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ВВЕДЕНИЕ
Постоянное увеличение объёмов обрабатываемой информации приво-

дит к тому, что всё большее её количество передаётся только электронным
путём (т.е. без получения копии на твёрдом носителе). Увеличивается коли-
чество сделок, совершаемых с помощью электронных средств связи, � от
покупок в Интернет-магазинах и аукционах до игр на биржах. Возникла
потребность введения так называемой «электронной подписи». В некоторых
странах, в том числе и в Республике Беларусь, приняты законы, подтвер-
ждающие юридическую силу электронной подписи. Однако проблема на-
дёжного распознавания пользователя ресурсов с ограниченным доступом (в
том числе и компьютерных сетей) остаётся открытой. Отчасти поэтому в
области обработки информации в последние годы наблюдается бум разра-
ботки систем идентификации человека по биометрическим признакам.

Под термином «биометрический признак человека» подразумевается
некоторая присущая конкретному индивиду автоматически измеряемая
характеристика. Биометрические признаки делятся на два класса � физи-
ческие и поведенческие. К первому классу относятся характеристики, выде-
ляемые на основе отпечатков пальцев и губ, геометрии кисти, изображений
радужной оболочки глаза, лица, ушей и иные. Ко вторым, � манера работы
на клавиатуре компьютера, динамика воспроизведения подписи или руко-
писного текста, артикуляция губ и т.п [15].

По прогнозам фирмы Frost & Sullivan Inc., занимающейся маркетинго-
выми исследованиями, к концу 2002 г. объём мирового рынка устройств и
систем, измеряющих либо использующих биометрические признаки для
решения различных задач, возрастёт до USD $4 млрд. [70]. По данным Ме-
ждународной ассоциации по компьютерной безопасности, ожидается, что
идентификация человека по изображению его лица будет наиболее исполь-
зуемой биометрической технологией, поскольку она может быть достаточно
точной, быстрой, бесконтактной, а также прогнозируется, что мировой ры-
нок биометрических систем достигнет оборота более чем $2,3 млрд. к концу
2002 г. с ежегодным приростом в 31%.

Одной из причин повышенного внимания к биометрическим
технологиям является существование обширного круга коммерческих и
социальных приложений, где возможные решения названной проблемы
будут восприняты весьма успешно. Так, например, идентификация людей
по лицам может применяться в системах контроля удостоверений личности
(паспортов,  водительских  прав,  иммиграционных карт), информационной
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безопасности (доступ к ЭВМ и отдельным программам, базам данных,
криптографическим приложениям, медицинским сведениям, Интернету,
системам электронной торговли и т.д.), наблюдения и расследования
криминальных событий (автоматическое наблюдение за подозреваемыми,
розыск людей, активное видеонаблюдение при чрезвычайных
происшествиях и т.д.), а также в банковской сфере (банкоматах, системах
удалённого управления счётом) [15, 66, 88, 120, 157, 173, 182].

Из всех биометрических подходов, таких, как распознавание по отпе-
чаткам пальцев, губ, геометрии кисти, изображению радужной оболочки
глаза, голосу и т.п., идентификация людей по изображениям лиц наиболее
привычна, так как основывается на естественной способности человека уз-
навать окружающих. И несмотря на то, что идентификация человека чело-
веком может осуществляться по комплексу признаков, включающему голос,
запах, походку или одежду, именно лицо наиболее важно для опознания
индивида. Существенным преимуществом распознавания по лицу перед
большинством из указанных подходов, является отсутствие физического
контакта проходящего процедуру идентификации человека с устройством
или, иными словами, возможность идентификации на расстоянии. Анало-
гичным свойством на данный момент обладает лишь идентификация по
радужке глаза, но расстояние между видеокамерой и человеком значитель-
но меньше, и что ещё хуже, регулярное воздействие направленного пучка
света на глаз может вызывать неприятные ощущения у человека, проходя-
щего данную процедуру.

С точки зрения обмана системы, современные методы идентификации
по лицу пока проигрывают в надёжности по сравнению с идентификацией
по радужной оболочке глаза, но уже считаются более надёжными, чем рас-
познавание по отпечаткам пальцев или геометрии кисти.

Проблема формализации и автоматизации процесса идентификации
человека по изображению лица была затронута ещё на самых ранних ста-
диях развития систем распознавания образов, причём впервые  �  в СССР
(монография Файна � 1970 г.) [40], и чуть позже � за рубежом (кандидат-
ская диссертация Канада � 1973 г.) [96], но остаётся не разрешённой до сих
пор [88, 121]. Это можно объяснить тем, что проблема идентификации че-
ловека по фотографии относится к разряду легко формулируемых словесно,
но плохо формализуемых и трудно разрешимых.

В течение последних 10 лет количество научных исследований и пуб-
ликаций по данной тематике за рубежом постоянно растёт, что также сви-
детельствует об актуальности этой проблемы [54, 72, 88, 100, 103, 105, 107,
110, 114, 118, 120, 121, 128, 135, 140]. В русскоязычной литературе (не
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учитывая упомянутую монографию Файна) интерес к ней лишь начинает
проявляться [15, 17, 35]. При этом возникают естественные затруднения в
терминологии, так как понятие «распознавание лиц», являющееся дослов-
ным переводом английского термина �face recognition�, за рубежом тракту-
ется очень широко � от непосредственно идентификации человека по изо-
бражению его лица, до таких задач, как анализ его эмоционального состоя-
ния по выражению лица, прослеживание положения головы в видеопосле-
довательности, «чтение» по губам и других связанных с анализом изображе-
ний лица человека задач. Проблема, рассматриваемая в данной диссерта-
ционной работе, � это автоматизация процесса «узнавания» человеком дру-
гого человека по его фотографическому изображению его лица.

Само понятие «распознавание» может быть трактовано как «отнесение
исследуемого объекта, задаваемого в виде совокупности наблюдений, к од-
ному из взаимоисключающих классов» [42, стр.4]. В таком смысле «распо-
знавание образов является одной из разновидностей классификации» [6,
стр.7], а «в тех случаях, когда каждый класс содержит только один объект,
классификация эквивалентна идентификации» [6, стр.8]. Из этого следует,
что, распознавание человеком лиц других людей правильно называть иден-
тификацией, под которой в данном случае понимается «присвоение рас-
сматриваемому объекту � однозначного названия» [6, стр.7]. Понятие ве-
рификации, применительно к случаю распознавания человека, ещё ỳже �
оно соответствует частному случаю идентификации при двух классах �
«этот человек» и «не этот человек» (например, требуется заключить � на паре
сравниваемых фотографий изображён один человек или разные люди).

Первые коммерческие приложения с функциями идентификации чело-
века по оцифрованным фото появились в конце 90-х годов. В основном они
представляли варианты систем автоматического контроля доступа и в кон-
тролируемых условиях получения изображений гарантировали до 95% кор-
ректного распознавания [120, 128, 134]. Однако, несмотря на повышенный
интерес к проблеме, за последующее время не было найдено надёжных ре-
шений для других прикладных задач. Так, по данным систематически про-
водимых с 1996 г. тестов коммерческих и экспериментальных систем рас-
познавания лиц � FERET, коэффициент правильного распознавания луч-
ших систем резко падает с 98% до 60%, если им на вход поступают снимки
одного человека, период времени между датами съёмки у которых состав-
ляет более года [128].

В то же время появилось много новых теоретических работ
посвящённых данной проблеме. Так, например, активно применяется
распознавание на основе нейронных сетей [80, 111, 155, 162], фильтров
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Габора [85, 94, 108], метода главных компонент [15, 80, 136], нечёткой
логики [181], геометрических преобразований [94, 103, 105, 178],
локального дискриминантного анализа [85] и других [118, 122, 172, 175].
Основной трудностью для успешной реализации указанных подходов в
виде прикладных систем идентификации человека остаётся вопрос
автоматического определения инвариантных (к условиям съёмки, мимике,
возрастным изменениям) признаков лица в реальном времени.

В настоящей работе используются отдельные методы статистического
анализа данных, однако большая её часть посвящена исследованию геомет-
рических признаков, функций расстояния, применению геометрических
преобразований, что и отражено в названии работы. Под «геометрическим
преобразованием плоскости» подразумевается «закон, согласно которому
каждой точке плоскости ставится в соответствие определённая точка той
же плоскости» [24, стр. 361]. На стадии предварительной обработки и нор-
мализации исходных изображений в работе использовались аффинные пре-
образования (в частности, при сдвиге, повороте, масштабировании, вырав-
нивании контраста, растяжении гистограммы), кроме того применялись
топологические преобразования (к ним относится метод эластичных де-
формаций).

Поскольку существует много задач, связанных с анализом изображе-
ний лица (например, поиск лиц на групповой фотографии, прослеживание
движений губ/головы на видеопоследовательности, определение эмоцио-
нального состояния и иных характеристик человека по его изображению,
диагностика болезней, распознавание по профилю лица и т.д.) следует оп-
ределить тип данных, поступающих на вход алгоритмов идентификации.
Под термином «фотопортрет» в настоящей работе будет подразумеваться
фотографическое изображение лица человека в фас (например, фото для
документов) без головных уборов, украшений, солнечных очков и прочих
предметов, которые могут закрывать или искажать части лица.

Анализируя тенденции развития и применения биометрических техно-
логий, можно заключить, что поиск решений таких мало исследованных за-
дач, как верификация человека по фото с удостоверений личности и иден-
тификация человека по его фотопортрету путём поиска в базе данных,
очень актуален в настоящее время. Исследованию алгоритмов для построе-
ния систем, решающих эти задачи, посвящена данная диссертационная
работа.
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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ

Актуальность
C каждым годом растёт объём обрабатываемой информации, что тре-

бует формализации и последующей алгоритмизации процессов, ранее вы-
полнявшихся вручную. Одним из ключевых понятий в автоматической об-
работке информации является �распознавание� объектов определённого
класса. Когда алгоритмы выполняют распознавание на уровне эксперта-
человека, автоматизация ведёт к ускорению работы систем обработки дан-
ных и повышению их эффективности.

В настоящее время активно развиваются биометрические технологии �
«методы и технические средства получения и использования биометриче-
ских данных человека в целях его идентификации» [15, стр. 230]. Их целью
является разработка автоматизированных систем идентификации человека
на основе биометрических признаков: отпечатков пальцев, характеристик
голоса и речи, рисунка радужной оболочки глаза, изображения лица. Это
связано с тем фактом, что на данный момент основным препятствием для
дальнейшего развития информационных сред, различного рода виртуаль-
ных сервисов и т.п. является проблема надёжной идентификации (верифи-
кации) пользователя. Ожидается, что применение подобных систем сущест-
венно уменьшит количество преступлений, связанных с несанкциониро-
ванным доступом, в том числе и в компьютерных сетях, причём именно
технология идентификации человека на основе изображений лиц признана
наиболее приемлемой для массового применения, так как она не требует
физического контакта с устройством, ненавязчива, естественна и, в потен-
циале, может обладать высокой надёжностью и скоростью.

Поиск в базах данных по фотопортретам человека, автоматизирован-
ный контроль удостоверений личности особенно актуальны для правоохра-
нительных органов большинства стран в контексте увеличения количества
террористических актов и уголовных преступлений на фоне повышения
общей мобильности населения.

Связь работы с крупными научными программами, темами
Основой диссертационной работы являются исследования, проведён-

ные автором в 1996-2001 гг. в Институте технической кибернетики НАН
Беларуси в рамках научно-исследовательских программ: «Интеллект-17»
(тема «Создание теоретических основ разработки, анализа и распознавания
изображений с использованием методов искусственного интеллекта», 1996 �
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2000 гг.), «Инфотех-12» (тема «Разработка методов и компьютерных техно-
логий распознавания изображений», 2001 � 2005 гг.), «Информационные
технологии» (тема «Разработка методов, инструментальных средств и интел-
лектуальных технологий формирования цифровых моделей местности на
основе автоматизированного дешифрирования аэро- и космоснимков»,
2001 � 2003 гг.), а также проектов Белорусского республиканского фонда
фундаментальных исследований "Проблемно-ориентированное распознава-
ние  объектов  полутоновых  изображений"  (грант БРФФИ №Т98-226 1999 �
2001 гг.) и �Предварительная обработка и анализ фотопортретов� (грант
БРФФИ для молодых учёных №Т98М-102, 1999 � 2000 гг.).

Цель и задачи исследования
Целью диссертационной работы является разработка комплекса алго-

ритмов для автоматической идентификации человека по фотопортрету.
Достижение поставленной цели  потребовало решения следующих ос-

новных задач:
- разработки алгоритма автоматической локализации центров зрач-
ков человека, изображённого на фотопортрете;

- разработки алгоритма предварительной обработки и нормализации
цифровых  фотопортретов;

- разработки алгоритмов поиска антропометрических точек лица на
фотопортретах;

- определения множества информативных признаков для распозна-
вания человека по изображению лица;

- разработки алгоритмов сравнения фотопортретов и идентификации
человека по фотопортрету.

Методы исследования
Теоретические методы исследования основывались на методах цифро-

вой обработки изображений, распознавания образов, дискретных преобра-
зований и системного анализа. Экспериментальная часть исследования ба-
зировалась на обработке и анализе цифровых изображений с помощью
ЭВМ с последующей численной и визуальной оценкой результатов. Для про-
граммной реализации разработанных алгоритмов использовались методы
создания программных систем и программирование на языках высокого
уровня, моделирование с помощью специализированных пакетов обработки
данных и изображений.
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Научная новизна полученных результатов
•  Разработаны алгоритмы  поиска области лица на фотопортрете и ло-

кализации центров зрачков, отличающиеся способностью находить в ре-
жиме реального времени центры зрачков на слабоконтрастных изображе-
ниях, полученных сканированием фотографии с удостоверения личности.

•  Разработан алгоритм повышения контраста и нормализации цифро-
вых фотопортретов, позволяющий представить анализируемые фотопорт-
реты в едином масштабе и ориентации с близкими яркостно-контрастными
характеристиками. Он отличается возможностью выравнивания яркостных
характеристик как слабоконтрастных (полученных сканированием удосто-
верения личности) фотопортретов, так и контрастных изображений челове-
ка, поступивших с видеокамеры.

•  Разработаны алгоритмы поиска восьми основных антропометриче-
ских точек лица на цифровых фотопортретах. Впервые экспериментально
определены параметры фильтра Габора, применяемого для обнаружения
этих точек, и параметры нормализации фотопортретов.

•  Определены информативные признаки изображения лица человека
на основе антропометрических точек. Особенностью набора признаков яв-
ляется робастность к возрастным изменениям внешности человека, осве-
щённости, макияжу и незначительным вариациям ракурса съёмки, инва-
риантность к масштабу, яркости и контрасту.

•  Разработаны алгоритмы идентификации человека по цифровым фо-
топортретам на основе геометрических признаков и эластичных преобразо-
ваний. Их основными отличиями от существующих алгоритмов являются:
работа в условиях отсутствия априорной информации о людях, изображен-
ных на сравниваемой паре фотографий, отсутствие необходимости в пред-
варительном обучении системы, а также устойчивость к возрастным изме-
нениям людей, изображённых на обрабатываемых фотопортретах.

Практическая значимость полученных результатов
Разработанные алгоритмы могут быть использованы в автоматизиро-

ванных системах проведения криминалистической фотопортретной экс-
пертизы, автоматических контрольно-пропускных устройствах. Они могут
также применяться в системах информационной безопасности (доступ к
ЭВМ и отдельным программам, базам данных, криптографическим прило-
жениям, медицинским сведениям, Интернету, системам электронной тор-
говли и т.д.), наблюдения и расследования криминальных происшествий
(автоматическое наблюдение за подозреваемыми, розыск людей, активное
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видеонаблюдение при чрезвычайных происшествиях и т.д.), а также в бан-
ковских целях (банкоматах, системах удалённого управления счётом).

Результаты диссертационной работы в виде законченной динамически
подключаемой библиотеки программ внедрены в НПП �Регула�, производя-
щее системы автоматизированного контроля паспортов для пунктов погра-
ничного контроля РБ и РФ.

Результаты диссертационной работы были использованы в учебных
процессах Белорусского государственного технологического университета и
Белорусского государственного университета информатики и радиоэлек-
троники �  курсах по обработке информации и распознаванию образов.

Основные положения диссертации, выносимые на защиту
•  Алгоритм локализации центров зрачков на фотопортретах с разным
контрастом и фоном.

•  Алгоритм предварительной обработки и нормализации цифровых фо-
топортретов.

•  Алгоритмы поиска антропометрических точек лица на цифровых  фо-
топортретах с помощью фильтров Габора.

•  Алгоритм сравнения двух фотопортретов без использования априорной
информации.

•  Технология поиска портретов людей, похожих на заданного человека в
базах данных.

Личный вклад соискателя
Основные результаты и положения, выносимые на защиту, получены

лично автором. Все алгоритмы, обсуждаемые в работе, были разработаны и
экспериментально исследованы автором самостоятельно. Научные руково-
дители принимали участие в постановке цели и задач исследования, их
предварительном анализе, планировании экспериментов, а также в обсуж-
дении полученных результатов.

Апробация результатов диссертации
Основные положения и результаты диссертационной работы доклады-

вались и обсуждались на международных конференциях:
•  �Computer Graphics and Image Processing� (г. Борки, Польша, 1998_г.);
•  �Systems and Signals  in Intelligent Technologies� (г. Минск, 1998 г.);
•  �UkrOBRAZ'98� (г. Киев, Украина, 1998 г.);
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•  �Распознавание образов и обработка информации� (г. Минск, 1999_г.,
2001 г.);

•  �Nonlinear Signal Image Processing� (г. Анталия, Турция, 1999 г.);
•  �Acoustic, Speech, and Signal Processing� (г. Стамбул, Турция, 2000 г.);
•  на международном симпозиуме �Optical Science, Engineering, and

Instrumentation� (г. Денвер, США, 1999 г.)
•  на Республиканском научном семинаре �Математическое моделиро-
вание сложных систем и анализ данных� (БГУ, 1999 г.);

•  на семинарах Пражского Технического Университета (1997 г.), Ще-
цинского Политехнического Университета (2000 г.) и Института тех-
нической кибернетики НАН Беларуси (1997 � 2001 гг.).

Опубликованность результатов
По теме диссертационной работы опубликовано 14 печатных работ.  Из

них 1 статья в международном журнале [146], 7 статей в трудах междуна-
родных конференций [139, 143, 144, 145, 148, 149, 150], 1 препринт [30], 1
тезисы доклада на международной конференции [147], 4 статьи в сборни-
ках ИТК НАН Беларуси [26, 27, 28, 29]. Прикладные результаты отражены в
6 отчётах о НИР по указанным выше темам [20, 22, 25, 31, 33, 34].

Структура и объём диссертации
Диссертация изложена на 170 страницах.  Она  состоит  из  введения

(4 стр.), общей характеристики работы (5 стр.), четырёх глав (87 стр.), за-
ключения (2 стр.). Работа содержит  68  иллюстраций (43 стр.) и 10 таблиц
(6 стр.), список использованных источников, состоящий из 182 наименова-
ний (13 стр.), приложение 1 с экспериментальными данными и иллюстра-
циями (5 стр.), приложение 2 с документами об использовании результатов
диссертационной работы (4 стр.).
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ГЛАВА 1 МЕТОДЫ АНАЛИЗА ФОТОПОРТРЕТОВ

1.1 Классификация задач

Понятие «автоматическое распознавание человека по изображению
лица» может быть рассмотрено с позиции трёх наиболее актуальных на
данный момент задач:

1. Автоматический контроль удостоверений личности/ верифика-
ция человека по предъявляемому удостоверению личности.

2. Автоматический контроль доступа.
3. Идентификация человека по фотографии � поиск в базе данных
изображений людей, похожих на заданного человека.

1.1.1 Контроль удостоверений личности
 С момента изобретения фотографии и до настоящего времени подав-

ляющее большинство удостоверений личности обеспечиваются фотопортре-
том человека, которому данный документ был выдан. На протяжении вре-
мени действия документа внешность человека может претерпевать значи-
тельные изменения и органам контроля часто бывает сложно установить
визуально, является ли предъявитель документа тем лицом, которое удосто-
веряет документ.

Основная сложность автоматизации данной задачи состоит в полном
отсутствии какой-либо априорной информации при сравнении изображе-
ний предъявителя, полученных с видеокамеры, и фото, отсканированного с
документа. Существенное затруднение вызывает также возможная разница
в возрасте человека, изображенного на документе и стоящего перед каме-
рой (срок действия паспорта может быть от 5 лет до 55).

Кроме того, проблемой является и получение более-менее одинаковых
(по яркостным характеристикам) сравниваемых цифровых изображений.
Если процесс получения качественного изображения предъявителя доку-
мента в настоящее время особых проблем не вызывает, то оцифровка фо-
топортрета, приклеенного на документ, осложняется несколькими факто-
рами. Прежде всего, качество будет теряться из-за того, что для получения
цифрового изображения используется не сам объект (оригинал), а его дву-
мерное фотоизображение (т.е. копия), а также из-за невозможности кон-
тролировать первоначальные условия получения данной копии.

Во-вторых, искажение цифровых изображений будет происходить из-
за присутствующих на современных документах средств защиты от
подделки. Нанесение различной степени сложности узоров и печатей на
документы используется во многих государствах и может послужить
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дополнительным затруднением при анализе изображения и выделении из
него признаков для распознавания.

Использование ламинанта � прозрачного пластикового покрытия � для
увеличения срока службы документов и затруднения подделки является
общепринятым средством, особенно при изготовлении паспортов и води-
тельских прав. Он затрудняет получение контрастных изображений стан-
дартными способами оцифровки. Изображения одного и того же человека,
полученные с камеры и путём сканирования паспорта, а также их гисто-
граммы и яркостные характеристики (средняя яркость пикселей и её стан-
дартное отклонение) приведены на рис 1.1.

Следует отметить, что с повышением надёжности электронных удосто-
веряющих документов (идентификационных карт) можно прогнозировать
выравнивание качества сравниваемых изображений, поскольку информа-
ция на таких документах представляется в цифровом виде и, соответст-
венно, процессы формирования цифрового изображения предъявителя
карты и записанного на ней будут одинаковыми (с допуском на разницу в
характеристиках видеокамер и условий съёмки).

Подводя итог вышесказанному, можно утверждать, что основной отли-
чительной особенностью данной задачи является сравнение двух изображе-
ний в режиме реального времени (т.е. в течение 2 � 20 с) в условиях отсут-
ствия априорной информации об анализируемых фотопортретах.

1.1.2 Автоматический контроль доступа
В современных условиях всё чаще возникает необходимость ограниче-

ния доступа к различным помещениям, компьютерам, системам. Это пред-
полагает разделение людей на две группы � тех, кто имеет право доступа к
ресурсу, и тех, кто не имеет. Как правило, первая группа, а это 1-5-10-50
человек, намного меньше второй. Без изменения специфики задачи воз-
можна и обратная ситуация, когда класс тех, кому доступ воспрещен, в не-
сколько раз меньше другого класса. Например, проверка человека на его
присутствие в некотором «чёрном» списке.

Чаще всего, настраивая систему, автоматически решающую данную
задачу, можно контролировать условия получения изображений, которые
будут храниться в базе, и добиться их соответствия тем условиям, в кото-
рых будет производиться идентификация человека. Под понятием «условия»
в данном случае можно подразумевать как освещённость человека при
съёмке, так и его положение перед камерой (ракурс, расстояние до объек-
тива), мимика и пр. Для уменьшения вероятности неправильной идентифи-
кации, при создании классификатора можно предусмотреть использование
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в) г)

Рис. 1.1. Пример фотопортретов человека и их гистограмм, полу-
ченных: а) сканированием паспорта; в) с видеокамеры;
б) и г) гистограммы изображений (а) и (в) соответст-
венно

а) б)
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нескольких изображений, принадлежащих одному человеку (с вариациями
в ракурсе, мимике, освещённости),  вплоть до сравнения видеопоследова-
тельностей некоторых определённых движений головы и мимических мышц
лица. Кроме того, при решении задачи такого рода не возникает проблема
учета возрастных изменений (поиска и выбора инвариантных во времени
признаков). Как правило, у разработчика системы имеется возможность
предусмотреть обновление базы изображений в случае повышения количе-
ства ложных отказов в доступе. Основное ограничение на выбор алгоритма
� это необходимость функционирования системы в режиме реального вре-
мени, а также тот факт, что допустимы ошибки только I-го рода � �ложно
не идентифицирован�, а II-го рода � �ложно разрешён доступ� � должны
быть сведены к нулю [6,42].

1.1.3 Поиск фотопортретов заданного человека в базе данных
Данную задачу можно сформулировать следующим образом: имеется

база данных, содержащая N фотопортретов (от нескольких тысяч и больше),
требуется найти  в ней n изображений, наиболее похожих на искомое. Вы-
бор окончательного решения предоставляется эксперту (оператору). Следует
отметить, что по статистике в реальной базе данных, содержащей 100 000
портретов, 417 человек будут иметь двойников [68]. Так как базы могут со-
держать сотни тысяч, миллионы изображений, то существующие системы
работать в режиме реального времени не в состоянии. Их цель � решение
задачи за разумное время.

Существует разновидность данной задачи � поиск изображений в базе
данных по словесному описанию, т.е. на вход системы подаётся не изобра-
жение, а некоторый набор ключевых слов, описывающих внешность. На-
пример: «мужчина», «европеец», «25-35 лет», «крупный нос», «открытый лоб»
и т.д.  Данная разновидность задачи не рассматривается в настоящей ра-
боте, так как её решение сводится к построению классификатора на основе
двоичного дерева и соответствующей индексации изображений, хранящих-
ся в базе. Она может являться дополнительной опцией к системе автомати-
ческого поиска изображений заданного человека.

Портреты, хранящиеся в базе данных, могут быть получены как в оди-
наковых условиях (например, база данных ГАИ РБ), так и в отличающихся
(если база формировалась из разных источников).

Спецификой решения данной задачи, на взгляд автора, является
критичность выбора значимых признаков, с тем чтобы портреты похожих
друг на друга людей были близки в признаковом пространстве. Трудность



17

заключается в  том, что сам человек не может однозначно определить
степень похожести (или непохожести) двух различных людей, а также
сказать, какие именно черты лица играют решающую роль в
идентификации одного человека другим человеком. Насколько известно
автору, исследования по определению степени важности для
идентификации одной черты лица по отношению к другой ни
криминалистами, ни кем-то другими не проводились. Известно лишь
предположение, что значимость черт для идентификации уменьшается с
верха лица вниз, т.е. такие признаки, как волосы и глаза важнее для
распознавания, чем подбородок или губы [140]. Данное предположение
частично подтверждает и рис. 1.2, на котором изображена траектория
движения зрачков человека при рассматривании портрета в процессе
психофизических экспериментов. Видно, что основное внимание человека
концентрируется в районе глаз представленного изображения лица.

1.2 Подходы к распознаванию по фотопортретам

Наибольшее количество публикаций, относящихся к теме анализа изо-
бражений лиц, посвящены нахождению оптимальных методов решения за-
дачи второго типа. Существует около десятка принципиально разных мето-
дов применяющихся для решения рассматриваемой проблемы (рис.1.3).
Основными критериями при оценке приведённых ниже методов являлись
вычислительная стоимость алгоритмов, построенных на их основе, и досто-
верность распознавания.

1.2.1 Антропометрический метод распознавания
Люди существенно различаются своей внешностью, и в частности чер-

тами лица (например, расположение глаз и их мельчайшие характеристики
различаются даже у близнецов). Поэтому не удивительно, что исторически
первый подход к решению проблемы автоматической идентификации че-
ловека по изображению его лица был основан на выделении и сравнении
некоторых антропометрических характеристик лица. Этот подход давно
используется в практической криминалистике, однако замеры и сравнение
выполнялись и выполняются вручную.

Главная проблема, которая возникает перед разработчиками систем
распознавания основанных на данном подходе, - выбор совокупности ха-
рактерных точек, наилучшим образом описывающих человеческое лицо, и
способов надёжного нахождения таких точек. При этом необходимо учиты-
вать следующие требования: точки на лице или черты лица, на которых ос-
новывается идентификация, не должны закрываться причёской, бородой,
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Распознавание лиц
Face Recognition

Системы реального времени
On-line Systems

Системы, осуществляющие
поиск в базах изображений
Off-line Face Identification Systems

Вероятностный 
подход
Probability
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Сравнение графов
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Сравнение 
с эталоном
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Нейронные сети
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Approach
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Рис.1.3. Основные подходы, применяемые при построении систем
идентификации личности

Рис.1.2. Траектория движения взгляда при распознавании чело-
века по портрету
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маской и т.п. Для обеспечения независимости процесса распознавания от
масштаба изображения целесообразно описывать систему идентификаци-
онных признаков в относительных единицах; выбранная система точек
должна обеспечивать достаточную устойчивость процесса распознавания
при незначительном изменении как ракурса съёмки (легкий поворот голо-
вы, наклон), так и мимики (улыбка, сосредоточенное выражение лица и
т.д.); количество характерных  точек системы, удовлетворяющей вышеиз-
ложенным требованиям, должно быть минимальным, так как вычислитель-
ная стоимость алгоритмов обычно пропорциональна количеству вычисляе-
мых признаков.

К настоящему времени имеется много работ, посвященных распозна-
ванию с помощью различных совокупностей характерных точек и анализу
эффективности работы систем, построенных на их основе [35, 49, 57, 65,
94, 96, 103, 105, 107, 178].

Общие требования к набору выбираемых для описания лица точек
сформулированы в разд. 2.3. Дополнительно следует отметить, что исполь-
зование лишних параметров может не только затормозить работу алгорит-
ма, но иногда и снизить точность распознавания. Так,  в одной из первых
работ по автоматизированной идентификации человека  [96] при использо-
вании набора из 16 параметров лица, среди которых были соотношения
между расстояниями, площадями и даже определялись углы между вы-
бранными комбинациями точек, коэффициент распознавания колебался от
45 до 75% в зависимости от набора параметров. Причем лучшие результаты
были получены, когда некоторые признаки не использовались. При провер-
ке схожести между изображениями из тестового набора и основной базы
Канад [96] использовал фотографии 20 человек - по две на каждого. Сним-
ки были сделаны с перерывом в месяц, но без изменений в условиях съёмки
(ракурс, освещение и т.п.).

