivk s;:

X = ;81 tapSy Yot ansy (10)
oziroma v matri¢ni obliki:
X =AS. (11)

V nasem sistemu smo za doloCitev neznanih
parametrov modela (11) uporabili algoritem FastICA.

ICA - arhitektura 1

Postopek dolocitve obraznih znailk z ICA1 lahko
strnemo v naslednje korake:
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e na podlagi ucnih slik se dolo¢i transformacijska
matrika WPCA (3),

e izracunajo se znaCilke cPCA postopka PCA (4),

¢ na matriki WPCA se izvede algoritem FastICA,

e iz znaCilk cPCA se izracunajo znaclilke cICA1:

‘A. (12)

Cicar = Cpca

Za postopek ICAl je znalilno, da iSce izvorne
spremenljivke S v obliki neodvisnih slik obrazov.
Znacilke, ki jih te slike opisujejo, so lokalne narave.

ICA - arhitektura 2

Potek izrauna znadilk po drugi arhitekturi postopka
ICA je precej podoben poteku dolocitve znacilk,
predstavljenemu v prej$njem razdelku:

e izracuna se transformacijska matrika WPCA (3)
in matrika zna¢ilk u¢nih slik sistema cPCA (4),

¢ na matriki cPCA se izvede algoritem FastICA,

e koeficienti razvrstitve ICA2 se dolocijo kot:

(13)

Kot lahko razberemo iz enacbe (13), moramo za
dolocitev znacilk poljubne slike x najprej izracunati
koeficiente razvrstitve PCA, ki jih nato pomnoZimo z
inverzom matrike A.

Al T
Cicnr =A T Cpey

2.5 Izracun podobnosti in odloc¢anje

Podobnost med vektorjem znacilk vhodne slike ¢ in
modelom (srednjim vektorjem znacilk ;) poljubnega
uporabnika merimo z normiranim korelacijskim
koeficientom [8]:

e’y

SN(c’pi):Hrir- (14)
cepip

Ce je vrednost normiranega korelacijskega

koeficienta (14) vecja od praga, potem osebi na vhodni
sliki potrdimo identiteto, sicer pa ne.

Odlocitev o identiteti osebe na vhodni sliki lahko
sprejmemo tudi na podlagi podobnosti, ki jih dobimo z
zdruzevanjem mer posameznih predstavitev (Snpca> SNidas
SNical> SNica2). V sistemu smo za namene preizkuSanja
robustnosti razpoznavanja realizirali $§tiri postopke
fuzije na ravni podobnosti, in sicer: fuzijo s pravilom
vsote, s pravilom produkta, s pravilom najmanjse
vrednosti ter fuzijo s pravilom najve¢je vrednosti [8].

3. Uporabljene baze in protokoli

U¢inkovitost delovanja posameznih enot
predstavljenega sistema smo preizkusili s pomocjo
slikovnega dela baze XM2VTS, ki smo jo v skladu s
prvo konfiguracijo lausannskega protokola razdelili v
nize ucnih, testnih ter evaluacijskih slik. Z u¢nim nizom
smo zgradili modele uporabnikov, z evalvacijskim

nizom smo dolocili pragove, potrebne za odlocitev o
identiteti osebe na sliki, testni niz pa smo uporabili za
dolocitev zanesljivosti razpoznavanja.

Vpliv kakovosti testnih slik na delovanje sistema
smo ovrednotili s pomoc¢jo desetih degradiranih razlicic
baze XM2VTS, ki so nastale z uporabo naslednjih
degradacijskih postopkov:

D1 - simulacijo izgubljanja podatkovnih paketov,
D2 - dodajanjem moc¢nega belega Suma,

D3 - dodajanjem Sibkega belega Suma,

D4 - dodajanjem kompleksnega ozadja,

D5 - JPEG kompresijo,

D6 - zmanjSanjem barvne globine,

D7 - glajenjem z 2D Gaussovim filtrom za ¢ = 2,
D8 - glajenjem z 2D Gaussovim filtrom za ¢ = 4,
D9 - geometrijskimi transformacijami ter

D10 - delnim prekrivanjem obraza.

