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1 Introduktion

Ansiktsigenkédnning ér en snabbt viixande teknologi som kombinerar datorseendeme-
toder med maskininldrning for att kunna identifiera, verifiera och urskilja méanniskor
baserat pa deras ansiktsdrag. Teknologins anvindningsomraden ar stédndigt expan-
derande, dédr nagra av dagens tillimpningar dr inom sikerhet, overvakning och
anviandarautentisering. Alla appliceringar av ansiktsigenkdnning kréver ett robust,
traffsdkert och generellt system, da felbedomningar &r en risk for sidkerhet och in-
tegritet. Denna rapport &mnar att presentera en implementering av diverse metoder
som sammansatt bygger upp en modell som identifierar ett ansikte fran en databas,
samt urskiljer ansikten som ej innefattas i databasen.

2 Metod

Det system denna rapport redogor for kréaver flertalet metoder for att finna ansikten
inom bilder - extrahera dess karaktaristik samt matcha dem mot bilder i en databas.
Detta kapitel presenterar de olika metoder som anvinds for projektets mal, redogor
for hur de anvénds och forklarar hur de kombineras med varandra for att fa ett
robust system.

2.1 Dataset

Projektet anvénder sig av tre olika uppséattningar av data. Den forsta uppséttningen
med data, db0, innehaller fyra bilder pa personer som inte ska ha tilltriade i syste-
met. De sexton bilderna i db1 &r ansikten som bor ha tilltrade till systemet, och det
ar detta dataset som en modell trédnas pa. Den sista uppsittningen data, db2, in-
nehaller bilder av samma personer som i dbl, men med svarare tillstand att bedoma,
sasom dalig ljussidttning, dalig skdrpa, bakgrunder med mycket information och and-
ra ansiktsuttryck.



2.2 Vitpunkts Korrektion

Innan nagon form av detektering utfors maste belysningen i bilden tas i hénsyn.
Det finns manga metoder for att géra detta, och for detta projekt implementerades
Gray world och White patch korrekteringsmetoderna. Dock &r det endast White
patch som anvénds for den slutgiltiga implementationen.

2.2.1 Gray world

Gray world utgar fran antagandet att genomsnittet hos intensiteten av alla firgkanalerna
bor vara lika. Alltsa att medelvardet hos fargkanalerna i bilden &dr okromatiska. Det-

ta antagande kan uppnas genom att forst ta fram medelvirdena hos fargkanalerna
enligt ekvationerna 1, 2 och 3.
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dédr n &r bildens horizontella storlek, m &r bilden vertikala storlek, R, G och B &r
fargkanalerna hos bilden och Ry, Gaug 0Ch By, ér medelvérdet hos firgkanalerna.
Relationerna mellan firgkanalerna kan da tas fram genom att anvinda medelvéirdena
enligt ekvation 4 och 5.
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dér & &r relationen mellan den grona kanalen och den roéda kanalen och B ar
relationen mellan den grona kanalen och den bla kanalen. Relationerna mellan
fargkanalerna anvinds i ekvationerna 6, 7 och 8 for att ta fram dem vitpunkt kor-
rigerade fargkanalerna.

~

R(x,y) = aR(z,y) (6)
G(z,y) = G(x,y) (7)
B(z,y) = aB(z,y) (8)

dér R, G och B ér de vitpunkt korrigerade fargkanalerna hos bilden. De korrigerade
fargkanalerna kan séttas ihop for att bilda den vitpunkts kompenserade bilden.

2.2.2 White Patch

White patch utgar fran antaganded att dem ljusaste pixlarna i bilden &r spektral
reflektion fran ljuskéllan. Detta ger att fargen hos dem ljusaste pixlarna i bilden &r
fargen pa ljuskéllan. Kompensering av ljuskéllan kan uppnas genom att forst hitta



dem ljusaste pixlarna i bilden och sedan ta fram deras relation eligt ekvationerna 9
och 10.
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dér Giaz, Bmae dr vardet hos fargkanalerna ljusaste pixlar, a &r relationen mel-
lan max véardet i den grona och réda fargkanalen och B ar relationen mellan max
vardet i den grona och blaa fargkanalen. Relationerna mellan maxvéardena insatta i
ekvationerna 11, 12 och 13 ger da dem vitpunktskompenserade fargkanalerna.