Брунелли и Поджио в работе [57] использовали 35 автоматически вы-
деляемых геометрических характеристик, среди которых:

•  толщина бровей над центрами зрачков;
•  приблизительное описание арки брови над левым глазом;
•  вертикальная координата кончика носа и его ширина;
•  вертикальная координата местоположения рта, ширина и высота

верхней и нижней губ;
•  одиннадцать радиусов, описывающих форму подбородка;
•  ширина лица на уровне кончика носа;
•  ширина лица посередине между линией глаз и кончиком носа.
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Применяя к описанным подобным образом лицам классификатор
Байеса [9], авторы добились 90%-ного распознавания на базе данных 47 че-
ловек. Следует отметить, что  метод сравнения с эталоном на той же самой
базе изображений дал 100%-ую точность распознавания [57].

Кокс и другие в [65] предложили применять «смешанные расстояния»
(различные арифметические комбинации расстояний), которые позволили
получить точность распознавания 95% при поиске 95 изображений в базе,
содержащей портреты 685 человек. Однако при экспериментах  информа-
тивные точки для определения 30 «смешанных расстояний» выделялись на
изображениях вручную. Таким образом, остаётся открытым вопрос об эф-
фективности использования рассматриваемого в [65] набора признаков в
автоматических системах.

В [35]  описывается патент США №3805238 системы идентификации
человека, основанной на анализе характерных черт лица. Данный патент
описывает систему, построенную для решения задачи автоматического
контроля доступа. Для настоящего исследования представляет интерес при-
ведённая в описании система характерных точек и получаемых на их осно-
ве расстояний (рис.1.4, 1.5), а также её устойчивость к незначительным из-
менениям условий съёмки (поворот, мимика, освещение и т.д.).

На рис.1.4,а схематически показано фронтальное изображение головы
человека. Ориентация фронтальной проекции определяется линией, пер-
пендикулярной воображаемой оси, проходящей через центр ушей человека.
Из рис.1.4,а следует, что фронтальные проекции идентификационных то-
чек обозначены следующим образом: центр зрачка (15a и15b); кончик носа
(20), который определяется как центральная точка между носовыми отвер-
стиями, центр рта (25) - как точка пересечения линии, разделяющей верх-
нюю и нижнюю губы объекта, и перпендикуляра, опущенного из точки, оп-
ределяющей кончик носа объекта; левый угол левого глаза, обозначенный
точкой 30a, правый угол правого глаза - 30b; нижние точки окончания мо-
чек ушей - 35a и 35b. При желании могут быть использованы и другие ха-
рактерные точки лица, например крайняя точка правого угла левого глаза.

Расстояния между соответствующими идентификационными точками
на лице авторы называют «лицевыми параметрами». Номера признаков на
рис. 1.5 означают следующее:

1 -  расстояние между центром сетчатки правого глаза и точкой кон-
чика носа (REN);

2 -  расстояние между центром сетчатки правого глаза и центром ро-
тового отверстия (REM);

3 -  расстояние между центрами сетчатки глаз (LER);
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4 -  расстояние между центром сетчатки левого глаза и центром кон-
чика носа (LEN);

5 -  расстояние между центром сетчатки левого глаза и центром рото-
вого отверстия (LEM);

6 -  расстояние между центром ротового отверстия и кончиком носа
(DMN).

Все выбранные и отмеченные выше параметры приняты в качестве
основных, поскольку на них не влияют такие факторы, как причёска, ма-
кияж, наличие ювелирных украшений и пр. Естественно, что количество
параметров может быть увеличено. Однако следует отметить, что для при-
ближённой идентификации с определённой степенью надёжности доста-
точно использовать всего несколько параметров.

Используя шесть отобранных параметров, можно составить до 30 ли-
нейных соотношений между ними, которые могут использоваться в качест-
ве признаков. При этом 15 из них будут прямыми, а 15 - обратными соот-
ношениями. Основной причиной использования отношений между  пара-
метрами является то, что они не зависят  от расстояния, с которого делает-
ся фотография человека, а по фотографии невозможно определить дейст-
вительные размеры головы и её участков. Таким образом, если используют-
ся отношения параметров, а не их реальные величины, то для системы со-
вершенно не важно,  на  каком  расстоянии  находится измеряемый объект.

В соответствии с вышесказанным для установления идентичности че-
ловека чаще других используются следующие отношения параметров:
LEN/LER; LEM/LER; REN/LER; REM/LER; DMN/LER, кроме того, в качест-
ве дополнительных были выбраны усредненные отношения:
(LEN/LER+REN/LER)/2 и (LEM/LER+REM/LER)/2.

 При проведении опытов с системой на девяти  испытуемых было по-
казано, что при самом простом  методе получения изображения лица чело-
века и простейшем оборудовании точность распознавания измерения дос-
таточно хорошая. При этом не выдвигалось требование, чтобы  лицо чело-
века находилось  при проверке в строго определённом положении. Испы-
туемые просто опускали свои пропуска в считывающее устройство, нахо-
дясь в стандартном положении. Кроме того, семь приведённых отношений
изменяются для девяти испытуемых не более чем на 21%. Различные серии
проведённых на одних и тех же объектах измерений показали, что отклоне-
ние для всех семи показателей составляет не более 3%. Таким образом, ис-
пользуя шесть вышеуказанных параметров и вычисляя семь отмеченных
выше соотношений (включая два усредненных) авторы получали коэффи-
циент распознавания до 98% (на не очень большом тестовом множестве).
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а) б)

Рис. 1.4. Проекции лица человека: а) фронтальная и б) профиль-
ная [35]

а) б)

Рис. 1.5. Идентификационные параметры: a) на фронтальной и б)
на профильной проекции [35]
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В [49] опубликованы результаты сравнения четырёх подходов. Один из
них был геометрическим и основывался на расстояниях между точками ли-
ца. Эксперименты проводились на базе данных Исследовательской лабора-
тории фирмы Оливетти, состоящей из 400 изображений 40 человек [107,
141]. Для данного подхода был получен коэффициент распознавания
87,36%. Кроме этого, в этой работе представляется интересной экспери-
ментальная проверка влияния количества выбранных характеристик на
точность распознавания. Так,  на 47 тестовых портретах было установлено,
что при уменьшении размерности описывающего изображение вектора с 30
до 15 точность распознавания снизилась лишь на 2 %. О временных харак-
теристиках подходов в работе не сообщалось.

Геометрический подход был использован Бартоном с коллегами в [59],
но координаты антропометрических точек лица, на основании которых вы-
числялись признаки, определялись вручную. С помощью дискриминантного
анализа они отбирали 12 из 18 исходных расстояний. Целью экспериментов
являлось решение более простой, чем идентификация, задачи � отличить
мужчину от женщины. Правильный результат работы системы был достиг-
нут в 85,5% случаев на базе данных, состоящей из 91 мужского фотопорт-
рета и 82 женских.

1.2.2 Метод главных компонент
Одним из наиболее проработанных и популярных является метод глав-

ных компонент (иногда его называют методом «собственных векторов» либо
«собственных лиц»), основанный на преобразовании Карунена-Лоэва [15,
41, 80, 136]. Он является примером того, как статистические методы, ус-
пешно применявшиеся в других областях, оказались эффективно адапти-
рованными к идентификации человека по портрету.

Простейший вариант представления любого цифрового изображения в
виде вектора в пространстве признаков предусматривает учёт значения
каждого пикселя как координаты отдельной оси. Так, если изображение
описывается матрицей пикселей m×n, то размерность такого пространства
будет равна произведению m на n. Однако в связи с тем, что все человече-
ские лица схожи между собой (овальная форма с носом, ртом, глазами и
т.д.), все векторы, описывающие изображения лиц, будут размещаться в
узко ограниченной области указанного пространства. Поэтому при решении
задачи идентификации человека по фотопортрету описание и хранение
всего векторного пространства избыточно.

Таким образом, возникает задача построения пространства меньшей
размерности, в котором описываются только изображения человеческих
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лиц. Одним из вариантов является пространство, базисными векторами ко-
торого служат главные компоненты всех содержащихся в нем изображений
лиц. Размерность такого оптимального пространства заранее определить
невозможно, но она намного меньше размерности исходного пространства
всех изображений. Из вышесказанного вытекает, что главной целью метода
главных компонент является значительное уменьшение размерности про-
странства признаков таким образом, чтобы оно как можно лучше описыва-
ло «типичные» образы, принадлежащие множеству портретов. В случае
применения данного метода для идентификации лиц óбразами будут слу-
жить фотопортреты из обучающей выборки.

 Иными словами, при помощи анализа главных компонент удаётся вы-
явить различные изменчивости в обучающем наборе изображений лиц и
описать эту изменчивость при помощи нескольких переменных. Эти пере-
менные представляют собой m×n -размерные векторы, которые называются
собственными. Если преобразовать подобные векторы в изображения, то
получаемые картинки будут отражать главные компоненты представленно-
го обучающего множества (также называемые «собственные лица»).

Таким образом, за счёт снижения размерности пространства базисных
векторов, в котором находятся изображения, добиваются хороших показа-
телей в скорости распознавания изображений, близких к обучающей вы-
борке.

Полученный один раз на основе представительной обучающей выборки
набор собственных векторов (рис.1.6) используется для кодирования всех
остальных изображений, которые представляются взвешенной комбинаци-
ей этих собственных векторов (рис.1.7, 1.8). Иными словами, используя ог-
раниченное количество собственных векторов, можно получить улучшен-
ную аппроксимацию к входному изображению, которая затем хранится в
базе данных в виде вектора коэффициентов, служащего одновременно
ключом поиска.

Обоснование выбора одного из нескольких возможных наборов базис-
ных векторов описано в работе [152]. На базе из 1316 изображений 504 че-
ловек авторы продемонстрировали преимущество их подхода к выбору
множества базисных векторов и получили точность распознавания 95-99%
(в зависимости от вида опытов).

Тюрк и Пентланд [160] провели комплексное исследование данного ме-
тода на базе изображений 16 человек, 2500 фотографий которых были по-
лучены при различных условиях освещения, при съёмке с различных рас-
стояний, при разных поворотах головы. Однако полученные изображения
были одинаковы по таким критериям, как выражение лица, элементы
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Рис. 1.6. Формирование k векторов для последующего определения
главных компонент обучающего набора

Рис. 1.7. Девять первых главных компонент лица человека [136]

Рис. 1.8. Портрет, представленный в базисе главных компонент
[136]
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внешности (борода, очки и т.д.). При изменении освещения, ракурса съём-
ки и масштаба коэффициент распознавания составил 95, 85 и 64% соот-
ветственно. Для уменьшения влияния на результат идентификации изме-
нений причёски и фона обрабатывалась только центральная часть лица.
Скорость работы системы, реализованной авторами на рабочей станции
SUN 3/160, приближалась к режиму реального времени.

Наиболее представительные по объёму эксперименты были описаны
Пентландом с коллегами в [127]. Они исследовали эффективность примене-
ния метода при работе с большими базами данных, одна из которых со-
стояла из 7562 изображений, принадлежащих почти 3000 человек. На дан-
ный момент это самая большая база изображений лиц, о работе с которой
было объявлено. В ходе экспериментов были получены 20 собственных век-
торов из 128 случайно выбранных обучающих изображений. В дополнение
к векторам в базе хранилась информация о поле, расе, приблизительном
возрасте человека, выражении его лица. В отличие от полицейских баз дан-
ных, где используются лишь два изображения одного объекта - в фас и
профиль, в экспериментальной базе было много (более десятка) изображе-
ний, принадлежащих одному человеку, но отличающихся разными выра-
жениями лица, причёской и т.д.

Однако эксперименты, проведённые с базой, можно назвать ограни-
ченными: проверялась лишь возможность интерактивного поиска по всей
базе данных. Эксперт задавал системе словесное описание лиц определён-
ного типа (например, «негритянка 50 лет»). Изображения, которые удовле-
творяли данным запросам, выдавались на экран группами по 21. Пользова-
тель выбирал среди них одно и система выдавала лица из базы, которые
были наиболее похожи на требуемое, в порядке убывания сходства. Во вре-
мя  экспериментов с 200 выбранными изображениями коэффициент рас-
познавания составил 95%, т.е. для 180 из них наиболее похожей была вы-
брана фотография того же самого человека. Учитывая тот факт, что вы-
бранное изображение сначала раскладывалось на собственные векторы, а
затем по ним производился поиск, ошибка распознавания прямо зависит от
погрешности разложения как выбранного, так и хранящихся в базе изо-
бражений. Для оценки точности распознавания как функции от расы были
проведены опыты с изображениями бело- и чёрнокожих, а также азиатских
лиц мужского пола. Для европейской и африканской рас точность распо-
знавания была 90 и 95% соответственно, а для азиатской � лишь 80%.

В работе [115] Могхаддам и Пентланд объявили о получении хороших
результатов при экспериментах с базой данных FERET- только одно
неправильное определение на 150 фронтальных изображений. Система
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проводила расширенную предобработку по положению головы,
определению черт лица, а также нормализацию по геометрии лица,
освещённости, контрастности, масштабу и повороту.

На основе вышесказанного можно отметить, что хотя алгоритм распо-
знавания изображений, представленных комбинацией собственных векто-
ров, и является относительно быстрым, простым и практичным, при его ра-
боте с большими базами данных могут появиться проблемы с точностью.
Один из способов преодоления последних - повышение степени соответст-
вия между интенсивностями пикселей изображений из тренировочного на-
бора и из базы. Подобные шаги, в свою очередь, требуют больших усилий
по предобработке и нормализации.

1.2.3 Статистическое распознавание изображений
Подобно предыдущему методу в вероятностных моделях также исполь-

зуется обучающий набор. При этом формируются два класса из всех вари-
антов представления объектов: внутриобъектной и внешней изменчивости,
т.е. отбираются признаки, по которым все портреты делятся на два класса:
1) портрет данного человека, 2) все другие портреты. Функции плотности
вероятности для каждого класса оцениваются при помощи упомянутого
выше обучающего множества и впоследствии используются для вычисления
меры схожести, которая таким образом основывается на полученных опыт-
ным путём вероятностях. Кроме того, для получения более точных результа-
тов иногда используется вероятностная модель некоторого физического
процесса, при помощи которой и формируется окончательная мера схоже-
сти двух изображений.

Одними из первых исследователями данного подхода являются Б. Мог-
хаддам, C. Настар и A. Пентланд. При идентификации по фотопортрету
[116, 119] авторы определяют два класса возможных изменений изображе-
ний лиц: внутриобъектный ΩΩΩΩI (различные выражения лица одного человека)
и внеобъектный ΩΩΩΩE (разница во внешности двух различных индивидуумов).
Тогда мера схожести в терминах теории вероятности может быть выражена
следующим образом:

S(I1,I2)=P(d(I1,I2)∈  Ω1)=P(Ω1|d(I1,I2)) , (1.1)

где P(ΩΩΩΩ1|d(I1,I2)) является вероятностью, полученной по правилу Байеса [10]
на основе опытов с применением оценки подобия P(d(I1,I2)|ΩΩΩΩ1) и
P(d(I1,I2)|ΩΩΩΩE), вычисленных из обучающих данных с использованием эффек-
тивного метода оценки плотности многомерных данных. Кроме того, авто-
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ры используют новое представление для различий в сравниваемых изобра-
жениях d(I1,I2), которое сочетается как с пространственными (X,Y), так и с
яркостными (I) компонентами в унифицированной XYI  структуре (непохо-
жей на предыдущие подходы, которые по существу обрабатывали форму и
структуру независимо). В частности, I1 моделируется трёхмерной физиче-
ской поверхностью в XYI-пространстве, которое деформируется в соответ-
ствии с привлекаемыми «физическими силами», заданными с помощью
множества I2. Динамика подобных систем эффективно вычисляется при
использовании «аналитических методов вибрации», при которых получают
трёхмерное поле соответствия для искривления I1 в I2. Дополнительно авто-
ры используют параметрическое представление d(I1,I2)= U, где  U � это
спектр модальных амплитуд окончательной деформации. Это множество
методов подгонки для соответствия изображений может рассматриваться в
более общей формулировке, которая, в отличие от оптического потока, не
требует постоянной оценки яркости.

Эксперименты по проверке данной системы проводились на изобра-
жениях базы данных FERET. Обучающий набор состоял из 38 пар изобра-
жений (по две фотографии на одного человека), тестовый набор - из 76 пар.
Авторы добились хороших показателей в скорости (сравнимых с «собствен-
ными лицами») и точности распознавания - 92% (70 из 76).

К статистическому подходу можно также отнести опыт применения
скрытых марковских моделей для идентификации человека.  В работе [74]
говорится о достижении 100%-нойточности распознавания с помощью сис-
темы, построенной на их основе.

1.2.4 Сопоставление изображения с эталоном
В данном подходе процесс идентификации разбивается на этапы, со-

ответствующие анализу отдельных черт лица [138]. Каждая фотография,
поступающая на вход распознающей системы, должна представлять собой
фронтальное изображение лица человека с определённым для конкретной
базы данных количеством масок, представляющих основные для иденти-
фикации регионы лица (например, глаза, нос, рот и нижняя часть лица).
Кроме того, расположения данных масок должны быть одинаково нормали-
зованы (например, относительно положения глаз) для всех изображений в
базе данных. Во время процесса распознавания, когда части входного изо-
бражения по очереди сравниваются с частями изображения, хранящегося в
базе, вычисляется оценка, отражающая результат сравнения в баллах (один
балл за каждую совпавшую черту лица), на основе нормализованной вза-
имной  корреляции  (впрочем,  методы  сравнения могут быть разными).
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После этого входное изображение классифицируется в соответствии с мак-
симально набранными баллами. Имеются также некоторые разновидности
данного подхода, например, с изменяющимися в процессе сравнения эта-
лонами [57].

Наиболее известной работой, объявляющей об успехах в применении
сопоставления с эталоном, является [57]. На базе данных из 47 человек ав-
торы добились 100%-ной точности распознавания. В своих экспериментах
они использовали 4 области лица для сравнения: глаз, носа, рта и нижней
части лица (рис. 1.9). Однако, несмотря на успехи в точности системы, ав-
торы признают высокую вычислительную стоимость работы алгоритма. Для
сравнения двух изображений с расстояниями между зрачками в 27 пиксе-
лей и использованием эталонов лишь глаз, носа и рта требуется 25 мс вре-
мени работы SPARCStation IPX. Кроме того, к недостаткам этого подхода
относится необходимость обеспечения одинаковых условий получения изо-
бражений (освещения, ракурса, масштаба).

Другой вариант этого подхода описан в [118]. Авторы используют изо-
линии уровней яркости, которые не принадлежат к трёхмерным структу-
рам, но передают изображение рельефа лица. Сначала, применив к изо-
бражению лица на однородном (чёрном) фоне оператор Собеля [98]  и дру-
гие операторы предобработки, они получают границы области лица, а затем
при помощи гистограммы яркостей разделяют контуры головы на изоли-
нии. После этого используется процедура сопоставления с эталоном. На базе
данных, состоящей из двадцати изображений, были получены коэффици-
енты распознавания 80-90%.

1.2.5 Распознавание с помощью нейронных сетей
Существует около десятка основных разновидностей нейронных сетей.

Принципы функционирования систем, построенных на автоассоциативной
памяти (АП), заключаются в том, чтобы  в ответ на некоторую входящую
совокупность данных, называемую «ключом», выдать на выход хранящуюся
в сети и наиболее близкую к входной по значениям совокупность такой же
размерности [80, 155]. В случае идентификации по фотопортрету ключом
служит изображение лица человека [77, 80, 101, 104, 162, 169].

Одним из самых широко используемых вариантов являться сеть, по-
строенная на многослойном перцептроне, которая позволяет классифици-
ровать поданное на вход изображение/сигнал в соответствии с предвари-
тельной настройкой/тренировкой сети.

Порядок работы нейронных сетей на основе автоассоциативной памя-
ти следующий: первый шаг - изображение оцифровывается и кодируется в
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Рис. 1.9.  Эталоны некоторых областей лица, использовавшиеся в
[57]
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виде вектора; второй шаг -  каждая координата вектора располагается в
отдельной ячейке, связанной со всеми остальными ячейками (обучение или
настройка системы происходит путём изменения весов связей между ячей-
ками); третий шаг -  векторы обрабатываются нейросетью, при этом на её
выходе формируется ближайшее к входному хранящееся в АП  изображе-
ние.

Линейная автоассоциативная память представляет собой один слой
нейронной сети. Каждый нейрон этого слоя ассоциируется с одним компо-
нентом, получившимся из разложения изображения лица вектора (анало-
гично методу «собственных лиц»). Таким образом, при размере изображения
m×n пикселей каждый слой данной  сети  будет  содержать m×n нейронов.
Кроме того, каждый нейрон связан со всеми остальными и линейная АП
строится при  вычислении m×n весов связей этой нейронной сети. Данные
веса определяются на этапе обучения, при котором несколько обучающих
изображений, представленных линейно АП, запоминаются в ней [104].

Несмотря на то, что точно оценить вычислительную сложность алго-
ритмов, основанных на нейронных сетях, затруднительно, сообщается о
достаточно эффективном использовании нейронных сетей в области анали-
за изображений лиц по трем направлениям: классификация людей по полу,
непосредственно идентификация и определение эмоциональных выраже-
ний лиц [57, 59, 69, 82, 86, 99, 104, 107, 163].

Об одном из первых применений нейронных сетей для извлечения из
базы изображений, близких к заданным, стало известно из работы [99]. При
проверке данного подхода на малых наборах данных были получены хоро-
шие показатели точности распознавания даже тогда, когда входное изо-
бражение было очень сильно зашумлено и когда части изображения были
вырезаны. В [69] авторы выделяли 50 первых принципиальных компонент
изображений и уменьшали их размерность до 5, применяя авто-
ассоциативную нейронную сеть. Результирующую классификацию получали
при помощи стандартного многослойного перцептрона. Были получены хо-
рошие результаты, но база данных была достаточно проста: изображения
нормализовались вручную и среди них не было различий по свету, повороту
или наклону. Иерархическая нейронная сеть, которая растёт автоматиче-
ски, также применялась для распознавания лиц в [167]. Авторы добились
хороших результатов различия десяти человек.

Используя в своей системе алгоритмы, основанные на самоорганизую-
щихся картах (SOM) и свёрточных нейронных сетях (Convolutional
Networks), Лоренс и другие в [107] провели её комплексное исследование по
следующим пунктам: изменение числа классов, по которым проводилось
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распознавание; изменение размерности самоорганизующихся карт; изме-
нение уровня квантизации SOM; замена SOM на разложения Карунен-
Лоэва; замена указанных нейросетей на многослойный перцептрон; про-
верка зависимости между коэффициентом распознавания и порогом от-
вержения; сравнение с другими системами на одних базах изображений;
изменение числа изображений одного человека, применяемых для иденти-
фикации. Эксперименты проводились на изображениях из ORL-базы с ис-
пользованием пяти изображений одного человека для обучающего набора и
столько же для тестового - всего по 200 изображений в обоих множествах.
Наилучшая достоверность распознавания составила 94,25%. Кроме того,
авторы утверждают, что по производительности их система  почти в 500
раз превосходит вторую после нее систему 2D-HMM (разработанную Сама-
риа [141]), однако никаких временных параметров не приводится.

В статье [82] описывается система идентификации личностей по их
изображениям, хранящимся в базах данных, построенная по так называе-
мой гибридной архитектуре классификации. Данная архитектура включает
в себя как нейронные сети, так и деревья выбора. Подобная организация
позволяет добиться  96-97% точности распознавания в зависимости от ти-
пов поиска, осуществляемых системой. Эксперименты проводились на базе
данных FERET, состоящей из 1084 изображений 350 человек.

Гибридные нейронные сети, отличающиеся, однако, от описанных в
[82], положительно характеризуются  и в работе [86].

Более подробную информацию о некоторых направлениях развития
нейронных сетей и моделях лиц, использующихся в построенных на ука-
занных выше принципах системах, можно найти в обзоре [163].

Брунелли и Поджио в [56] экспериментировали с нейросетью, основан-
ной на «гипербазисной» функции. В качестве признаков, описывающих ис-
ходные фотопортреты, использовались такие характеристики лица как:
расстояния от зрачков до носа, ширина носа, радиус подбородка, ширина
бровей и т.п. Общее количество признаков составило 18. Все они вычисля-
лись автоматически. База данных состояла из 168 изображений 21 мужчи-
ны  и 21 женщины. Система обучалась на всех изображениях базы за ис-
ключением одного для каждого класса, на которых она впоследствии тести-
ровалась. Средний коэффициент распознавания составил 87,5 %.

1.2.6 Анализ оптических потоков изображений
Применение этого метода в целях идентификации человека признано

довольно эффективным, но дорогим с вычислительной точки зрения и в
практических приложениях почти не используется. Суть метода в



33

следующем: сравниваемые фотопортреты A и B превращаются в
многослойные пирамиды - Ai и Bi. В основе пирамид лежит исходное
изображение A или B, значения четырёх соседних пикселей которого
формируют значение одного пикселя изображения следующего уровня A1

или B1. После применения рекурсии i раз будут получены Ai и Bi.
После завершения данного процесса на соответствующих слоях двух

разных пирамид производят поиск подходящих между собой наилучшим
образом групп пикселей. Для каждого блока изображения Ai определяется
вектор смещения. Этот вектор уточняет смещение между центрами блока
из Ai и наиболее близким к нему блоком из Bi. Аналогично строятся векторы
и для изображения Bi. Анализируя получившиеся системы векторов, можно
сделать вывод о степени схожести сравниваемых изображений.

Несмотря на относительную простоту метода, исследований его приме-
нения для распознавания лиц мало. В [102] опубликованы результаты рабо-
ты системы идентификации, основанной на данном подходе. Точность рас-
познавания данной системы составила 92,7%. Эксперименты проводились
на базе данных из 78 изображений 38 персон. Учитывая тот факт, что на
сравнение одной пары уходило около 1 мин машинного времени на ЭВМ с
параллельной структурой СМ-5, можно предположить, что для проверки
присутствия одного изображения в такой малой, по практическим меркам,
базе требовалось около 1 ч или больше. Таким образом, хотя поведение сис-
темы полностью предсказуемо при увеличении базы данных её производи-
тельность неудовлетворительна с практической точки зрения, так как при
6000 изображений время поиска составит порядка 25 дней.

1.2.7 Распознавание путём эластичного сопоставления графов
В ряде работ [58, 62, 72, 94, 100, 104, 171] описаны исследования

применения метода сравнения фотопортретов путём эластичного сопостав-
ления описывающих их графов. Сравниваемые объекты � изображения лиц
� описываются в виде графов с взвешенными вершинами и рёбрами. При
последующем сопоставлении один из графов � эталон � остаётся неизмен-
ным, в то время как другой деформируется с целью наилучшей подгонки к
первому. Эталонный граф может представлять собой как прямоугольную
решётку [72], так и структуру, образованную характерными точками лица
[169,170]. Веса  вершин соответствуют значениям признаков, характери-
зующих близлежащие пиксели изображения, в то время как  веса рёбер �
расстояниям между смежными вершинами. Различие между двумя графа-
ми d(Q,R) вычисляется при помощи некоторой функции, учитывающей как
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значения признаков � веса вершин, так и степень деформации рёбер гра-
фа.

Деформация графа происходит путём смещения каждой из его вершин
на некоторое расстояние в определённых направлениях относительно её ис-
ходного местоположения и выбора такой её позиции, при которой разница
в весе вершины Qvi деформируемого графа и соответствующей ей вершине
Rvi эталона будет минимальной. Данная операция выполняется поочерёдно
для всех вершин графа до тех пор, пока не будет достигнуто наименьшее
(для данной пары графов) значение d(Q,R).

Дюк и др. в работе [72] предполагали, что веса вершин и веса рёбер
независимы и расстояние между графами вычисляется по формуле:
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где Qvi � значение  i-й вершины графа Q; Rej � значение длины j-го рёбра
графа R; Nv, Ne � количество вершин и рёбер графа соответственно и λ - ко-
эффициент, характеризующий жёсткость графа. Функции dv(Qvi,Rvi) и
de(Qej,Rej) отражают разницу весов i-х вершин графов Q, R и j-х рёбер соот-
ветственно. Самый пластичный граф будет иметь место при λ=0,  в то вре-
мя как жёсткие графы могут быть получены при больших значениях λ.

Чаще всего [58, 101, 104, 170, 171] в качестве весов вершин графа ис-
пользуются комплексные значения фильтров Габора или их упорядоченных
наборов - Габоровских вейвлет [94, 108], которые вычисляются локально
путём свёртки значений яркости в разных окрестностях вершин графа (см.
п. 1.2.8.). В работе [100] предлагается формировать признаки, описываю-
щие вершины, с помощью операций математической морфологии � расши-
рения и эрозии.

Следует заметить, что в �чистом� виде подход эластичного сопоставле-
ния графов практически не используется. Так, системы, представленные в
[58] и [104], основываются на архитектуре динамических связей (Dynamic
Link Architecture - DLA), реализованной в виде нейросети. Для представле-
ния изображений используется граф в виде прямоугольной решётки. Распо-
знавание нового изображения (эталона) происходит при его преобразова-
нии в граф и сравнении с графами, хранящимися в сети. Качество сравне-
ния оценивается при помощи ценовой функции деформации. Размер ре-
шётки деформируемого графа может изменяться, но её центр зафиксиро-
ван, если общая цена сопоставления графа с эталоном снижается, то при-
нимается новый размер. Этот процесс повторяется до тех пор, пока не бу-
дет найдена  наименьшая  цена  подгона хранящегося графа к эталону.
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Распознавание производится после определения полной цены для большин-
ства из представленных изображений каждого класса. Таким образом, сис-
тема идентифицирует человеческое лицо путём сопоставления выделенного
из него графа с набором хранящихся графов [62].

Однако вычислительная стоимость подобной системы очень высока.
Так, Лэйдс и другие при экспериментах с базой данных, состоящей из 87
человек, добились 95%-го коэффициента распознавания при том, что изо-
бражения лица имели различные выражения и повороты до 15°. Но на
сравнение одного изображения с 87 тратилось приблизительно 25 с при ра-
боте системы на параллельной ЭВМ с 23 транспьютерами.

Вискотт с коллегами использовал усовершенствованную версию подхо-
да [171] и сравнивал 300 изображений лиц с другими 300 изображениями
тех же людей, полученными из базы данных FERET. Авторы получили  точ-
ность распознавания 97,3%, однако временные характеристики системы не
указали.

