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Научное издание





© Вычислительный центр РАН , 1997 г.�
Создание автоматических систем распознавания личности является актуальной задачей.  Некоторые возможные варианты построения распознающих компьютерных систем, основанных на принципе  стереоскопического зрения, рассмотрены в работах [1-4].  Для практических приложений важно, чтобы распознающая система работала в масштабе времени, близком к реальному.  При вводе стереоскопических видеоданных сложно реализовать такой режим обработки на больших базах данных. Поэтому до последнего времени  стереоскопические системы распознавания строились по простейшему варианту автоматической пропускной системы. Сценарий работы такой пропускной системы таков. Посетитель вводит в компьютер цифровой код (пароль), позволяющий системе извлечь из базы данных соответствующие эталоны. Затем систем вводит с телекамер изображения лица посетителя, выполняет операции сравнения с эталонами и принимает решение, тот ли это человек, чей пароль введен. Представляет интерес создание таких распознающих систем, которые не затрудняли бы посетителя требованием введения пароля, а в реальном масштабе времени автоматически идентифицировали посетителя, если он предварительно внесен в базу данных системы. Некоторые методы обработки входных данных, позволяющие реализовать такую систему для моноизображений, предложены в работах [5,6]. В указанных работах для распознавания не привлекаются стереоскопические данные. Между тем использование трехмерных характеристик объекта исследования значительно повышает надежность распознавания [1,3]. В настоящей работе сделана попытка построить алгоритм обработки данных, позволяющий включить информацию о рельефе поверхности в алгоритмы оптимального сжатия информативных признаков лица.


Оптимизация информативных признаков практически в задаче распознавания является необходимым этапом предварительной обработки данных. Предварительная обработка изображений (образов) обычно включает решение двух основных задач: преобразование кластеризации и выбор признаков.  Преобразование кластеризации обеспечивает группировку точек, представляющих выборочные образы одного класса. В результате такого преобразования максимизируются расстояния между множествами и минимизируются внутримножественные расстояния. Расстояния между множествами определяются как среднеквадратичное расстояние между точками, представляющими образы различных классов. Внутримножественное расстояние – это среднеквадратичное расстояние между точками, представляющими образы одного класса [7].


Выбор наиболее эффективных признаков позволяет снизить размерность вектора измерений. Естественно, при уменьшении числа признаков обычно происходит потеря информативности, но оптимальный выбор признаков часто улучшает результаты распознавания, особенно если накладываются ограничения на вычислительные затраты. Это происходит из-за того, что при существенном уменьшении числа признаков и, следовательно, времени на их обработку, их общая информативность уменьшается очень слабо.


Алгоритмы оптимизации могут быть основаны на статистическом анализе сигнала, обработке сигнала определенными фильтрами,  использовании априорных сведений о классах распознаваемых объектов и т.д.





Изображение в общей задаче распознавания образов представляет собой “сигнал” � EMBED Equation.2  ���, зафиксированный на некотором отрезке “времени”, имеющем бесконечную или конечную длину. Для задачи распознавания лиц, в которой используется визуальная информация, изображение представляет собой функцию от координат на плоскости � EMBED Equation.2  ���, где � EMBED Equation.2  ��� – вектор определенных величин, например, яркости, насыщенности цвета и спектрального значения цвета; или величин красной, зеленой и синей компонент цвета; для черно-белого изображения – только яркости; и т.п. Ограничимся рассмотрением случая черно-белых изображений, когда измеряемая величина есть яркость в точке изображения. В дискретном случае – наиболее важном для автоматических систем распознавания, рассчитанных на использование цифровых вычислительных машин, координаты x и y принимают дискретные (целые) значения в ограниченном диапазоне: � EMBED Equation.2  ��� и � EMBED Equation.2  ���, то есть изображение можно представить матрицей � EMBED Equation.2  ��� или вектором � EMBED Equation.2  ���, где � EMBED Equation.2  ���, m и n - ширина и высота изображения в пикселах. Таким образом, пространство изображений имеет размерность равную N. Множество всех изображений I есть все это пространство. Множество же всех изображений лиц IF, очевидно, есть подмножество множества I.


� EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �1�. Множество изображений лиц IF в пространстве изображений I.





Если человек располагался перед камерой произвольно, то на изображении лица получаются в разных местах, разного масштаба при изменении расстояния от камеры, с разным ракурсом. В практических приложениях обычно невозможно предсказать или фиксировать положение лица перед камерой, поэтому возникает необходимость на полученном изображении (или изображениях) найти лицо человека, то есть отделить на изображении точки, относящиеся к лицу, от точек не относящихся к лицу (в идеале – при произвольном фоне, реально – с учетом условий съемки, облегчающих данную задачу).