Podrobnejsi  opis  vseh
protokolov je na voljo v [9, 10].

uporabljenih baz in

4. Opis poskusov in rezultati

4.1 Prvi poskus

Ker je zanesljivost razpoznavanja v veliki meri odvisna
od pravilne lokalizacije obraza na sliki, smo pri prvem
poskusu preverili uspe$nost uporabljenega postopka
dolocevanja slikovnega obmocja obraza na originalni in
na degradiranih bazah. Pri tem smo za testiranje
uporabili tiste slike iz baze, ki jih za preizkuSanje doloca
prva konfiguracija lausannskega protokola

Na originalni bazi smo uspesno dolocili lego obraza
na 97,8 odstotka preizkusenih slikah, kar je primerljivo
tudi z rezultati drugih raziskovalcev. Na istih slikah so
Jesorsky et. al [11] s podobno metodo dosegli 98,4
odstotno uspesnost lokalizacije, Pozne pa s postopkom
predstavljenim v [12] celo 99,9 odstotno.

Degradacija D1 D2 D3 D4 D5
Uspesnost 80,7 95,3 96,2 89,9 96,1
Degradacija D6 D7 D8 D9 D10
Uspesnost 95,8 96,0 94,6 81,4 89,6

Tabela 1: Rezultati preizkusanja lokalizacije
Table 1. Localisation procedure performance

1z tabele 1, v kateri so predstavljeni rezultati (v %)
lokalizacije slikovnega obmocja obraza za degradirane
baze, lahko razberemo, da je uporabljeni postopek
lokalizacije na podlagi Hausdorffove razdalje
razmeroma neobcutljiv na spremembe v kakovosti slik,
kot so Sum, glajenje, kompresija, zmanjSanje barvne
globine ipd. Obcutljivost pa je na degradacije, ki
vna§ajo v slike robnih elementov dodatne, nezaZelene
robove (npr. izguba paketov informacije, delno
prekrivanje obraza, prisotnost kompleksnega ozadja
itd.).
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4.2 Drugi poskus

V drugem poskusu smo preverili zanesljivost
razpoznavanja z znaCilkami postopkov PCA, LDA,
ICAl in ICA2 ter vpliv kakovosti slik na postopke
fuzije (razdelek 2.5). Pri tem smo uporabili pragove, ki
smo jih dolo¢ili pri uc¢enju sistema z originalno bazo, s
¢imer smo simulirali razmere, ki jih sreCamo tudi v
praksi, ko se testne slike zaradi spremenjenih razmer pri
njihovem zajemu razlikujejo od slik, uporabljenih za
ucenje sistema.

Ker smo zeleli prouciti vpliv kakovosti testnih slik
na zanesljivost razpoznavanja obrazov z razlicnimi
metodami izpeljave znacilk, smo v tem delu vse
nepravilno lokalizirane obraze nadomestili z obrazi,
katerih lego smo dolocili ro¢no. Za vsako od enajstih
baz smo izraunali vrednost napake zavrnitve prave
osebe (FRR), vrednost napake potrditve lazne osebe
(FAR) in vrednost poloviéne napake verifikacije
(HTER), ki jo dolo¢imo kot srednjo vrednost napak
FRR in FAR.

V tabeli 2 so podane vrednosti napake HTER za vse
preizkuSene postopke izpeljave znacilk. Podrobnejsa
predstavitev rezultatov (napak FRR in FAR ter
vrednosti HTER za pravila fuzije) pa je dosegljiva v [4].