Котрополос и др. в [100] говорят о существенном улучшении быстро-
действия системы, использующей модифицированную, по сравнению с
DLA, архитектуру морфологических динамических связей. На базе данных,
содержащей по 4 фотопортрета 37 человек, авторы получили коэффициент
распознавания 96,3%. Время работы системы также не приводится.

 В своих экспериментах Дюк и др. [72] использовали многомасштабное
представление исходных изображений. Для каждого из фотопортретов
строилась так называемая пирамида Гаусса, где самым нижним уровнем
являлось оригинальное изображение, а верхние уровни получались путём
низкочастотной фильтрации и уменьшением разрешения изображения  в
(1/2)n раз, где n � номер уровня пирамиды. Используя решётку-граф с 8×8
вершинами, в каждой из которых вычислялись 18 комплексных значений
фильтров Габора, авторы получали вектор, состоящий из NG = 1152 призна-
ков. Для минимизации признакового пространства применялись несколько
подходов. На  базе изображений в количестве 551 шт. (в среднем по 15
фронтальных изображений одного человека) коэффициент распознавания
составил от 74,8 до 95,9% в зависимости от используемых в итоге призна-
ков. Наилучший результат был получен при уменьшении разрядности при-
знакового пространства с помощью метода линейного дискриминантного
анализа Фишера [9], наихудший -  метода главных компонент. О временных
характеристиках работы алгоритма в работе не сообщается, но упоминает-
ся о высокой вычислительной стоимости подхода.
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1.2.8 Применение фильтров Габора для распознавания
В 1946 г. Д. Габор [79] предложил подход, описывающий некоторую

временную функцию, с одновременным учётом частоты сигнала, который
впоследствии стал носить его имя.  На основе этого подхода Дагманн [67] в
1988 году сформулировал двумерное преобразование Габора [131], которое
применил для идентификации человека по изображению радужной оболоч-
ки глаза.

За последние 5-10 лет фильтры Габора � компактная форма упомяну-
того преобразования � стали широко используемым инструментом разра-
ботчиков систем обработки изображений. Так, например, они применяются
для оценки симметричности текстур и их классификации [55,  73, 153], об-
наружения движения на видеопоследовательностях [90, 142].  Упорядочен-
ная группа таких фильтров, используемых с разными параметрами, часто
называется Габоровскими вейвлетами [108].

Окрестность, окружающая пиксель a(i,j) может быть описана значе-
ниями фильтров Габора, которые в совокупности формируют вектор-
признак, характеризующий эту окрестность.

Общий вид фильтра может быть представлен как:
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yxgθ  является двумерным гауссианом со стандартными отклонениями

yxσσ , повернутым на угол 0θ .

Из анализа выражений (1.3) и (1.4) следует, что фильтр характеризует-
ся следующими параметрами � радиусами эллипса σx и σy, углом ориента-
ции θ. В зависимости от периода cos и sin у фильтров может быть различ-
ное количество пиков (локальных максимумов) t (рис.1.10). Результатом
свёртки фильтра с изображением в некоторой точке (x,y) является ком-
плексное число.

В настоящее время, судя по количеству появляющихся публикаций,
фильтры Габора являются одним из наиболее исследуемых и обещающих
подходов в области распознавания образов и обработки изображений. В
ряде случаев они применялись и для идентификации человека по фото-
портрету [101, 104, 170, 171]. Однако все возможности применения данно-
го инструмента пока не раскрыты из-за большого количества возможных
вариантов фильтров, а  также  их  упорядоченных и произвольных наборов.
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Рис.1.10. Два варианта фильтра Габора: функции, соответствую-
щие  действительной части фильтра (верхний ряд) и
мнимой (нижний ряд). Приведённые фильтры отличаются
лишь количеством пиков - один пик (слева) и  три
(справа). Остальные параметры: σx=σy=13, угол ориен-
тации θ=0°, нач. угол сектора β=0°, угол сектора
α=360°, радиус отверстия кольца r=0
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В большинстве работ [101, 104, 171] выбор параметров фильтров оставался
на усмотрении авторов, и полновесного исследования о целесообразности
использования того или иного фильтра для конкретной задачи не произво-
дилось. Кроме того, в области идентификации человека по фотопортрету
фильтры Габора применялись в основном в комбинации с другими подхо-
дами, например: методом сопоставления графов и нейронными сетями.

Так, Вискотт [169] проводил эксперименты по определению  трёх при-
знаков тестируемого фотопортрета: пола (мужской/женский), наличия оч-
ков и бороды на лице. Система основывалась на сопоставлении графов
(графы � прямоугольные сетки 7×4 узлов � позиционировались на портрет
вручную), веса вершин которых вычислялись с помощью фильтров Габора.
На базе изображений, состоящей из 111 фотопортретов (63% мужского по-
ла, 30% из них имели бороду, а  44% � носили очки) коэффициент распо-
знавания  по упомянутым трём признакам составил 92, 96 и 94% соответ-
ственно.

 Недостатком системы являлась её скорость � одно сопоставление гра-
фов, включая преобразование изображений и вычисление значений фильт-
ров Габора, требовало около 1 мин машинного времени на SUN
SPARCStation  10-512  с 50 MHz процессором (1996-1997 гг.).

1.3 Аппарат, применяемый при нормализации фотопортретов

На вход систем идентификации человека могут поступать фотопортре-
ты, различающиеся по таким параметрам, как размер изображения, мас-
штаб лица, наклон головы. Для того чтобы иметь возможность нормализо-
вать фотопортрет, прежде всего требуется найти на изображении само ли-
цо, а также центры зрачков � основные точки привязки, расстояние между
которыми нормируется.

1.3.1 Методы поиска области лица на фотопортрете
В последнее время публикуется большое количество работ, посвящен-

ных поиску областей лиц на фотографиях [15, 57, 61, 63, 71, 76, 77, 78, 91,
93, 97, 109, 113, 123, 132, 133, 138, 151, 155, 156, 165, 166, 168, 174, 179].
Однако большинство из них рассматривает вариант одновременного поис-
ка более чем одного лица на групповых фотографиях либо  в видеопотоке.

Чаще всего для решения данной задачи применяются вариации метода
сопоставления с эталоном [9]. Данный подход может быть достаточно эф-
фективен  в определённых условиях, но время работы велико из-за больших
объёмов перерабатываемых данных. При использовании указанного метода
для поиска лиц требуется  оптимизировать  количество  анализируемых
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частей изображения и установить непосредственные границы обнаружен-
ного лица [64].

Существует множество альтернативных подходов. Так, например, в
статьях [77, 78] описана система, построенная на нейронных сетях. Точ-
ность её распознавания составляет 84 - 86,5% в зависимости от качества
исходных данных. Время обработки одной групповой фотографии с произ-
вольным фоном от 1,3 до 2,9 с на DEC Alpha�333 MHz.  В [132]  авторы об-
рабатывают изображение с помощью методов математической морфологии,
а затем анализируют совокупности локальных экстремумов, применяя ме-
тод главных компонент.

Поиск лиц путём анализа контуров изображения описывается в [112,
165].  Точность поиска таким методом колеблется от 80 до 87,5%.

В работе [82] характеристики выполнения этапа выделения лица не
приводится, но итоговый коэффициент распознавания системы составила
95-97%, что говорит о хорошей предварительной обработке изображений.
Кроме того, имеется также и несколько других подходов. Например подход,
основанный на анализе по принципу «сверху-вниз», который использует не-
сколько отдельных моделей лица, выстроенных по порядку от самой грубой
до самой точной. Сначала изображение проверяется на предмет соответст-
вия какой-либо его части самой грубой модели. Затем, если такой фрагмент
найден, то он сравнивается с более точной моделью. Так продолжается до
сравнения с самой точной моделью или же пока алгоритм не забракует
фрагмент после проверки на соответствие какой-либо модели.  Более слож-
ные (объёмные) модели лица применялись в [133]. На базе изображений, со-
стоящей из 88 фотографий с пёстрым фоном, была получена 91%-ная точ-
ность обнаружения искомого объекта.

Наиболее основательной, на взгляд автора, работой в данной области
исследований можно назвать [166]. В двух экспериментах Вебер и др. ис-
пытывали свой подход на базе данных состоящей из более чем 5,5 тыс. и 32
тыс. изображений и достигли 96 � 99%-ной точности обнаружения. Суть их
подхода состоит в  сопоставлении частей пирамиды, слоями которой явля-
ется исходное изображение, взятое с различным разрешением, с некоторым
эталоном лица. Оценка близости и выбор областей-кандидатов производил-
ся с применением методов дискриминантного анализа. Время обработки
одного изображения без построения пирамиды составляло около 0,3 с на
ЭВМ Pentium II�400.

Подходы, использующие принцип «снизу-вверх», сначала проверяют
изображение на наличие в нем совокупности признаков человеческого ли-
ца,  затем  группируют  их в области-кандидаты  для более тщательной
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проверки [50, 176, 179]. Так, в работе [92] достигается 86%-ная достовер-
ность обнаружения лиц при общем времени обработки одного изображения
менее 5 секунд на ЭВМ �SUN Sparc 20�.

К данной области исследований можно отнести и работу Ву, Чена и
Яшиды [174], результатом которой явилось построение системы проверки
лиц, т.е. системы, которая устанавливает, действительно ли фрагмент изо-
бражения является человеческим лицом или же представлены просто похо-
жие на него объекты. Когда данная система получает предполагаемое изо-
бражение лица, то из изображения сначала выделяются края. Затем систе-
ма устанавливает приблизительные регионы поиска черт лица путём выяв-
ления зон, где средняя плотность горизонтальных краёв высока. При помо-
щи метода интегральных проекций уточняются координаты каждой зоны.
Полученные данные сравниваются с геометрической моделью лица и в ито-
ге определяется является ли данная часть изображения действительно ли-
цом или нет.

Основное новшество работы [174] состоит в том, что исходные изо-
бражения (в количестве 50 шт.) были цветными. В итоге 90% фрагментов
изображений, на которых действительно были представлены человеческие
лица, были  распознаны корректно. Поиск области лица с использованием
цветовых характеристик исследовался также и в [38, 109].

Несмотря на очевидный прогресс, вычислительная стоимость и соот-
ветственно время работы предлагаемых алгоритмов не позволяет их ис-
пользовать в системах реального времени на этапе предварительной обра-
ботки. Кроме того, в большинстве случаев авторы решают задачу обнару-
жения лиц на групповых снимках либо на фотопортретах с однотонным
фоном.

1.3.2 Методы поиска координат центров зрачков на фотопортрете
Большое количество исследований посвящено поиску различных черт

лица на изображении [61, 71, 76, 97, 138, 155], и в первую очередь � цен-
тров зрачков [57, 75, 91, 92, 106, 117, 142, 180]. Одной из основополагаю-
щих работ по данной теме была статья Брунелли и Поджио [57]. Области
изображений глаз они  находят при помощи метода сопоставления с этало-
ном, предварительно обнаружив координаты окон, содержащих нос и рот,
и таким образом сузив область поиска.

В статье [180] авторы предлагают геометрический подход к точному
выделению зрачка и контура глаза. Процесс разбивается на три этапа.
Первый - это выделение контура лица. Он основан на модели активных
контуров,   т.е. на  постепенном   сжатии    контура   области,   заведомо
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содержащей изображение лица, к контуру собственно лица. По получении
координат контура лица из него на основе антропологической статистики
извлекают два окна расположения глаз. На втором этапе, опираясь на ап-
риорные знания о том, что зрачок круглый и чёрный, строят гистограммы
яркостей для этих окон, выбирают 25% пикселей с наименьшей яркостью
и, используя методы кластерного анализа, определяют количество областей,
к которым эти пиксели принадлежат, а также вычисляют центры этих об-
ластей. На последнем этапе для каждой области проводят k прямых линий
из центра до границы, вычисляют для каждой линии градиент интенсивно-
сти  и определяют несколько точек, находящихся на границах резкого пе-
репада яркости для каждой области. После чего координаты полученных
таким образом контурных точек подставляют в уравнение окружности,
проверяя их принадлежность одной окружности. Из этих областей выбира-
ется та, контурные точки которой менее других отклоняются от окружно-
сти. Она и считается зрачком.

Предлагаемый в работах [91, 92] подход определяет черты лица, ис-
пользуя геометрическую модель, которая конструируется согласно геомет-
рическим соотношениям между частями лица. Благодаря этой модели
трудности идентификации, вызванные эмоциональным выражением и ори-
ентацией лица, могут быть легко преодолимы. На первой стадии работы ал-
горитма используется высокочастотная фильтрация, которая подчёркивает
(усиливает) изображения. После чего производится бинаризация изображе-
ния, получившегося в результате фильтрации. Далее пиксели полученного
на первом этапе бинарного изображения группируются и опознаются. Во-
первых, ищутся  глаза, которые должны находиться на одной линии, близ-
кой к горизонтальной. Во-вторых, расстояние между глазами приблизи-
тельно равно двум длинам глаза. Учитывая эти, а также и другие признаки,
авторы проверяют все пары регионов и выбирают одну пару, соответст-
вующую упомянутым условиям. После чего, основываясь на антропометри-
ческой статистике, находят относительное местоположение рта и других
частей лица. Скорость работы данного алгоритма на рабочей станции SUN-
20 составила около 5 с на один портрет, причем более 70% времени трати-
лось на предварительную обработку.

В [75] предложен подход, основанный на комбинации изменяющихся
эталонов с генетическими алгоритмами, для определения контуров глаз и
губ. Эшме, Санкур и Анарим сначала находят ось симметрии лица, затем
производят предобработку (с использованием выравнивания гистограммы
и модифицированной бинаризации), после чего вычисляют центры масс
темных  областей.  Исходя  из   априорных   знаний,   производят   отбор
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получившихся регионов, вычисляют энергетические поля оставшихся об-
ластей, значения которых потом используются при проверке так называе-
мых «хромосом» на близость с соответствующей областью. Хромосома пред-
ставляет собой код нескольких величин, описывающих форму глаза или
рта. Авторы определяют также правило спаривания хромосом, после при-
менения которого исходные величины, представляемые каждой хромосо-
мой, либо  увеличиваются, либо уменьшаются, либо остаются неизменными.
Первоначально генерируются 100 случайных хромосом, являющих собой по
сути 100 разных  по форме и размеру видов эталона глаза или рта. После
каждой операции спаривания части хромосомы - гены - подставляются в
специальные функции подгонки, которые некоторым образом изменяют
сравниваемый эталон предварительно полученной области глаза или рта.
После каждой итерации  выбираются  четыре  наиболее подходящие к ори-
гиналу хромосомы и все остальные делятся на четыре группы, каждая из
которых затем спаривается с одной из четырёх главных хромосом. После
каждой итерации 10% слабых генов убирается и хромосомы пополняются
случайными новыми. Таким образом, авторы добиваются постепенного и
точного сжатия эталона вокруг области глаза или рта.

Самым быстрым, надёжным и оригинальным можно назвать алгоритм
выделения зрачков на изображении, получаемом с видеокамеры, описан-
ный в [117]. Он основан на известном эффекте �красных глаз�, возникаю-
щем при фотосъёмке человека со вспышкой. Разработанная Моримото и др.
система подсвечивает лицо инфракрасным излучением в момент съёмки и
выделяет зрачки человека по порогу после цветового разделения снимка. К
сожалению, данный способ не может применяться для анализа паспортных
фотопортретов, так как физические свойства объекта копии не присущи.

1.3.3 Определение условий получения изображения - ракурса
съёмки
Определение ракурса съёмки � это мало исследованная, однако часто

возникающая задача при идентификации человека по фотопортрету [53,
95, 105, 158, 159, 162, 177]. Для проведения более надёжного распознава-
ния желательно, знать с одного ли ракурса были сфотографированы люди,
и если нет � учитывать разницу  для коррекции признаков.

 В работе [53] авторы предлагают методику определения положения 3D
объекта в пространстве, основываясь на его 2D проекции � изображении.
Она основана на предположении, что если 3D объект представить в виде
пространственного преобразования Фурье, то срез этого преобразования
будет эквивалентен двумерному преобразованию Фурье проекции данного
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объекта на плоскость среза. Для экспериментальной проверки использова-
лась построенная при помощи трёхмерного сканера  �Cyberware range� мо-
дель лица. При определении положения головы человека по фотопортрету
погрешности составили 4.05°, 5.63° и 2.68° соответственно при повороте
относительно вертикали, наклоне и повороте головы относительно оси, про-
ходящей через нос и затылок.

Оценивался также масштаб изображения лица � стандартное отклоне-
ние отношения вычисляемого по методике масштаба к реальному, состав-
ляло 0.0856. Данных о временных характеристиках алгоритма, а также о
возможности применения данной методики/модели для изображений лю-
дей разных возрастов, рас и полов (опыт производился на изображениях
одного человека) в статье не приводится.

1.4 Анализ систем идентификации человека по фотопортрету

Основными недостатками большинства систем, как эксперименталь-
ных, так и коммерческих, являются их неустойчивость к вариациям усло-
вий съёмки и неизбежному изменению внешности человека с течением
времени. Так, по данным, опубликованным в отчёте по испытанию извест-
ных систем на базе изображений FERET [128], утверждается, что коэффи-
циент распознавания тестировавшихся систем резко падал � до 60%, если
на вход подавались фотопортреты (база данных из снимков 200  человек),
сделанные с временной разницей в полгода.

Временные характеристики нижеописанных систем приведены для
ПЭВМ класса Pentium III, 500 MHz.

Наиболее широко разрекламированным за рубежом «решением про-
блемы распознавания лиц» является FaceIt � программное обеспечение
фирмы Visionics [134]. Оно представляет собой набор алгоритмов, интегри-
руемых в продукты третьих компаний и предназначенных для решения за-
дач ограничения доступа и поиска в базе данных. В зависимости от типа
задачи, как варианты предобработки изображений, так и сами алгоритмы
идентификации могут меняться, а поэтому конкретные характеристики
системы неизвестны. В основе распознавания лежит так называемый ана-
лиз локальных признаков лица (Local Feature Analysis). О его сути не сооб-
щается. Известно лишь о предварительной настройке алгоритмов с помо-
щью нейронных сетей для определения значимости каждого локального
признака. Из распространяемых демоверсий программ видно, что глаза на
изображениях выделяются весьма приблизительно, а также что подход, ле-
жащий в основе, сильно уменьшает разрешение исходных изображений и
не  определяет  точные  координаты  каких-либо  черт  или  точек  лица.
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Утверждается, что изображение лица может кодироваться вектором длиной
от 100 до 300 байт. Однако в предлагаемых примерах уже нормализован-
ные и использовавшиеся для идентификации изображения занимали от
3100 до 3600 байт. Время полной обработки лица неизвестно, однако сооб-
щается, что поиск области лица на изображении 400×300 занимает от 0.3
до 1 с. Время формирования вектора признаков � 1с. В информации раз-
работчика говорится о менее чем 1% вероятности общей ошибки, т.е. как
первого, так и второго рода. Однако по вышеупомянутым результатам тес-
та FERET данная информация не подтверждается.

Достоинства системы: оценка качества исходного изображения и ве-
роятности неправильного результата, обнаружение произвольного количе-
ства лиц на фотографии.

Недостатки: требуется представление нескольких изображений тести-
руемого лица для надёжной верификации; алгоритмы чувствительны как к
примитивным изменениям внешности (причёска), так и к возрастным. Из-
менение фона  и условий освещения отрицательно влияет на коэффициент
распознавания.

Фирма eTrue [135] предлагает как набор алгоритмов, посвященных об-
работке и идентификации фотопортретов, в виде некоторого ядра для ин-
тегрирования в программные продукты покупателя TrueFaceEngine�, так и
готовое решение для идентификации человека по базе данных на основе
представленной фотографии либо кадра, полученного с видеопотока �
TrueFaceID�. Судя по информации, предоставляемой фирмой, в основе
указанных разработок лежит комбинация метода «собственных лиц» и ана-
лиза локальных признаков лица, а настройка системы производилась с ис-
пользованием нейросетевых технологий. Размер нормализованных портре-
тов, по которым производится сравнение, варьируется от 500 до 1500 байт.
Однако для бóльшей надёжности рекомендуется использовать последний
вариант. Утверждается, что верификация, т.е. сравнение двух нормализо-
ванных изображений занимает менее 1 с, а поиск в базе данных намного
быстрее � 500 сравнений в секунду. Утверждается, что TrueFaceID� была
победителем теста подобных систем по версии ICSA (Международной ассо-
циации по компьютерной безопасности) и «в зависимости от вида приложе-
ния точность распознавания может быть выше, чем 99,95%» [135].

Характерным примером состояния дел в коммерческом использовании
систем идентификации человека по фотопортрету можно назвать
FaceCam�TA � продукт компании Vision Sphere Technologies. Он представ-
ляет собой пропускное устройство, снабжённое камерой, микрофоном,
цифровой клавиатурой и считывателем информации с магнитных карт.
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Верификация пользователя производится сразу по нескольким критериям:
информация с карты сравнивается с цифровым паролем, изображением с
видеокамеры и характеристиками речи человека. Устройство работает
только в тандеме с ПЭВМ класса Pentium II и выше. Гарантируется нулевая
вероятность ошибки первого или второго рода. Пропускная способность � -
от 8 до 10 человек в минуту. К достоинствам предлагаемого фирмой реше-
ния относится встраиваемая защита от представления фотографии вместо
живого человека, т.е. либо используется стереоизображение, либо анализ
нескольких кадров из видеопотока. Фирмой предлагаются также иные ва-
рианты системы распознавания человека по фотопортрету для ограничения
доступа к компьютеру It�s Me� и более сложный вариант - UnMask� . Ин-
формация о принципах работы и  характеристиках систем не предоставля-
ется. Говорится лишь о 1% вероятности ошибки любого рода.

Из отечественных экспериментальных систем идентификации челове-
ка известна разработка сотрудников и студентов МГТУ им. Баумана под
названием �ВидеОко� [17]. Система предназначена для решения задачи ог-
раничения доступа. При настройке системы необходимо создать список
людей, имеющих право доступа, и ввести в систему изображения каждого
из них. Максимальное количество классов (людей) и минимальное количест-
во изображений класса, необходимых для надёжной работы системы, не
известно. Программа функционирует в режиме реального времени и авто-
матически реагирует на изменение (движение) во входном потоке видео-
данных. В среднем на обработку изображения 256×256 и распознавание
уходит от 4 до 5 с (в случае трёх классов). Если человек не относится к од-
ному из классов, то он считается неопознанным и ему отказывается в дос-
тупе. Предположительно используется метод «собственных лиц». Количество
случаев правильной идентификации прямо пропорционально количеству
изображений для каждого из зарегистрированных людей: при трёх портре-
тах � 30-35%, при 20 � 80-95%. Однако повышается время распознавания
(до 8 с).

Достоинства системы: в экспериментах с тремя людьми (правда, с
сильно различающейся внешностью) ни разу не была допущена ошибка
второго рода, т.е. доступ незарегистрированному человеку не был разре-
шён; быстрое нахождение центров зрачков � за 0.5 � 1с;

Недостатки: в 25% случаев система не находит зрачки; сильно зависит
от условий освещённости и изменения внешности человека, в частности
изменение причёски уменьшало количество случаев правильного распозна-
вания до 15-20% от общего числа попыток; чувствительна к мимике � с
улыбкой не распознала ни разу. Система  требует доработки,  так  как не
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отличает статическое изображение от живого человека и может быть обма-
нута путём поднесения к камере фотографии зарегистрированного пользо-
вателя.

Следует отметить, что существуют ещё 3-4 фирмы, которые заявили о
своих разработках в указанной области. Однако информация об их разра-
ботках в специализированной прессе не публиковалась. В Интернете также
не доступна. Проанализировав доступную по теме информацию, можно за-
ключить, что в настоящий момент существует стабильный интерес на рын-
ке к автоматическим системам идентификации и верификации на основе
фотопортретов. Предлагаемые же решения рекомендуется использовать как
вспомогательное (дополнительное) средство защиты либо вкупе с обязатель-
ным  контролем со стороны человека.

1.4.1 Достоинства и недостатки перечисленных методов
Основными недостатками практически всех упомянутых методов яв-

ляется чувствительность к вариациям условий съёмки распознавае-
мых/сравниваемых людей, возрастным изменениям, а также высокая вы-
числительная стоимость алгоритмов. Однако, если последний недостаток
является всё более слабеющим на фоне постоянно повышающейся мощно-
сти ЭВМ фактором, то первые два  сильно сдерживают широкое примене-
ние уже имеющихся систем и наработок. Так, Вискотт со своими коллегами
[171] заявляет: «Эластичное сопоставление графов хорошо работает, если
изображение распознаваемого лица похоже по параметрам (ракурс, осве-
щение) на какие-то из имеющихся в базе и уже описанных в виде графа, но
метод сбоит, если лица выглядят достаточно разными».

Метод  «собственных лиц» и анализ локальных признаков хотя и явля-
ются на сегодняшний день наиболее исследованными и применяемыми
практически, но они не позволяют получать компактных векторов призна-
ков, по которым  можно производить поиск, либо требуют постоянной до-
полнительной настройки и тренировки, что в ряде случаев не представляет-
ся возможным.

По сравнению со всеми остальными методами нейросети являются
наиболее приближённой к человеческому зрению моделью восприятия и об-
работки информации. Однако так как обучение человеческого мозга проис-
ходит на протяжении всей жизни и, тем не менее, при распознавании люди
иногда ошибаются, данную модель нельзя назвать совершенной. То же са-
мое можно сказать и о нейросетях -  для обучения/настройки систем на их
основе требуется представительная выборка распознаваемых объектов, а
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также необходимы постоянное уточнение и дообучение в процессе функ-
ционирования системы.

1.4.2 Выбор подхода для решения задач контроля удостоверений
личности и поиска фотопортретов заданного человека
в базе данных
Названные задачи представляются более трудными, чем контроль дос-

тупа. Однако с коммерческой точки зрения удовлетворительным на данный
момент являлось бы и частичное их решение, т.е. вариант, при котором
система лишь выдаёт своё предварительное с оговоренной точностью за-
ключение, � является ли предъявитель документа тем человеком, на чьё имя
выдан документ или нет, а  в случае с поиском в базе данных � выборку
наиболее похожих на заданного индивида. Окончательное решение всё
равно будет приниматься человеком � экспертом.

Наиболее проверенным за длительное время практики подходом явля-
ется геометрический - на основе антропометрических характеристик лица.
Он использовался многие десятилетия в криминалистике, однако выделение
точек и все вычисления производились вручную.

С точки зрения автора самым главным достоинством геометрического
подхода является принципиальная возможность распознавания с помощью
него человека по фотопортретам, сделанным с большой разницей во време-
ни.

В то же время основными трудностями по его применению являются
автоматическая локализация антропометрических точек лица с требуемой
точностью, оптимизация набора точек и вычисленных на его основе при-
знакам.

Возможными путями преодоления данных трудностей могут быть ис-
пользование фильтров Габора как для локализации определённых точек,
так и для вычисления признаков, а также автоматическая оптимизация
наборов полученных признаков.

1.5 Выводы

В первой главе выполнен анализ проблемы «распознавания лиц», ос-
новных подходов и методов, применяемых для её решения, алгоритмов по-
иска лица и центров зрачков на фотопортретах. Проведён анализ и сравне-
ние характеристик известных на данный момент коммерческих и экспери-
ментальных систем идентификации человека по фотопортрету. Основные
выводы могут быть сформулированы следующим образом:
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1. Проблема идентификации по фотопортретам может быть рассмот-
рена с позиции трёх ключевых задач - в зависимости от области примене-
ния систем и возможности использования различных методов для их реали-
зации: контроль удостоверений личности, контроль доступа, поиск фото-
портретов заданного человека в базе данных. Задачи автоматического кон-
троля удостоверений личности и поиска фотопортретов в базе данных яв-
ляются наименее исследованными (п.1.1).

2. Установлено, что для решения задачи контроля удостоверений лич-
ности либо сравнения фотопортретов без использования априорной инфор-
мации наиболее устойчивым к возрастным изменениям, освещению, ракур-
су съемки, причёске, макияжу и т.п. является геометрический подход. Ос-
новными препятствиями для его машинной реализации являются проблема
автоматической локализации антропометрических точек лица и выбор при-
знаков на их основе. Для поиска указанных точек, а также для определения
признаков в их окрестностях целесообразно использовать фильтры Габора с
различными комбинациями параметров (п.1.2).

3. На момент анализа, информации об алгоритмах, позволяющих обра-
батывать слабоконтрастные портреты с произвольным фоном в режиме ре-
ального времени, в научной и широкой печати найдено не было (п.1.3).

4. Выявлено отсутствие систем, решающих задачу контроля удостове-
рений личности. Задача поиска фотопортретов в базе данных исследова-
лась для малых по объёму баз, � содержащих не более 104 записей. Подав-
ляющее большинство систем неустойчивы к возрастным изменениям внеш-
ности распознаваемого человека � коэффициент распознавания падает до
60%, если исходные фотопортреты имеют разницу во времени более полу-
года (п.1.4).

Результаты проведённых исследований опубликованы в работе [30].
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ГЛАВА 2 
ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОБРАБОТКА  ИСХОДНЫХ
ИЗОБРАЖЕНИЙ И ВЫДЕЛЕНИЕ ПРИЗНАКОВ

В данной главе рассматриваются преобразования исходных изображе-
ний для последующего использования в системах автоматического контроля
документов и поиска фотопортретов в базах данных.

2.1 Требования к исходным изображениям

Цифровые фотопортреты одного и того же человека могут отличаться
по таким критериям, как условия съёмки (расстояние до камеры, ракурс,
освещённость), эмоциональное состояние (выражение лица � нейтральное,
напряжённое, весёлое, грустное и т.д.), параметры оцифровки (разрешение,
количество уровней яркости, контраст, насыщенность (интенсивность)),
шум (вносимый как во время фотопроцесса, так и на стадии оцифровки
изображения). Благодаря огромному количеству возможных вариаций ис-
ходных представлений портрета одного и того же человека автоматическое
распознавание может быть крайне затруднено, если не сформулировать ог-
раничения, налагаемые на них.

Для алгоритмов и подходов, разработанных в рамках данной работы,
такие требования приведены ниже. В случае если на вход алгоритма посту-
пают изображения, не удовлетворяющие сформулированным ниже ограни-
чениям, результат работы алгоритмов может быть некорректен.

Для задачи автоматической верификации на исходном фотопортрете
не должно быть изображено более одного человека. Центральная часть лица
(брови - нос) не должна закрываться волосами, очками или иными предме-
тами.