R(z,y) = aR(z,y) (11)
G(x,y) = G(z,y) (12)
B(z,y) = aB(x,y) (13)

I ekvationerna dar R, G och B dem vitpunkts korrigerade fargkanalerna. De kor-
rigerade fargkanalerna kan séttas ihop for att bilda den vitpunkts kompenserade
bilden.

I detta projekt anvinds Matlabs inbyggda White Patch metod #llumwhite da den
har en inbyggd funktion for att anvéinda en speciferad procent av de ljusaste pix-
larna i bilden istéllet for endast den ljusaste. Detta dr anvandbart ifall bilden &r
overexponerad och stora delar av bilden &r helt vit.

2.3 Huddetektering med YCbCr-fargrymden

YCbCr-fargrymden ar en modell som ofta anvinds inom digital video- och bild-
teknik for att beskriva en bilds firg i tre komponenter: luminans (Y) och tva kro-
minanskanaler (Cb och Cr). Luminans representerar bildens ljusstyrka, medan Cb
och Cr anger farginformation — specifikt den bla och réda komponenten i relation
till ljusstyrkan. Transformeringen fran RGB till YCbCr sker med hjéilp av specifika
matematiska uttryck som tar hansyn till R, G och B-vérden, vilka normalt stricker
sig mellan 0 och 255. Den resulterande Y-komponenten ligger i intervallet 0-255,
medan Cb och Cr typiskt har virden mellan 16 och 240. Transformationen ges av
ekvationerna 14, 15 och 16:

1
Y =16+ 5= (65.738R + 120.057G + 25.06413) (14)
1
Cb =128 + o (~37T.945R — T4494G + 112.430B) (15)
1
Cr =128 + 5= (112.439R — 94.154G — 18.285B) (16)

Dér R, G och B representerar de ursprungliga roda, grona och bla komponenterna i
RGB-modellen. Y ar luminanskomponenten. Cb ar den bla krominanskomponenten,
som visar méngden blatt i forhallande till luminans, och Cr &r den réda krominans-
komponenten, som visar mangden rod farginformation i relation till luminansen.



YCbCr-modellen &r sarskilt 1lamplig for huddetektering eftersom den separerar ljus-
styrka fran farginformation, vilket gor det enklare att identifiera hudtoner. Framfor
allt har Cr-kanalen visat sig vara betydelsefull da den innehaller mycket av den réda
farginformation som &r typisk for hud. Studier har visat att denna kanal kan bidra
till hoga detektionsnivaer fér hudomraden.

I praktiken anvands troskelvdrden for Y-, Cb- och Cr-komponenterna for att av-
gransa omraden som troligen ar hud. En pixel klassificeras som hud om dess virden
ligger inom dessa intervall. Genom att kombinera resultat fran de olika komponen-
terna med logiska operationer skapas en bindr mask som markerar hudpixlar i bilden.
Denna metod anvéands for att filtrera ut potentiellt falska 6gonkandidater, nagot som
ar ett av de mest kritiska momenten for ansiktsnormaliseringen|2] .

2.4 Ogondetektering

Den viktigaste delen av ansiktsigenkénningen ér dgondetekteringen. Ogonens posi-
tioner anvinds som invariabler i manga nedanstaende sektioner och dven en liten
skillnad i positionen hos 6gonen kan innebéra en felidentifiering. Déarfor testades tre
olika metoder for 6gondetektering YCbCr metoden, Cirkuldr hough transform och
en hybrid metod.

I den slutgiltiga implementationen av projektet anvéndes en kombination av YChCr
metoden och Cirkuldr hough transform. YCbCr metoden som tillsammans med an-
siktsmasken skapad i foregaende sektionen anvandes for att ta fram ungefirliga
positioner av 6gonen och den cirkuldra hough transformen anvéndes for att hitta
mitten av 6gonen med béttre precision.

2.4.1 YCbCr Metod

YCbCr metoden som foreslogs av Hsu, Mottaleb och Jain [3] hdmtar tva separata
ogonmappar. Den ena mappen &r fran krominanskomponenten och den andra é&r lu-
minanskomponenten hos bilden. Ogonmappen for krominansen beskrivs av ekvation
17, dar Cy, ar den normaliserade blaa fiargkanalen hos bilden, C, dr den normalisera-
de roda fiargkanalen och C syftar pa den negativa réda kroma komponenten vilket
beréknas genom ekvation 18.