Кроме того, изменения условий освещения также приводят к существенным отличиям в получаемых изображениях. Поэтому желательно каким-либо образом нивелировать или учесть влияние освещения на получаемые изображения.


Поскольку у всех лиц есть одни и те же части – два глаза, нос, рот и т.д. – которые имеют большое сходство и похожие ориентацию и взаимное расположение, то изображения лиц похожи друг на друга и множество IF представляет собой небольшую часть от множества I. Поэтому можно сделать вывод, что пространство всех изображений является неоптимальным для описания лица через его изображение. Если задаче распознавания ставится для однотипных классов объектов, таких как лица людей, то очевидно, что отличия между классами заключаются в вариациях признаков То же самое можно сказать и о практически любом другом классе изображений., причем вариации могут быть незначительными и эффективность того или иного признака обычно неочевидна.


Энтропия представляет собой статистическую меру неопределенности. Хорошей мерой внутреннего разнообразия семейства векторов образов служит энтропия совокупности, определяемая как


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �1�)


где p – плотность вероятности совокупности образов, а Mp – оператор математического ожидания плотности p. Понятие энтропии удобно использовать в качестве критерия для оптимального выбора признаков. Признаки, уменьшающие неопределенность заданной ситуации, считаются более информативными, чем те, которые приводят к противоположному результату. Таким образом, если считать энтропию мерой неопределенности, то разумным правилом является выбор признаков, обеспечивающих минимизацию энтропии рассматриваемых классов. Поскольку это правило эквивалентно минимизации дисперсии в различных совокупностях образов, то вполне можно ожидать, что соответствующая процедура будет обладать кластеризующими свойствами.


В теории распознавания известны наряду с другими следующие методы оптимизации информативных признаков: метод минимизации энтропии и метод главных компонент. Метод минимизации энтропии обладает свойствами преобразования кластеризации, в силу определения энтропии, но требует того, чтобы для каждого из классов, совокупности его образов характеризовались нормальным распределением.


Но в задаче распознавания лиц распределения образов, очевидно, не являются нормальными, более того, эти распределения вообще неизвестны. Метод главных компонент позволяет обойтись без знания плотностей распределения образов для задачи выбора признаков. Кроме того, как будет показано ниже, метод главных компонент обладает двумя оптимальными свойствами, благодаря которым МГК выполняет функции преобразования кластеризации и критерия для выбора оптимальных признаков.








Для задачи распознавания лица человека по фото - или видео-изображению можно выделить следующие пути оптимизации информативных признаков [4]: 1)поиск лица на изображении �– определение его положения, масштаба, наклона; 2)нивелирование различий в освещении сцены; 3)учет ракурса съемки: поворот и “кивок” головы относительно камеры; 4)так как лица разных людей похожи друг на друга (по сравнению с другими объектами съемки) и имеют общие черты, то можно определенными статистическими либо эвристическими методами выделить существенные информативные признаки изображений лиц для задачи распознавания.


Задача обнаружения лица человека на изображении является первой и самой важной на этапе предварительной обработки изображений, если конечно положение лица неизвестно заранее. 


Эффективным методом оптимизации информативных признаков является метод главных компонент (МГК), который обладает свойствами кластеризации и позволяет производить оптимальный выбор признаков. В главе � REF _Ref388700093 \n �0� дано описание этого метода и применения его в задаче распознавания лиц.


Метод главных компонент


Метод главных компонент (МГК), основанный на разложении Карунена - Лоэва, представляет собой подход к уменьшению размерности пространства таким образом, чтобы базис в новом пространстве наилучшим образом отражал свойства множества IF и классов в этом множестве (то есть отдельных лиц). Такое утверждение основывается на свойствах МГК: кластеризации образов классов и возможности оптимального выбора информативных признаков.


Разложение Карунена - Лоэва


Разложением Карунена - Лоэва называют разложение непериодического случайного процесса в ряд по системе ортогональных функций (n(t) со взаимно независимыми случайными коэффициентами [7].