Degradacije HTER (%)
PCA LDA ICAl ICA2
Brez 10.29 4.37 9.19 6.59

D1 16.82 17.62 16.21 15.10
D2 10.26 5.09 9.75 7.96
D3 9.87 4.73 9.69 8.17
D4 12.07 6.14 11.29 8.97
D5 9.99 4.25 9.47 6.71
D6 12.00 6.74 11.41 9.38
D7 10.85 4.53 9.83 6.37
DS 12.11 4.73 11.39 7.26
D9 13.38 6.96 12.52 8.80
D10 42.30 | 3534 38.85 28.50

Tabela 2: Vpliv kakovosti slik na zanesljivost razpoznavanja z
razli¢nimi znacilkami

Table 2. Impact of image degradations on face recognition
accuracy with different face features

Kot smo pricakovali, so se kot najucinkovitejSe med
vsemi znacCilkami izkazale znacCilke postopka LDA, s
katerimi smo na originalni bazi dosegli napako
verifikacije HTER=4,37%. Nekoliko slabse so se
odrezale znacilke ICA2, kjer smo polovi¢no napako
verifikacije dolocili pri 6,59%. Z znacilkami PCA ter
ICA1 smo dobili napaki 10,29% oziroma 9,19%.

Med pravili za zdruzevanje mer podobnosti smo na
originalni bazi dosegli najboljSe rezultate z uporabo
pravila najmanjSe vrednosti, katerega napaka je znasala
HTER=4,49%. Sledijo mu pravilo vsote s HTER
=5,00%, pravilo produkta s HTER = 6,58% ter pravilo
najvecje vrednosti s poloviéno napako verifikacije
7,89%. Opazimo lahko, da postopki fuzije na originalni

bazi niso prinesli izboljSav v primerjavi s postopkom
LDA. Rezultati so pri pravilu vsote in najmanjse
vrednosti priblizno enaki, pri pravilu produkta ter
najvecje vrednosti pa so celo nekoliko slab$i. Vzrok
tak$nih rezultatov je dejstvo, da znadilke posameznih
predstavitev (PCA, LDA in ICA) med seboj niso
neodvisne in torej z zdruzevanjem mer podobnosti ne
pridobimo nove informacije o lo¢ljivosti posameznih
razredov.

Ugotovili smo, da se vsi postopki priblizno enako
odzivajo na spremembe v kakovosti testnih slik. Tako je
bilo razpoznavanje v vseh primerih razmeroma
neobcutljivo na degradacije, kot so Sum (D2, D3), JPEG
kompresija (D5) in glajenje (D7, D8). Vecji vpliv pa se
je pokazal pri zmanjSanju barvne globine slik (D6),
prisotnosti kompleksnega ozadja (D4) in geometrijskih
transformacij (D9) in pri izgubi paketov informacije
(D1) in prekrivanja obraza (D10), kjer se je napaka
obc¢utno povecala.

Ceprav postopki fuzije niso bistveno izbolj3ali
rezultatov razpoznavanja na posameznih bazah, pa je
tako pravilo vsote kot tudi pravilo najmanjSe vrednosti
doprineslo k veéji robustnosti razpoznavanja. Povpre¢na
vrednost HTER ..., prek vseh enajstih preizkusenih baz
se je v prvem primeru zmanjsala iz 9,13% (LDA) na
7,44% (MIN), v drugem pa na 8,5% (SUM) (slika 2).
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Slika 2: Povpre¢ne vrednosti uspesnosti verifikacije
Figure 2. Average recognition rates

4.3 Tretji poskus

V zadnjem poskusu smo preverili Se zanesljivost
samodejnega  razpoznavanja obrazov, pri katerem
sistem na vhodni sliki povsem samodejno lokalizira
obraz, njegovo slikovno podroc¢je normalizira ter osebi
na sliki potrdi (oz. ne potrdi) identiteto. Vnovi¢ smo
izraCunali vrednosti napak HTER, ki so za vse
realizirane postopke izpeljave znacilk podane v tabeli 3.

