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Povzetek. V Clanku predstavljamo izvedbo algoritma raunalni$kega vida, katerega namen je registracija
digitalnih slik obrazov, zajetih s kamero ali fotoaparatom. Algoritem pomeni stopnjo predobdelave slike, s katero
povecamo ucinkovitost postopka biometri¢ne razpoznave obrazov oziroma ga omogoc¢imo. Pri tem za zaznavanje
obraza v sliki uporabimo algoritem AdaBoost in Haarove znacdilke, nato pa detektiramo znacilne to¢ke obraza, kot
so o€i. S tem dolo¢imo geometrijski poloZaj obraza, ki ga lahko potem izlo¢imo iz ozadja ter normaliziramo
njegovo geometrijo. Z ekvalizacijo histograma normaliziramo tudi osvetlitev slik, nato pa preizkusimo uspes$nost

razpoznave z metodo PCA na dveh bazah slik.

Kljuc¢ne besede: razpoznava obrazov, zaznava obrazov, zaznava oéi, registracija slik

Face image registration for improving face recognition rate

Extended Abstract. Face recognition has become an active
area in the field of pattern recognition. It has numerous commer-
cial and law-enforcement applications including video surveil-
lance, information security and entertainment [1]. One of the
main advantages of face recognition, when compared to other
identification techniques, is its non-intrusivness. This means
that users are not asked for any kind of cooperation while the
system identifies them and may even fail to notice that the iden-
tification process is running.

In this paper we present an algorithm for registration and
normalization of digital face images. Using this algorithm we
can either improve the recognition rate or make recognition pos-
sible in cases where this was not possible before. In the first
phase we have to detect faces on the image. This is achieved by
using a face detector that implements a set of Harr-like features
and AdaBoost learning algorithm [5], [6]. In the next phase we
have to detect selected characteristic points of the detected face,
such as eyes. The proposed algorithm improves eye detection
by transforming images from the RGB color space to YCbCr.
In that space it can be seen that the eye area consists of pix-
els that have high Cb component value and pixels that have low
Cr component value. By thresholding each channel using dif-
ferent thresholds and logically combining them, a mask which
presents potential eyes objects is obtained. These objects are
then accepted or rejected using contour analysis. Potential eye
objects are accepted by minimizing objective function, which
takes the contour size and position for input parameters. When
the eye coordinates are known, the face image can be trasformed
into a coordinate space, created using these coordinates, by us-
ing methods such as shift and scale and rotation transformation.
To further increase the face recognition rate, the images are pho-
tometrically normalized using histogram equalization. Once the
image is processed using the proposed method, we can use it in
the recognition process.

In order to test the efficiency of the proposed method, we
use the face recognition algorithm based on PCA [2], [3], [4]
and test it on registered and non-registered face images from
two different databases. The results show that by using image
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registration and normalization it is possible to significantly in-
crease the recognition rate. From 68.9%, when using unregis-
tered images from AR database without color normalization, to
88.5% when using registered images from the same database
with color normalization. The highest recognition rate of 96.2%
was achieved using registered and normalized face images from
Frontal Face image database.

Key-words: face recognition, face detection, eyes detection,
image registration

1 Uvod

Biometricno razpoznavanje obrazov je aplikacija
raCunalniskega vida, ki ima veliko uporabno vrednost
v sistemih avtomatizirane identifikacije in avtentikacije
oseb. Razpoznava na podlagi obrazov ima pred drugimi
nacini identifikacije to prednost, da je za uporabnika
dokaj nemoteca, pogosto se je uporabnik niti ne zaveda.
Postopek razpoznave lahko razdelimo na zaznavo obraza,
na izloCanje znaCilk in na razpoznavo. Pri zaznavi
pois¢emo obraz na sliki ter ga barvno in geometri-
jsko normaliziramo. Nato z uporabo dolo¢enih metod
izlo¢imo znacilke, ki jih uporabimo za razpoznavo. Pri
razpoznavi identificiramo ali avtenticiramo obraz na
podlagi prej shranjenih znacilk poznanih obrazov.