1 _ C
EwﬂﬁwC“=§{Kﬁ)+(Cfl+Z§ (17)

C,=1-C,. (18)



Figur 1: O, komponen-  Figur 2: C, komponen- Figur 3: C, komponen-
ten. ten. ten.

Figurerna 1, 2 och 3 visar en viktig aspekt i varfor dessa komponenter ér eftersedda
i denna metod, ndmnligen att valdigt hoga virden i C}, och vildigt laga vérden i
C, ar narvarande just i 6gonen hos personen i bilden vilket da kan anvindas for att
mappa 6gonen. Luminansen hos bilderna anviands da efter observation syns det att
omradet pa ansiktet dir 6gonen sitter har bade hoga och laga varden vad det géller
luminans. Med hjélp av morfologiska operationer sasom erosion och dilation kan en
6gonmapp skapas. Ogonmappen som féreslogs i [5] berdknas genom ekvation 19, dér
Y (z,y) & luminans komponenten hos bilden, g,(z,y) ar strukturerings elementet,
@ och © &ar morphologisk dilation respektive erosion. Den fardiga 6gonmappen gors
skapas genom ekvation 20, och efter &nnu en morfologisk dilation och sedan en check
med ett troskelvirde skapas en 6gonmask FyeMasklIllu. Resultatet visas i figur 7.

Y(z,y) ® g,(z,y)
Y(z,y) © go(,y)

EyeMapL = (19)

EyeMap = EyeMapC x EyeMapL (20)

Figur 4: FyeMapC. Figur 5: FyeMapL.



Figur 6: EyeMap. Figur 7: FyeMasklIllu.

2.4.2 Circular Hough transform

Cirkular Hough transform &r en bildbehandlings algoritm som identifierar cirklar i
bilden genom att omvandla pixelpunkter i bilden till parametricerad form som sedan
undersoks med hjilp av hough transformen[4]. Cirkuldra hough transformen hittar
mitten av cirklar i bilden med en bra precision.

Forsta steget i den cirkuldra hough transformen &ar att identifiera alla kanter i bil-
den. Detta kan goras med valfri kant detekterings algoritm. I varje identiferad kant
pixel dras en cirkel i parametricerad form med den radie av cirkel som undersoks.
Alla pixlar i bilden som ligger pa cirkelns omkrets ackumuleras i en ackumulations
matris med storlek nmk, ddr nm &r bilden storlek och k &r antalet cirkel radie som
undersoks.

Ackumulations matrisen innehaller nu vérden pa hur manga parametriserade cirklar
av samma radie som gar igenom varje pixel i bilden. De hogsta vérdena i matrisen
motsvarar center koordinaterna av cirklar i bilden.

Den cirkuldra hough transfromen har en tendens att ge falska cirklar ifall bilden &r
rorig och innehaller manga element. Ett sett att 6ka robustheten hos den Cirkulara
hough transformen &r att minska omradet i bilden som undersoks for cirklar. I detta
projekt gors detta genom att kombinera hough transformen med en annan 6gon
detekterings metod som &r béttre pa att hantera en rorig bild, men ger mindre
exakta kooridinater gor ogon position. Detta gors genom att forst detektera 6gon
med en annan metod. En mask skapas i ett omrade runt dgon positionerna som
hittats. Den cirkuldra hough transformen kors pa det omrade i bilden som masken
visar och mer exakta positioner hos 6gonen fas ut.

I detta projekt anvindes matlabs inbyggda cirkuldra hough transforms metod im-
findcircles.



2.4.3 Hybrid metod

En annan metod for 6gonigenkénning som féreslogs av Shafi Muhammad och Chung
Paul i uppsatsen A hybrid method for eyes detection in facial images|5]. Metoden gar
ut pa att kombinera tre metoder som har varsin svaghet, men tillsammans balanserar
ut varandras svagheter. De tre metoderna som kombineras &r:

e [llumination-baserad metod
e Colour-baserad metod

e Edge density-baserad metod.

Illumination-baserad metod Illumination-baserade metoden ar exakt samma
som beskrivs i delkapitel 2.4.1

Colour-baserad metod Den firg-baserade metoden utgar fran faktumet att 6gonen
ar i det morkaste omradet hos ansiktet. Metoden borjar dérfér med att konvertera
bilden till ett histogram utjamnat graskalebild. Dérefter sa anvinds ett troskelvérde
for att skapa en 6gonmask, da som sagt sa dr 6gonen i ett morkare omrade &n resten
av ansiktet. Har brukar finnas med i masken, men tas bort med hjilp av komponent
verifikations processer. Bilden kallas for FyeMaskCol.