Левой и правой частями лица на фотопортрете будут считаться области
изображения, соответственно находящиеся слева и справа относительно
центральной оси симметрии лица с точки зрения человека, смотрящего на
фотопортрет.

Ограничения приведены по группам в порядке убывания значимости
фактора для автоматического распознавания:

2.1.1 Размер лица на изображении
Лицо на фотопортрете не должно занимать меньше 20% и больше 60%

от площади всего снимка. Иными словами, высота головы должна быть не
менее 25%  и не более 125% высоты исходного изображения. Глаза не
должны располагаться ниже горизонтальной линии, делящей снимок
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пополам. Область всего лица (ширина и высота) должна быть не менее чем
60×80 и не более чем 210×280 пикселей.

2.1.2 Ракурс
Нормальным положением головы, в рамках данной работы, будет счи-

таться такая её ориентация на фотопортрете, при которой выполняются
следующие условия:

ось центральной симметрии лица совпадает с  вертикальной осью OY и
проходит через точку EM - середину отрезка (EL,ER), соединяющего центры
левого и правого зрачков (рис. 2.1).

соотношение отрезка (EM,NN) � расстояния от линии уровня глаз до
кончика носа � к отрезку (EM,LN) � расстоянию от линии уровня глаз до ли-
нии смыкания губ � при нейтральном выражении лица будет 0,66.

Нулевым положением лица будет называться слегка наклоненная, от-
носительно нормального положения, позиция, при которой (EM,NN)/(EM,LN)
= 0,69. При этом надкозелковые точки (правая O1 и левая O � см. рис.2.20,
стр. 77) будут находиться на уровне глаз, т.е. � на прямой (EL,ER). Данное
положение будет являться крайним при наклоне головы, что соответствует
углу приблизительно в 15°.

Подъём головы вверх, относительно нормального положения головы,
допускается на угол до 15° ((EM,NN)/(EM,LN) = 0,55).

Отклонение головы при повороте вправо/влево относительно нормаль-
ного положения допускается также в пределах ±15°. Другими словами, если
у человека оба уха  не скрыты причёской и видны полностью или частично,
то изображение удовлетворяет данному условию, в противном случае - нет.

2.1.3 Освещённость
Лицо человека должно быть освещено  достаточно равномерно, так как

резкие тени, затрудняющие визуальную локализацию уголков глаз, крыльев
носа, контуров губ и т.п., недопустимы.

2.1.4 Яркостные характеристики цифрового изображения
Фотопортреты, поступающие на вход предлагаемых алгоритмов, долж-

ны быть полутоновыми с уровнями яркости от 64 до 256. Яркостные харак-
теристики оцениваются с помощью следующих величин [2, 21]:

- средняя яркость M;
- среднее квадратичное отклонение σ;
- медиана Md.
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Чтобы исключить нежелательное воздействие фона при анализе, ука-
занные выше величины высчитываются по центральной части лица. При
этом удовлетворяющими требованиям изображениями будут считаться те, у
которых:

1) 0,45 ≥ σ/M ≥ 0,2;
2) 80 ≥ M ≥ 130;
3) M/Md ≤ 0,95.

(2.1)

2.1.5 Эмоциональное выражение лица
На большинстве фотопортретов для документов, удостоверяющих лич-

ность, выражение лица нейтральное (либо сосредоточенно-напряжённое) и
доброжелательно-весёлое (с небольшой улыбкой). Система для автоматиче-
ского контроля документов должна уметь работать с такими изображения-
ми.

2.2 Предварительная обработка исходных изображений

Целью предварительной обработки является приведение исходных изо-
бражений к единому масштабу, яркостным характеристикам и, желательно,
единому ракурсу (одноименные черты лица должны располагаться в облас-
тях портрета с одинаковыми координатами).

Последовательность шагов такой обработки может быть следующей:
- поиск области лица на изображении;
- обнаружение центров зрачков на портрете;
- поворот изображения (если требуется) � центры зрачков должны на-

ходиться на горизонтальной прямой;
- масштабирование (нормализация всех портретов по определённому

расстоянию между зрачками);
- кадрирование (вырезание прямоугольной области с заданными раз-

мерами из полученного в результате  предыдущих шагов изображения);
- выравнивание яркостных характеристик исходного изображения,

т.е.  применение различных фильтров, изменяющих контраст, интенсив-
ность и т.д., в зависимости от начальных параметров (2.1);

- обработка фотопортрета в соответствии с требованиями дальнейших
этапов идентификации, например выделение перепадов яркости (с помо-
щью оператора Собеля, Дериша [98, 126]) либо подчеркивание некоторых
черт лица (например, используя оператор �High Boosting� [92]).

Пример изображений до нормализации и после показан на рис. 2.2.
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в) г)

Рис. 2.2. Исходные фотопортреты: а) предъявитель паспорта;
б)фотография на документе. Результаты предобработки:
в)нормализованное изображение (а); г) соответствует
нормализованному (б).

а) б)

Рис. 2.1. Точки и область лица, используемые при идентификации
человека по фотопортрету
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2.2.1 Алгоритм поиска области лица на фотопортрете
Несмотря на очевидный прогресс, вычислительная стоимость и соот-

ветственно время работы рассмотренных в разд. 1.3.1 алгоритмов не по-
зволяет их использовать в системах реального времени на этапе предвари-
тельной обработки. Кроме того, в большинстве случаев авторы решают за-
дачу обнаружения лиц на групповых снимках либо на фотопортретах с од-
нотонным фоном.

В рамках настоящей работы предлагается оригинальный алгоритм по-
иска области лица, построенный на основе метода сопоставления с этало-
ном. Алгоритм не имеет указанного выше недостатка - большой вычисли-
тельной стоимости и позволяет работать всей системе в режиме реального
времени.Рис. 2.3 иллюстрирует шаги алгоритма.

Голова человека представляет собой объект с достаточно устойчивыми
внешними признаками (в основном это брови, глаза и нос). Верхняя и ниж-
няя части головы могут существенно отличаться у людей разного возраста,
пола, расы в основном за счёт наличия/отсутствия волосяного покрова и, в
меньшей степени, из-за особенностей анатомического строения. Следует
отметить также, что цвет/оттенок кожи и вариации в освещении могут в
той или иной мере «маскировать» лицо, особенно на пестром фоне. Допол-
нительные затруднения вызывает отсутствие априорной информации, на-
пример о размерах головы на фотопортрете.

Для преодоления указанных сложностей на первом шаге выполняется
операция выделения краёв на изображении [60, 137]. Пусть A(x,y) � изо-
бражение размером m×n пикселей. Под свёрткой изображения A(x,y) с не-
которой маской H(x,y) размером k×l будем подразумевать преобразование
A(x,y)→ A’(x,y), при котором каждый элемент изображения A’(x,y) будет по-
лучен следующим образом:

∑∑
= =

−− ×=′
n

i

m

j
jijjiiij haa

1' 1'
'''' (2.2)

Хорн в своей книге [46] даёт следующее определение: «Маской называ-
ется набор используемых для свёртки весовых коэффициентов, располо-
женных таким образом, чтобы отражать пространственные отношения ме-
жду элементами, к которым они применяются».

За последние 30 лет разработано много операторов выделения краёв на
изображении [51, 89, 98, 126, 129, 130, 161]. Специфика данной задачи
требует применения быстрого алгоритма, дающего надёжные результаты, в
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том числе и на слабоконтрастных изображениях. После сравнения ряда ал-
горитмов был выбран оператор Собеля.

Оператор Собеля [98] представляет собой свёртку исходного изображе-
ния с двумя масками Sh и Sv размером 3×3 по отдельности и суммирование
результатов  (2.3):

-1 -2 -1 -1 0 1

Sh = 0 0 0 Sv = -2 0 2

1 2 1 -1 0 1

    22 )()(' ASASA vh ⊗+⊗= . (2.3)

1-й шаг: В результате применения оператора Собеля получается изо-
бражение A’ с выделенными краями (рис. 2.3,в). Применив инверсию к A’,
получим изображение

,AGA ′−=′ (2.4)

где G � константа, равная количеству уровней яркости изображения, в
данном случае G = 255.

На 2-м шаге  A’ бинаризируется в соответствии с методом Отсу [124]

A’’ = Ot( A’):
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где Topt  - оптимальный для A’ порог бинаризации, вычисленный в соот-
ветствии с дискриминантным критерием максимальной межклассовой
(объект/фон) дисперсии уровней яркости [36,98].

3-й шаг: Для A’’ строится пирамида, состоящая из множества изобра-
жений Mz ={A’’1, A’’2, � A’’t}, где A’’t � изображение с размерами (m/c)×(n/c),
c= 2t+p (в экспериментах p=14), каждый пиксель а’’t вычисляется в соответ-
ствии с выражением
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Пример такого множества для t=5 приведён на рис. 2.3,д-к.
4-й шаг: Размеры изображений A’’t отличаются, соответственно и раз-

меры лица (в пикселях) будут варьироваться. При сопоставлении эталона
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а) б)

в) г)

д) е)  ж) з) к)

Рис. 2.3. Поиск области лица на фотопортрете: а) эталон 5*6
пикселей; б) исходный фотопортрет A; в) результат
применения оператора Собеля A’; г) инверсия  и бина-
ризация по методу Отсу A”; д)-к) мозаичное представ-
ление A”, n =14,16,18,20,22, соответственно
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фиксированного размера (в результате экспериментов выбран эталон C
(6×5)  (рис. 2.3,а)) с каждым из A’’t разница в масштабе не играет сущест-
венной роли: там, где мозаичное изображение области лица будет совпадать
по размеру с эталоном, функция сравнения F(A’’t,C) будет иметь минималь-
ное значение. В качестве F(A’’t,C) была выбрана городская метрика [36, 89,
98, 126, 161]:

∑ ∑
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В результате, оценив каждую из областей изображения, где может на-
ходиться лицо, выбирается та, при сравнении с которой F(A’’t,C) даёт мини-
мальный отклик. Если разница в значениях оценки F для нескольких облас-
тей минимальна или отсутствует, то проверяются соответствующие им об-
ласти на смежных мозаиках A’’t-1, A’’t+1 и вычисляется комплексная оценка.
Примеры результатов работы алгоритма приведены на рис. 2.4.

Временные характеристики и результаты сравнения предлагаемого ал-
горитма с иными приведены в главе 4.

2.2.2 Алгоритм поиска координат центров зрачков
В разделе 1.3.1 описан ряд подходов, использовавшихся исследовате-

лями для решения названной задачи. Однако их существенными недостат-
ками являются в ряде случаев высокая вычислительная стоимость и, соот-
ветственно, большое время работы либо неудовлетворительное качество ра-
боты на слабоконтрастных изображениях и цифровых изображениях с не-
высоким разрешением. В процессе исследований был разработан ориги-
нальный алгоритм, избавленный от указанных выше изъянов.

Имея координаты центральной области лица AF, район поиска центров
зрачков значительно сужается.

1-й шаг: Производится обработка области лица с помощью тех же ин-
струментов, что и в алгоритме 2.2.1: оператора Собеля, инверсии и метода
Отсу. Итоги бинаризации на данном шаге, как правило, отличаются от ре-
зультата применения того же оператора на 3-м шаге алгоритма 2.2.1, так
как метод Отсу учитывает гистограммы, а обрабатываемые изображения
разные по размеру. В результате преобразования AF(x,y)→ A’F (x,y) → A’F (x,y)
→ A’’F (x,y) получается бинаризированное изображение с подчеркнутыми
чертами лица и осветленными областями волосяного покрова (рис. 2.5).
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Рис. 2.4. Пример результатов работы алгоритма поиска области
лица на фотопортретах: на паспортных и на поступаю-
щих с видеокамеры изображениях
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В работе Брунелли и Поджио [57] для нахождения местоположения но-
са и рта были использованы интегральные проекции - горизонтальная и
вертикальная. Вычислялись они следующим образом: если I(x,y) -  исходное
изображение, то вертикальная проекция изображения I(x,y) в квадрате с уг-
ловыми координатами [x1,y1] и [x2,y2] может быть определена как

∑
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=
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).,()(
y

yy
yxIxV (2.8)

Аналогично вычисляется горизонтальная проекция:
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2-й шаг: С помощью интегральных проекций центральной части лица
выделяются несколько полос ABi шириной приблизительно 4-5 диаметров
зрачка, которым соответствуют значительные впадины  на графике f = V(x).
В таких полосах находятся глаза, а иногда брови и нос (рис. 2.5). Глубина
впадин на графике f = V(x), достаточная для принятия решения об анализе
соответствующей ей области, устанавливается эмпирически. При соблюде-
нии ограничений раздела 2.1 таких полос выделяется не более трёх, в 70%
случаев � одна, в 25% - две  A�F →U{AB1, AB2, �ABi}.

3-й шаг: Каждая из выделенных полос U{AB1, AB2, �ABi} подвергается
анализу с помощью преобразования Хоха [23, 52, 87]:
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Результатом данного преобразования является отображение ABq→ HBqR,
при котором каждому чёрному пикселю aBq(i,j) ставится в соответствие ок-
ружность/полуокружность радиуса R пикселей с центром в hBqR(i,j). Для ка-
ждой из областей проводится несколько подобных преобразований с раз-
личными R = {9,12,15,17}. Примеры результатов подобных преобразований
для R=9 и R=12 приведены на рис. 2.6.

Геометрический смысл данного преобразования состоит в том, что при
наличии в области ABq элементов в виде полуокружности или окружности
радиуса R пиксель, соответствующий её центру, будет иметь наибольшее
значение на множестве HBqR (рис. 2.7).
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Рис. 2.6. Примеры масок с радиусами R=9 и R=12 и представлений
области поиска зрачков в виде поверхностей HBqR при
использовании указанных масок

Рис. 2.5. Область лица на исходном изображении (вверху) и по-
сле выделения краёв и бинаризации (внизу). Справа
приведён график вертикальной интегральной проекции,
серым выделена найденная по ней область глаз
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Рис. 2.7. Трёхмерное представление области левого глаза
(рис.2.5) в виде поверхности HBqR при R=9. Стрелка
указывает местоположение зрачка, которому соответст-
вует глобальный экстремум

Рис. 2.8. Примеры вариантов изображений глаз на исходных фото-
портретах
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Учитывая информацию о том, что у мужчин расстояние между зрач-
ками составляет 63±7 мм, а у женщин � 61±6 мм, при диаметре радужки
 d =12 мм [180], на изображении HBqR ищутся пики (локальные максимумы),
удалённые друг от друга по горизонтали на расстояние 4,5 � 6d. Из полу-
ченных пар-претендентов выбирается одна с наибольшим суммарным зна-
чением на различных множествах HBqR.

Благодаря независимости от возможных вариантов изображений глаз
(рис. 2.8) и постепенному сужению области поиска зрачков данный алго-
ритм позволяет надёжно находить центры зрачков на слабоконтрастных
изображениях (рис. 2.9).

2.2.3 Выбор алгоритма поворота цифровых изображений
Для нормализации исходных фотопортретов требуется алгоритм пово-

рота изображения на произвольный угол α. Для выбора алгоритма, внося-
щего в исходное цифровое изображение минимальное количество искаже-
ний, был выполнен сравнительный анализ разных алгоритмов поворота.

Поворот фигуры в евклидовой геометрии является изометрическим
преобразованием, т.е. сохраняет расстояния и углы между точками. Если
произвольную фигуру повернуть на угол +α, а затем на -α, то результат бу-
дет идентичен исходной фигуре. Однако не все свойства евклидовой гео-
метрии имеют место в дискретном пространстве. Если цифровое изобра-
жение рассматривать как дискретную поверхность, то её поворот на про-
извольный угол не является инвариантным из-за необходимости аппрокси-
мации этой поверхности при вычислении её нового дискретного образа. Из-
за дискретности пространства не сохраняются углы и расстояния между
пикселями и, как следствие, несколько искажаются фигуры. Так, напри-
мер, в случае последовательного поворота на угол +α, а затем на -α иден-
тичность между исходной и результирующей фигурами наблюдаться не бу-
дет. Исключением являются углы кратные 90°.

При выполнении дискретного поворота возникают две основные про-
блемы. При вычислении новых координат отображения пикселей в конеч-
ной фигуре будут наблюдаться  пробелы (рис. 2.10), т.е. появляются  точки,
требующие аппроксимации поверхности. С другой стороны, при повороте
на 45° расстояния, вычисленные в пикселях дискретной плоскости, умень-
шатся в √2  раз, т.е. при построении новой дискретной плоскости некоторые
пиксели приходится отбрасывать.

Для решения описанных выше проблем предложены различные алго-
ритмы поворота цифровых изображений. Условно их можно разделить на
три класса в зависимости  от  сложности  аппроксимации. Самым  простым
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Рис. 2.9. Примеры результатов работы алгоритма поиска центров
зрачков. Справа показаны интегральные проекции об-
ластей лица, по центру � обрабатываемые области
(крестиками отмечены потенциальные центры зрачков),
слева � результат поиска
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является метод «ближайшего соседа», вторым по сложности вариантом �
линейная/билинейная интерполяция. Более точного вычисления значений
пикселей преобразованного изображения добиваются с помощью полино-
мов различной степени, а также сплайн-функций.

Для заполнения пробелов в повёрнутом изображении Паркер [126]
предлагает использовать билинейную интерполяцию.

Абламейко и Лагуновский в [1] предлагают сначала преобразовывать
пространство исходного представления изображения в пространство с из-
менённым шагом дискретизации.  В своём алгоритме они уменьшают ука-
занный шаг в √2  раз и присваивают каждому новому пикселю значение
ближайшего к нему исходного пикселя. Затем изображение поворачивается
в пространстве с уменьшенным шагом и выполняется обратное преобразо-
вание в пространство с исходным шагом дискретизации. Фактически появ-
ляющиеся пробелы заполняются значениями ближайших пикселей исходно-
го изображения.

Оуэн и Македон в работе [125] обосновывают  метод поворота цифро-
вых изображений путём трёх последовательных сдвигов строк, столбцов и
затем снова строк изображения. Декомпозицию данного преобразования
R(α) можно выразить в матричной форме следующим образом:
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В рамках настоящей работы с точки зрения минимизации вносимых
искажений в исходное изображение и возможности применения на стадии
предварительной обработки были исследованы пять алгоритмов поворота
цифровых изображений. Три из них: алгоритм поворота сдвигом по Оуэну и
Македону, алгоритм Лагуновского и алгоритм, использующий билинейную
интерполяцию [126], � были запрограммированы автором на основе ин-
формации из указанных источников. Кроме того, был принят во внимание
тот факт, что при обработке изображений в интерактивном режиме чаще
всего используются такие коммерческие пакеты, как COREL Photo-Paint  и
ADOBE Photoshop . Несмотря на отсутствие информации об алгоритмах,
используемых в названных программах, результаты поворота тестовых изо-
бражений при помощи данных пакетов также приводятся ниже.

Для объективной оценки вносимых  алгоритмами искажений
использовались четыре меры сравнения: два варианта коэффициента
корреляции (2.12) и (2.13), среднеквадратичная ошибка (MSE) (2.14) и мера
D, подробно рассмотренная в  разделе  3.2.  Все  меры были нормализованы
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а) б) в)
Рис. 2.11. Пример изображений а) M0; б) G0 и в) - N0, на которых

производилась проверка исследуемых алгоритмов

а) б) в) г) д)

Рис. 2.10. Пример поворота изображения без коррекции на произ-
вольный угол: а) исходное изображение; б) повёрнутое
на 3°; в)� на 6°; г)� на 10°; д)- на 14°
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 таким образом, чтобы значение 0.0 соответствовало случаю идентичных
изображений А и В, а 1.0 - максимально различных, т.е. полностью белого и
полностью чёрного изображений.
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здесь a и b � средние значения изображений A и B соответственно, N×N �
размер изображений.
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В качестве тестовых были выбраны три существенно различающиеся
между собой изображения: участок карты (M), портрет девушки (G) и на-
тюрморт (N). Для получения их цифровых представлений использовался
сканер �HP ScanJet 5P� и программное обеспечение, поставляемое с ним в
комплекте.

Фотографии размещались на сканере с поворотом против часовой
стрелки на угол от 0° (исходное положение) до 45°, с шагом в 5°, и затем
сканировались. Поворот осуществлялся относительно левого верхнего угла
фотографии. Полученные таким образом изображения обозначены как Mρ,
Gρ и Nρ, где ρ -  угол поворота в градусах. Необходимо отметить, что ориги-
налы G и N являлись цветными, а M � бинарной фотографиями. В результа-
те сканирования изображения Mρ оставались бинарными, а  G и N преобра-
зовывались в полутоновые Gρ и Nρ с 256 уровнями яркости. Таким образом
было получено 30 эталонных изображений (размером 255×255 пикселей),
повёрнутых вручную на различные углы ρ. Изображения M0, G0 и N0 пока-
заны на рис. 2.11.

Исследуемые алгоритмы поворота были обозначены следующим обра-
зом: Al1 - алгоритм с использованием билинейной интерполяции, Al2 - алго-
ритм из пакета ADOBE Photoshop , Al3 - алгоритм из пакета COREL Photo-
Paint , Al4 - алгоритм Лагуновского, Al5 - алгоритм поворота сдвигом по Оу-
эну и Македону.  Исходные изображения M0, G0 и N0 после поворота при
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Рис. 2.12. Примеры изображений и их увеличенных фрагментов, по-
лученных в первом опыте (ρ=20°): а) повёрнутого
«вручную» - Mρ; б) с использованием билинейной ин-
терполяции - Mρ

1; в) с помощью Adobe Photoshop  -
Mρ

2; г) - Corel Photopaint  - Mρ
3; д) алгоритмом Ла-

гуновского Mρ
4; е) сдвигом Mρ

5

a) б)

в) г)

д) е)
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помощи k-го алгоритма на угол ρ  обозначались как Mρ
k, Gρ

k и Nρ
k.. Изобра-

жения Mρ
k, Gρ

k и Nρ
k, дополнительно повёрнутые на угол -ρ тем же самым

алгоритмом k, обозначались M(ρ)k, G(ρ)k и N(ρ)k соответственно.
Было выполнено два эксперимента. В первом сравнивалось сходство

изображений Mρ
k, Gρ

k и Nρ
k с Mρ, Gρ и Nρ соответственно. Целью второго бы-

ла оценка искажений, вносимых в изображения в результате многократно-
го поворота тем или иным алгоритмом: M(ρ)k, G(ρ)k и N(ρ)k сравнивались с M0,
G0 и N0. В обоих случаях для оценки сходства изображений использовались
указанные выше меры.

Вносимые искажения наиболее заметны в случае поворота бинарного
изображения. На рис. 2.12 представлены фрагменты изображений карты,
повёрнутых на угол ρ = 20° «вручную» (M20) и при помощи исследуемых ал-
горитмов (M20k). Анализируя полученные изображения, можно заметить, что
билинейная интерполяция и алгоритм, используемый в ADOBE Photoshop ,
изменяют большинство пикселей на краях объектов поворачиваемых изо-
бражений, а не только те, которые соответствуют возникающим пробелам.
Иными словами, указанные алгоритмы осуществляют избыточную интерпо-
ляцию. Остальные алгоритмы Al3 - Al5 не вносят в изображение пиксели с
новыми уровнями яркости. Данные выводы подтверждает и анализ резуль-
татов сравнения изображений Mρ с Mρ

k, представленных на рис. 2.13. Так
мера D сразу выделяет алгоритмы Al1, Al2 в отдельную группу с бóльшим от-
клонением от эталонных изображений Mρ.

Коэффициенты корреляции Cor1, Cor2 и среднеквадратичная ошибка
MSE показывают несколько критичных углов, при повороте на которые в
изображения вносится наибольшее количество искажений: для изображе-
ний M и N � это ρ = 10°  и  ρ  = 20°-25°,  для  G  эти  углы  слегка  смещены �
ρ = 15° и ρ = 30°-35° (см. прил. 1 � рис. П.1.1, П.1.2).

Фрагменты изображений и их гистограммы, полученные в ходе второго
опыта � путём двойного поворота на ρ и -ρ градусов, представлены на рис.
2.14. Можно заметить, что билинейная интерполяция привносит больше
искажений в изображение, чем алгоритм ADOBE Photoshop , а изображе-
ния M(15)3 и M(15)5, повёрнутые при помощи COREL Photo-Paint  и сдвига
соответственно, визуально отличаются меньше от исходного, чем M(15)4 � ре-
зультат работы алгоритма Лагуновского. Такие же выводы можно сделать
при анализе графиков сравнения мерой D изображений Mρ с M(ρ)k (рис.
2.15), несмотря на то, что коэффициенты корреляции Cor1, Cor2 и средне-
квадратичная ошибка  MSE ставят алгоритм Лагуновского на более высокое
место, чем Al3, Al5. Однако имеется одно исключение: все меры показывают
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Рис. 2.13. Результаты сравнения изображений Mρ и Mρ
k с помощью

меры D, коэффициентов корреляции  Cor1 и Cor2, оцен-
ки среднеквадратичной ошибки MSE
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лучшие оценки для поворота сдвигом и COREL Photo-Paint , если ρ = 45°.
Алгоритм Лагуновского показывает худшие результаты для бинарных изо-
бражений, но лучше обрабатывает полутоновые G и N, на которых много
однородных областей.

Из экспериментов следует, что алгоритм пакета COREL Photo-Paint
лучше других обрабатывает изображения различных типов. Несмотря на то,
что он не ориентирован, как алгоритм ADOBE Photoshop , на минимиза-
цию среднеквадратичной ошибки, он практически не изменяет гистограм-
му исходного изображения и даёт в результате лучшее для последующего
автоматического анализа изображение. На основе полученных изображений
можно сделать вывод о том, что алгоритм ADOBE Photoshop  учитывает
психофизические особенности человеческой зрительной системы, из-за чего
повёрнутые с его помощью изображения визуально кажутся более похожи-
ми на эталоны, чем другие.

На основании проведённого исследования можно сделать следующие
выводы: на этапе предварительной обработки изображений с точки зрения
минимизации вносимых  в них искажений лучше использовать алгоритм
поворота сдвигом по Оуэну и Македону. Он быстр, прост и даёт хорошие
результаты. Обрабатывать изображения в интерактивном режиме для по-
следующего автоматического анализа лучше с помощью пакета COREL
Photo-Paint .

2.2.4 Масштабирование и кадрирование исходных изображений
Более 70 лет в качестве нормы для приведения фотопортретов к еди-

ному масштабу в криминалистической экспертизе [11] применяется рас-
стояние между зрачками человека. Это объясняется его неизменностью в
течение жизни человека, а также надёжностью выделения на фотопортре-
тах с различной чёткостью и яркостью.

В рамках настоящей работы не проводились исследования искажений,
вносимых в изображение при использовании различных алгоритмов мас-
штабирования. Это объясняется тем, что в любом случае искажения будут
присутствовать, так как выполняется аппроксимация уровней яркости изо-
бражения. Кроме того, на данном этапе обработки разница между алгорит-
мами масштабирования не играет существенной роли, так как коэффици-
ент масштабирования, как правило, мал и цифровое изображение лица
представляет собой более-менее гладкую поверхность.

В результате экспериментальной проверки было выявлено, что лучшие
для работы алгоритмов следующего этапа распознавания результаты даёт
расстояние между  зрачками  ED = 40  пикселей.  Поскольку  в  98% случаев
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д)

е)

Рис. 2.14.
 Примеры фрагментов изображений M0, Mρ
k, M(ρ)

k и их
гистограмм, использовавшихся во втором опыте: а) ис-
ходного, M0. Рисунки б)-е):в левом столбце фрагменты
Mρ

k, ρ=15°; в правом - M(ρ)
k, значение k возрастает от

1(б) до 5 (е) соответственно
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Рис. 2.15. Результаты сравнения изображений M0 и M(ρ)
k с помощью

меры D, коэффициентов корреляции  Cor1 и Cor2, оцен-
ки среднеквадратичной ошибки MSE
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исходные изображения требуется уменьшать, чтобы привести указанное
расстояние к норме, был выбран алгоритм масштабирования с использова-
нием билинейной интерполяции [126].

В зависимости от выбора алгоритма сравнения размер нормализован-
ных изображений мог меняться. Основной целью при этом было получение
изображения с минимальным размером, но сохраняющее максимальное ко-
личество информации для идентификации.

В связи с этим  были исследованы различные варианты кадрирования
изображений (рис.2.16). В дополнение к ним были проверены и иные реше-
ния, содержащие лишь полоску области глаз, половину лица (с учётом сим-
метрии) и др.

2.2.5 Фильтрация и улучшение яркостных характеристик
исходных изображений
В силу различия технических характеристик устройств ввода и оциф-

ровки информации, разницы в условиях съёмки и типах представляемых
документов часто требуется повысить качество исходных изображений.
Пример фотопортрета, полученного с помощью специального считывателя
паспортов (Мод. 7001, НПП «Regula»), приведён на рис. 2.17,а. Центральная
часть лица, на основе которой вычисляются основные признаки для иден-
тификации, показана на рис.2.17,б.

В настоящей работе было исследовано несколько десятков различных
комбинаций фильтров и подходов с целью улучшения, поступающих на
вход системы цифровых изображений. Ниже описаны результаты исследо-
ваний оригинальных подходов и тех, которые дали хорошие результаты и
были впоследствии использованы при построении экспериментальной сис-
темы идентификации.

Для принятия решения, следует ли улучшать поступившее изображе-
ние либо нет, анализировалась гистограмма центральной части лица
рис.2.17,б, 2.18,а,д.

Установлено, что цвет зрачков во время  фотографирования человека,
даже при ярком свете, очень близок к чёрному цвету. Используя этот факт,
а также определив координаты центров зрачков (EL,ER) на предыдущих
этапах, проверялись значения яркости соответствующих пикселей. Если
значения указанных пикселей были отличны от 0, т.е. не соответствовали
чёрному цвету, то производились следующие действия.