Непериодический случайный процесс x(t) можно разложить в ряд


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �2�)


где


	� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �3�)


	� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �4�)


Ортогональные функции (n(t) и коэффициенты (n определяются следующим образом. Пусть соотношения � REF _Ref388095455 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(2)��� REF _Ref388095459 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���.	(4)� справедливы для некоторого множества функций (n(t), чисел (n и случайных переменных xn. В таком случае корреляционная функция R(t,s) определяется как


� EMBED Equation.2  ���	(� SEQ ( \* ARABIC �5�)


Отсюда получаем


� EMBED Equation.2  ��� .	(� SEQ ( \* ARABIC �6�)


Использование � REF _Ref388094926 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(3)� дает


� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �7�)


Как видим, числа |(k|2 представляют собой собственные значения, а функции (k(t) – собственные функции интегрального уравнения, записываемого в общем виде как


� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �8�)


Определение (n и (n(t) сводится к решению этого интегрального уравнения. С другой стороны, можно построить ортогональное разложение для случайного процесса, используя в формулах � REF _Ref388095455 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(2)��� REF _Ref388095459 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���.	(4)� в качестве коэффициентов ( и функций ((t) положительные значения квадратного корня от собственных значений и собственные функции уравнения � REF _Ref388096287 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���.	(8)� соответственно.


Разложение Карунена - Лоэва для задачи распознавания


Применим введенные понятия к задаче распознавания. Рассмотрим M классов (1, (2,.. (M, образы которых представлены случайными векторами xi. Тогда можно получить разложение xi в виде линейной комбинации заданных базисных векторов � EMBED Equation.2  ���:


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �9�)


где cij – случайные коэффициенты, удовлетворяющие условию M(cij)=0. Будем считать также, что в качестве базисных векторов используется множество детерминированных ортонормированных векторов. Если коэффициенты представлены в векторной форме


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �10�)


и, соответственно, � EMBED Equation.2  ���, то � REF _Ref388106087 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(9)� можно представить в более удобной матричной записи:


	� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �11�)


где ( – матрица:


	� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �12�)


Автокорреляционная матрица для M распознаваемых классов определяется выражением


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �13�)


где p((i) – априорная вероятность появления i�го класса, а � EMBED Equation.2  ��� – оператор математического ожидания, вычисляемого по всем наблюдениям, относящимся к этому классу. Подстановка в соотношение � REF _Ref388106499 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(13)� выражения � REF _Ref388106507 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(11)� дает


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �14�)


что следует из детерминистской природы матрицы (.


Введем условие


	� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �15�)


где D( – диагональная матрица:


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �16�)


то есть допустим, что случайные коэффициенты статистически независимы. Тогда формулу � REF _Ref388108085 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(14)� можно привести к виду


� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �17�)


Если базисные векторы (j предполагаются ортонормированными, то обычным умножением � REF _Ref388108658 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���.	(17)� на матрицу ( получим


	� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �18�)


так как (T(=I в силу ортонормированности базисных векторов, составляющих матрицу (.


Из � REF _Ref388108980 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(18)� следует, что


� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �19�)


Из этого уравнения и определения характеристических чисел и собственных векторов очевидно, что j-й базисный вектор, входящий в разложение � REF _Ref388106087 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(9)�, является собственным вектором корреляционной матрицы, соответствующим j-му  характеристическому числу. Поскольку базисные векторы представляют собой собственные векторы действительной симметрической матрицы, то они взаимно ортогональны. Если, кроме того, они ортонормированы, то � EMBED Equation.2  ���. Последнее условие позволило получить � REF _Ref388108980 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(18)�. Исходя из этого свойства, определим коэффициенты разложения:


	� EMBED Equation.2  ���,	� EMBED Equation.2  ���,	� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �20�)


С помощью прямой подстановки можно проверить, что эти коэффициенты удовлетворяют условию � REF _Ref388110392 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(15)�. Кроме того, из формул � REF _Ref388110443 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	� EMBED Word.Picture.6  ���,	� EMBED Word.Picture.6  ���.	(20)� следует, что условие � EMBED Equation.2  ��� допускает еще одну интерпретацию:





� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �21�)


то есть условие выполняется автоматически, если различные классы образов характеризуются нулевыми математическими ожиданиями.


Разложение Карунена - Лоэва обладает следующими оптимальными свойствами: 1) оно минимизирует среднеквадратичную ошибку при использовании лишь конечного числа базисных функций в разложении � REF _Ref388095455 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(2)�, и 2) оно  минимизирует функцию энтропии, выраженную через дисперсии коэффициентов разложения. В дискретном случае принцип минимизации среднеквадратичной ошибки предполагает, что разложение минимизирует ошибку аппроксимации при использовании в разложении � REF _Ref388106087 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(9)� или � REF _Ref388106507 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(11)� числа базисных векторов, меньшего N; это свойство гарантирует невозможность получения меньшей ошибки с помощью другого разложения. А поскольку разложение Карунена - Лоэва обладает свойством минимизации энтропии, то оно имеет также свойства, типичные для преобразования кластеризации.