Figur 8: Histogram utjamnat

graskalebild som ar trosklad. Figur 9: ByeMaskCol.

Edge density-baserad metod Den sista metoden anvénder sig av faktumet att
ogonomradet har hogre edge density i jimforelse med andra omraden i ansiktet.
Enligt metoden som foreslas i [5] sa konverteras bilden forst till graskala och hoérn
detekteras med Sobel edge detection vart efter morfologisk dilation utfors tva ganger
for att forbattra sammansatta omraden i bilden. De sammansatta omraderna fylls
sedan igenom och dérefter anvénds morfologisk erosion tre ganger for att ta bort
oonskade bitar av bilden. den resulterande bilden kallas foér EyeMaskEdge och syns
i figur 26.



Figur 10: Edge-detekterad

bild Figur 11: EyeMaskFEdge.

Kombinering av metoder Efter att de olika maskerna har berdknats sa kan det
fortfarande finnas artifakter kvar i bilderna som &r oonskade. Darfor sa foreslogs det
i [5] att applicera fyra regler pa 6gon maskerna for att forbattra dem:

Solidity pa en yta maste vara storre 0,5.

Bildférhallandet maste vara mellan 0,8 och 4,0.

Sammanslutna ytor far inte réra kanterna av bilden.

Orienteringen av en sammansluten yta ligger mellan -45 och 45 grader.

I fallen da en sammansluten yta inte uppfyller dessa krav sa tas de bort. I figur 12
visas bade bild pa maskerna innan och efter reglerna har applicerats.

Figur 12: Illumination- Figur 13: Colour-metod  Figur 14: Edge-metod in-
method innan regler. innan regler. nan regler.



Figur 17: Edge mask af-
ter rules.

Figur 15: after rules. Figur 16: after rules.

Dérefter tas sammansattna ytor som &r utanfor en bounding-box bort och sedan
skapas masker som tar blandningar av alla masker efter att reglerna har applicerats
genom att elementvis multiplicera dem.

Imagernuca = Imagen, * Imageco, (21)
I'magenupage = Imagen, * Imagegqge, (22)
ImagecolEdge = Imagec()l * ImageEdge. (23)

Sedan adderas resultaten ihop som sadan:
Imagecom,bincd = ]magellluCal + ]magellluEdgc + ]mag€CalEdge (24)

for att skapa en slutgiltlig bild, som sedan anvédnds for att hitta 6gon positionen.
Bilderna syns i figur 18 till 21.

Figur 18: Imageucor- Figur 19: Imagenuedge-




Figur 20: Imagecoiedge- Figur 21: Imagecompined-

Efterat kan positionen hos 6gonen ganska enkelt finnas genom att hamta centroi-
den hos ytorna i bilden, d&ven om en del morfologiska operationer kan komma att
anvandas forst for att forbattra bilden.

Figur 22: Startbild Figur 23: Slutresultatet.

2.5 Ansiktsnormalisering

Innan ansiktet kan identifieras maste den normaliseras. Variationer i bilderna gor det
svart att utfora PCA med ett bra resultat. Normaliseringen gors for att forminska
dessa variationer sa mycket som mojligt. Normaliseringen innehaller manga steg sa
som translation, rotation, beskirning, skalning och kontrast 6kning. Ordningen som
stegen utfors ar viktigt da varje steg utgar fran foregaende steg. Normaliseringen
kraver att 6gondetekteringen utférts och gett positioner for tva égon.
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2.5.1 Translation

For att bilden ska kunna normaliseras maste 6gonen ligga i samma héjd. Om 6gonen
i den identifierade bilden ligger i olika hojd maste da bilden roteras sa dem ligger
lika. For att underldtta rotationen translateras bilden sa mittpunkten av 6gonen
hamnar i mitten av bilden. Den inbyggda matlabfunktionen imtranslate anvéinds for
detta. Ogon positionerna translateras ocksa med bilden.

2.5.2 Rotation

Efter translationen roteras bilden utifran 6gonens position. Bilden roteras med den
vinkel som gor att 6gonen ligger i h6jd med varandra. Eftersom mitten av 6gonen
ligger i mitten av bilden kan rotationen enkelt goéras med hjilp av den inbyggda
matlabfunktionen imrotate. Imrotate roterar en bild runt sitt center med en speci-
ferad vinkel. I imrotate specificerades det ocksa att bilden ska klippas sa den &r lika
stor efter rotation som innan sa bilden &r invariant.