Med vsemi preizkusenimi postopki razpoznavanja se
je na degradiranih slikah kot najudinkovitejSe izkazalo
zdruzevanje mer podobnosti s pravilom najmanjse
vrednosti (tabela 4), s katerim smo na originalni bazi
dosegli napako HTER=5,36% ter povpre¢no napako
prek vseh uporabljenih baz HTER ;,c,,=9,69% (slika 2).
Kot pri razpoznavanju s pravilno lokaliziranimi obrazi
se je tudi tokrat izkazalo, da je sistem najbolj obcutljiv
na izgubo paketov informacije, prisotnost kompleksnega
ozadja, zmanjSanje barvne globine, geometrijske
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transformacije ter delno prekrivanje obraza. V nastetih
primerih se je v sistemu povecalo Stevilo zavrnjenih
vsiljiveev, kot tudi Stevilo zavrnjenih uporabnikov.
Velika napaka HTER pa je hkrati tudi posledica
nepravilno dolocenega slikovnega obmoc¢ja obraza, saj
je bila uspesnost postopka lokalizacije prav v teh
primerih med manj$imi.

Degradacije HTER (%)

PCA LDA ICAl ICA2
Brez 10.98 5.21 9.91 7.21
D1 23.94 | 24.55 23.26 20.70
D2 11.01 6.05 10.47 8.58
D3 10.69 5.81 10.53 8.54
D4 14.45 8.86 13.84 11.47
D5 11.31 5.72 10.79 7.95
D6 13.46 7.94 12.87 10.25
D7 12.39 5.87 11.30 7.74
DS 13.67 5.82 12.71 8.88
D9 20.06 | 16.19 19.76 17.99
D10 42.20 | 3552 36.99 29.23

Tabela 3: Vpliv kakovosti slik na zanesljivost razpoznavanja z
razli¢nimi znacilkami

Table 3. Impact of image degradations on face recognition
accuracy with different face features

Degradacija Dl D2 D3 D4 D5
HTER (%) 18.16 | 4.30 5.32 8.15 4.84

Degradacija D6 D7 D8 D9 D10
HTER (%) 6.80 4.68 6.37 | 13.55 | 29.09

Tabela 4: Vpliv kakovosti slik na zanesljivost razpoznavanje s
pravilom najmanjse vrednosti

Table 4. Impact of image degradations on face recognition
accuracy with minimum fusion rule

Razlike med najuspes$nej§im postopkom fuzije
(MIN) ter najuspes$nejSim posami¢nim postopkom
(LDA) so tokrat nekoliko veéje, kot tedaj, ko smo
uspesnost verifikacije preizkusali na rocno lokaliziranih
obrazih. Vecja  ucinkovitost fuzije pri samodejnih
biometri¢nih sistemih je posledica dejstva, da lahko s
kombinacijo razlicnih mer podobnosti nekoliko
kompenziramo vpliv nepravilno dolo¢ene lege obraza,
napaka verifikacije HTER pa se s tem ustrezno zmanjsa.

Povzamemo lahko, da je uporaba fuzije v sistemih
za samodejno razpoznavanje obrazov upravi¢ena,
Ceprav pri preizkusanju na idealnih slikah z njo ne
dosezemo bistvenega izboljSanja rezultatov.

S. Sklep

Glavni prispevek pricujocega dela je v ovrednotenju
vpliva kakovosti vhodnih slik na zanesljivost
samodejnega razpoznavanja obrazov.

Razvili in preizkusili smo biometri¢ni sistem, ki na
digitalni sliki poisCe obraz ter preveri identiteto osebe
na njej. Nato smo prouéili vpliv razliénih degradacij slik

na uspesSnost postopka lokalizacije, na zanesljivost
verifikacije z razlicnimi znacilkami in kriteriji odlocanja
(fuzija) ter na zanesljivost razpoznavanja sistema kot
celote. Ugotovili smo, da so vsi preizkuSani postopki
razmeroma neobcutljivi na prisotnost Suma, glajenje
slike in JPEG kompresijo, medtem ko izkazujejo vecjo
obcutljivost na degradacije, kot so prekrivanje obraza,
izguba paketov informacije, prisotnost kompleksnega
ozadja in geometrijske transformacije.
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