Применение дискретного разложения Карунена - Лоэва можно рассматривать как линейное преобразование. Если


� EMBED Equation.2  ���	(� SEQ ( \* ARABIC �22�)


– матрица преобразования, то, согласно � REF _Ref388110443 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	� EMBED Word.Picture.6  ���,	� EMBED Word.Picture.6  ���.	(20)�, преобразованные изображения являются коэффициентами разложения, и для любого изображения � EMBED Equation.2  ��� класса (i выполняется � EMBED Equation.2  ���. Поскольку (T – матрица размера n*N, то очевидно, что � EMBED Equation.2  ��� при n<N представляют собой изображения, имеющие размерность, меньшую N.


Ошибка аппроксимации случайного вектора � EMBED Equation.2  ��� определяется выражением


� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �23�)


Ошибка представляет собой случайный вектор, и минимизируемая среднеквадратичная ошибка по совокупности распознаваемых классов есть


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �24�)


учитывая априорные вероятности появления классов; а вследствие � REF _Ref388110392 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(15)� 


� EMBED Equation.2  ���.	(� SEQ ( \* ARABIC �25�)


Следовательно, условия оптимальности разложения Карунена - Лоэва выполняются, если в качестве столбцов матрицы преобразования ( выбраны n нормированных собственных векторов, соответствующих наибольшим характеристическим числам корреляционной матрицы R.


Для того чтобы применение разложения приводило к получению оптимальных результатов, необходимо выполнение условия � EMBED Equation.2  ��� или равносильного условия � EMBED Equation.2  ���. В случае, когда эти условия нарушаются, для уменьшения ошибки аппроксимации можно воспользоваться средними значениями коэффициентов разложения, то есть


� EMBED Equation.2  ���.


Для задачи распознавания лиц, как и для многих других аналогичных задач, неизвестны величины, необходимые для построения автокорреляционной матрицы, как априорная вероятность появления того или иного распознаваемого класса и распределения случайных векторов, являющихся образами этих классов. Можно положить � EMBED Equation.2  ���, а � EMBED Equation.2  ���, где � EMBED Equation.2  ��� – набор Ki эталонных образов класса (i, использующихся для построения матрицы преобразования (. В таком случае выражение � REF _Ref388106499 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(13)� перейдет в � EMBED Equation.2  ���, а если берутся наборы образов одинакового количества для всех классов, то есть � EMBED Equation.2  ���, то – в более простое выражение


� EMBED Equation.2  ���,	(� SEQ ( \* ARABIC �26�)


где K – общее число обучающих образов; поскольку постоянный множитель у матрицы изменяет только величину собственных чисел, но не их соотношение, то он может быть опущен.


Пример


Рассмотрим простой пример, иллюстрирующий применение разложения Карунена - Лоэва. Пусть имеется случайный двумерный вектор. Пусть произведена выборка значений этого вектора. Результаты приведены на � REF _Ref388252827 \* MERGEFORMAT �Рис. 2�. Поскольку свойство оптимальности разложения предполагает, что � EMBED Equation.2  ���, то перед вычислением корреляционной матрицы R по формуле � REF _Ref388253108 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���,	(26)� центрируем множество относительно начала координат. Собственные векторы матрицы R также показаны на � REF _Ref388252827 \* MERGEFORMAT �Рис. 2�. Как видим, направление первого собственного вектора � EMBED Equation.2  ���, соответствующее максимальному собственному числу (1, есть направление максимальной вариации значений случайного вектора. Собственные числа (1 и (2 равны соответственно 99.4 и 0.4. Из чего следует, что более 99% вариации значений приходится на направление � EMBED Equation.2  ���, и менее 1% – на � EMBED Equation.2  ���, ортогональное к � EMBED Equation.2  ���. Так что, при использовании в разложении только первого собственного вектора � EMBED Equation.2  ��� ошибка аппроксимации � REF _Ref388259018 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���.	(25)� составит менее 1% относительно общей вариации значений выборки.


� EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �2�. Выборка случайного вектора в исходных координатах (x1,x2) и собственные векторы матрицы R.


Полное разложение Карунена - Лоэва будет выглядеть следующим образом:


� EMBED Equation.2  ���,


 где � EMBED Equation.2  ���, M(xi) – среднее по выборке. Выборка в новом базисе, в базисе главных компонент, при использовании 2�х и 1�го первых собственных векторов в разложении (см. формулу � REF _Ref388257215 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���	(22)�), приведена на � REF _Ref388257271 \* MERGEFORMAT �Рис. 3�.