2.5.3 Beskirning

Efter rotationen beskérs bilden sa ointressanta omraden tas bort som hals och bak-
grund. Detta gors genom att ta fasta punkter i bilden som 6gonens position och
distans och sedan ldgga till en marginal runt dem i alla riktningar. Detta ger att
endast de intressanta delarna av ansiktet blir kvar. Den inbyggda matlabfunktionen
imerop anvéandes for detta.

2.5.4 Skalning

Efter beskarningen sa skalades bilden sa distansen mellan 6gonen blir en specificerad
storlek. Detta gors genom att ta fram en faktor mellan den 6nskade lingden mellan
ogonen och den faktiska langden mellan 6gonen och sedan skala hela bilden med den
faktorn. Skalning av bilden gors med imscale.

2.5.5 Kontrast 6kning

Sista steget i normaliseringen ar att forbéattra kontrasten i bilden. Bilden gors forst
svartvit med hjalp av matlabfunktionen rgb2¢gray. Kontrasten forbéattras sen med
matlabfunktionen histeq vilken sprider ut bildens histogram for att forbéttra kon-
trasten.

2.6 PCA

Nér det géller att identifiera ett oként ansikte for de om det finns bland ett par
kidnda ansikten finns det manga olika metoder att anviinda. Den enklaste metoden
ar skulle vara att jamfora varje pixelvirde i den okdnda bilden med varje pixelvirde
i dem kénda bilderna och viélja den som har minst skillnad. Problemet med denna
metod &ar att dven en liten bild innehaller tusentals pixlar vilket gér denna metod
valdigt langsam ifall man behover jamfora med manga kidnda ansikten. Ett sétt
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att 16sa detta problem &r att reducera dimensionen hos jamforelsena till en mer
hanterbar storlek. I detta projekt anvinds PCA for detta.

PCA gar till pa att skapa en ldgre dimensionellt kdnneteckens rymd (feature space)
som innehaller dem storsta variationerna i datan. For att identifera ett ansikte maste
vi da bara projecera ansiktet pa denna rymd och kolla skillnaden till kdnda ansikten
i denna rymd. Detta gors genom att skapa egenansikten.

2.6.1 Medelansikte

For att skapa eigen faces i sectionen nedan maste forst ett medel ansikte tas fram.
For att underldtta berdkningarna omvandlas bilden forst fran en n x m matris till en
nm x 1 vektor enligt ekvation 25, dar I; &r matrisen for ansiktsbilden i med storlek
n x m och I'; ar ansiktsvektorn for bilden i med storlek nm x 1. Medelansiktet kan
da berdknas genom ekvation 26, dir W ar medelansikts vektorn och M &r antalet
bilder i datasetet.

a
ailz Qa2 - Qim Q1m
A21 Q22 -+  Qom 21
Ap1 Ap2 - Anm XM Aom,
_anm_ nmx1
1 M
1=

2.6.2 Egen-ansikten

For att ta fram egenansiktena maste en kovarians matris tas fram genom att forst
ta fram skillnaden mellan ansiktsvektorerna enligt ekvation 27 och sedan kovarains
matrisen enligt ekvation 28.

O, =T; -V (27)

C = AAT (28)

dar differensvektorn ®; ar skillnaden mellan ansiktsvektorn 1 och medelansiktsvek-
torn, C' &r kovarians matrisen och A = [®1, ®5...® ;] och har storleken nm x M. Det
uppstar dock ett problem ifall man rdknar ut kovarians matrisen sa hir. Kovarians
matrisen kommer fa storleken nm x nm vilket skulle ge nm antal egenvektorer med
storlek nm x 1 vilket dr en ohanterbar méngd for en bild. Déarfor rdknas kovarians
matris ut enligt ekvation 29 istéllet.

C=A"A (29)
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déar C' ar kovarians matrisen med storlek M x M. En kovarians matris med storlek
M x M kommer ge M antal egenvektorer med storlek M x 1. Eftersom M &r mycket
mindre &n nm da det endast &dr antalet trénings bilder kommer denna storlek av
kovarians matris att vara en mer hanterbar storlek.

