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Figure 4: Examples of labelled training samples in dif-
ferent view subranges, with respective shape-free nor-
malized faces.

estimation [15] is used to select the model for the next video
frame.
Our head pose estimator uses a subset of the shape fea-

ture points, located by the AWN algorithm, to determine
the 3D transformation from a face reference frame to the
camera reference frame. This is achieved by finding a least-
squares fit between a generic 3D model of facial features
and the tracked features, under weak perspective (see [15]
for more details). Note that the view subranges overlap, so
that a rough head pose estimation is sufficient for selecting
the appropriate model.

4. Experimental Results
We start by showing that the AWN method may run ex-
tremely fast , while providing results as accurate as the Ac-
tive Appearance Model (AAM) algorithm.
We have learned the AWN and AAM models in a train-

ing set containing 40 face images of different individuals.
We derived a statistical shape model using a 15-dimensional
eigenspace, capturing 98% of variation in the training set.
The texture model for AAM was built using 75 modes, also
capturing 98% of the total texture variation.
Using only nine wavelets, the AWN method yields simi-

lar performance to AAM in a small test database of 90 im-
ages (128x192 pixels) of different individuals, under nor-
mal conditions. Figure 5 (top) shows the average error per
shape point for both methods for each image in the test set.
The range of initial location for good convergence is about

Figure 5: Top: Comparison of accuracy of AWN with
nine wavelets and AAM. The two methods achieve sim-
ilar performance. Bottom: number of iterations re-
quired for each image.

8 pixels for both methods. The initial model location was
randomly chosen with maximum range of 8 pixels from the
ground-truth.

Figure 5 (bottom) shows the number of iterations for
AWN and AAM in each test image, where AWN offers a
slight advantage over AAM. After code optimization, our
method requires only 3ms per iteration on a Pentium IV 1.6
GHz, with 512MB of RAM.

We also verified the robustness of the AWN algorithm
with respect to unseen faces in a large dataset. More than
3000 frontal view face images of FERET database were
used to evaluate a real-time, fully automatic face alignment
system for face recognition.

The system is composed of a face detector module, re-
cently proposed by Viola and Jones [16], which provides
initialization for our AWN method. As ground truth, we
used four facial feature points, namely the position of two
eyes, nose and mouth.

Figure 6 shows the correct feature localization rate for
all test set. A feature was counted as accurately detected
if it was localized to within 4 pixels of the ground-truth, in
images of 128x192 pixels.



Αναγνώριση Προσώπου



Αν

yk = Axk , k = 1, 2, ..., d
όπου τα yk είναι οι κύριες συνιστώσες (διανύσματα) της

εικόνας A. ∆ημιουργούμε το μητρώο:

B ∈ CN×d, B = [y1 y2...yd]
Το οποίο είναι γνωστό ως:

• μητρώο χαρακτηριστικών (feature matrix) ή

• εικόνα χαρακτηριστικών (feature image)

της εικόνας A.

Εξαγωγή Χαρακτηριστικών Εικόνας



Το Πρόβλημα της Κατηγοριοποίησης

Για την επίλυση του προβλήματος, πρέπει να ορισθεί μία
συνάρτηση μέτρου που θα ποσοτικοποιεί την απόσταση
μεταξύ δύο μητρώων χαρακτηριστικών Bi, Bj.

Η ακόλουθη συνάρτηση είναι μία τέτοια πολύ γνωστή
μετρική:

d (Bi ,B j ) =|| Bi −B j ||F
2 = || yk

(i ) − yk
( j ) ||2

2

k =1

d

∑



Το Πρόβλημα της Κατηγοριοποίησης

Έχοντας ορίσει την απόσταση μεταξύ δύο μητρώων
χαρακτηριστικών, είναι πολύ εύκολο να λύσουμε το
πρόβλημα της κατηγοριοποίησης.
Εστω B1, B2, ..., BK τα μητρώα χαρακτηριστικών του
συνόλου εκπαίδευσης και Cl l=1,2,…,L οι κατηγορίες
ανάθεσης. Για να προσδιορίσουμε σε ποιά κατηγορία ανήκει
ένα δείγμα B, υπολογίζουμε:

και αν τότε η τελική απόφαση είναι ότι το

d (B,Bk *) = min
k ={1,2,...,K }

d (B,Bk )

Bk * ∈Cl B∈Ck *



Το Πρόβλημα της Ανακατασκευής

Αν B = [y1 y2...yd] και U = [x1x2...xd] τότε, B = AU και ας
ορίσουμε το ακόλουθο μητρώο:

Α̂ =ΒUh = yk xk
h

k =1

d

∑ = Ak
k =1

d

∑

Το παραπάνω μητρώο θα είναι η d τάξης ανακατασκευή της
εικόνας A.



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

14.2 Face recognition 671
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Figure 14.13 Face modeling and compression using eigenfaces (Moghaddam and Pentland
1997) c⇥ 1997 IEEE: (a) input image; (b) the first eight eigenfaces; (c) image reconstructed
by projecting onto this basis and compressing the image to 85 bytes; (d) image reconstructed
using JPEG (530 bytes).