Выбиралось меньшее значение яркости Gm из {GER ,GEL}. Находилось
максимальное значение яркости GM из всех пикселей центральной части
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а) б) в) г)

Рис.2.16. Примеры вариантов кадрирования:
а) исходное изображение 384*288; б) нормализованное
100*100; в) нормализованное 80*60; г)нормализованное
60*40. Расстояние между зрачками ED = 40 пикселей

а) б) в) г)

Рис. 2.17. Примеры улучшения контраста исходных изображений:
а)исходное изображение; б) центральная часть лица
исходного фотопортрета; в) � г) изображения (а) и
(б) после улучшения контраста. Снизу приведены их
гистограммы
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лица (m×n) GM = max{Gi}, 1≤i≤ m×n. Новые значения пикселей Gi’ вычисля-
лись в соответствии с формулой (2.15).
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Эксперименты показали, что, несмотря на отдельные положительные
результаты, такие как, например, рис. 2.18,б,е, недостатками данного под-
хода являются чувствительность к шуму и относительная неустойчивость
результатов из-за разницы оттенков и цвета кожи у разных людей. Метод
не позволяет прогнозировать изменение среднего значения яркости M и
стандартного отклонения σσσσ после обработки портрета.

Похожий метод, основанный на том же принципе «растяжения гисто-
граммы», не дал устойчивых положительных результатов. Мы исходили из
того, что гистограммы исходных изображений имеют очень узкую форму, и
разброс значений пикселей практически укладывается в интервал [M-σ,
M+σ]. В результате Gm = M-σ, GM = M+σ , а растяжение производится в соот-
ветствии с формулой 2.15. Некоторые из обработанных таким образом изо-
бражений улучшались, но основными результатами были портреты, похо-
жие по своим характеристикам на рис. 2.18,в, ж.

Как один из вариантов предобработки изображений был протестиро-
ван подход �High Boosting�  [91, 92]. Его отличительной чертой является со-
вмещение информации, извлекаемой как из карты краёв, так и из обычно-
го представления изображения. Для вычисления значения яркости обрабо-
танного пикселя с координатами (x,y) используется свёртка с маской, цен-
трированной в данной позиции и имеющей переменный коэффициент w,
вычисляемый в соответствии c (2.16):
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д) е) ж) з)
Рис. 2.19. Изменение яркостных характеристик исходных изображе-

ний а),д) с помощью метода «улучшения гистограммы»
(2.12). Для изображений б),е) параметр r = 0,1;
в),г) r =0,5;  г),з) r = 1,0

а) б) в) г)

а) б) в) г)

д) е) ж) з)
Рис. 2.18. Изменение яркостных характеристик исходных изображе-

ний а),д) с помощью «растяжения гистограммы»
(2.10): б),е) Gm =min{GER ,GEL}, GM = max{Gi}; в),ж)
Gm = M-σ, GM = M+σ. Изображения г),з) � результат
применения подхода �High Boosting� (2.11) при f=9,6
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Здесь Grad(x,y) � значение пикселя с координатами (x,y) карты краёв, полу-
ченной с помощью оператора Собеля; G(x,y) � значение пикселя с координа-
тами (x,y) исходного изображения; f � выбираемый параметр.

Результаты экспериментальных исследований показали, что данный
подход целесообразно использовать в комбинации с фильтрацией и иными
методами улучшения изображений на этапах последующего анализа изо-
бражений. Одиночное же его применение не даёт ожидаемых положитель-
ных результатов (рис. 2.18,г,з, f = 9.6).

Стабильное улучшение контраста и яркостных характеристик изо-
бражений было получено с помощью алгоритма нелинейного растяжения
гистограммы, его формальная запись имеет следующей вид:

Если Hi � количество пикселей изображения со значением яркости i
(0≤i≤255)  и G(x,y) � значение яркости пикселя (x,y) , то
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Данный метод хорошо зарекомендовал себя на большом количестве
протестированных изображений (более 300). Его плюсом является прямая
зависимость стандартного отклонения значений пикселей итогового изо-
бражения от параметра r. На основании указанных положительных момен-
тов он был выбран для использования на этапе предварительной обработки
в экспериментальной системе идентификации человека по фотопортрету.

Примеры изображений приведены на рис. 2.19. Кроме того, рис.
2.17в,г демонстрирует результат применения данного преобразования к
рис. 2.17а,б соответственно.

2.3 Анализ антропометрических точек лица

2.3.1 Антропометрические признаки в криминалистике
На основе 70-летнего опыта криминалистами была разработана

процедура проведения фотопортретной экспертизы [11, 19, 37], а также
методики криминалистического описания внешности человека [7, 32]. В
данных работах приводится описание антропометрических точек, которые
используются в процессе идентификации человека по фотопортрету
(рис.2.20,а). Однако ошибочно было бы считать, что криминалистическая
фотопортретная     экспертиза       проводится       только    по     некоторым
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•

                                                          
•

а) б)

Рис. 2.20. Идентификационные точки: а) точки, используемые  при
криминалистической фотопортретной экспертизе; б)
точки и расстояния между ними, наиболее часто приме-
нявшиеся при построении автоматизированных систем
идентификации
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количественным характеристикам, описывающим расстояния между
данными  точками. В процессе криминалистической идентификации по
портрету изучаются такие характеристики элементов внешности, как
форма, величина (относительная), положение, цвет (если сравниваемые
снимки цветные), наличие (отсутствие) индивидуальных особенностей лица
(морщины, родинки, шрамы и др.) и их количество, степень симметрии
парных элементов, степень выраженности тех либо иных черт лица.
Следует отметить, что измерение расстояний между антропометрическими
точками проводится экспертами только по горизонтали или по вертикали. В
методике [11] упоминаются лишь 13 основных расстояний лица,
изображенного в фас, но при необходимости количество анализируемых
расстояний может быть увеличено экспертом. Несмотря на то, что в
некоторые системы автоматической идентификации базируются на
аналогичных принципах, не все точки, выделяемые криминалистами, могут
в них использоваться. При интерактивном режиме работы эксперт может
выделять идентификационные точки, даже если они не видны на снимке
(закрыты, например, волосами) или же видны плохо (верхнелобовая,
надкозелковые, носовые - 1, 0, 01 и 61,62 на рис. 2.20,а). В то же время
автоматическое определение координат подобных точек крайне
затруднено, а порой и вовсе невозможно.

Хотя указанный подход имеет значительные преимущества перед ос-
тальными, для его реализации требуется точное автоматическое выделение
точек лица на цифровом изображении. Первые работы по распознаванию
человека с помощью ЭВМ также базировались на данном методе. Однако
полностью  его формализовать не удалось из-за сложности автоматического
определения местоположения большинства антропометрических точек с
требуемой точностью.

На основе вышеизложенного имеет смысл произвести анализ антропо-
метрических точек лица с точки зрения их автоматического выделения, ис-
пользуя криминалистическую методику идентификации как исходную.

2.3.2 Отбор антропометрических точек лица для автоматического
распознавания
На основе анализа работ по построению систем идентификации чело-

века по фотопортретам [35, 57, 59, 49, 65, 164] с использованием антропо-
метрических признаков были выявлены наиболее часто использовавшиеся
точки.  Ниже приведены признаки - расстояния между характерными точ-
ками лица, которые чаще всего использовались при построении систем
идентификации личности по портрету (рис. 2.20,б):
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•  между подбородком и линией глаз;
•  между серединой линии смыкания губ и подбородком;
•  между центром сетчатки глаза и линией волосяного покрова (в раз-
ных местах);

•  между центром сетчатки глаза и центром носа;
•  между кончиком подбородка и серединой лица;
•  между внутренним уголком глаза и центром лица;
•  между центром сетчатки глаза и центром брови;
•  от центра брови до центра лица;
•  между центром сетчатки глаза и серединой линии смыкания губ;
•  между внутренним уголком глаза  и уголком рта;
•  между серединой линии смыкания губ и нижней точкой носа.
•  ширина лица на уровне линии глаз.
Кроме того, часто при идентификации учитывались следующие облас-

ти лица, вернее, их площади:
•  треугольник с вершинами во внутренних уголках глаз и середине ли-
нии смыкания губ;

•  треугольник с вершинами в центрах бровей и середине линии смы-
кания губ;

•  пятиугольник с вершинами в следующих точках: складки верхних
век, находящихся вертикально над центрами зрачков, центры зрач-
ков и центр лица.

Рассмотрим упомянутые точки подробнее с точки зрения их инвари-
антности при изменении условий съёмки. Верхняя часть лица более статич-
на и меньше подвергается изменениям (возрастным, косметическим и пр.),
чем нижняя.

Группа 1. Точки, описывающие глаза:
•  центры зрачков;
•  внутренние уголки глаз;
•  точка складки верхнего века, расположенная вертикально над цен-
трами зрачков;

•  точка края верхнего века, расположенная вертикально над центра-
ми зрачков;

•  наружные уголки глаз.
Расстояние между зрачками является самой важной измеряемой вели-

чиной: оно является базисом, по отношению к которому определяются все
основные пропорции лица. Вторыми по степени инвариантности можно на-
звать внутренние уголки глаз. Их положение и видимость меньше меняются
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со временем. Они меньше маскируются косметикой, чем наружные. Одна-
ко  форма глаза (как и любая кривая) не может быть описана лишь двумя
точками. Для полноты представления необходимо добавить не менее четы-
рёх точек, что позволяет минимально описывать вертикальные размеры
глаза. Пиксели, расположенные по вертикали над центрами зрачков и при-
надлежащие нижнему краю верхнего века и складке верхнего века, явля-
ются приемлемыми как по легкости выделения, так и по инвариантности.
Веки могут быть опущены в момент съёмки, но изменить форму складки
верхнего века без пластической операции практически невозможно. Изо-
бражение нижнего века менее инвариантно, так как его визуальная форма
и местоположение изменяются относительно легко как умышленно («при-
щур», косметика), так и в силу независимых факторов (морщины, «мешки»
под глазами). Визуальное изменение протяженности глаза по горизонтали
является часто применяемым приемом в современном макияже. Поэтому
целесообразно координатами наружных уголков глаз считать абсциссу и
ординату точки глазного яблока, примыкающей к границе верхнего и ниж-
него век, максимально удалённой от вертикальной оси симметрии лица.

Группа 2. Точки, описывающие брови:
•  крайние внутренние точки бровей;
•  ординаты самой нижней и самой верхней точек бровей;
•  верхняя, серединная и нижняя точки брови, располагающиеся на
вертикали, проходящей через центр сетчатки глаза;

•  крайние наружные точки бровей.
С точки зрения инвариантности длина бровей может быть отнесена на

первое место лишь при распознавании мужских портретов, однако и жен-
щины не так часто изменяют координаты внутренних крайних точек бро-
вей, поэтому данные антропометрические точки упомянуты первыми как
наиболее инвариантные. Полное описание формы бровей, а также после-
дующее их сравнение хоть и является важным при идентификации, но до-
рого с точки зрения вычислительной стоимости алгоритма. Компромиссом
может быть учёт лишь вертикальной протяженности брови, т.е. разности
ординат крайней верхней и крайней нижней точек брови. Крайние наруж-
ные точки брови, ширина и середина брови в месте её пересечения с вер-
тикальной осью, проходящей через центр сетчатки глаза, могут служить на-
дёжными признаками при описании внешности мужчин и менее надёжны-
ми при описании женщин. Хотя женщины часто изменяют толщину и дли-
ну брови, полное видоизменение её формы, а также  существенное измене-
ние координат середины и крайних наружных точек брови происходит
очень редко и встречается преимущественно лишь у девушек.



81

Группа 3. Точки, описывающие область носа:
•  нижняя точка носа;
•  носовые � точки пересечения вертикальных касательных к крыльям
носа с линией, соединяющей нижние точки слияния крыльев носа с
верхней губой;

•  крайние точки лица, лежащие на  горизонтали, проходящей через
нижнюю точку носа.

Нижняя точка носа на большинстве фотографий может быть выделена
достаточно точно. Существенно изменить её местоположение может только
пластическая операция. Носовые или крайние боковые точки крыльев носа
могут быть плохо заметны, особенно при бестеневом освещении в момент
съёмки. Однако ширина носа является важным признаком при идентифи-
кации человека человеком и игнорировать его нельзя. Ширина лица по го-
ризонтали, проходящей через нижнюю точку носа, относительно надёжна
при её выделении для мужчин, так как может иногда закрываться бородой
или бакенбардами, и абсолютно инвариантна для женщин. Так называемая
серединная точка носа, как, впрочем, и точка центра лица, используемая
многими авторами в работах по автоматическому распознаванию, не при-
ведены в данном списке по той простой причине, что методика определе-
ния их координат не является достаточно чёткой. Также следует отметить,
что в большинстве случаев кончик носа не может быть достаточно точно
автоматически выделен по фотографиям человека в фас (или же его выде-
ление требует больших вычислительных затрат).

Группа 4. Точки, относящиеся к области рта:
•  верхняя точка губ;
•  центральная точка рта - точка пересечения серединной вертикали
лица и линии смыкания верхней и нижней губ;

•  крайние точки лица, лежащие на горизонтали, проходящей через
центральную точку рта;

•  нижняя точка лица;
Середина края верхней губы является самой инвариантной точкой рта.

Расстояние между ней и нижней точкой носа является относительно устой-
чивым параметром, так как не изменяется при напряжении мимических
мышц. Центральная точка рта тоже полезна при распознавании. Однако
изменить её местоположение можно достаточно легко � плотно сжав губы,
слегка приоткрыв рот или слегка улыбнувшись. Ширина лица, измеряемая
по горизонтали, проходящей через центральную точку рта, является точно
определяемой  для большинства изображений женщин, но недостаточно
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точно у мужчин в случае наличия бороды, усов. То же относится и к ниж-
ней точке лица.

Указанные выше точки расположены в порядке убывания инвариант-
ности и надёжности точного их выделения. Группы точек имеют следую-
щий приоритет: глаза, брови, нос, рот. На основе указанных точек можно
выделить множество разных параметров для идентификации. Основные
были уже названы, другие требуют дополнительной экспериментальной
проверки эффективности их применения. Следует отметить, что расстоя-
ния, измеряемые вдоль горизонталей и вертикалей, требуют меньше вычис-
лительных затрат на их получение и обработку, а точность измерения по-
добных параметров будет выше (криминалисты используют именно гори-
зонтально-вертикальные измерения).

2.4 Применение фильтров Габора для обнаружения антропометрических
точек лица

В рамках настоящей работы была исследована возможность автомати-
ческого поиска на изображении антропометрических точек с помощью
фильтров Габора (см. раздел 1.2.8) - уголков глаз (внутренних - точки 2,3;
наружных - точки 0,1), крыльев носа (точки 4,5) и уголков рта (точки 6,7).
Эти точки показаны на рис.2.22.

Для поиска координат таких точек используют различные алгоритмы,
чаще всего основанные на методе сопоставления изображения с эталоном
[41, 138]. Основным недостатком таких алгоритмов является большое время
работы при малой точности и высокая зависимость от условий получения
фотопортрета. Вариант такого алгоритма, разработанный совместно с гре-
ческими коллегами, описан в работе [150].

В данном разделе описаны исследования возможности нахождения ан-
тропометрических точек лица с помощью фильтров Габора.

2.4.1 Исходная гипотеза
Предположим, что существуют фильтры, которые имеют экстремум в

искомой точке. Требуется определить, имеются ли такие фильтры, и если
да, то найти их параметры для каждой из антропометрических точек в за-
висимости от вида предобработки и нормализации исходного изображения.

Основанием применения преобразования Габора для распознавания
объектов, текстур на изображениях, является тот факт, что оно очень по-
хоже на психофизическую модель восприятия визуальной информации че-
ловеком. Преобразование Габора, используемое в виде фильтров, можно
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а) б) в)

Рис.2.21. Исходное паспортное изображение(а), оно же после
применения оператора Дериша (б) и после комбиниро-
ванного подхода �High Boosting” (в)

а) б) в)

Рис.2.22. Исходное изображение, полученное с видеовхода (а), и
нормализованные, с указанными антропометрическими
точками, при помощи оператора Дериша (б) и оператора
“High Boosting” (в)
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рассматривать как «направленный микроскоп» с чувствительностью как к
ориентации, так и к масштабу изображения [72].

Как уже упоминалось в разделе 1.2.8, фильтр Габора характеризуется
следующими параметрами � радиусами эллипса σx и σy, углом ориентации θ.
В зависимости от периода cos и sin в формуле Эйлера у фильтров может
быть различное количество пиков (локальных максимумов) t (рис.1.10). Ре-
зультатом свёртки фильтра с изображением в некоторой точке (x,y) являет-
ся комплексное число.

Таблица 2.1

Параметры фильтров

Наименование параметров Значения параметров

Радиус, σ 5, 9, 13, 17

Количество пиков, t 1, 3, 5

Угол ориентации фильтра, θ 0°, 30°, 45°, 60°, 90°

Начальный угол сектора, β 0°, 45°, 90°, 180°, 270°, 315°

Угол сектора, α 0°, 30°, 45°, 60°, 90°, 180°, 360°

Радиус отверстия кольца, r 0, σ /2

В настоящей работе исследовались различные варианты фильтров (рис.
1.10 и 2.23). Чтобы несколько уменьшить множество вариантов, вместо эл-
липса использовался круг, поэтому все фильтры имели σx=σy.  Но при этом
область определения фильтров могла иметь не только форму круга, но и
сектора, кольца и их пересечений. Таким образом,  в дополнение к (1.3) и
(1.4) были введены новые параметры: угол начала сектора, угол сектора и
радиус, определяющий ширину кольца. Каждый вариант фильтра (рис.
2.24) описывается шестью параметрами, указанными в табл.2.1.

2.4.2 Методика выполнения экспериментов и условные обозначения
Обозначим множество тестовых фотопортретов через A={Ak}, где

k∈ [1,n]. Эксперименты проводились на базе данных, содержащей 42 порт-
рета (n = 42) двадцати человек. Все фотопортреты, использовавшиеся в хо-
де экспериментов, были предварительно нормализованы по масштабу и
расположению зрачков, а центры зрачков располагались на горизонтали с
расстоянием между ними 40 пикселей. Координаты зрачков определялись
автоматически с помощью алгоритма, описанного в разделе 2.2.2. Исследо-
вались два варианта предварительной обработки изображений: оператор
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Дериша [98] и оператор �High boosting� [92].  Примеры исходного и обрабо-
танных портретов показаны на рис.2.21.

Через Ak={aijk} обозначим отдельное изображение из множества A, где
aijk � пиксель k-го изображения с координатами (i,j), определёнными на
плоскости изображения. После нормализации система координат определе-
на таким образом, что центр правого глаза у всех изображений Ak находит-
ся в фиксированной точке (iо,jо).

Пусть F={Fp}, где p∈ [0,s-1] означает множество антропометрических то-
чек лица человека. Были исследованы восемь точек (уголки глаз и рта, края
носа), т.е. s=8. Через Fp(Ak)=(i,j)pk обозначим координаты p-й антропометри-
ческой точки, найденной в плоскости k-го изображения. Следует отметить,
что даже на фотопортретах одного человека координаты одной и той же
антропометрической точки (например, уголка рта) могут отличаться при
изменении выражения лица и положения головы относительно камеры. Для
чистоты эксперимента координаты искомых точек для каждого портрета
задавались вручную.

Пусть G ={Gl}, где l∈ [1,m] � множество вариантов фильтра Габора. Про-
верка всех возможных значений параметров фильтров может быть значи-
тельно сокращена в силу плавного изменения функций Габора. Было вы-
брано несколько дискретных значений каждого из параметров (табл. 2.1). В
ходе эксперимента поочерёдно генерировались все возможные комбинации
указанных параметров. Общее их количество составляет 4×3×5×6×7×2 =
5040, однако было проверено m=2160 вариантов фильтров. Это объясняет-
ся тем, что при малых радиусах (σ =5, σ = 9) фильтры с большим количест-
вом пиков (т.е. малым периодом косинуса) не могут быть корректно реали-
зованы из-за малого количества точек дискретизации.

Через Gl(Fp(Ak)) обозначим значение l-го варианта фильтра Габора, вы-
численное в антропометрической точке Fp, имеющей координаты (i,j) на
изображении Ak. Поскольку Gl � комплексное число, обозначим через Rel и
Iml значения его действительной и мнимой частей, т.е Gl = Rel + iIml или

Gl(Fp(Ak)) = Rel(Fp(Ak)) + iIml(Fp(Ak)).  (2.18)

Окрестность точки Е=(i,j) радиуса h обозначим через Qh(E). В наших ис-
следованиях использовалось квадратное множество точек размера
(2h+1)×(2h+1) на плоскости изображения, удовлетворяющее условию

Qh(E) ={ E*=(i*,j*) :   (|i*�i| ≤ h,  |j*�j |≤ h) }. (2.19)

Такая окрестность соответствует кругу в шахматной метрике. Если ис-
пользуется другая метрика, круг будет иметь иную форму, что не принци-
пиально для выполняемого исследования.
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Рис. 2.23. Пример одного из вариантов фильтра Габора: функции,
соответствующие  действительной части фильтра (ввер-
ху) и мнимой (внизу). Параметры фильтра: σx=σy=25,
t=3, угол ориентации θ = 180°, нач. угол сектора β =
0°, угол сектора α = 180°, внутренний радиус кольца
r = 13



87

Множество комплексных значений l-го варианта фильтра Габора, вычис-
ленных в окрестности антропометрической точки Fp на изображении Ak,

обозначим через Мl(Qh(Fp(Ak)))={Gl(Qh(Fp(Ak)))}. Это множество имеет макси-
мальные и минимальные значения для действительной и мнимой частей
фильтра l-го типа
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Точку E, в которой фильтр l-го типа даёт экстремальное значение, бу-
дем обозначать с учётом левой части уравнений (2.20), например ERe_maxlhpk.
Уравнения (2.20) определяют четыре экстремальных точки, обозначим их в
соответствии с порядком уравнений (2.20) E1, E2, E3, E4. Таким образом, E1 =

ERe_max lhpk = (i1,j1), где (i1,j1) � координаты точки E1 в плоскости изображения
Ak, в которой фильтр l даёт максимальный отклик в окрестности Qh антро-
пометрической точки Fp.

Пусть d(E,E*) � расстояние между двумя точками E=(i,j) и E*=(i*,j*), вы-
численное в городской метрике. Тогда расстояние между антропометриче-
ской точкой Fp и точками E1, E2, E3, E4 из её окрестности на изображении
Ak обозначим через d1, d2, d3, d4. Такие расстояния были найдены для всех
вариантов фильтра, для всех антропометрических точек на всех тестовых
изображениях. С учетом наших обозначений получено четыре множества
расстояний {d1lpk}, {d2lpk}, {d3lpk}, {d4lpk}, где верхние индексы означают вариант
фильтра (l), номер антропометрической точки (p) и номер изображения (k).
Для каждого из этих множеств вычислялось среднее отклонение точки,
дающей экстремальное значение фильтра Габора по всем изображениям
при фиксированных параметрах l и p:

∑
=

=
n

1k

lpk
z

lp
z d 

n
 1  d , (2.21)

где z меняется от 1 до 4.
Иными словами, в ходе экспериментов каждый из 2160 вариантов

фильтра, сгенерированных в соответствии с возможными значениями па-
раметров, вычислялся для всех пикселей окрестности каждой из восьми ис-
комых антропометрических точек. Местоположение каждого из экстрему-
мов Re_max, Re_min, Im_max, Im_min отдельного фильтра относительно ис-
комой точки оценивалось по городской метрике в пикселях и усреднялось
по всем обработанным изображениям.
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Было проведено три различных эксперимента. В каждом из них были
различными либо варианты предобработки исходных изображений либо
размеры анализируемых окрестностей искомых точек. В первом случае был
использован  оператор �High boosting� и окрестность 7×7 (h=3), во втором �
оператор Дериша при той же окрестности. При проведении третьего экспе-
римента область поиска экстремума для каждой из точек была расширена
до 15×15 (h=7) пикселей, а в качестве варианта предобработки был выбран
оператор Дериша.

2.4.3 Результаты исследований
Результаты экспериментов анализировались отдельно по вышеуказан-

ным антропометрическим точкам лица. Ввиду того, что они симметричны
относительно вертикальной оси лица, то данные приведены ниже лишь для
половины из указанных выше точек � внешнего уголка глаза (точка 0),
внутреннего уголка глаза (точка 2),  точки на крыле носа (точка 5), уголка
рта (точка 6). Для симметричных им точек результаты практически иден-
тичные  с учётом зеркального отображения фильтров.

Внешний уголок глаза (точка 0). Для данной точки вычислялись значе-
ния функций d1l0 - d4l0 для l∈ [1,2160]. На рис. 2.25 приведён график значе-
ний функции d1l0 для l∈ [1441,2160], из которого видно, что некоторые
фильтры по сравнению с остальными имеют ярко выраженные локальные
минимумы. В некоторых случаях (это зависит от условий эксперимента и
вида функции) наблюдается чёткая периодичность упомянутых экстрему-
мов, которая говорит о том, что определённый параметр доминирует при
формировании экстремальных значений фильтров в окрестности искомой
точки. Номера фильтров с 25 лучшими значениями указанных функций на
протяжении трёх опытов приведены в табл. 2.2. Параметры для некоторых
из них указаны в табл. 2.3. Для анализа результатов такие таблицы, а также
графики по каждой из функций строились для всех антропометрических
точек. За недостатком места приводятся лишь окончательные результаты и
выводы в сокращённом виде.

Из анализа табл. 2.2 следует, что несмотря на хорошие результаты в
первом и во втором опытах (значения функций находятся в пределах 2.1-
2.5, что означает возможность локализации  искомой точки с точностью до
2 пикселей), при увеличении окрестности, по которой производился поиск,
до 15×15 (h=7 в третьем эксперименте) у большинства из приведённых в
таблице фильтров расположение экстремумов стало реже (например, в 4
раза при l = 2099). Следует также отметить, что хотя в с точки зрения уп-
рощения  программной  реализации  алгоритма  предпочтительно отбирать
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а) б) в)

Рис.2.24. Примеры возможных параметров и форм фильтров:
а) круг, б) кольцо, в) сектор.  На (а) пунктирной
линией показаны исследовавшиеся углы ориентации
фильтра θ, на (б) - начальные углы секторов β, на
(в) � возможные углы секторов α
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Рис.2.25. Пример значений функции d1l0 для множества фильтров
l∈ [1441,2160] в эксперименте №3
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Таблица 2.2

25 лучших значений функций dzl0 в трёх опытах

Эксперимент №1 Эксперимент №2 Эксперимент №3Номер
филь-
тра, l d1l0 d2l0 d3l0 d4l0 d1l0 d2l0 d3l0 d4l0 d1l0 d2l0 d3l0 d4l0

242 2.57 4.5 2.64 4.69 2.57 4.79 2.69 4.88 3.78 10.5 4.85 10.2
338 2.48 4.93 4.17 2.62 2.48 5.07 4.6 2.69 4.17 10.4 10.4 3.8
386 2.52 4.98 4.55 2.55 2.33 5.05 4.81 2.57 4 10.5 10.4 3.88
434 2.57 4.86 4.79 2.45 2.36 5 4.9 2.52 4 10.5 10.5 4
437 3.36 4.9 4.79 2.43 3.33 4.83 5.02 2.29 7.85 9.32 11.7 2.98
713 2.36 4 4.79 2.19 2.86 3.9 4.6 2.26 6.56 7.54 6.9 6.61
722 2.02 5.1 3.02 4.45 2.33 5.26 3.39 5.17 3.07 11.0 5.1 10.4
770 2.21 5.14 4.69 2.9 2.48 5.33 4.52 3.4 3.01 11.4 9.7 5.02
817 2.1 5.29 4.83 2.26 2.52 5.38 5.02 2.62 3.61 10.8 10.9 2.88
818 2.38 5.21 4.69 2.24 2.52 5.38 5.05 2.74 3.66 11.4 11.1 3.2
865 2.07 5.24 5 2.17 2.64 5.36 5.17 2.55 3.8 10.9 11.3 3
866 2.43 5.19 4.88 2.19 2.55 5.38 5.21 2.43 3.73 11.3 11.2 3.07
913 2.21 5.14 5.24 2.12 2.64 5.29 5.45 2.43 4.1 10.8 11.3 2.95
914 2.4 5.05 5.1 2.29 2.5 5.36 5.33 2.52 3.59 11.0 11.5 3.15
1242 2.36 3.5 3.36 2.5 2.21 3.5 3.62 2.55 4.93 7.9 9.22 3.66
1396 2.38 3.52 3.81 3.02 2.29 3.4 3.36 2.69 7.27 7.05 7.3 8.2
1441 2.17 4.88 3.79 4.62 2.33 4.95 3.74 4.64 2.63 11.1 5.73 10.6
1489 2.31 4.86 4.07 3.57 2.4 5.12 4.33 3.24 2.78 11.0 8.98 4.83
1537 2.12 4.95 4.26 3.02 2.29 5.19 4.69 3 2.73 10.9 10.9 3.41
1585 2.1 5.12 4.45 2.93 2.36 5.14 4.79 2.79 2.78 10.8 11.2 3.27
1633 2.02 5.14 4.6 2.81 2.4 5.19 4.98 2.81 2.8 10.5 11.1 3.39
2004 4.07 2.55 2.19 4.48 3.83 2.67 2.71 4.29 5.24 7.02 4.1 10.1
2099 2.29 4.33 4.6 2.71 2.98 4.4 4.57 3.05 11 9.2 9.76 9.9
2105 2.4 3.83 4.64 2.17 3.1 3.79 4.43 2.69 7.8 5.78 7.93 5.78
2153 2.5 3.74 4.69 1.9 2.83 3.64 4.29 2.33 6.15 6.85 8.02 5.15
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Таблица 2.3

Параметры восьми фильтров,
 имевших лучшие значения функций d1l0 либо d4l0

Номер
фильтра,

l

Параметры фильтров,
(σ, t, θ, β,α, r)

Номер
фильтра,

l

Параметры фильтров,
(σ, t, θ, β,α, r)

437 (9,1,90°,0°,180°,0) 1489 (17,1,30°,0°,45°,0)

817 (13,1,45°,0°,45°,0) 1537 (17,1,45°,0°,45°,0)

913 (13,1,90°,0°,45°,0) 1585 (17,1,60°,0°,45°,0)

1441 (17,1,0°,0°,45°,0) 1633 (17,1,90°,0°,45°,0)

Таблица 2.4

Рекомендуемые параметры фильтров и значения
 соответствующих расстояний d1l* - d4l* в третьем опыте

Эксперимент №3 *
Номер
точки

Номер
филь-
тра, l

Параметры фильт-
ров,

(σ, t, θ, β,α, r) d1l* d2l* d3l* d4l*

554 (9,2,30°,180°,45°,4) 9.49 2.46 3.34 8.54
602 (9,2,45°,180°,45°,4) 9.83 2.66 7.56 3.1
650 (9,2,60°,180°,45°,4) 4.59 6.34 9.51 2.07
986 (13,2,0°,180°,45°,6) 2.63 9.63 8.07 6.1То

чк
а 

2

1226 (13,3,0°,180°,45°,6) 4.9 7.44 9 2.73
363 (9,1,45°,180°,90°,0) 5.41 10.4 3.98 9.51
638 (9,2,60°,45°,180°,4) 9 3.78 7.15 6.1
1076 (13,2,45°,90°,90°,6) 10.2 3.32 8.1 9.07

То
чк
а 

 5

1757 (17,2,30°,180°,180°,0) 3.9 10.6 6.56 7.02
366 (9,1,45°,180°,180°,4) 3.66 8.61 6.78 9.17
515 (9,2,0°,270°,90°,0) 4.9 5.59 7.83 3.63
523 (9,2,0°,315°,90°,0) 3.39 8.68 5.29 5.29
525 (9,2,0°,315°,180°,0) 2.73 7.07 4 9.32То

чк
а 

 6

563 (9,2,30°,270°,90°,0) 9.12 4.95 7.46 3.63

* Прим.: d1l* означает d1l2  либо d1l5, либо d1l6  в зависимости от точки, к
которой относится соответствующая строка таблицы.
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варианты фильтра, дающие значения близкие к экстремальным около ис-
комой точки одновременно как для действительной, так и мнимой части
фильтра, на практике можно использовать по отдельности действительную
часть одного фильтра и мнимую другого.