En egenskap hos matriser ger att vi kan anvénda ekvation 30 for att fa fram
egenviardena hos egenvektorerna.

dér w; ar egenvektorn i fran kovariansmatrisen C' enligt C' = [uq, us...ups] och v;
ar egenvardet for egenvektorn wu;. Storleken pa egenvérdet ger hur mycket egenvek-
torn paverkar den slutgiltiga bilden. Genom att sortera egenvektorerna enligt deras
egenviarden kan dem K bésta egenvektorerna viljas.

Eftersom egenvektorerna efter en omvandling till en n x m matris féljande ekvation
25 i motsatt riktning liknar ansikten ansikten brukar dem kallas egenansikten eller
eigenfaces. Varje ansikte i trédningssittet , minus egenansiktet, kan nu representeras
av en linjar kombination av egenvektorerna enligt ekvation 31.

K
j=1

dar ®; ar differens vektorn for ansikte i, u; dr egenansiktena och w; &r vikten hos
egenansiktet u; for ansiktet i. Vikten w; réknas ut enligt ekvation 31.

w; = ujrq)i (32)
Varje trinings bild kan da bli representerad av en viktvektor Q; = [wy, wy...wg]|"

déar ¢ = 1,2...M. En viktvektor for varje traningsbild skapas vilken tillsammans med
alla egenansikten och medelansiktet sparas for senare anvéandning.

2.7 Matchning

Denna sektion gar ut pa att anvénda det som gjordes i dem foregaende sektionerna
till att identifiera ett oként ansikte. Detta sker i foljande steg:

1. Vitpunkts kompensera det okénda ansiktet enligt metoden i sektion 2.2.

2. Hitta 6gonpositionerna i den vitpunkts kompenserade bilden enligt metoden
som beskrevs i sektion 2.4.

3. Anvénd dem identifierade 6gonpositionerna till att normalisera bilden enligt
sektion 2.5.

4. Omvandla den normaliserade bilden till en ansiktvektor enligt ekvation 25.

5. Ta fram differens vektorn for ansiktsvektorn enligt ekvation 27 med det sparade
medelansiktet fran férra sektionen.

6. Projektera differens vektorn pa dem sparade egenvektorerna och ta fram vik-
terna enligt ekvationen 32. Okénda ansiktet kan da representeras som vikt-
vektorn Qoping = (w1, wa...wg]T
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7. Hitta minsta skillnaden mellan viktvektorn for det okdnda ansiktet och vikt-
vektorerna for trianingsansikten enligt ekvation 33.

8. Troskla minsta skillnaden med ett troskelvirde som valts efter testning déar
en minsta skillnad under troskelvirdet identifierar okdnda ansiktet med det
id som motsvarar viktvektorn som gav minsta skillnad och en minsta skillnad
over troskelvirdet inte blir identiferat som nagot av tréningsansiktena och
returnerar darfor id = 0.

d = min|| Qopind — (33)

dér Q,rang ar viktvektorn for det okénda ansiktet, €2; ar viktvektorn for traningsansiktet
1 déar ¢ = 1,2...M och d ar den minsta skillnaden mellan viktvektorerna.

3 Resultat

For att testa systemets robusthet och traffsikerhet testades systemets respons pa
bilder av olika typer. Systemet testades pa bilder som alla tillhér databasen som
systemet tranades pa, bade utan och med modifikationer. De modifikationer som
anvéndes var translation av ansiktet inom bilden, mindre rotation av bilden (£5°),
skalning (£10%) och tonfordndring (£30%). Systemet testades &ven mot bilder med
ansikten som inte tillhor dbl, alltsa de i db0, d&ven hiar med och utan modifikationer,
samt med andra bilder pa personerna som dbl innehaller, de i db2.

De metoder presenterade i foregaende kapitel ger, i kombination, ett system vars
traffsdkerhet varierar under olika forutsédttningar. I vissa forhallanden, sasom bilder
med enkla modifikationer, ar traffsikerheten néstintill perfekt, sasom de bilder som
finns i dataseten db0 och dbl. Fér de mer utmanande bakgrunderna i datasetet db2
fallerar systemet da det kan ge ratt utfall, men ger oftast fel.