� EMBED Word.Picture.6  ��� � EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �3�. Выборка случайного вектора в базисе главных компонент при n=2(слева) и n=1(справа).





Комбинирование информативных признаков в МГК


Приведем иллюстрации применения МГК к исходным изображениям и к картам диспаратности. На � REF _Ref390053149 \* MERGEFORMAT �Рис. 4� приведены некоторые изображения, по которым было построено пространство собственных векторов. 


� EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �4� Некоторые исходные изображения





На � REF _Ref390053975 \* MERGEFORMAT �Рис. 5� приведены несколько первых векторов этого пространства Можно заметить, что первый вектор представляет собой не что иное как усредненное изображение лица, а следующие соответствуют вариациям черт лица начиная от самых “грубых” до все более тонких.


� EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �5� Первые собственные векторы


Вероятность правильной классификации, то есть определения какому человеку принадлежит предъявленное изображение, составляет для исходных изображений 90-95%.


На � REF _Ref390055603 \* MERGEFORMAT �Рис. 6� и � REF _Ref390055617 \* MERGEFORMAT �Рис. 7� показаны соответственно трехмерные поверхности и результаты их обработки методом ГК.


� EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �6� Некоторые исходные трехмерные поверхности








� EMBED Word.Picture.6  ���


Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �7� Некоторые собственные вектора


Вероятность правильной классификации, то есть определения какому человеку принадлежит предъявленное изображение, составляет для трехмерных поверхностей 80-85% без совместного использования с яркостным каналом.


К сожалению, остался невыясненным вопрос о степени корреляции правильной классификации по исходным изображениям и по картам диспаратности. Лишь после ответа на этот вопрос можно будет сказать, нужно ли совместно использовать, и если да, то каким образом эти два признака.


Вычислительные ресурсы


Как уже отмечалось, одной из важных характеристик алгоритма распознавания в данной системе является время работы. (Для решаемой задачи время работы не должно превышать тридцати секунд.) Тесты, проведенные на платформе PC PentiumPro-200/NT 4/Visual C++ 4, показали следующие результаты по времени:


Построение эталона без стереоинформации - 4 сек.


Построение полного эталона - 13 сек.


Сравнение двух эталонов без стереоинформации - 3 сек.


Полное сравнение двух эталонов - 3 сек.


Следует заметить, что в обычном сценарии работы системы сравниваются не эталоны, а эталон из базы данных с исходными изображениями, следовательно, перед сравнением приходится строить эталон по исходному изображению, а значит, времена:


Сравнение без стереоинформации - 3+4 сек.


Полное сравнение - 3+13 сек.


Таким образом, существенным недостатком реализованных методов работы с трехмерной моделью лица является их высокая (относительно остальной части методов распознавания) вычислительная сложность (хотя и не приводящая к превышению критического времени). 


6. Заключение


Предложены альтернативные структура и сценарий функционирования системы, отличающиеся тем, что посетителю не требуется идентифицировать себя, поскольку система делает это сама. Было исследовано применение метода главных компонент на различных информативных признаках исходных изображений и трехмерного рельефа лица. 


На опытах, поставленных на лабораторной модели, было показано, что система (в варианте макета) вполне работоспособна. Произведены опыты с распознаванием без использования признаков, вычисляемых по трехмерной модели лица, с использованием этих признаков и с использованием метода главных компонент. На базе данных порядка 1000 изображений примерно 300 человек было произведено около 50 тысяч сравнений без использования трехмерной модели лица. Вероятность ошибки первого рода (отрицательное решение о распознавании при сравнении двух снимков одного и того же человека) составила 10%, вероятность ошибки второго рода (положительное решение при сравнении снимков разных людей) составила 5%. После введения трехмерной модели на базе данных 100 изображений примерно 20 человек было произведено около 5 тысяч сравнений. Вероятности ошибок первого и второго родов составили 12% и 2% соответственно. МГК позволяет сократить число информативных признаков в задаче распознавания лиц до 30-50, и таким образом реализовать быстрый поиск лица определенного человека в базе данных. Если на изображениях, используемых в методе главных компонент на этапах обучения и тестирования, нормализованы положение лица и условия освещения и съемки, то качество работы МГК (вероятность правильной классификации) составляет 95%, то есть МГК может служить и в качестве дополнительного, достаточно надежного канала информации при сравнении.
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