V grobem lahko metode za izloCanje znacilk razde-
limo v dve skupini. V prvi so metode, ki razpoznavajo
obraz kot celoto, za izpeljavo znacilk pa uporabljajo tek-
sturo obraza. V drugi skupini so metode, ki za izpel-
javo znacilk uporabljajo posamezne znacilnosti obrazov
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in njihove medsebojne odvisnosti (npr. razdalje). Ob-
staja tudi tretja skupina metod, to so hibridne metode,
ki naj bi zdruzevale najboljSe lastnosti prvih dveh vrst
metod. Pregled stanja na podro¢ju razpoznave obrazov
in posameznih metod ter njihovih prednosti in slabosti je
narejen v [1].

Metode, ki za izpeljavo znacilk uporabljajo teksturo
obraza, celotno sliko najprej preslikajo v ustrezen pod-
prostor, v katerem so slike predstavljene bolj zgosceno,
poleg tega pa so podobnosti in razlike med obrazi maksi-
mirane. Zaradi delovanja teh metod je pomembno, da
obraze geometrijsko normaliziramo oziroma registriramo
glede na polozaj referen¢nih tock, kot so oci, nos ali
usta. Poleg tega moramo odstraniti ¢im ve¢ motilnih de-
javnikov, kot so ozadje, lasje ipd. Metode, ki za izpel-
javo znaCilk uporabljajo posamezne znalilnosti obraza,
pa Ze zaradi nacina delovanja potrebujejo lokalne infor-
macije o obrazu, to so poloZaj oCi, nosa, ust ipd., ter
njihove medsebojne odvisnosti. V Clanku predstavljamo
algoritem za registracijo obrazov, s katerim omogo¢imo
razpoznavo obrazov z metodo glavnih komponent [2],
[3], [4] na poljubnih slikah*. Metoda glavnih kompo-
nent ali Principal Component Analisys (PCA) za izpel-
javo znacilk uporablja teksturo obraza, zato je za uspesno
delovanje potrebna registracija slik. Na sliki najprej za-
znamo obraz in ga izlo¢imo iz ozadja. Nato na obrazu
zaznamo o¢i, nato pa 7 operacijami premikanja, skali-
ranja in rotacije normaliziramo geometrijo obraza. Za
barvno normalizacijo slik uporabimo $e izravnavo his-
tograma. UspeSnost razpoznave registriranih in barvno
normaliziranih slik smo preizkusili na slikah iz dveh ra-
zli¢nih baz.

2 Arhitektura sistema

Na sliki 1 je prikazana arhitektura celotnega sistema za
razpoznavo oseb na podlagi obrazov. Najprej izvedemo
ucenje sistema. Za to potrebujemo u¢no mnozico M oseb,
ki jo oznacimo z
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kjer je U; mnozica slik ene osebe in w; ime oziroma
oznaka te osebe. Slike obrazov u¢ne mnoZice registri-
ramo. Pri uCenju, kjer hitrost in delovanje v realnem
Casu nista pomembna, bi lahko oéi poiskali in oznadili
ro¢no ter izvedli ro¢no registracijo. Za odstranitev raz-
lik v osvetljenosti obrazov uporabimo eno izmed metod
za barvno normalizacijo. Uporabili smo izravnavo his-
tograma. Nato nad registriranimi in barvno normal-
iziranimi slikami izvedemo PCA. Rezultat ucenja je ena
znacilka w; za vsako osebo v u¢ni mnozici.

*Pri razpoznavi nismo ve¢ vezani na baze slik, ki so namenjene
preizku$anju metod za razpoznavo obrazov. Slike teh baz so delno reg-
istrirane oziroma so vsaj brez ozadja.
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Slika 1. Arhitektura sistema razpoznavanja uporabnikov
Figure 1. System architecture of the user authentication system

Ko je ucenje opravljeno, lahko sistem uporabimo
za razpoznavo. Sliko neznanega obraza registriramo in
barvno normaliziramo. Ker je pri razpoznavi pomembno
delovanje v realnem Casu, morata biti detekcija obraza
in odi ter registracija samodejni. Nato nad registriranimi
slikami izvedemo PCA, rezultat, znacilko w, pa primer-
jamo z znacilkami, ki smo jih dobili pri u¢enju. V nadal-
jevanju ¢lanka bomo predstavili algoritem za registracijo
in normalizacijo slik obrazov, v sam opis razpoznave in
metode PCA pa se ne bomo poglobili.