Из табл. 2.2 и 2.3 видно, что наиболее стабильные результаты (l= 1441-
1633) достигаются при σ =17, t =1, угол ориентации θ произвольный (0-90°),
начальный угол β= 0°, угол сектора α =45° и r =0, т.е. форма фильтра круг, а
не кольцо.  Отсутствие влияния параметра θ на значения фильтра объясня-
ются симметричной формой фильтра  относительно его центра (при t =1),
т.е. фильтр Габора вырождался в двумерный Гауссиан.

Остальные точки. К ним относятся: внутренний уголок глаза (точка 1),
крылья носа (точка 5), уголок рта (точка 6). В табл. 2.4 приведены сводные
данные по лучшим значениям расстояний d1l* - d4l*. Для всех указанных в
табл. 2.4 фильтров соответствующие значения d1l*- d4l* в первом и втором
опытах значительно лучше. Поскольку окрестность поиска точки в третьем
эксперименте была увеличена более чем в четыре раза, то соответствующие
значения лучше отражают возможность применения фильтров Габора для
обнаружения антропометрических точек. Относительно плохие значения
d1l* - d4l* для точек на крыльях носа можно объяснить их слабой
определённостью на портретах и соответственно большей погрешностью их
выделения вручную, которая и отражается на результатах опыта.

Для точек, соответствующих уголкам глаз, лучшими являются фильтры
с большими радиусами, - для края носа и уголков губ предпочтительнее вы-
глядят фильтры с σ∈  [5,9]. Сравнивая между собой значения фильтров в
первом и втором опытах, можно заметить, что в некоторых случаях (осо-
бенно для точки 6) вариант нормализации �High Boosting� позволяет нахо-
дить точки с большей точностью, чем  оператор Дериша.

2.5 Выводы

Вторая глава посвящена вопросам нормализации, предварительной
обработки исходных фотопортретов, а также выделению из них информа-
ции, необходимой для дальнейших этапов распознавания. Были определены
требования к качеству и параметрам исходных фотопортретов, разработа-
ны алгоритмы поиска области лица и центров зрачков на слабоконтрастных
фотопортретах, проведены исследования по предварительной обработке и
нормализации слабоконтрастных изображений для последующего автома-
тического распознавания, произведено исследование возможности нахож-
дения антропометрических точек лица с помощью фильтров Габора.
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Результаты выполненной работы можно сформулировать следующим
образом:

1. Разработанные алгоритмы поиска области лица и центров зрачков
глаз отличаются от существующих способностью находить лицо и центры
зрачков на слабоконтрастных фотопортретах со сложным фоном в режиме
реального времени без предварительного обучения и настройки (п.2.2.1,
п.2.2.2).

2. При экспериментальном исследовании алгоритмов поворота циф-
ровых изображений было определено, что лучшим с точки зрения миними-
зации вносимых искажений является алгоритм Оуэна и Македона. С точки
зрения визуального восприятия человеком лучшим является алгоритм
ADOBE Photoshop . Обрабатывать изображения в интерактивном режиме
для последующего автоматического анализа лучше с помощью пакета
COREL Photo-Paint , так как он меньше искажает исходное изображение,
по сравнению с ADOBE Photoshop  (п.2.2.3).

3. Алгоритм нелинейного растяжения гистограммы продемонстриро-
вал стабильное улучшение контраста для более 300 слабоконтрастных
фотопортретов. Его положительной стороной является прямая зависимость
стандартного отклонения значений пикселей итогового изображения от
задаваемого параметра.  Результаты экспериментальных исследований
показали, что для последующего анализа изображений целесообразно
использовать подход �High Boosting� в комбинации с фильтрацией и
нелинейным растяжением гистограммы. Одиночное же его применение к
слабоконтрастным изображениям не даёт положительных результатов
(п.2.2.5).

4. На основе анализа 5040 возможных комбинаций параметров
фильтра Габора установлено, что с помощью фильтра можно находить ко-
ординаты антропометрических точек лица. Экспериментально отобранные
лучшие варианты фильтра позволяют определять восемь основных антро-
пометрических точек лица с точностью до 2 пикселей. Варианты предвари-
тельной обработки фотопортретов существенно влияют на точность поиска.
Для нахождения большинства из указанных точек использовалась предва-
рительная обработка изображения оператором Дериша, однако в некото-
рых случаях (особенно при поиске уголков рта) предпочтительнее примене-
ние подхода �High Boosting�. Такой вариант предобработки фотопортретов
позволяет находить точки с большей точностью, чем после использования
оператора Дериша (п.2.4).

Результаты исследований, описанных в данной главе, опубликованы в
печатных работах [29, 139, 145, 149, 150] и отчётах о НИР [20, 25, 33].
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ГЛАВА 3 АЛГОРИТМЫ ИДЕНТИФИКАЦИИ
ЧЕЛОВЕКА И СРАВНЕНИЯ ФОТОПОРТРЕТОВ

В третьей главе рассматриваются алгоритмы решения задач поиска
портрета в базе данных и паспортного контроля, разработанные на основе
проведённых автором исследований.

3.1 Поиск фотопортретов в базе данных

Имеется база данных, содержащая N фотопортретов (от нескольких
тысяч и больше), требуется найти в ней n изображений (от одного до де-
сятка), наиболее похожих на заданное. Выбор окончательного решения
предоставляется эксперту (оператору).

При  решении данной задачи необходимо учитывать следующие фак-
торы. Пусть имеется база данных N изображений (порядка 103 - 106) и фо-
тография некоего человека. Для большой базы данных задача идентифика-
ции человека по его фото не имеет однозначного решения, поскольку по
статистике в реальной базе размером N = 106 может находиться до 417 пар
двойников [68]. Поэтому окончательное решение принимает оператор, ана-
лизируя автоматически сформированное множество К. В процессе исследо-
ваний было принято K = (ln N)2. Если  использовать для поиска информацию
о человеке (пол, раса, возраст, регион и т.п.), организованную в виде ин-
дексов в соответствии с теорией реляционных баз данных [39, 45], то мож-
но значительно уменьшить число проверяемых портретов M<N. Для отбора
ближайших K портретов в случае несортированной базы надо проверить
все M записей. Если критерий отбора будет иным, например, «отобрать
первые K портретов, у которых значение функции сходства с заданным
фотопортретом выше некоторого порога R», то вероятность P � того, что хо-
тя бы один портрет из К будет находиться в числе последних K проверен-
ных записей, тоже достаточно велика. Так как необходимо отобрать K
портретов, удовлетворяющих указанному выше условию, то вероятность
нахождения портрета на конкретном (например, на последнем месте) будет
равна pn = 1/N; так как таких мест K и искомых портретов тоже К, то P =
K2/N = (ln N)2/N. Таким образом, при N = 104 вероятность того, что какой-
либо из (ln(104))2 = 84 искомых портретов окажется на одном из последних
мест, будет равна P = 0,72. Из-за разницы скорости роста функций f(N) = N
и  g(N) = (ln N)2  при N=105 , K = 132  вероятность такого события будет зна-
чительно ниже � P = 0,172 , но всё равно достаточно велика � почти каждый
пятый случай. Допустим, что, применяя методы решения задач верифика-
ции и контроля доступа, мы добились получения точной оценки сравнения
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двух фотопортретов (не используя априорную информацию и не учитывая
вычислительные затраты на предобработку изображений) за время t = 1 c.
Следует отметить, что для задачи «паспортного контроля» это был бы иде-
альный вариант. Используя подобные методы при поиске в базе данных,
время  работы  алгоритма  в   худшем   случае  составило  бы  T = 2,(7) ч
(при N = 104) и T = 27,(7) ч (при N = 105),  что неприемлемо.

В процессе анализа возможных вариантов решения данной задачи был
выбран двухэтапный подход. Его суть заключается в постепенном сужении
области поиска: на первом этапе отбираются портреты в количестве K1,
наиболее близкие к искомому в признаковом пространстве. Использование
признаков, описывающих  и хранящихся вместе с изображениями,  пред-
полагает большую скорость отбора близких портретов. На втором этапе все
K1 отобранных портретов проходят более тщательное сравнение с изобра-
жением искомого человека.

Таким образом, поиск производится сперва по индексам некоторой
группы людей, затем по геометрическим признакам лица и на финальном
этапе путём детального сравнения нормализованных фотопортретов. Схема
такой технологии поиска приведена на рис. 3.1. Опишем её подробнее.

3.1.1 Заполнение базы данных
На этапе формирования базы данных выполняется нормализация всех

фотопортретов. Это позволит существенно сэкономить время при после-
дующем поиске. Подробно этапы нормализации рассмотрены в главе 2.

Выше уже отмечалось, что основой геометрического подхода являются
признаки, формируемые на антропометрических точках лица. В разделах
2.3 и 2.4 проведён анализ таких точек для автоматического распознавания.
Экспериментальная проверка [26, 49, 65, 144] показала, что их совокуп-
ность наиболее устойчива по сравнению с другими системами признаков
как к вариациям ракурса, так и к возрастным изменениям. Из-за возмож-
ной разницы в обработке изображений для локализации точек и сравнения
на финальной стадии поиска автоматическое выделение антропометриче-
ских точек лица производится уже после обнаружения местоположения
центров зрачков на исходном фотопортрете. Во избежание ошибок преду-
смотрена возможность ручной коррекции координат антропометрических
точек лица. Вычисленные на их основе признаки представляют собой век-
тор, который хранится в базе.

Заполнение информации (записи) об объекте выполняется оператором.
Определённые признаки человека, как-то пол, раса, возраст, особые приме-
ты и т.п., формируют индексы поиска.
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Р

Рис. 3.1. Схема предварительной обработки и двухэтапного поис-
ка фотопортретов, похожих на заданного человека, в
большой базе данных
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Все вышеназванные меры в таком же порядке применяются и к ис-
ходным фотопортретам, по которым производится поиск.

3.1.2 Первичный отбор портретов
Выбор признаков влияет на точность распознавания и является крити-

ческим этапом построения системы распознавания. Хорн в [46, стр. 334]
отмечает: «� методы классификации образов не должны использоваться
слепо, результаты хороши лишь настолько, насколько хороши признаки,
выбранные для измерений. Никакие ухищрения в алгоритме решения не
могут компенсировать неудачного выбора признаков». Так, например, на
множестве из 40 точек только отрезков можно построить 780, не говоря
уже про их комбинации, а также параметры всех возможных многоуголь-
ников (периметр, площадь), построенных на основе указанного множества
точек. Поэтому в первоначальных экспериментах использовался набор при-
знаков, апробированный в работах [49, 65]. Общее количество  признаков �
30 (табл. 3.1).  Половина из них � евклидовы расстояния между парами ан-
тропометрических точек лица. Остальные являются средними арифметиче-
скими пар расстояний между симметричными относительно вертикальной
оси антропометрическими  точками лица. Все признаки нормализованы де-
лением на расстояние между зрачками. Общее количество точек лица, ис-
пользовавшихся для получения признаков, - 33 (рис. 2.1).

Анализ этого набора признаков приведён в следующем разделе. Для
подтверждения возможности эффективного поиска при помощи геометри-
ческих признаков были выполнены два эксперимента.

В обоих случаях использовались изображения из базы данных ORL
фирмы Ollivetti [107, 141]. Первый эксперимент проводился на изображе-
ниях пяти человек, которые рассматривались как пять классов по пять изо-
бражений в каждом. Общее количество снимков было 25. Целью экспери-
мента было найти пять портретов, ближайших к некоторому заданному в
30-мерном признаковом пространстве. В процессе проведения эксперимен-
та каждый из портретов был искомым и поочерёдно сравнивался с каждым
из оставшихся 24, по принципу «каждый со всеми».  Результаты представ-
лены в табл. 3.2.  В именах фотопортретов Si_j закодированы номер класса i
и номер снимка в классе j.

Из табл. 3.2 видно, что всего для двух изображений - S5_10 и S10_10
(строки выделены серым цветом) � пять ближайших портретов не содержат
фотографий искомого человека. Помимо этого, только в одном случае
(S10_8) ближайший портрет не принадлежал искомому человеку.
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Таблица 3.1

Геометрические признаки лица человека

Номер
признака

Расстояния между
точками, исполь-
зуемыми для вы-
числения l-го при-

знака

Номер
призна-
ка

Расстояния между точками, ис-
пользуемыми для

вычисления l-го признака

1 2 1 2

Pr1 (EL5,ER5) Pr16 ((ER1,ER2) + (EL1,EL2))/2

Pr2 (NL2,NR2) Pr17 ((ER6,ER4) + (EL6,EL4))/2

Pr3 (LL2,LR2) Pr18 ((EL5,NL2) + (ER5,NR2))/2

Pr4 (FL1,FR1) Pr19 ((NL2,LL2) + (NR2,LR2))/2

Pr5 (LL1,FL1) Pr20 ((LL2,FL1) + (LR2,FR1))/2

Pr6 (LR1,FR1) Pr21 ((ER2,NR1) + (EL2,NL1))/2

Pr7 (LL1,LR1) Pr22 ((ER1,BR1) + (EL1,BL1))/2

Pr8 (LM,LU) Pr23 ((BR1,BR3) + (BL1,BL3))/2

Pr9 (LM,LD) Pr24 ((EL2,BL3) + (ER2,BR3))/2

Pr10 (LD,TL) Pr25 ((EL6,BL4) + (ER6,BR4))/2

Pr11 (NN,LU) Pr26 ((BL4,BL5) + (BR4,BR5))/2

Pr12 (NL1,NR1) Pr27 ((BL5,BL3) + (BR5,BR3))/2

Pr13 (BL3,BR3) Pr28 ((BL5,BL1) + (BR5,BR1))/2

Pr14 (EL2,NN) Pr29 ((ER2,LR1) + (EL2,LL1))/2

Pr15 (ER2,NN) Pr30 ((EL1,EL5) + (ER1,ER5))/2
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Таблица 3.2

Результаты эксперимента №1

Изображения, ближайшие к искомомуИскомое изо-
бражение

1 2 3 4 5
S5_6 S5_9 S5_2 S5_8 S9_4 S9_8
S5_10 S7_5 S7_4 S7_1 S6_5 S6_4
S5_9 S5_6 S5_8 S5_2 S10_5 S9_4
S5_2 S5_6 S5_9 S5_10 S7_5 S9_8
S5_8 S5_9 S5_6 S5_2 S10_5 S10_6
S6_5 S6_4 S6_7 S6_6 S10_10 S10_8
S6_3 S6_6 S6_5 S6_4 S6_7 S10_10
S6_4 S6_5 S6_6 S6_7 S9_8 S9_9
S6_6 S6_7 S6_3 S6_5 S6_4 S10_10
S6_7 S6_5 S6_6 S6_4 S6_3 S10_10
S7_5 S7_1 S7_4 S5_10 S7_8 S7_7
S7_7 S7_8 S7_1 S7_5 S7_4 S5_10
S7_8 S7_7 S7_1 S7_5 S7_4 S5_10
S7_1 S7_5 S7_8 S5_10 S7_4 S7_7
S7_4 S7_5 S5_10 S7_1 S7_8 S7_7
S9_9 S9_8 S9_4 S9_6 S9_1 S10_5
S9_8 S9_9 S9_4 S9_6 S9_1 S6_4
S9_6 S9_9 S9_4 S9_1 S9_8 S10_1
S9_1 S9_4 S9_6 S10_8 S9_9 S10_5
S9_4 S9_1 S9_9 S9_6 S9_8 S10_8
S10_5 S10_6 S10_8 S9_4 S9_1 S9_9
S10_10 S6_5 S6_6 S6_4 S6_7 S6_3
S10_6 S10_5 S10_8 S9_1 S9_4 S9_6
S10_8 S9_1 S10_5 S10_1 S10_6 S9_4
S10_1 S10_8 S9_4 S9_6 S9_1 S10_5
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Во втором эксперименте количество классов было увеличено в два
раза. Общее  число портретов - 50. Изображения из первого опыта также
использовались. Среди изображений были две пары похожих друг на друга
людей (рис.3.2).

Изображения одного человека представляли собой один кластер  в 30-
мерном признаковом пространстве. Вычисление средних арифметических
значений признаков позволило определить центры каждого из кластеров, а
также расстояния от каждого портрета до центра его кластера. Для каждо-
го класса были выбраны наиболее близкий и удалённый портреты по отно-
шению к центру кластера, а также один из оставшихся. В табл. 3.3 назван-
ные портреты обозначены соответственно литерами N,F и M. Для каждого
из них искались ближайшие пять портретов,  аналогично первому опыту.

Из результатов опыта видно, что лишь для трёх тестовых изображений
из 30 (S5_10, S10_10 и S17_3) отобранные фото не содержат портретов ис-
комых людей. Следует отметить, что названные изображения наиболее уда-
лены от центров своих кластеров.

 Если считать положительным результатом распознавания присутствие
в отобранном множестве хотя бы одного портрета искомого человека, то в
этом случае коэффициент распознавания составит 27/30, или 90%.

На основании вышеописанных результатов можно сделать вывод, что
геометрический подход можно использовать для первоначального поиска в
базе данных и отбора k1 = (ln N)2 наиболее похожих изображений. Если счи-
тать, что для вычисления евклидового расстояния  между двумя точками в
30-мерном пространстве необходимо произвести 30 арифметических и ал-
гебраических операций (это предельный случай, использование более про-
стых метрик требует меньших вычислительных затрат), то максимальное
время поиска на первом этапе (без использования индексов) может быть
рассчитано как T= N*90/t, где t - количество операций в секунду (FLOPS)
для определённой ЭВМ. Так как для персонального компьютера на базе
процессора Pentium-III-500 t ≈20000, то при  N = 105 (k1  = 132)  T = 450c (7,5
мин). Для обслуживания баз данных с большим количеством записей потре-
буются более мощные компьютеры.

3.1.3 Окончательный отбор портретов
Множество предварительно отобранных фотографий k1 подвергалось

более тщательному сравнению с исходным (рис.3.1). Оно основывалось на
предположении, что два изображения, отображающие один объект с одного
ракурса при похожих условиях, должны содержать большое количество
пикселей с близкими значениями. Иными словами, если представить
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S40_7 S5_5 S7_8 S17_3

Рис. 3.2. Пары фотопортретов похожих людей в базе данных, на
которой проводились эксперименты

Рис.3.3. Пример результата отбора 10 ближайших портретов (по-
следовательность C1) в базе данных на основании
только значений меры D. Искомый портрет -  S27_3
(вверху), отобранные - расположены в порядке убыва-
ния близости, начиная с левого верхнего портрета
S27_10 и заканчивая S6_4

S27_10

S13_5

S27_7

S13_2

S27_2

S13_8

S27_1

S6_3

S13_10

S6_4

Искомый портрет S27_3 и его центральная часть лица
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Таблица 3.3

Результаты эксперимента №2

Изображения, ближайшие к искомомуТип
портрета

Искомое
изобра-
жение 1 2 3 4 5

N S5_6 S5_9 S5_2 S17_3 S40_6 S27_3
F S5_10 S7_5 S7_4 S7_1 S6_5 S8_8
M S5_9 S17_3 S5_6 S5_8 S5_2 S10_5
N S6_5 S6_4 S6_7 S40_10 S40_7 S8_8
F S6_3 S6_6 S6_5 S6_4 S6_7 S10_10
M S6_4 S6_5 S8_8 S40_10 S40_7 S40_2
N S7_5 S7_1 S7_4 S5_10 S7_8 S17_4
F S7_7 S7_8 S7_1 S7_5 S7_4 S5_10
M S7_8 S7_7 S7_1 S7_5 S7_4 S5_10
N S9_9 S9_8 S9_4 S9_6 S9_1 S10_5
F S9_8 S9_9 S9_4 S9_6 S40_6 S9_1
M S9_6 S9_9 S9_4 S9_1 S9_8 S10_1
N S10_5 S10_6 S10_8 S9_4 S9_1 S9_9
F S10_10 S6_5 S6_6 S6_4 S8_5 S8_6
M S10_6 S10_5 S10_8 S9_1 S9_4 S9_6
N S8_6 S8_5 S8_8 S8_2 S17_6 S8_1
F S8_8 S6_4 S8_5 S17_4 S8_8 S40_2
M S8_2 S8_1 S8_6 S40_6 S17_6 S17_7
N S13_5 S13_8 S13_10 S6_7 S6_5 S17_7
F S13_3 S13_5 S13_10 S13_8 S6_7 S17_6
M S13_8 S13_5 S13_10 S10_10 S6_5 S6_6
N S17_6 S17_7 S17_9 S8_6 S17_4 S40_7
F S17_3 S5_9 S40_5 S5_6 S5_2 S40_2
M S17_4 S40_2 S8_8 S17_6 S17_9 S8_6
N S27_3 S27_2 S27_1 S27_10 S40_6 S9_4
F S27_7 S40_6 S27_3 S27_2 S5_6 S17_3
M S27_1 S27_3 S27_2 S27_7 S9_4 S10_1
N S40_10 S40_7 S6_5 S6_4 S40_2 S40_5
F S40_6 S40_2 S9_8 S8_2 S27_3 S8_1
M S40_5 S40_10 S40_2 S6_4 S6_8 S8_8



103

изображение в виде дискретной поверхности в трёхмерном пространстве:
A={(i,j,aij)}, 0 ≤ i,j ≤ N, то два пикселя, принадлежащие разным изображени-
ям, но отображающие один и тот же элемент снимаемого  объекта,  должны
располагаться сравнительно близко друг к другу в указанном пространстве.
Простейшими вариантами измерения расстояния между двумя изображе-
ниями могут быть названы коэффициент корреляции и среднеквадратич-
ное отклонение пикселей А от пикселей В.

В работах [36, 143, 146] была предложена мера различия изображений
D и продемонстрировано её преимущество в точности оценки перед на-
званными мерами, а также метрикой Хаусдорфа [36, 93, 154]:
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где G � наибольшее значение яркости, f2 � либо метрика dchess либо dcity меж-
ду пикселями двух изображений (метрика Евклида также приемлема, но
требует больших вычислений), E может быть произвольным числом (наибо-
лее универсальным является E = 2). Для упрощенных, более быстрых оценок
можно использовать E=1.

Результаты экспериментальной проверки применения функции D для
сравнения фотопортретов опубликованы в работе [144]. При этом использо-
валась шахматная метрика для вычисления расстояния между двумя пик-
селями:

d(aij, blm) = max { |i-l|, |j-m|,  |Gaij  - Gblm| }, (3.2)

где i,j и l,m � пространственные координаты пикселей изображений A и B,
соответственно, а Gaij, Gblm  - их значения яркости. В качестве f2(aij, B) была
использована следующая функция:

f2(aij, B) = d(aij, BW) = min(lm)∈ W {d(aij, blm)}, (3.3)

где  W � область поиска в виде квадратного окна размером (2w+1)×(2w+1)
пикселей с центром в пикселе bij. В экспериментах использовался коэффи-
циент w = 4. Аналогично вычислялось и f2(bij, A). Иными словами, для каж-
дого пикселя aij искался ближайший по значению и расположению пиксель
blm в пределах окна W. При этом перебор пикселей blm производился по спи-
рали, начиная от центра bij. Алгоритм останавливался, если он находил ми-
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нимально возможное d(aij, blm). Иначе d(aij, blm) вычислялось  для всех blm∈ W
и выбиралось минимальное из них.

Эксперименты проводились на 50 портретах вышеназванной базы
данных ORL, к которым было добавлено 20 изображений двух человек, по-
лученных на протяжении 30 лет. Из нормализованных портретов выреза-
лись прямоугольники размером 55×66 пикселей (как показано на рис.3.3
для S27_3), содержащие центральную часть лица человека.

На рис. 3.3 приведена последовательность C1 портретов людей, близких
к S27_3, отобранных с помощью меры D из всей базы. Следует отметить,
что все оставшиеся изображения искомого человека S27 занимают первые
четыре позиции найденных изображений, а все остальные изображения -
портреты людей в очках.

Если проводить поиск  того же портрета S27_3 с помощью указанного
выше геометрического метода, то результатом  будет упорядоченное мно-
жество C2 (рис.3.4). Однако после анализа признаков и сокращения их чис-
ла до 28 (исследования подробно рассмотрены в разделе 3.1.4), ближайшие
10 портретов к S27_3 составляют множество C3 (рис.3.5).

После применения меры D к множеству C3 оно преобразуется в множе-
ство C4, на первых позициях которого стоят все оставшиеся четыре портре-
та искомого человека (рис. 3.6).

Благодаря отбору наиболее информативных признаков коэффициент
распознавания  улучшился и составил 98,5%. Введение второго этапа поис-
ка улучшило результаты поиска и в итоге лишь в двух случаях из 70 бли-
жайшим к заданному портрету было названо изображение, принадлежащее
другому классу.

Несмотря на очевидное преимущество в надёжности сравнения порт-
ретов мерой D, скорость её вычисления почти на два порядка ниже, чем
определение близости геометрическим подходом.

Таким образом, на втором этапе поиска из k1 изображений отбирается
k2, где  ln k1 < k2 < (ln k1)2 локально наиболее близких к изображению  иско-
мого  человека. При  100 000< N <1 000 000  k2 = 5.

Из k2 отобранных портретов окончательный отбор производится опе-
ратором, так как только человек может выделить небольшую общую деталь,
отличающую одного человека от других (шрам, родинка).

3.2 Формирование признакового пространства

При проектировании систем автоматического распознавания
возникает задача минимизации признакового пространства. Подход,
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S8_5 S5_6 S40_7 S17_8 S9_1

S40_6 S27_7 S17_3 S27_1 S27_2

S17_8S40_6S27_7

S17_3

S27_1 S27_2

S27_10 S8_1 S40_2 S10_6

Рис.3.4. Пример результата поиска 10 ближайших портретов (по-
следовательность C2) в базе данных с помощью набора
признаков, описанных в разделе 3.1.2. Искомый порт-
рет S27_3 (рис.3.3), отобранные расположены в поряд-
ке убывания близости, начиная с левого верхнего
портрета S8_5 и заканчивая S27_2

Рис.3.5. Пример результата поиска 10 ближайших портретов (по-
следовательность C3) в базе данных с помощью усечён-
ного набора признаков, описанных в разделе 3.1.4.
Искомый портрет S27_3 (рис.3.3), отобранные располо-
жены в порядке убывания близости, начиная с левого
верхнего портрета S27_7 и заканчивая S10_6
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рассмотренный в данном разделе, является универсальным и позволяет
отбирать наиболее информативные признаки при решении широкого круга
задач, связанных с распознаванием. Его возможности демонстрируются на
задаче идентификации человека по фотопортрету. Эксперименты
проводились на базе данных, описанной в предыдущем разделе. Общее
количество тестировавшихся портретов � 70 полутоновых изображений
разных размеров.

3.2.1 Оценка признаков на основе статистических данных
Были использованы два способа оценки признаков. Первый, основан-

ный на статистических данных, заключался в анализе отношения F=Dd/Dm.
Величины Dd и Dm определялись следующим образом. Для элементов каждо-
го i-го кластера вычислялись среднее арифметическое Mli признака Prl - и
его дисперсия - Dli:
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где  i � номер кластера; gi � количество элементов i-го кластера, т. е. количе-
ство портретов i-го человека; l - номер признака. Затем определялись сред-
нее Mlm и дисперсия Dlm от величин Mli:
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Здесь k � количество кластеров, т.е. человек, а также среднее Mld и диспер-
сия Dld величин Dli:
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Геометрический смысл отношения Fl=Dld/Dlm следующий: чем больше
для данного Prl дисперсия величин Mli , тем шире диапазон колебания при-
знака при описании различных людей,  тем, следовательно, выше ценность
данного признака для их различения. Чем меньше дисперсия величин  Dli,
тем меньше колебание признака Prl для портретов одного  и того же челове-
ка, т.е. тем кучнее будут располагаться в признаковом пространстве эле-
менты одного  кластера. Следовательно, чем больше Dlm и одновременно чем
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Рис. 3.7. Пример расположения кластеров в n-мерном
признаковом пространстве

Рис.3.6. Пример результата поиска 10 ближайших портретов (по-
следовательность C4) в базе данных с помощью усечён-
ного набора признаков и меры D. Искомый портрет
S27_3 (рис.3.3), отобранные расположены в порядке
убывания близости, начиная с левого верхнего портре-
та S27_10 и заканчивая S17_8
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меньше Dld, тем лучше признак выделяет образы одного кластера, а величи-
на Fl=Dld/Dlm для такого признака будет стремиться к 0. Такая оценка при-
знака Prl  не зависит от значений других признаков и от изменения раз-
мерности признакового пространства, т.е. любой признак, претендующий
на включение в итоговый набор, может быть оценен один раз и сравнен с
остальными признаками без пересчёта их оценок.