Nér systemet presenteras for bilder ur db0, alltsa bilder med ansikten som ej finns
med i datasetet, skall systemet returnera ett virde av noll. Resultatet fran tester
gjorda med bilder ur datasetet db0 visas i tabell 1. For bilderna i db0 &r det intres-
santa resultatet sa kallade falska positiva bedomningar, det vill sdga att systemet
bedémer att ansiktet ur en bild finns med i den databas den &r tranad utefter. Som
tabell 1 visar, kan systemet med perfekt traffsidkerhet avgora att ansikten ur db0
ej finns i dbl, bade med de fyra ursprungliga bilderna, och med fyrtio modifierade
bilder av dem, tio per bild.

Tabell 1: Resultat av tester med bilder ur db0, omodifierade och med variationer.

H Typ av bild  Antal bilder Falska positiva Korrekthet H

Omodifierade 4 0 100%
Modifierade 40 0 100%

Nér systemet testades for de bilder som systemet &ar tranat utefter, gavs édven hér
ett néstintill felfritt resultat, som tabell 2 visar. Till skillnad fran tester med an-
sikten som ej tillhor tréaningsdatan, ar inte falska positiva bedomningar intressanta.
Istillet &r dess motsats, falska negativa bedémningar av intresse. Falska negativa
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bedémningar sker nér systemet, givet ett ansikte ur dess traningsdata, ger utfallet
att det ej 4r med i databasen. Ett annat intressant felaktigt utfall &r om systemet
bedomer att ett ansikte dr med i datasetet, men att systemet bedomer att det mest
lika ansiktet inte ar det riktiga.

Tabell 2: Resultat av tester med bilder ur dbl, omodifierade och med variationer.

H Typ av bild  Antal bilder Felidentifiering Falska negativa Korrekthet H

Omodifierade 16 0 0 100%
Modifierade 160 0 1 ~ 99%
Modifierade 1600 0 27 ~ 98%

For de 16 omodifierade bilderna, alltsa de exakta bilderna som systemet &r trénat
pa, ar resultatet som véntat helt felfritt. Daremot, nér samma modifieringar som
for de tidigare testerna introduceras, sker, om &n séllsynt, felbedomningar. Syste-
met testades mot 160 och 1600 bilder med variation fran dbl, med 10 respektive
100 bilder per ansikte, och de felbedémningar som sker dr samtliga falska negativa
bedémningar. Utav de 16 personer som dbl innefattar, var den som hade flest falska
negativa bild sju visad i figur 24. Mer om varfor bilden blir felklassificerad, samt hur
det kan motarbetas presenteras och diskuteras i ndstkommande kapitel.

De sista testerna som utfordes var test av bilderna fran db2. Som tidigare skrivet &r
de ansikten i datasetet av samma personer som i dbl, alltsa skall alla bilder fa ett
korrekt id. Likt testerna pa dbl &r felkéllorna av intresse nér systemet identifierar
ansikten fel eller ger falskt negativt svar. En annan intressant felkélla har ar om
systemet inte hittar nagra égonkandidater, eller anvénder sig av fel 6gonkandidater
i normaliseringsprocessen. Eftersom normaliseringsprocessen blir fel, kommer de tva
bilderna vars viarden jamfors inte vara jamforbara. Tabell 3 visar resultaten av tes-
terna med datasetet db2. Vért att notera av den statistik som visas ar att alla
felidentifieringar som skedde egentligen var falska negativa. Anledningen till att de
raknas som felidentifieringar &r att bedémningen av vilket ansikte ur dbl som tes-
tansiktet inte var korrekt, alltsa hade de varit felidentifieringar ifall de inte var falska
negativa.

Tabell 3: Resultat av tester med bilder ur db2, samtliga omodifierade.

Typ av bild ~ Antal bilder Felidentifiering Falska negativa Ogon ej funna Korrekthet
Suddig 9 2 3 2 ~ 22%
Svar bakgrund 16 3 2 5 ~ 38%
Daligt ljus 6 3 0 2 ~ 17%
Ansiktsuttryck 7 1 3 2 ~ 14%
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Figur 24: Bild sju fran dbl
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4 Diskussion

De fel som uppstar nér bilder ur db1 modifieras med rotation, skalning, tonféréndringar
och translation &r i alla forekomster sa kallade falska negativa, alltsa bedomer syste-
met att likheten mellan det ansikte som testas och de ur traningsdatan ar for liten.
Det ansikte som systemet anser att testansiktet dr mest likt var under alla tester rétt
ansikte, men systemet sallar bort dessa eftersom skillnaden mellan dem &r for stor.
Som tidigare skrivet &dr det ansikte vars modifierade bilder far falskt negativt utfall
bild nummer sju ur dbl, visat i 24. De faktiska, normaliserade, bilderna som jamfors
mellan bild sju och den med variationer visas i figur 25 respektive figur 26. Olik-
heterna mellan de normaliserade bilderna ar knappt noterbara, den enda mérkbara
skillnaden &r en liten forskjutning, annars &r de identiska. Ett enkelt sitt att 1osa
detta pa ar att oka toleransen for likheten mellan bilderna, men det introducerar
andra problem.