3 Algoritem za registracijo in normalizacijo
obrazov na sliki

V tem poglavju predpostavljamo, da imamo na voljo
posamezno sliko iz zaporedja slik, zajetih z videokamero,
torej ne uporabljamo nikakr$nega sledenja oseb.

Cilj algoritma registracije slik obrazov je izlociti
uporabnikov obraz v predpisani geometrijski postavitvi
ter pri tem izlociti ¢im ve¢ motilnih dejavnikov na sliki
(ozadje, lasje ipd.). Poleg tega Zelimo normalizirati os-
vetlitev obraza.

3.1 Zaznavanje obmocja obraza

Za zaznavo obrazov v sliki uporabimo algoritem za za-
znavo objektov, ki sta ga razvila Paul Viola in Michael
Jones [5], nadgradila pa Rainer Lienhart in Jochen
Maydt [6]. Njihov algoritem obljublja hitro delovanje
in velik deleZ pravilne zaznave obrazov ob majhnem
delezu napacne zavrnitve. Algoritem uporablja Haarove*
znacilke in ve¢ $ibkih razvr$Cevalnikov, ki so naudeni
z algoritmom AdaBoost. Sibki razvritevalniki so prek
odlocitvenega drevesa zdruzeni v enega mocnega, ki na
sliki zazna obraz. Algoritem je za potrebe razpoznave
obrazov naucen za frontalno zaznavo obrazov. Na sliki
2 je prikazan primer zaznave obrazov.

Ker lahko pride pri zaznavi razli¢nih obrazov do
odstopanj pri poloZaju in velikosti obraza, poleg tega pa
ta postopek zazna tudi rotirane obraze (do neke meje), je

*IzraCunamo jih podobno kot Haarove funkcije, zato imajo tako ime.



Slika 2. Zaznava obraza z Haarovimi znacilkami in algoritmom
AdaBoost

Figure 2. Face detection using the Haar-like features and Ad-
aBoost algorithm

treba znotraj podro¢ja obraza zaznati Se o€i, potem pa
obraz registrirati glede na poloZaj o¢i. V nadaljevanju
predstavljamo preprost in u¢inkovit algoritem za zaznavo
oCi.

3.2 Segmentiranje podrocja oci

Postopke za zaznavanje oci lahko razdelimo v dve vecji
skupini. V prvi so postopki, ki uporabljajo aktivno IR
lu¢. Ti postopki so ucinkoviti, vendar za njihovo de-
lovanje potrebujemo IR lu¢ oziroma slike obrazov, ki
so bili osvetljeni s tako lu¢jo. V drugi skupini so
postopki, ki za zaznavo o€i potrebujejo navadno barvno
ali sivinsko sliko. Te postopke lahko naprej delimo na
postopke z ujemanjem (Template based), postopke na
podlagi videza (Appearance based) in postopke na pod-
lagi znacilnosti oCi (Feature based). Prvi temeljijo na uje-
manju z vzorcem oc¢i, ki ga skonstruiramo pred zaznavan-
jem. Postopki na podlagi videza temeljijo na videzu oCesa
in potrebujejo za delovanje veliko pozitivnih in negativnih
vzorcev, postopki na podlagi znacilnosti o¢i pa temeljijo
na doloCenih lastnostih oci, kot so porazdelitev barve na
razli¢nih delih oci, polozaj oc¢i itd. Osnovni pregled po-
stopkov za zaznavo oci je narejen v [7].

Za zaznavo oCi smo napisali algoritem, ki spada
med postopke na podlagi lastnosti o¢i. Najprej na sliki
dolo¢imo obmocje obraza z zgoraj omenjeno metodo.
Ker bi bila zaznava v RGB barvnem prostoru prevec
odvisna od osvetljenosti, smo sliko pretvorili v barvni
prostor YCbCer.

Slika 3. Komponente Y, Cb in Cr YCbCr prostora
Figure 3. Y, Cb, Cr components of the YCbCr color space

Barvni prostor YCbCr ima to dobro lastnost, da je v
njem komponenta osvetljenosti Y lo¢ena od barvnih kom-
ponent Cb in Cr. Tako je zaznava oCi manj obcutljiva na
spremembe v osvetljenosti. Na sliki 3 se vidi, da oci v
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tem barvnem prostoru ni teZko modelirati. IzkaZe se, da
imajo slikovni elementi, ki pripadajo o¢em, visoko vred-
nost komponente Cb in nizko vrednost komponente Cr

[8].