Для того чтобы проверить эффективность описанной выше оценки
ранжирования признаков, использовался второй способ. Он основан на
оценке изменений, происходящих во взаимном  расположении  образов в
признаковом пространстве. Множество портретов одного человека состав-
ляет в нем один кластер. Для повышения качества распознавания необхо-
димо выбрать такое пространство признаков, в котором расстояние между
любыми образами одного кластера будет меньше, чем расстояние между
любыми двумя образами разных кластеров. Чем дальше будут разнесены  в
пространстве кластеры друг от друга, тем выше вероятность того, что при
увеличении числа кластеров на несколько порядков результаты распозна-
вания будут успешными. Для проверки важности признака необходимо
знать, как он влияет на расположение образов в пространстве. Для этого,
определив средние значения признаков  для образов каждого кластера и
приняв их за координаты центра кластера Ai (рис. 3.7), вычислялись сред-
ние арифметические расстояний между центром Ai и образом Si_j. Иными
словами, определялся средний радиус MVi  n-мерной сферы в признаковом
пространстве, в среднем описывающей данный кластер:
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где Prnij � значение  признака Prn для j-го образа i-го кластера.
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Вычисление первой оценки Fl=Dld/Dlm было выполнено один раз для
всех признаков. Радиусы кластеров MVi пересчитывались каждый раз после
изменения признакового пространства.

3.2.2 Экспериментальная проверка подхода
Цель экспериментов состояла в подтверждении или опровержении

правильности первоначальной оценки Fl=Dld/Dlm ранжирования признаков.
Идея заключалась в поочерёдном исключении признаков из базового набо-
ра, анализе  изменений  положения кластеров  в признаковом  пространст-
ве и в оценке на  этой основе признаков.

Эксперименты выполнялись следующим образом: поочерёдно каждый
из 70 портретов становился тестируемым, а оставшиеся 69 - базой данных,
на которой проводился поиск, т.е. фактически распознавание выполнялось
70 раз, но для краткости изложения ниже под словом «распознавание» бу-
дем подразумевать вышеописанную процедуру.  При этом в выбранном
признаковом пространстве искали пять наиболее близких к тестируемому
изображению портретов. Основной оценкой результатов был коэффициент
распознавания, показывающий, сколько раз из 70 в пятёрке ближайших
был хотя бы один портрет искомого человека.

Эксперимент состоял из пяти опытов. В первом опыте была вычислена
величина Fl для каждого из признаков (рис. 3.8). Затем проводилось распо-
знавание с уменьшенным набором признаков. Поочерёдно исключался ка-
ждый признак. Кроме коэффициента распознавания каждый раз вычисля-
лось среднее арифметическое радиусов кластеров  Т. На рис. 3.9 показано
количество корректных распознаваний K, на рис. 3.14 � значения Т при по-
очерёдном исключении признака Prl. Из обоих графиков видно, что при не
использовании признака Pr4 результаты распознавания улучшаются. Дан-
ный признак является нормированным расстоянием между точками FL1 и
FR1 (см. рис. 2.1) и косвенно описывает ширину подбородка человека. Его
исключение из базового набора приводит к существенному уменьшению
средних радиусов кластеров (на 10%), а также к повышению коэффициен-
та распознавания до K=69/70. Однако несмотря на то, что на втором месте
по возрастанию величины Т  и на третьем по индексу Fl=Dld/Dlm стоит при-
знак Pr3, его отсутствие в признаковом наборе приводит к уменьшению ко-
эффициента распознавания до 66/70. Возможное объяснение данному
факту: при исключении Pr3, несмотря на уплотнение элементов кластеров
относительно их центров, расстояния между кластерами тоже существенно
изменились, и не в лучшую сторону, т.е. кластеры стали ближе друг к другу.
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Рис. 3.9. Результаты распознавания в первом эксперименте после
поочерёдного исключения Prl из начального множества
признаков
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Последующие опыты были аналогичны первому, разница заключалась
в том, что начальное количество признаков было не n, а (n-1), т.е. 29 вместо
30.  Из базисного набора были исключены признаки во втором опыте � Pr4,
в третьем � Pr3, в четвёртом � Pr1 и в пятом �  Pr6. Далее воспроизводилась
процедура первого эксперимента, т.е. исключался l-й признак и фиксиро-
вались изменения в расположении кластеров.

 Результаты второго опыта приведены на рис. 3.10. В трёх случаях из
29 коэффициент распознавания K улучшился на 1/70, в остальных случаях
улучшение составило + 2/70. Несмотря на то, что согласно ранжированию
по Т признак Pr10 занимает шестое место, при его удалении из базисного
набора достигается наибольшее изменение минимального и максимального
радиусов для отдельных кластеров (см. рис. 3.8). Физический смысл при-
знака Pr10: расстояние между точками LD и TL � высота подбородка.

Основным результатом третьего опыта является подтверждение не-
нужности признака Pr3 (рис. 3.11). Несмотря на то, что по предваритель-
ным результатам он являлся вторым (после Pr4) кандидатом на исключение,
его исключение приводит к значительному ухудшению результатов распо-
знавания. Физический смысл этого признака � ширина лица человека на
уровне линии рта.  По сравнению с результатами при использовании полно-
го набора из n признаков только в одном случае � при одновременном ис-
ключении Pr3 и Pr4 � результат улучшился на 1/70 и в двух остался неиз-
менным. Во всех остальных случаях исключение признака Pr3 вместе с ка-
ким-либо другим приводило к ухудшению результатов распознавания.

Изменения величин Т для подавляющего большинства признаков не-
значительны � в пределах 2-3 %, лишь при исключении Pr4 разница в вели-
чинах при использовании и неиспользовании признака порядка 15% (см.
рис. 3.8).

В опыте 4 исключали Pr1  (восьмой по значению Т) признак. Можно
констатировать, что при дополнительных исключениях признаков сущест-
венного улучшения результатов распознавания не наблюдается. Лишь в
двух случаях - при неиспользовании Pr4 и Pr6 � был получен коэффициент
69/70, в остальных -  68/70 и 67/70 (рис. 3.12). Улучшение величины Т на-
блюдалось лишь при дополнительном удалении признака Pr4 (см. рис. 3.8).
Изменение величины Т оставалось в пределах 5% относительно результатов
распознавания с 29 признаками. Физический смысл признака Pr1 - ширина
лица на уровне глаз.

При удалении признака Pr6 � расстояния между правым уголком рта  и
точкой пересечения вертикали, проходящей через правый уголок глаза, с
нижним краем лица � коэффициент распознавания составил 68/70, а при
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Рис. 3.11. Результаты распознавания в третьем опыте - исключён-
ный признак Pr3
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Рис. 3.13. Пятый опыт. Результаты распознавания при одновремен-
ном исключении Pr6 и Prl из базового набора признаков
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исключении симметричного ему признака Pr5 � расстояния между такими
же точками левой стороны лица � 67/70.  Интересно также, что зависящий
от Pr5 и Pr6 признак Pr20 = (Pr5+Pr6)/2 являлся в большей степени приводя-
щим к изменениям  средних  радиусов,  но  в  меньшей степени изменяю-
щим результаты распознавания (рис. 3.8). Явное улучшение результатов на-
блюдалось при дополнительном удалении Pr1 и Pr4 - коэффициент распо-
знавания составил K=69/70 (рис. 3.13). Итоговый график изменения сред-
них радиусов T кластеров при исключении признака Prl во время выполне-
ния вышеописанных опытов показан на рис.3.14.

Примером улучшения поиска на основе усечённого набора признаков
является преобразование последовательности найденных портретов C2  в С3

(рис. 3.4, 3.5).
Вывод: Применение описанной оценки Fl позволяет сократить набор

признаков, оставив наиболее информативные из них.

3.3 Сравнение фотопортретов методом эластичных экспоненциальных
деформаций

Решение задачи паспортного контроля требует использования методов
распознавания, которые базируются на сравнении лишь двух изображений
A и B. Основная сложность её решения заключается в нахождении доста-
точного количества общих или различающих признаков на сравниваемых
изображениях для уверенного ответа на вопрос об идентичности объектов.
Определить необходимый минимум таких признаков, основываясь лишь на
паре фотографий и часто не имея возможности использовать какую-либо
априорную информацию об изображенных на них объектах, представляет-
ся сильно затруднительным. Поэтому исследователи, работающие в данном
направлении, предложили методы, базирующиеся на деформации одного
изображения с целью превращения его в другое и оценке «усилий», необхо-
димых для её выполнения [13, 83, 84, 181].

В общем виде оценить необходимые усилия по деформации одного
изображения (деформируемого, В) в другое (эталон, А) можно, допуская
лишь три варианта преобразования:

1. Изменение яркостей пикселей В до уровня яркостей соответствую-
щих им пикселей А.

2. Изменение координат пикселей (деформация решётки изображения)
с целью уменьшения расстояния в пространственно-яркостном кон-
тинууме (3D) между пикселями эталона и совмещаемого с ним изо-
бражения, близкими по уровню яркости.
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3. Изменение как значений яркостей пикселей, так и решётки изо-
бражения � координат пикселей [110].

В первом и третьем случаях имеет место более общее преобразование,
нежели деформация. Так как нас интересует не сам процесс получения эта-
лонной картинки из совмещаемой с ним, т.е. не видеоряд превращения од-
ного изображения в другое, а оценка требуемых для этого усилий, то в пер-
вом случае простейший вариант такой оценки можно получить, например,
по формуле

Gnm
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m

j
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(3.11)

где aij, bij � яркости пикселей с координатами i,j эталона и совмещаемого
изображения, G � количество уровней яркости, n, m � количество столбцов и
строк в изображениях. Можно использовать коэффициент корреляции ме-
жду A и B:
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а также любую формулу, операндами которой являются лишь значения яр-
костей пикселей и величины, определяющие количество самих пикселей.

Получить объективную оценку близости изображений при преобразо-
ваниях, затрагивающих как значения яркости пикселей, так и решётку
изображения (третий случай), можно лишь следующим образом. Сначала
для каждого пикселя деформируемого изображения находится минималь-
ное из всех возможных изменение, как его уровня яркости, так и коорди-
нат, которое приводит к получению соответствующего пикселя эталона, а
затем полученные по всем пикселям изображения данные некоторым обра-
зом обобщаются в единую величину. Для этих целей может успешно приме-
няться мера D, дающая требуемую оценку (раздел 3.1.3). Указанная мера
учитывает как разницу в яркостях пикселей, так и расстояние между ними
в матрице изображения. Сравнение нормализованных изображений лиц
путём оценки деформаций изображений с применением некоторой модели
искажения поверхности было проведено Настаром и Мохаддом [119], что
также относится к третьему виду преобразований.

Однако несмотря на относительную простоту формул (3.1, 3.11, 3.12),
описанные выше подходы имеют существенные недостатки. В частности,
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за счёт возможного изменения яркости в процессе деформации наблюдает-
ся потеря чувствительности итоговой оценки к изменению формы объекта.
При решении задачи паспортного контроля был использован метод эла-
стичных экспоненциальных деформаций, описанный в [13]. Он был адап-
тирован в соответствии со спецификой сравнения цифровых фотопортре-
тов.

3.3.1. Суть подхода. Деформируемое изображение, дискретная ре-
шётка которого представляется в виде модели эластичной мембраны,
должно быть совмещено с эталоном. В соответствии с этой моделью любой
элемент решётки i может быть перемещён на позицию элемента j, однако
при этом изменятся и координаты соседних элементов. Характер переме-
щения, а также определение того, какие именно из соседей должны пере-
меститься, зависят от параметра "пластичности" среды s:

iksd
ijk edd −= , (3.13)

 где dij � расстояние между пикселями i и  j, k � пиксель, лежащий на рас-
стоянии dik от пикселя i, dk � величина сдвига элемента решётки k в направ-
лении, задаваемом вектором ij. Совмещение производится путём много-
кратного изменения дискретной решётки изображения, "подгоняемого" к
эталону. На каждой итерации случайным образом выбирается элемент ре-
шётки i и вектор его перемещения, вычисляется характер изменения  пози-
ций других элементов решётки. Чем «жёстче» мембрана, тем большее коли-
чество элементов решётки меняют свои координаты при каждой деформа-
ции, и наоборот, чем «мягче», тем меньшее количество соседей затрагивает
перемещение одного выбранного элемента.

Деформация оценивается с точки зрения минимизации затраченной
энергии и улучшения функции близости сравниваемых изображений.
Функция близости может быть выбрана исходя из специфики задачи, в том
числе и из формул (3.1), (3.11) и (3.12). Если в результате произошедших
изменений общая оценка близости изображений улучшается, то в следую-
щей итерации участвует полученное изображение. В противном случае оно
отбрасывается и используется предыдущая деформация. Процесс останав-
ливается, если определённое количество итераций не улучшает итоговую
оценку либо было выполнено максимально разрешённое количество дефор-
маций.

В первую очередь при адаптации метода к задаче контроля докумен-
тов ставилась цель снижения итогового количества итераций (в [13] для
сравнения  изображений  требовалось  порядка  20 � 50 тыс. итераций в
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зависимости от их размера), а также снижения влияния случайности на ре-
зультирующую оценку. Иными словами, на модель деформирования были
наложены требования: уменьшить количество не приводящих к положи-
тельному результату деформаций и снизить зависимость результата срав-
нения от последовательности выполнения деформаций.

Спецификой решаемой задачи можно назвать тот факт, что на срав-
ниваемых изображениях имеются по паре точек (центры зрачков), которые
при любых деформациях не должны изменять своего положения. Кроме то-
го, элементы решётки, находящиеся в непосредственной близости к на-
званным точкам, не должны сильно деформироваться, а форма зрачков
должна сохраняться:

kkik rflfsd
ijk edd )()(−= , (3.14)
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Здесь R - радиус зрачка на изображении; l, r � центры левого и правого
зрачков; dlk � расстояние от пикселя k до центра зрачка l.

С помощью этих ограничений удалось исключить случаи недопустимых
искажений лица типа «превращение глаза в бровь».

Исходя из антропометрических данных [8, 14], были определены облас-
ти изображения, которые с высокой степенью вероятности содержат четы-
ре черты лица: левую и правую брови, нос, рот. Учитывая тот факт, что при
любом наклоне/подъёме/повороте головы на незначительный угол (в рам-
ках допустимых значений, указанных в разделе 2.1) упомянутые черты ли-
ца остаются в пределах областей определённых в соответствии с  табл. 3.4,
максимальная длина вектора деформации ij при условии, что i принадле-
жит указанным областям, была ограничена величиной, равной половине
высоты этой области (прямоугольника). Следует отметить, что на изображе-
ниях одного человека форма брови, например, существенно не изменяется
(при соблюдении ограничений на выражение  лица и ракурс - раздел 2.1), а
меняется лишь её положение относительно вертикальной координаты цен-
тров зрачков (уровня глаз) либо вертикальной оси лица, чего нельзя утвер-
ждать по отношению, например, к носу. Это потребовало замены модели
эластичной мембраны с постоянным для всех областей лица параметром
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пластичности s на модель мембраны с переменным s, зависящим от того, к
какой области изображения принадлежит выбранный элемент решётки.

Учитывалась также и форма черт лица при деформации. При очеред-
ной итерации, если пиксель i не принадлежит перечисленным выше облас-

тям, то 22
 ikikik yxd += , где xik, yik � расстояния в пикселях между столбцами и

рядами элементов решётки i и k. В противном случае, если i находится в
указанных выше областях, расстояние до затрагиваемых текущей дефор-

мацией пикселей рассчитывается по формуле 22
 )()( ikikik yxd βα +=  (при i∈ Br

или i∈ Bl  в экспериментах использовались α=1, β=2, при i∈ N  �  α=2, β=1, при
i∈ M �  α=1, β=1). Таким образом достигается неравномерное смещение пик-
селей области лица в выбранном направлении.

Таблица 3.4

Координаты окон поиска антропометрических точек

Область лица Обозначение
Координаты
левого верхне-

го угла*

Координаты
правого ниж-
него угла

Левая бровь Br (-30,25) (25,2)

Правая бровь Bl (25,25) (80,2)

Нос N (0,-15) (50,-50)

Рот M (-5,-45) (55,-75)

* Прим: Координаты даны в пикселях, начало координат находится
в центре левого зрачка, ось OY направлена вверх, а рас-
стояние между зрачками равняется 50 пикселям.

Для уменьшения зависимости результата сравнения изображений от
условий освещённости человека в момент съёмки и контрастности снимков
при оценке каждой деформации в проведённых экспериментах использо-
вался модифицированный коэффициент ранговой корреляции [12] в сле-
дующем виде:
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HA � гистограмма изображения А. KB(i) вычислялся для изображения B ана-
логично KА(i).

Кроме того, учитывалась степень искажения решётки деформируемого
изображения (величина U2 из [13]):
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Здесь Ad � область деформации изображения А; Nd � количество пикселей
области Ad;  xk, yk � координаты пикселя k после деформации; n � количе-
ство пикселей в строке сравниваемых изображений.

Таким образом, итоговая оценка различия двух изображений может
быть представлена в виде

dr υυυ α+= , (3.19)

где α - коэффициент, определяющий вес υd  в итоговой оценке. В экспери-

ментах применялось α = 0.1.

Из выражений (3.16) � (3.19) видно, что υ =0 в случае, если изображе-

ния А и B идентичны. Следовательно, целью отбора деформаций является

минимизация величины υ. При сравнении фотопортретов одного человека,

чем меньше данная оценка, тем лучше. В случае подачи на вход алгоритма

портретов разных людей желательно, чтобы υ принимала как можно боль-

шее значение.
На рис. 3.15 показан пример работы алгоритма сравнения двух норма-

лизованных фотопортретов, основанного на описанном методе. Для воз-
можности визуальной оценки произведённых деформаций разрывы в ито-
говом изображении были устранены с помощью метода билинейной интер-
поляции. Результат работы всего комплекса алгоритмов приведён на
рис.3.16 (в данном случае интерполяция разрывов не производилась).

3.3.2. Экспериментальная проверка. Эффективность предлагаемого
метода проверялась в экспериментах на реальных изображениях паспор-
тов, сканированных при помощи «Считывателя паспортов» (мод. 7001, про-
изводитель НПП «Регула», Республика Беларусь), и фотопортретах, получен-
ных с видеокамеры. Все изображения были полутоновыми с 256 уровнями
яркости и удовлетворяли ограничениям, сформулированным в разделе 2.1.
Обработка и сравнение изображений производились на ПЭВМ класса
Pentium II-600.

Из-за специфики (природы) метода эластичных экспоненциальных де-
формаций результаты распознавания с его помощью сильно зависят от сле-
дующих факторов:
- метода оценки очередной деформации (обычная корреляция, город-

ская метрика, ранговая корреляция, мера D и т.д.).
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Рис.3.15. Пример эластичного деформирования нормализованного
фотопортрета с целью максимальной подгонки к этало-
ну. Исходные изображения � слева. Эталон  - справа
вверху, результат деформации � справа внизу. Разрывы
в изображении интерполировались

Рис.3.16. Пример сравнения портретов людей по нормализованным
областям лица. Исходные изображения � слева. Эталон
- справа вверху, результат деформации � справа
внизу. Интерполяция разрывов не производилась
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- 

- ограничений, налагаемых на модель деформируемой решётки изобра-
жения (без ограничений - по Ковалеву, с зафиксированными центрами
зрачков, с дополнительными ограничениями на направления и размер
векторов смещения точки, с изменяющимися значениями параметра
пластичности s в зависимости от области лица, к которой принадлежит
пиксель i ).

- формы, размера, частей сравниваемых изображений (в том числе и
масштаба � расстояния между зрачками ED, см. рис. 2.16, 3.18).

- вариантов предварительной обработки изображений (с начальными
значениями яркости пикселей, после применения операторов Собеля
[98], Дериша [126] или комбинированного подхода «High Boosting», учи-
тывающего как информацию об исходных значениях пикселей, так и
значения градиента [91], см. рис. 2.21, 3.18).
Кроме того, результат также может зависеть и от изменения шага

квантования - количества уровней яркости изображения.
В связи с вышесказанным, экспериментально проверить все варианты

самого алгоритма и вида представления входных данных на значимой вы-
борке изображений не представлялось возможным. Поэтому параметры ал-
горитма, отобранные в процессе отдельных тестов и указанные выше, не
изменялись, а эксперименты проводились с целью выбора вариантов нор-
мализации для наилучшего представления портретов, а также оценки вре-
менных и качественных характеристик (коэффициента распознавания) ал-
горитма. Было проведено два эксперимента.

Эксперимент №1. В разд. 3.2.1. было отмечено, что время работы алго-
ритма может быть различным в зависимости от того, остановился процесс
деформации сам либо выполнил максимально разрешённое количество ите-
раций M. Кроме того, из-за использования случайных величин последова-
тельность выполнения деформаций будет уникальна как при повторном
сравнении одной и той же пары изображений, так и при подаче на вход ал-
горитма других портретов. Очевидно, что время работы алгоритма будет
зависеть от M, за исключением случаев досрочной остановки � при сравне-
нии сильно различающихся изображений, а размер поданных на вход
портретов (S=m×n) существенно влияет на время выполнения одной итера-
ции. Диаграмма зависимости времени сравнения двух изображений t(M,S)
от указанных выше факторов приведена на рис. 3.17. Из рисунка видно,
что зависимость t(M) имеет линейный характер, однако скорость роста
функции для изображений различных размеров t = aM+b прямо пропорцио-
нальна  S: чем больше S, тем больше a. Характер функции t(S) меняется от
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Рис.3.17. Диаграмма зависимости времени работы алгоритма срав-
нения фотопортретов на базе эластичных экспоненци-
альных деформаций от размеров сравниваемых нормали-
зованных изображений S и максимально разрешённого
количества итераций M
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линейного (при малых M) до параболического (при M=2000). Таким образом,
время сравнения пары фотопортретов может колебаться от 2 до 68,5 с.

Эксперимент №2. Целью второго эксперимента было определение луч-
шей формы представления исходных для алгоритма данных с точки зрения
как времени работы, так и точности результата верификации. Размеры,
масштаб и форма, одним словом типоразмеры U={U1,�, Ul}, входных порт-
ретов были выбраны на основании предварительных тестов и указаны в
табл. 3.5. Два оператора � Дериша и «High Boosting» � были отобраны в про-
цессе анализа вариантов обработки исходных изображений для их норма-
лизованного представления. Каждый из них применялся с тремя различны-
ми значениями своих параметров - α и f соответственно. Кроме того, для
демонстрации эффекта от их применения был оставлен вариант представ-
ления нормализованных портретов с уровнями яркости исходных изобра-
жений (табл. 3.6). Таким образом вариантов обработки изображений
F={f0,�,fj} было 8. Наглядное представление об использовавшихся вариантах
нормализации даёт рис. 3.18.

Эксперимент производился на 17 парах изображений различных лю-
дей. Одно изображение из каждой пары было получено сканированием
паспорта (рис. 3.18,а), второе � видеосъёмкой живого предъявителя ука-
занного документа (рис. 3.18,ё). В процессе эксперимента на каждом из
этапов предполагалось, что каждый из 17 человек пытается пройти процесс
верификации как со своим документом, так и с оставшимися 16 паспорта-
ми. Таким образом, этап состоял из C = 172 = 289 сравнений паспортных
изображений с «живыми». Так как общее число вариантов нормализации
было V = 10×8 = 80, то и этапов было столько же. Сравнение только «живых»
либо только паспортных фотопортретов между собой в данном эксперимен-
те не производилось. Максимальное число итераций M равнялось 1000.

Основные результаты эксперимента приведены на рис. 3.19 � 3.21. Для
выдачи итогов верификации в удобной для человека форме производилось

деление величины υ по порогу Tpc на два класса � «один человек» и «разные

люди». Кроме того, использовались два дополнительных порога � Tmin и Tmax

� для обеспечения возможности принятия решений «точно один человек» и

«точно разные люди». Разница между величинами υ и Tpc оценивалась в

процентах с учётом знака и выдавалась на экран как вероятность результа-
та верификации. На протяжении всего эксперимента значения порогов бы-
ли постоянны: Tmin= 0.32, Tpc= 0.4, Tmax=0.5.

На рис.3.19 приведена диаграмма зависимости среднего времени за-
траченного на полную обработку и сравнение пары изображений. Иными
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Таблица 3.5

Расшифровка параметров типоразмеров нормализованных портретов

Параметры* Параметры*Номер
типо-
разме-
ра ED M×n (ELх, ELy)

Номер
типо-
разме-
ра ED m×n (ELх, ELy)

U1 30 60×45 (15,15) U6 40 80×60 (20,20)

U2 30 60×35 (15,15) U7 40 80×50 (20,20)

U3 30 30×60 (15,15) U8 40 40×80 (20,20)

U4 30 60×30 (15,15) U9 40 60×40 (10,20)

U5 30 60×25 (15,15) U10 40 80×30 (20,15)

* Прим: ED  - расстояние между зрачками, m×n � размер изображения,
(ELх, ELy) � координаты центра левого зрачка. Все величины из-
мерены в пикселях.

Таблица 3.6

Расшифровка параметров операторов предварительной обработки

Номер
вари-
анта

Оператор Парамет-
ры*

Номер
вари-
анта

Оператор
Пара-
метры*

f 0 Без обработки  � f 4 �Нigh Boosting� f=9.5

f 1 Дериша α = 1.0 f 5 �Нigh Boosting� f=9.8

f 2 Дериша α = 2.0 f 6 �Нigh Boosting� f=10.2

f 3 Дериша α = 3.0 f 7 �Нigh Boosting� f=10.5

* Прим: Для каждого из операторов указаны абсолютные значения соот-
ветствующих ему параметров для �Нigh Boosting� � f (см. форму-
лу 2.16), для оператора Дериша - α [89].
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U1, f0 U2, f1 U3, f2 U4, f3 U5, f0
а) б) в) г) д) е)

U6, f0 U7, f4 U8, f5 U9, f6 U10, f7
ё) ж) з) и) й) к)

Рис. 3.18. Пример вариантов (типоразмеров) нормализованных час-
тей лица  U={U1,…, U10} и параметров операторов пред-
варительной обработки F={f1,…, f7}, использовавшихся
при тестировании алгоритма сравнения на базе эла-
стичных экспоненциальных деформаций. а),ё)исходные
изображения. Расшифровка параметров для б)-е) и ж)-
к) приведена в таб. 3.5 и 3.6
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Рис. 3.19. Среднее время работы комплекса алгоритмов, затрачи-
ваемое на предварительную обработку, нормализацию и
сравнение пары изображений, в зависимости от U и F.
Данные приведены для ПЭВМ типа Pentium II-600
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словами, в данном эксперименте оценивалось время работы всех выноси-
мых на защиту алгоритмов в комплексе: от подачи на вход двух изображе-
ний вида рис. 3.18,а,ё до выдачи на дисплей результата верификации (рис.
3.16, 4.4). На указанной диаграмме видна явная зависимость времени ра-
боты системы от размера нормализованных изображений U1-U10, а также
тот факт, что основное время работы занимает алгоритм сравнения порт-
ретов методом эластичных экспоненциальных деформаций. Интерес вызы-
вает тот факт, что при U6-U10 время верификации практически не зависит
от варианта функции предобработки fj, за исключением f0, а при U1-U5

столь согласованных результатов не наблюдается. Это можно объяснить
бóльшим количеством досрочного завершения работы алгоритма сравне-
ния. При f0 время в среднем на 0.1 � 0.3 с меньше, но скорее это также вы-
звано более частыми случаями получения результата за меньшее количество
итераций, нежели пропуском одного шага предварительной обработки.

Как уже отмечалось, целью эксперимента было получение объективной
информации о наилучшей форме представления входных изображений для
алгоритма сравнения. Для этого, чтобы результаты эксперимента не зависе-
ли  ни от каких порогов, был введён усреднённый коэффициент R, который
вычислялся следующим образом:
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i
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CR
υ

υ
(3.20)

Таким образом, чем выше R для определённой комбинации параметров
U и F, тем лучше. Значения R в различных опытах колебались от 1.22 до
1.45, поэтому для наглядности на рис. 3.20 приведены значения коэффи-
циента R’=R-1.2 . Из результатов, указанных на диаграмме, следует, что
наилучшими способами предварительной обработки являются f2, f3  - опера-
тор Дериша с α=2 и α=3 соответственно. Более информативными частями
исходных фотопортретов в данном случае следует признать U3 и U8 � вер-
тикально направленные фрагменты области лица, различающиеся масшта-
бом. Самым неудачным типоразмером можно назвать U9: при всех fj R’(U9)
имеет самые низкие значения. Это говорит о том, что наиболее  информа-
тивные черты лица, отличающие людей друг от друга, остались «за кадром»
либо потерялись на фоне большинства пикселей, не несущих важной для
распознавания информации.

Данные выводы подтверждает и рис. 3.21, на котором изображена за-
висимость коэффициента распознавания К, выраженная в процентах. Он
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Рис. 3.20. Диаграмма зависимости коэффициента R’ от параметров
нормализации исходных изображений - частей лица
U={U1,…, U8} и операторов предварительной обработки
F={f1,…, f7}
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Рис. 3.21. Диаграмма зависимости коэффициента распознавания K
от параметров нормализации исходных изображений  -
частей лица U={U1,…, U8} и операторов предваритель-
ной обработки F={f1,…, f7}
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рассчитывался по формуле K=100×(C-ErI-ErII)/C, где ErI,ErII � количество
ошибок первого и второго рода соответственно. К сожалению следует отме-
тить, что ErII превалировало над ErI. Очень низкие результаты при отдель-
ных fj и Ui объясняются фиксированными порогами Tmin, Tpc, Tmax, значения
которых были подобраны эмпирически лишь для одного из указанных ва-

риантов предобработки. В то же время абсолютные значения υ существен-

но изменяются для различных fj и Ui.
В целом эксперимент демонстрирует возможность получения коэффи-

циента распознавания K>90% с помощью описанного подхода. В данном
случае максимальное значение К составило 92,5%.

Выводы: С помощью предложенных ограничений, налагаемых на эла-
стичную модель решётки изображений, удалось улучшить временные ха-
рактеристики работы алгоритма в 5-7 раз, а также снизить роль фактора
случайности порядка выполнения деформаций в итоговой оценке, одно-
временно повысив её стабильность.

Уменьшение  времени сравнения нормализованных фотопортретов бы-
ло достигнуто также и за счёт учета факта симметрии лица человека и
уменьшения в два раза области деформации.

Экспериментальные исследования, проведённые в соответствии с ука-
занным выше модифицированным методом эластичных экспоненциальных
деформаций, показали его зависимость от разницы яркостных характери-
стик сравниваемых изображений. Несмотря на применение ранговой кор-
реляции в качестве функции оценки близости изображений, указанная за-
висимость вносила существенные коррективы в результат сравнения.