Figur 25: Normaliserad bild Figur 26: Normaliserad bild
ur dbl, for traningsdata. som testas.

Genom att Oka toleransnivan Okar risken for att fa falska positiva bedémningar.
For de flesta appliceringar av ansiktsigenkédnning &r falska positiva resultat ofta
allvarligare adn falska negativa, eftersom de kan leda till felidentifiering av individer.
Till exempel, i sidkerhetssystem kan ett falskt positivt innebédra att en obehérig
person ges tillgang, vilket kan fa allvarliga konsekvenser. Darfor dr det viktigt att
hitta en balans mellan toleransnivan och systemets noggrannhet. Anledningen till
att den toleransniva som anvénds i det implementerade systemet inte hojdes for
att minska antalet falska negativa, var att marginalen mellan likhetsfaktorn for de
sanna ansiktena och andra ansikten var mycket liten, ibland nér frimmande ansikten
testades ansags de som mer lika de i dbl &n vad ansikten ur db1 med modifikationer
var.

Systemet som skapats ar kénsligt till hur véiltagna bilderna &r. Bilderna i db2 &r
darfor problematiska da deras tillstand ger stor variation i systemet. Som det visas i
3 sa &r korrektheten lag, dven fast bilder med svar bakgrund &r néstan lika bra som
ett myntkast. For de olika felen som kan paverka resultatet i db2 sa ar det vanligt
att 6gonen inte hittas alls. For att losa detta skulle hybrid-metoden som beskrevs i
2.4.3 kunna anvéndas for att hitta 6gonen, men som syns i figur 17 sa dr metoden
inte optimiserad och far artifakter som paverkar slutresultater d4ven pa enklare bil-
der i dbl. Med en béttre variant av hybrid-metoden sa hade 6gonen hittats. Vidare
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sa anvinder systemet ocksa eigenfaces for ansiktsigenkénningen, men enligt Belhu-
meurs, Hespanhas och Kriegmans resultat i deras rapport eigenfaces vs. fisherfaces:
recognition using class specific linear projection[1] sa syns det att fisherface-metoden
ar mer robust och ger farre fel &n Eigenfaces. En implementation av denna metod
hade mojligtvis 16st problemen da 6gonen hittades, men felidentifiering skett eller
falska negativa dykt upp.

Nér bilder normaliseras i farg for huddetektering med YCbCr-modellen, uppstar en
utmaning med att faststélla troskelvirden som fungerar universellt. Detta beror pa
att normaliseringen bygger pa antagandet att den utfors korrekt, vilket inte alltid
ar fallet. En daligt genomférd normalisering kan leda till att vissa hudtoner hamnar
utanfor de definierade troskelvirdena for Y-, Cbh- och Cr-komponenterna. Detta &r
problematiskt, sdrskilt i applikationer diar mangfalden av hudfirger &ar viktig att
hantera for att undvika diskriminerande eller inexakta resultat.

For att mildra problemet kan morfologiska operationer anvéandas. Dessa operationer
bygger pa antagandet att hud finns i vissa delar av bilden och kan vidga identifierade
hudomraden for att inkludera angrédnsande pixlar som sannolikt ocksa &r hud. Till
exempel kan en dilation-operation Oka storleken pa de upptickta hudomradena,
vilket forbéttrar robustheten mot sma variationer i férg eller belysning.

Aven om morfologiska operationer kan vara anvindbara i manga fall, dr de inte en
perfekt 16sning. De kan misslyckas i situationer déar hudfargerna ar mycket olika eller
nar belysningsforhallandena ar extrema. Dessutom finns risken att sadana operatio-
ner inkluderar felaktiga omraden som inte &r hud, vilket kan paverka precisionen
negativt. Dérfor behovs ofta en kombination av tekniker, sasom adaptiva metoder
eller anvandning av ytterligare informationskéllor, for att forbéattra noggrannhet och
palitlighet i huddetektering.
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