Slika 4. Visoke vrednosti slikovnih elementov, ki pripadajo
ofem pri komponenti Cb
Figure 4. High Cb component value of eye pixels

Slika 5. Nizke vrednosti slikovnih elementov, ki pripadajo o¢em
pri komponenti Cr
Figure 5. Low Cr component value of eye pixels

Na sliki 4 so prikazane vrednosti slikovnih elementov
komponente Cb. Slikovni elementi, ki pripadajo ofem,
imajo v primerjavi 7 drugimi deli obraza visoko vred-
nost. Na sliki 5 so prikazane vrednosti slikovnih ele-
mentov komponente Cr. V primerjavi s komponento Cb,
imajo tu slikovni elementi, ki pripadajo oem, nizko vred-
nost. Ravno tako se izkaze, da imajo slikovni elementi,
ki pripadajo o¢em, nizko vrednost komponente Y (zenica
in Sarenica sta temnejSi od belo¢nice). Kandidate za oci
lahko torej dobimo tako, da vse tri barvne komponente
upragovimo z ustreznim pragom, nato pa dobljene bi-
narne maske zdruZimo z logi¢no operacijo IN. Ker se
ustrezna vrednost praga spreminja od obraza do obraza,
poleg tega pa je tudi odvisna od osvetlitve, uporabimo
adaptivno upragovljenje. Ugotovili smo, da dobimo na-
jboljsi rezultat zaznave oci pri tak$ni vrednosti praga,
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kjer dobljeno obmocje o¢i zavzema priblizno 4 odstotke
povrsine celotnega obraza. Po zdruZitvi mask iz razli¢nih
kanalov uporabimo morfolos$ko operacijo poplavljanja, s
¢imer popravimo nepravilnosti kandidatov za o€i v maski.
Nazadnje odpravimo Sum in manjSe napake z glajenjem z
median filtrom. V neidealnem primeru dobimo ve¢ kan-
didatov za oci, zato uporabimo Se analizo kontur. Pred
tem upostevamo, da se lahko o¢i nahajajo le v zgornji
polovici zaznanega obraza.

3.3 Zaznavanje o¢i z analizo kontur

V velini primerov dobimo ve¢ kandidatov za oci.
Pravilne izberemo s pomocjo analize kontur. Konture
binarnih objektov v maski izlo¢imo in izrac¢unamo ko-
ordinati tezi§¢a in povrSino vsake konture. Kot kriterij-
sko funkcijo za izbiro o€i uporabimo enacbo 2, v kateri
za iskanje oCi upostevamo polozaj in velikost posamezne

konture.

Ki=a-|AT - Azi|+ 8- [§—yil +7-|[a—ai], 2)

kjer je Ax; vodoravna razdalja med teZis¢em i-te konture
in sredino obraza, y; ordinata teZisCa ter a; povrsina i-te
konture. AZ, 3 in @ so povprecne vrednosti zgoraj omen-
jenih parametrov. Vrednosti parametrov so v slikovnih
elementih in so odvisne od lo¢ljivosti vhodnih slik in od
velikosti zaznanega obraza na sliki. Zato ne moremo
doloditi absolutnih vrednosti za povprecne vrednosti.
Povprecne vrednosti smo zato dolocili kot razmerje med
velikostjo zaznanega obraza in faktorji, ki smo jih dolodili
empirino. «, B in v so utezi, ki dolocajo prispevek
posameznega dela k vrednosti kriterijske funkcije. OCi
so koordinate teZiSCa konture oziroma binarnega objekta
z najmanjSo vrednostjo kriterijske funkcije. V tabeli 1 so
prikazane vrednosti posameznih parametrov za konkretno

sliko obraza iz baze FFD.