3.4 Выводы

В третьей главе описаны новые алгоритмы решения задач поиска фо-
топортрета в базе данных и контроля удостоверений личности. Произведе-
на экспериментальная проверка их эффективности. На основании приве-
дённых в главе данных можно сформулировать следующие результаты:

1. Экспериментальные исследования показывают, что поиск фото-
портретов в базе данных должен выполняться по принципу «от грубого к
точному». Предложенная двухуровневая технология поиска фотопортретов,
базирующаяся на инвариантных к условиям съёмки геометрических при-
знаках и геометрической мере сходства изображений лица, была проверена
на экспериментальной базе данных из 70 фотопортретов. Коэффициент
распознавания составил 98,5%. (п.3.1).
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2. Применение статистической оценки Fl = Dld/Dlm  позволяет сократить
признаковое пространство и отобрать наиболее информативные признаки.
При удалении из признакового набора двух из тридцати признаков с наи-
меньшей значимостью по Fl коэффициент распознавания увеличился с 90
до 98,5 % (п.3.2).

3. Алгоритм сравнения фотопортретов, разработанный на основе мето-
да эластичных деформаций, позволил существенно уменьшить количество
итераций, требуемых для получения достоверных оценок близости сравни-
ваемых изображений, по сравнению с алгоритмом, описанным в [13] (с 20-
30 тысяч до 1 тысячи). Коэффициент распознавания составил 92,5% при
сравнении 289 пар реальных изображений людей. При этом минимальная
разница во времени получения изображений, относящихся к одному классу,
составляла более полутора лет.

Экспериментальные исследования показали зависимость результата
работы алгоритма от разницы яркостных характеристик сравниваемых
изображений, т.е. качества предварительной обработки входных изображе-
ний. Несмотря на применение ранговой корреляции в качестве функции
оценки близости изображений, указанная зависимость вносила существен-
ные коррективы в результат сравнения. К недостаткам алгоритма также
можно отнести время его работы - более 10 с на сравнение одной пары изо-
бражений размером 100×100 пикселей на PC Pentium II � 600 (п.3.4).

Результаты описанных в данной главе исследований опубликованы в
работах [26, 27, 28, 30, 143, 144, 146, 147, 148, 149] и отчётах о НИР [20,
22, 31, 34].
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ГЛАВА 4 ПРАКТИЧЕСКАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ
КОМПЛЕКСА АЛГОРИТМОВ ИДЕНТИФИКАЦИИ

ЧЕЛОВЕКА ПО ФОТОПОРТРЕТУ
В процессе поиска возможных способов решения задач, связанных с

автоматической идентификацией человека по фотопортрету, выносимые на
защиту алгоритмы и методики были лично реализованы автором в виде за-
конченных программных модулей. Описываемые ниже программы были
предназначены в первую очередь для экспериментальной проверки эффек-
тивности предложенных алгоритмов, отладки и демонстрации их результа-
тов. Кроме того, разработанный комплекс алгоритмов был реализован в ви-
де отдельного модуля динамически подключаемой библиотеки, готового к
коммерческому использованию в составе пакетов программ заинтересо-
ванных организаций.

4.1 Экспериментальный комплекс программ

Для экспериментальной проверки предлагаемых алгоритмов были  раз-
работаны следующие программы:

- идентификации человека по геометрическим признакам лица, вы-
численным на основе полученных/выделенных вручную координат антро-
пометрических точек лица;

- обнаружения области лица на фотопортрете и получения координат
центров зрачков;

- предварительной обработки и нормализации фотопортретов;
- поиска антропометрических точек лица c помощью фильтров Габо-

ра;
- сравнения фотопортретов на основе метода эластичных экспонен-

циальных деформаций.
Все программы, за исключением первой, были реализованы на языке

С++ в среде программирования Microsoft Visual Studio  v. 6.0 и предназна-
чены для работы под управлением операционной системы (OC) Microsoft
Windows  95-98. Программа, реализующая алгоритм идентификации чело-
века по геометрическим признакам лица, была написана для системы MS-
DOS v.6.1  в среде Borland C++ v.3.1.

Общий вид программы поиска координат области лица и центров
зрачков на фотопортрете приведён на рис. 4.1. На нём показана обрабо-
танная в соответствии с рассмотренными в главе 2 алгоритмами централь-
ная область  лица исходного изображения A’’F (справа)  с  интегральной
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проекцией и найденным месторасположением глаз. Слева приводится ис-
ходное изображение с нанесёнными на него результатами поиска.

Экспериментальная отладка на большом множестве фотографий алго-
ритмов поиска областей лица и зрачков требовала возможности настройки
параметров непосредственно в процессе эксперимента. Соответствующее
меню программы изображено на рис. 4.2.

Обнаружение областей лица на фотографиях рассматривается как от-
дельная достаточно сложная задача. Так как в рамках данной работы был
решён более простой случай этой задачи � поиск области лица на фотопорт-
рете, т.е. лица только одного человека, то предусматривалось ручное огра-
ничение области поиска в случае подачи на вход группового снимка (груп-
па параметров Offsets for cutting, рис. 4.2).

Для нахождения оптимального варианта преобразования и последую-
щей бинаризации изображения были перепробованы различные варианты
операторов нахождения краёв и улучшения характеристик изображения
(группы: Preprocessing, Thresholds, Service, Binarization, рис. 4.2). В процес-
се разработки алгоритма были исследованы варианты применения опера-
торов симметрии, дистанционных преобразований и некоторых иных ло-
кальных признаков.

Подбор оптимального количества уровней пирамиды Mz={A’’1, A’’2,�A’’t}
и эталона области лица С  также производился эмпирически.

Для поиска заданного фрагмента интегральной проекции (типа «ло-
кальный экстремум на интервале l после впадины глубиной не менее r и по-
следующим пиком выше порога t») производился анализ полученных функ-
ций с учётом задаваемых переменных величин в группах Integral Projection
Draw Parameters и Analysis of Horizontal Integral Projection. Преобразование
Хоха регулировалось одним единственным параметром Threshold for Loc
Max of Possible Centers (рис. 4.2).

Таким образом, в процессе работы над решением поставленных зада-
чам автором были исследованы на множестве, состоящем из более двухсот
фотографий, около сотни вариантов алгоритмов с различными параметра-
ми.

В разделе 3.3 описан алгоритм верификации личности с помощью ме-
тода эластичных экспоненциальных деформаций. Было указано, что он яв-
ляется многоитерационным по своей сути, к тому же требующим значи-
тельных вычислений при каждой итерации. Если дополнительно отвлекать
часть системных ресурсов компьютера на визуализацию результатов каж-
дой итерации, то время сравнения изображений существенно возрастает.
Поэтому для демонстрационных целей, а также для визуальной проверки
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Рис.4.2. Меню изменения параметров обработки изображения
программы “Pas”

Рис.4.1. Пример результата работы экспериментального ПО “Pas”
для поиска области лица и координат центров зрачков
на фотопортрете
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правильности  работы программы были подготовлены несколько специаль-
ных вариантов программы сравнения нормализованных фотопортретов с
помощью эластичных экспоненциальных деформаций. Разница между ни-
ми описана в п. 3.3.1, а их внешний вид приведён на рис. 3.15, 3.16. В
версиях же, использовавшихся в экспериментальных целях, данный метод
скрыт от пользователя и выдаёт лишь результаты своей работы.

4.2 Программная реализация комплекса алгоритмов в виде
динамически подключаемой библиотеки

Комплекс разработанных алгоритмов, решающий задачу верификации
человека по цифровым фотопортретам, был программно реализован в виде
стандартного для OC Microsoft Windows  модуля динамически подключае-
мой библиотеки (Dynamic Link Library - DLL) � �IECFace22D.dll�.  Его общая
структура приведена на рис. 4.3.

Условно IECFace22D.dll можно разделить на два подмодуля � нормали-
зации и, непосредственно, распознавания. Кроме того, в нём имеются не
относящиеся к названным подмодулям блоки, отвечающие за связь с сис-
темными функциями ввода-вывода: блок чтения изображений, блок ручной
коррекции координат обнаруженных точек лица и блок сохранения и ви-
зуализации результатов.

Подмодуль предварительной обработки и нормализации состоит из
следующих блоков:

- определения координат области лица на фотопортрете;
- определения координат центров зрачков;
- поворота и масштабирования исходного изображения;
- изменения яркостных характеристик изображения;
- определения координат антропометрических точек лица;
- вычисления геометрических признаков лица на основе полученных
антропометрических точек;

- коррекции вычисленных геометрических признаков лица с учётом
информации о ракурсе съёмки.

Поступившие на вход фотопортреты преобразовываются из поддержи-
ваемых программой форматов файлов (�BMP�, �TIF�) в блоке чтения изо-
бражения во внутреннее представление изображения � класс Cimage. По-
следующая обработка � от определения области лица до блока изменения
яркостных характеристик � производится поочерёдно для исходных порт-
ретов. На вход блока определения антропометрических точек лица могут
поступать как исходное, так и уже нормализованное изображения � в зави-
симости от варианта используемого алгоритма. В случае необходимости
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оператор может подкорректировать положение точек с помощью функций
соответствующего блока. Пример его работы приведён на рис. 4.4. На осно-
ве полученных координат точек и обобщённой модели головы можно при-
близительно оценить её положение в пространстве и, соответственно, скор-
ректировать геометрические признаки лица. Указанная процедура может
быть реализована в соответствующем блоке определения положения чело-
века перед камерой (ракурса) в момент съёмки.

Подмодуль распознавания состоит из блоков, реализующих принципи-
ально различающиеся алгоритмы:

- на базе метода эластичных экспоненциальных деформаций;
- на  основе геометрических признаков лица.
В отличие от последнего алгоритм сравнения фотопортретов с помо-

щью эластичных экспоненциальных деформаций не может выдавать при-
знаковое описание сравниваемых лиц. Его результатом является только
оценка близости представленных портретов. Векторы признаков блока рас-
познавания на основе антропометрических точек лица подробно рассмот-
рены в п.п.3.1.2, 3.2. Алгоритм распознавания � учитывающий как геомет-
рические, так и дополнительные, характеризующие соответствующие эле-
менты лица признаки � путём сопоставления описывающих лица графов,
может быть реализован в виде отдельного блока.

Связь модулей основной программы (или программы-клиента) и биб-
лиотеки (�IECFace22D.dll� � программы-сервера) производится при помощи
следующих пяти функций:
! extern "C" __declspec(dllexport) int Compare_Fnames (const char* _FName_A, const char*

_FName_B);
! extern "C" __declspec(dllexport) int* GetFaceArea (LPBYTE a_Image, CSize m_size);
! extern "C" __declspec(dllexport) int* Compare_Arrays (const char* _FName, int Im_flag);

! extern "C" __declspec(dllexport) int Compare_Arrays (LPBYTE a_ImageA, CSize m_sizeA,
LPBYTE a_ImageB, CSize m_sizeB);

! extern "C" __declspec(dllexport) int Init_params(int*  lp_params);

Взаимодействие программ начинается с получения программой-
клиентом двух сравниваемых цифровых фотопортретов. Исходные изобра-
жения сохраняются на диске и их имена при помощи функции
Compare_FNames() передаются в программу-сервер. Предусмотрено не-
сколько сценариев работы программ. Если клиенту кроме результата срав-
нения портретов никакой другой информации не требуется, то указанная
функция возвращает результат � вероятность подобия/различия людей на
фотопортретах � либо в случае ошибки � код ошибки. Если программа-
клиент предполагает визуализацию найденных областей лица и центров
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Рис.4.5.

Рис.4.4. Пример результата работы блока ручной коррекции ко-
ординат антропометрических точек лица. На рисунке
показано основное и вспомогательные окна программы
Пример результата работы комплекса алгоритмов для
сравнения людей по фотопортретам. Слева � исходные
изображения с найденными центрами зрачков. Справа �
части нормализованных портретов, на основании срав-
нения которых было сделано заключение, что с правдо-
подобностью 90,24% на обоих портретах изображён один
человек
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зрачков, то она использует функцию GetFaceArea() и на выходе получает
указатель на массив FaceCrd:

FaceCrd[0] = rectFace.left;
FaceCrd[1] = rectFace.top;
FaceCrd[2] = rectFace.right;
FaceCrd[3] = rectFace.bottom;
FaceCrd[4] = rectTemp.left;
FaceCrd[5] = rectTemp.top;
FaceCrd[6] = rectTemp.right;
FaceCrd[7] = rectTemp.bottom;
FaceCrd[8] = Radius_Eye,

где FaceCrd[0-3] � координаты соответственно верхнего левого и правого
нижнего углов прямоугольника, ограничивающего область лица, а
FaceCrd[4-5] и FaceCrd[6-7] � координаты центров левого и правого зрачков
соответственно. Параметр FaceCrd[8] передаёт информацию о размере
найденных зрачков на фотопортрете.

Для уменьшения времени, затрачиваемого на нормализацию портретов
при проведении экспериментов, была предусмотрена возможность сохра-
нения обработанных изображений на НЖМД (накопитель на жёстком маг-
нитном диске). При сравнении нескольких сотен изображений по принципу
«каждый с каждым» время выполнения эксперимента уменьшалось на по-
рядок. Этот эффект достигался при помощи функций GetNormFace() и
Compare_Arrays(), которые позволяют выполнять нормализацию и сравне-
ние  портретов раздельно, т.е. сперва проверялось наличие уже нормализо-
ванных сравниваемых портретов на диске и в положительном случае за-
пускалось сравнение Compare_Arrays(). Только в том случае, если уже под-
готовленных портретов с указанными параметрами нормализации не суще-
ствовало, вызовом GetNormFace() запускался соответствующий модуль.

Так как результат распознавания слабоконтрастных изображений
сильно зависит от вариантов предобработки, то автором была написана
также программа-клиент (рис. 4.5) и проведён ряд экспериментов по поис-
ку оптимальных размеров нормализованных изображений, более инвари-
антных к изменениям частей лица, параметров предобработки и других,
указанных в главах 2-3. На рис.4.6 изображено окно программы-клиента
для изменения параметров алгоритмов программы-сервера. В частности,
можно выделить четыре группы настроек: Operators � для указания пара-
метров предобработки; Normalization � выбор размера и точки привязки
нормализованных изображений; Gauss & Gabor Filters � для проведения
экспериментов по автоматическому выделению точек лица; и безымянная
группа параметров, отвечающих за работу метода эластичных экспоненци-
альных деформаций, � пороги принятия решения и указание количества
итераций. Для передачи настроек предназначена функция InitParams().
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4.3 Экспериментальная проверка разработанных алгоритмов
 и сравнение с аналогами

Для сравнительного анализа разработанного комплекса алгоритмов
было оценено время работы модуля �IECFace22D.dll�, затрачиваемое на вы-
полнение трёх этапов: обнаружения области лица на фотопортрете, полной
предварительной обработки и нормализации исходных изображений и все-
го процесса верификации от чтения портретов до выдачи результатов
сравнения оператору.

Для исследования эффективности алгоритма поиска области лица на
фотопортрете были проведены два эксперимента. В обоих из них определя-
лась зависимость времени работы алгоритма от размеров исходных изо-
бражений. Соответственно были подготовлены два упорядоченных по воз-
растанию размеров фотопортретов множества. Минимальный размер фо-
топортретов, использовавшихся в экспериментах, был 314×235 пикселей,
максимальный � 1047×783. Разница между портретами заключалась в мас-
штабе изображений искомых областей лица. В первом случае соотношение
площади области лица � S1 к общей площади снимка S2 было фиксирован-
ным � S1/S2 =8,4%, во втором � переменным. При подготовке тестовых фо-
топортретов меньшие по размеру получались простым усечением наиболь-
шего снимка без применения масштабирования S1/S2 =k%. Рис. 4.7 демон-
стрирует описанные зависимости. Можно отметить близкий к линейному
рост функции и практически отсутствие разницы во времени обработки
изображений в обоих экспериментах. Для нахождения области лица на изо-
бражении минимального размера на ПЭВМ класса Pentium II-600 потребо-
валось менее 0,25 с, а для максимального � 2,5 с. Для сравнения можно ука-
зать, что поиск области лица на изображении 400×300 пикселей с помощью
программы FaceIt  фирмы Visionics [134]  занимает от 0,3 до 1 с.

В главе 1 было отмечено, что существует много работ по данной тема-
тике, однако большинство из них посвящены решению задачи обнаруже-
ния лиц на групповых изображениях. Эксперименты проводились авторами
на ЭВМ различных типов и классов и, что наиболее существенно, � на раз-
личных множествах тестовых изображений. Названные причины затруд-
няют объективную оценку эффективности того или иного алгоритма при-
менительно к случаю верификации по фотопортретам. Однако для сравне-
ния можно привести следующие данные.

Так, в работе [92] говорится о 86% достоверности обнаружения лиц
при общем времени обработки одного изображения менее 5 с на ЭВМ �SUN
Sparc 20 workstation�.
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Рис.4.7. График зависимости времени работы алгоритма поиска
лица на фотопортрете от размеров исходного изображе-
ния. В первом случае отношение площади лица к площа-
ди всего изображения S1/S2 было постоянным (8,4%).
Во втором было переменным: S1/S2 =k%, k указано для
каждого изображения в скобках, после размеров
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Наиболее основательным исследованием в данной области можно на-
звать работу [166]. В двух экспериментах Вебер и др. испытывали свой
подход на базе, состоящей из более чем 5,5 тыс. и 32 тыс. изображений, и
достигли 96 � 99%-ной точности обнаружения. Время обработки одного
изображения, но без построения пирамиды, составляло около 0,3 с на ЭВМ
Pentium II�400.

В работах [77, 78] описана система, построенная на нейронных сетях.
Точность её распознавания составляет 84 � 86,5% в зависимости от качест-
ва исходных данных. Время обработки одной групповой фотографии с
произвольным фоном от 1,3 до 2,9 с на DEC Alpha�333 MHz.

 В главах 2 и 3 было показано, что  процесс предобработки изображе-
ний предусматривает возможность получения на выходе различных вари-
антов нормализованных изображений, которые могут различаться, в том
числе и размерами.  Для оценки времени работы подмодуля предобработки
и нормализации на описанных выше множествах фотопортретов были про-
ведены несколько экспериментов, результаты которых отражены на рис.
4.8 и 4.9. На них изображены графики зависимости времени нормализации
от размера исходных изображений для итоговых изображений размерами
100×100 и 70×40 пикселей при фиксированном и переменном соотношении
S1/S2 соответственно. Для оценки затрат на поиск центров зрачков, мас-
штабирование и прочие операции на указанных рисунках приведены так-
же графики времени, затрачиваемого только на поиск области лица. Отсут-
ствие плавности роста рассматриваемых функций объясняется дополни-
тельными временными затратами алгоритма поиска центров зрачков, если
количество областей поиска больше одной (приблизительно в 25% случаев).
Из рисунков видно, что при обработке изображений с размерами, больши-
ми, чем 400×400 пикселей, временные затраты превышают 2 с.

Сравнение алгоритма с аналогами также затруднено по причинам ука-
занным выше. Можно отметить, что программа �ВидеОко� [17] находит цен-
тры зрачков за 0.5 � 1с. Для одного из лидеров рынка FaceIt  время полной
обработки лица неизвестно, однако сообщается, что время формирования
вектора признаков � 1 с при уже обнаруженной области лица и весьма при-
близительном поиске местоположения глаз  [134].

Эксперименты, описанные в п.3.3.2, демонстрируют среднее время от-
дельной процедуры верификации по паре изображений, равное около 8,5 с,
что, несомненно, больше, чем у названных выше систем. Так, �ВидеОко�
тратит в среднем на обработку изображения 256×256 и распознавание от 4
до 5 с (в случае трёх классов, состоящих из трёх портретов каждый) и до 8 с
при увеличении количества сравнений вдвое. Фирма eTrue [135]
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Рис.4.8. График зависимости времени работы алгоритмов норма-
лизации от размеров исходного и итогового изображе-
ний. Отношение площади лица к площади обрабатываемых
изображений S1/S2 было постоянным (8,4%)
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Рис.4.9. График зависимости времени работы алгоритмов норма-
лизации от размеров исходного и итогового изображе-
ний. Отношение площади лица к площади обрабатываемых
изображений было переменным: S1/S2 = k%, k указано
для каждого изображения в скобках
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утверждает, что её система TrueFaceID� производит верификацию двух
нормализованных изображений менее чем за 1 с. FaceCam�TA � программ-
но-аппаратный комплекс, комбинирующий несколько способов верифика-
ции (продукт компании Vision Sphere Technologies), обеспечивает пропуск-
ную способность от 8 до 10 человек в минуту, т.е. на одного человека ухо-
дит от 6 до 7,5 с. При этом производится нормализация лишь одного � по-
ступившего с видеокамеры � изображения и его сравнение с  уже имеющи-
мися признаками лица идентифицируемого человека. Следует отметить,
что алгоритм распознавания на основе геометрических признаков лица
обеспечивает практически моментальное распознавание (менее 0.05 с � на
сравнение пары векторов), однако в настоящий момент не все антропомет-
рические точки лица могут быть выделены автоматически с требуемой точ-
ностью.

При всей очевидности несущественного проигрыша в скорости работы
выносимого на защиту алгоритма верификации на основе эластичных экс-
поненциальных деформаций основным его преимуществом является устой-
чивость результатов при возрастных изменениях во внешности человека. В
то время как по данным, опубликованным в отчёте по испытанию систем
распознавания на базе изображений FERET [128], коэффициент распозна-
вания тестировавшихся систем (в том числе и FaceIt�, TrueFaceID�) резко
падал � до 60%, если на вход подавались изображения людей, сделанные с
временной разницей в полгода, разработанная система демонстрировала
коэффициент распознавания K = 92,5% на изображениях, сделанных с за-
ведомо большей разницей во времени (от года до двадцати).

В заключение следует заметить, что при очень агрессивной рекламной
компании названных разработчиков информация о применении названных
продуктов в системах паспортного контроля ни в широкую печать, ни в
специализированные источники не поступала.

4.4 Использование результатов диссертационной работы

Следует заметить, что для разработки полноценной системы автомати-
ческого идентификации человека по фотопортрету, готовой к коммерче-
скому использованию, требуются большие трудозатраты на системное и
прикладное программирование. Несмотря на то, что задача построения го-
товой коммерческой системы выходит за рамки настоящей работы,  ком-
плекс алгоритмов, выносимых на защиту был реализован в виде стандарт-
ного модуля динамически подключаемой библиотеки (DLL), готового для ис-
пользования в коммерческих целях в составе программных пакетов заинте-
ресованных организаций. В частности, он был передан НПП «Регула» для
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использования в пакете специализированного программного обеспечения
пограничного контроля [66] � «Автоматизированное рабочее место погра-
ничника» (АРМП) «Контролер». Данный пакет программ обеспечивает «авто-
матический ввод в компьютер данных паспорта, формирование при необ-
ходимости базы паспортных данных, а также управление системами срав-
нения фотографических и живых изображений владельца и поиска фото-
графий в базах данных» [47, 48].

Схема взаимодействия модулей приведена на рис. 4.10. Из рисунка
видно, что за получение изображений с периферийных устройств ПЭВМ �
видеокамеры и «Считывателя паспортов» (мод. 7001, производитель НПП
«Регула») � отвечает программное обеспечение фирмы � (АРМП) «Контролер».
После того как изображения сохранены в стандартном для OC Microsoft
Windows  формате �BMP� на жёсткий диск, управление передаётся опи-
санному в п.4.2. модулю IECFace22D.dll с указанием имён файлов сравни-
ваемых фотопортретов. В нём поочерёдно производится полная предвари-
тельная обработка и нормализация поступивших изображений посредством
описанных в главе 2 алгоритмов. Промежуточным выходом модуля после
данного этапа являются координаты обнаруженных областей лица  и цен-
тров зрачков на фотопортрете. Они передаются в вызывающую программу,
которая выделяет соответствующие области на изображениях для возмож-
ности визуального контроля оператором. Нормализованные изображения
могут быть сохранены в формате �BMP� на жёсткий диск для потенциаль-
ного использования другими программами пакета.

Окончательным результатом работы модуля IECFace22D.dll является
оценка вероятности принадлежности сравниваемых портретов одному че-
ловеку, которая и передаётся клиентской программе при возвращении
управления. За отображение результата на экране и дальнейшую обработку
полученной информации несёт ответственность ПО АРМП «Контролер».

Результаты диссертационной работы, описанные в [30, 144, 146, 149],
а именно проведённый анализ особенностей построения автоматических
систем идентификации человека по цифровым фотопортретам, алгоритмы
обнаружения зрачков и сравнения фотопортретов с помощью эластичных
деформаций, использовались при чтении курсов лекций в Белорусском го-
сударственном университете информатики и радиоэлектроники и в Бело-
русском государственном технологическом университете.

Акты внедрения и использования результатов работы приведены в
приложении 2.
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Рис.4.10. Схема взаимодействия ПО АРМП «Контролер» НПП «Регу-
ла» [40] с комплексом алгоритмов обработки и распо-
знавания фотопортретов, оформленных в виде динамиче-
ски подключаемой библиотеки (DDL)
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4.5 Выводы

В четвёртой главе описана программная реализация разработанных
алгоритмов в виде стандартного для OC Microsoft Windows  95-98 модуля
динамически подключаемой библиотеки. Проведено экспериментальное ис-
следование эффективности комплекса разработанных алгоритмов на собст-
венной базе данных  (376 портретов  50 людей) и базе ORL (400 портретов
40 людей), выполнено сравнение его характеристик с аналогами.

На основании приведённых в главе данных можно сформулировать
следующие выводы:

1. Алгоритм определения координат области лица на фотопортрете  и
алгоритм нахождения центров зрачков устойчиво работают на слабокон-
трастных изображениях в режиме реального времени (общее время предоб-
работки � от 0.5с). Быстродействие алгоритмов может быть увеличено за
счёт более эффективной программной реализации в процессе доработки
разработанного программного обеспечения до коммерческого уровня
(п.4.3).

2. Алгоритм идентификации человека с помощью эластичных экспо-
ненциальных деформаций может использоваться в режиме реального вре-
мени в задачах паспортного контроля. Основным его недостатком является
принципиальная невозможность формирования вектора признаков портре-
та (т.е. повторного использования результатов работы алгоритма) и сущест-
венного снижения вычислительной стоимости из-за итерационной природы
алгоритма. Однако в отличие от известных аналогов, алгоритм показал хо-
рошие результаты при сравнении фотопортретов, сделанных с разницей во
времени от года до 30 лет � коэффициент распознавания составил 92,5%
(п.4.3).

Результаты исследований, описанных в данной главе, опубликованы в
работах [148, 149] и отчёте о НИР [22].
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Основные результаты, полученные в диссертационной работе, можно

сформулировать следующим образом:
1. Разработаны алгоритмы поиска области лица на фотопортретах и

локализации центров зрачков глаз на найденной области лица. Эти алго-
ритмы, в отличие от ранее опубликованных в литературе, позволяют нахо-
дить центры зрачков как на контрастных, так и на слабоконтрастных изо-
бражениях в режиме реального времени и не требуют предварительного
обучения и настройки [148, 149, 150].

2. Исследованы различные алгоритмы предварительной обработки
цифровых фотопортретов. Показано, какие алгоритмы поворота цифровых
изображений лучше использовать в системах распознавания (минимизируя
искажения исходной информации), а какие � для лучшего визуального вос-
приятия человеком. Разработан алгоритм повышения контраста цифровых
фотопортретов и их нормализации. Он отличается возможностью выравни-
вания яркостных характеристик как слабоконтрастных (полученных ска-
нированием документа) фотопортретов, так и изображений человека, по-
ступающих с  видеокамеры [20, 33, 139, 145].

3. Исследована задача автоматического поиска основных антропомет-
рических точек лица с помощью фильтра Габора. Проанализировано 5040
комбинаций параметров фильтра Габора для её решения. Впервые экспе-
риментально определены параметры фильтра Габора и нормализации фо-
топортретов, позволяющие находить восемь основных антропометрических
точек лица с точностью до 2 пикселей [27, 29, 150].

4. Предложены и экспериментально исследованы информативные
признаки лица на основе комбинаций расстояний между определёнными
антропометрическими точками лица. Их особенностями является робаст-
ность к возрастным изменениям внешности человека, освещённости, ма-
кияжу и незначительным вариациям ракурса съёмки, инвариантность к
масштабу, яркости и контрасту. Использование этих признаков позволило
получить  точность распознавания 98,5% на экспериментальной базе дан-
ных из 70 фотопортретов, сделанных с разницей во времени в несколько
лет при разных ракурсах съёмки и условиях освещённости. Предложена и
исследована двухуровневая технология поиска фотопортретов людей, по-
хожих на заданного человека, в базах данных, основанная на использова-
нии геометрических признаков лица человека [22, 26, 28, 30, 31, 34, 143,
144, 147].
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5. Разработан итерационный алгоритм идентификации человека по
цифровым фотопортретам, основанный на методе эластичных деформаций
изображения. Этот алгоритм, использующий не более тысячи итераций, по-
зволил обеспечить коэффициент распознавания 92,5% на изображениях,
полученных  сканированием паспортов и других удостоверений личности,
изготовленных в разные годы [148, 149].

Результаты, описанные в диссертации, опубликованы в 14 печатных
работах и 6 отчётах о НИР. Использование  совокупности новых результа-
тов, полученных в рамках проведённых исследований, обеспечивает реше-
ние важной прикладной задачи идентификации человека по цифровым
фотопортретам в режиме реального времени. Разработанные алгоритмы,
реализованные в виде динамически подключаемой библиотеки программ,
были внедрены в специализированную систему пограничного контроля
АРМП «Контролер» (НПП «Регула», г. Минск), разработанную по заказу Госу-
дарственного комитета пограничных войск Республики Беларусь.
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Дополнительные иллюстрации к главам 2, 3
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Рис. П.1.1. Результаты сравнения изображений Gρ и Gρ
k с помощью

меры D, коэффициентов корреляции  Cor1 и Cor2,
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Рис. П.1.2. Результаты сравнения изображений Nρ и Nρ
k с помощью

меры D, коэффициентов корреляции  Cor1 и Cor2,
оценки среднеквадратичной ошибки
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Рис. П.1.3. Изменения лица человека на протяжении 30 лет на
примере изображений двух классов S50 и S51 из экс-
периментальной базы данных
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Рис. П.1.4. Пример возможного изменения внешности человека за
период 2 года (изображения класса S_28 из экспери-
ментальной базы данных)
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ПРИЛОЖЕНИЕ 2

Документы об использовании результатов
 диссертационной работы