Parameter | Vrednost
AT 27.55sl. el.
m 36.6 sl.el.
a 1210 sl. el.
Q 1
15} 1
¥ 0.2

Tabela 1. Vrednosti posameznih parametrov
Table 1. Parameter values

3.4 Rezultati zaznave oci

Opisani algoritem zaznave obraza in o¢i smo preizkusili
na dveh bazah slik. Prva je baza AR [9], ki vsebuje
slike obrazov na belem ozadju, druga pa je baza Frontal

face dataset (FFD) [10], ki vsebuje vsakdanje posnetke

obrazov z realnimi ozadji. V bazi AR smo uporabili le
slike obrazov z enakomerno osvetlitvijo in slike obrazov,
ki niso bili zakriti. Ugotovili smo, da zaznava oci na
slikah obrazov z ocali zaradi odbleskov stekla in okvirjev
ne deluje dovolj zanesljivo, zato smo take slike izlocili.
Kljub temu je na sliki 6 prikazana ena izmed pravilnih za-
znav oci na obrazu z ocali. Na slikah 6 in 7 je prikazana
zaznava obrazov in o¢i na nekaj slikah iz obeh baz.

Slika 6. Rezultati zaznave o¢i na slikah iz baze AR
Figure 6. Results of eye detection on face images from the AR
database

Slika 7. Rezultati zaznave oci na slikah iz baze FFD
Figure 7. Results of eye detection on face images from the FFD
database

V tabeli 2 je prikazana uspesnost algoritma za zaznavo
oCi. Pri obeh bazah je uspeSnost vecja od 90 odstotkov,
Cas obdelave ene slike pa je znasal priblizno 23 ms na
racunalniku s procesorjem Intel Pentium 4 3.2 GHz in 2
GB pomnilnika.

3.5 Registracija obrazov na sliki

Ker smo v prvem koraku zaznali obraz in dobili ko-
ordinate obraza, lahko obraz izreZemo iz prvotne slike.
Ker poznamo tudi koordinate oci lahko slike registriramo



Baza Locljivost St. slik | UspeSnost Cas
AR 384 x 288 541 91.7% ~ 23ms
FFD | 448 x 296 436 92.9% ~ 24ms

Tabela 2. UspeSnost zaznave o¢i na obrazu
Table 2. Eyes detection rate on the face area

glede na poloZaj oci. Za referencno tocko izberemo arit-
meti¢no sredino med o¢mi ter sliko premaknemo tako, da
se referenCna toCka po premiku nahaja na sredini. Nato
obraz zavrtimo okrog referen¢ne tocke za kot, ki je enak
kotu med vodoravnico in zveznico, ki poteka skozi oci.
Ker poznamo tudi razdaljo med o¢mi, lahko obraz skali-
ramo. Tako so razdalje med o¢mi pri vseh slikah enake.
Na koncu ¢ez obraz nalepimo elipso, s Cimer poskusamo
odstraniti ¢im ve¢ motilnih elementov, kot so ozadje,
lasje, ipd. Na sliki 8 je prikazan rezultat registracije.

Slika 8. Rezultat registracije slik obrazov
Figure 8. Results of face image registration

3.6 Barvna normalizacija

Izravnava histograma je postopek izboljSanja slik[11]. Z
izravnavo Zelimo doseci, da so vsi svetlostni nivoji slike
zastopani v enaki meri. Torej Zelimo, da je histogram
izravnane slike ¢im bolj raven. Tako lahko slike z ra-
zli¢no osvetlitvijo barvno normaliziramo. Za razpoznavo
obrazov morajo biti vse slike enako osvetljene, zato smo
na registriranih slikah izvedli izravnavo histograma. Na
sliki 9 je prikazan rezultat barvne normalizacije. Po
izravnavi histograma se spremeni tudi barva ozadja, ki
je na originalnih slikah ¢rna. To ozadje se spremeni ra-
zli¢no od slike do slike (zaradi razli¢ne zastopanosti svet-
lostnih nivojev na sliki), zato moramo na sliko 7 izrav-
nanim histogramom zopet nalepiti elipso s ¢rnim ozad-
jem. Za potrebo razpoznave obrazov barvno sliko na
koncu pretvorimo v sivinsko.
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Slika 9. Rezultat normalizacije slik obrazov
Figure 9. Results of face image photometric normalization

4 Rezultati

Uspesnost razpoznave smo primerjali med barvno nor-
maliziranimi in nenormaliziranimi slikami. Pri bazi AR
smo razpoznavo primerjali tudi z neregistriranimi slikami
(* v tabeli 3). Pri bazi FFD to ni bilo mogoce, ker so
v njej slike z realnimi ozadji. Ker smo Zeleli doseci
¢im boljsi rezultat razpoznave, smo za u¢no mnozico pri
obeh bazah uporabili ¢im ve¢ slik za vsako izmed oseb.
17 baze AR smo izbrali po 5 slik vsake izmed 61 oseb,
jih oznadili in uporabili za uéno mnoZico. Za testno
mnoZzico smo uporabili za vsako osebo eno sliko. 1z baze
FFD smo uporabili po 11 slik za vsako od 18 oseb za
uéno mnozico, preostale slike teh oseb pa smo upora-
bili za testno mnozico. Vse slike smo registrirali z zgoraj
opisanim algoritmom in jih barvno normalizirali z izrav-
navo histograma. Nato smo izvedli uCenje sistema in raz-
poznavo. Rezultati so zbrani v tabeli 3.

Baza | Logljivost | St slik | St slik | Uspesnost | UspeSnost
V. m. vt om. -EQ

AR* 192 x 244 305 61 68.9% /

AR 200 x 163 305 61 80.3% 88.5%

FFD | 200 x 163 198 157 79.6% 96.2%

Tabela 3. UspeSnost razpoznave obrazov
Table 3. Face recognition rate

Iz tabele je razvidno, da se je uspesnost razpoznave pri
bazi AR z registracijo izboljSala za dobrih 11 odstotkov,
pri bazi FFD pa jo je omogocila. Razpoznavo je izboljsala
tudi normalizacija osvetlitve. Pri bazi AR se je uspeSnost
izboljsala za priblizno 8 odstotkov, pri bazi FFD, kjer so
velike razlike v osvetljenosti obrazov, pa celo za dobrih 16
odstotkov. Boljsi rezultat razpoznave pri bazi FFD prip-
isujemo vecjemu Stevilu slik za posamezno osebo v uéni
mnoZici. V bazi AR je na voljo le po 6 ustreznih slik za
posamezno osebo, kar vpliva na uspe$nost razpoznave.




Razpoznavo smo preizkusili tudi pri delovanju v re-
alnem casu iz kamere, priklju¢ene na racunalnik. Po-
sneli smo okrog 100 slik za vsako izmed treh oseb, za
katere smo izvedli uCenje. Nato smo preizkusili razpo-
znavo. Razpoznava je bila uspesna, Ce je bila osvetlitev
enakomerna. Medtem ko je pri razpoznavi prihajalo do
malo napak prve vrste (oseba, ki je bila v u¢ni mnozici,
je bila vec¢inoma pravilno razpoznana), je pogosto priha-
jalo do napak druge vrste, kar pomeni, da je sistem tudi
osebo, ki ni bila v u¢ni mnoZici, razpoznal kot eno izmed
oseb v u¢ni mnozici. Na sliki 10 sta prikazana vmesnik in
rezultat razpoznave. Celoten postopek zaznave obraza in
oci, registracije, normalizacije histograma in razpoznave
je potekal v realnem casu, s hitrostjo priblizno 4 slik na
sekundo.

Slika 10. Razpoznava s kamere
Figure 10. Recognition from a video camera

5 Sklep

V ¢lanku smo 7Zeleli predstaviti potrebo po registraciji
in barvni normalizaciji slik obrazov pred razpoznavo.
Predstavili smo geometrijsko registracijo in barvno
normalizacijo, kar vkljucuje zaznavo obrazov in oci ter
izravnavo histograma. Uspesnost razpoznave se je po
registraciji in normalizaciji izboljSala in je v najboljSem
primeru znaSala 96.1 odstotkov. Slabost metode za
zaznavo oC€i je racunska zahtevnost in odvisnost od
osvetljenosti, saj je metoda odpovedala pri slabsi ali
neenakomerni osvetlitvi. Racunska zahtevnost sicer ni
velik problem pri ¢edalje hitrejsi strojni opremi, odvis-
nosti od osvetljenosti pa se lahko vsaj v kontroliranem
okolju izognemo. Kljub temu je v samem algoritmu
za zaznavo oCi Se veliko moZnosti za nadaljnje delo,
predvsem pri izboljSevanju natan¢nosti in uspeSnosti
zaznave.

Zahvala. Raziskave, opisane v Clanku, so bile delno
opravljene v okviru raziskovalnega programa P2-0246
Algoritmi in optimizacijski postopki v telekomunikaci-
jah.
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