14.2.1 Eigenfaces

Eigenfaces rely on the observation first made by Kirby and Sirovich (1990) that an arbitrary
face image x can be compressed and reconstructed by starting with a mean image m (Fig-
ure 14.1b) and adding a small number of scaled signed images ui,7

x̃ = m +
M�1�

i=0

aiui, (14.8)

where the signed basis images (Figure 14.13b) can be derived from an ensemble of train-
ing images using principal component analysis (also known as eigenvalue analysis or the
Karhunen–Loève transform). Turk and Pentland (1991a) recognized that the coefficients ai

in the eigenface expansion could themselves be used to construct a fast image matching algo-
rithm.

In more detail, let us start with a collection of training images {xj}, from which we can
compute the mean image m and a scatter or covariance matrix

C =
1
N

N�1�

j=0

(xj �m)(xj �m)T . (14.9)

We can apply the eigenvalue decomposition (A.6) to represent this matrix as

C = U�UT =
N�1�

i=0

�iuiu
T
i , (14.10)

where the �i are the eigenvalues of C and the ui are the eigenvectors. For general im-
ages, Kirby and Sirovich (1990) call these vectors eigenpictures; for faces, Turk and Pentland

7 In previous chapters, we used I to indicate images; in this chapter, we use the more abstract quantities x and u

to indicate collections of pixels in an image turned into a vector.
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Αρχική εικόνα

Τα 8 πρώτα ιδιοπρόσωπα

Ανακατασκευασμένη εικόνα Ανακατασκευασμένη εικόνα
και συμπιεσμένη με JPEG
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Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

ĉ =mc + wi
i =1

d

∑ qi

Μία εικόνα μπορεί να εκφραστεί από την υπέρθεση μίας μέσης
εικόνας mc και ενός αριθμού d-εικόνων qi i=1,2,…,d οι οποίες
ονομάζονται ιδιοπρόσωπα, δηλαδή:



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

∆ιαδικασία
1. ́Εστω I1, I2, · · ·, IK οι εικόνες που θα χρησιμοποιήσουμε
στη φάση της εκπαίδευσης. Οι εικόνες αυτές θα πρέπει να
έχουν κοινό κέντρο και το ίδιο μέγεθος.
2. Εκφράζουμε κάθε εικόνα σε διανυσματική μορφή ci, i= 1,
2, · · ·, K
3. Υπολογίζουμε τη μέση εικόνα χρησιμοποιώντας την
ακόλουθη σχέση :

mc =
1
K

ci
i=1

K

∑



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

4. Αφαιρούμε από κάθε διάνυσμα τη μέση εικόνα:

vi = ci − mc,  i = 1, 2, · · ·, K.

5.Υπολογίζουμε το ακόλουθο δειγματικό μητρώο
συνδιασπορών:

C=VVT

όπου
V=[v1 v2 ··· vK],

ένα NM × K μητρώο.



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)
6. Σκοπός μας είναι να υπολογίσουμε τα ιδιοδιανύσματα:

qi, i = 1, 2, ..., N M του C.
Επειδή K≪ NM το μητρώο C έχει πολύ μεγάλες διαστάσεις και ο
απευθείας υπολογισμός των ιδιοδιανυσμάτων του έχει πολύ
μεγάλη πολυπλοκότητα.
Για την επίλυση αυτού του προβλήματος, θεωρούμε τον πίνακα C
= VHV και υπολογίζουμε τα ιδιοδιανύσματά του pi, i = 1, 2, · · ·,
K.
Στο σημείο αυτό θα πρέπει να τονίσουμε ότι οι διαστάσεις του
νέου μητρώου είναι πολύ μικρότερες από αυτές του C, ο
υπολογισμός των ιδιοδιανυσμάτων του μητρώου C είναι πολύ πιο
οικονομικός.



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

α. Είναι πολύ εύκολο να επιβεβαιώσουμε ότι κάθε ζεύγος

ιδιοδιανυσμάτων (i = 1, 2, · · ·, K ) των δύο μητρώων,

συνδέεται με την ακόλουθη σχέση :

qi =Vpi, i=1, 2, ···, K. 

β. Επίσης είναι πολύ εύκολο να αποδείξουμε ότι οι

ιδιοτιμές των μητρώων C και C ταυτίζονται.

7. Στο τελευταίο βήμα, κρατάμε τα d ιδιοδιανύσματα που

αντιστοιχούν στις d μεγαλύτερες ιδιάζουσες τιμές, τα οποία

ονομάζονται ιδιοπρόσωπα (eigenfaces).



Ιδιοπρόσωπα (Παράδειγμα)

Μικρό Δείγμα εικόνων που χρησιμοποιήσαμε στη φάση
της εκπαίδευσης.



Ιδιοπρόσωπα (Παράδειγμα)

Η Μέση εικόνα:



Ιδιοπρόσωπα (Παράδειγμα)

Εικόνες μετά την αφαίρεση της Μέσης εικόνας:



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

Το Πρόβλημα της Αναγνώρισης Εικόνας με χρήση των
Ιδιοπροσώπων

́Εχοντας στη διάθεσή μας τα d ιδιοδιανύσματα από το

τελευταίο βήμα της προηγούμενης διαφάνειας, κάθε εικόνα

του συνόλου εκπαίδευσης μπορεί να εκφραστεί ως

ακολούθως:

wi =[wi1 wi2 ··· wid]
T, i=1, 2, ···, K

όπου wij =qhjvi.



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

Ας ορίσουμε τέλος το W =[w1 w2 ··· wK]T.
Ας υποθέσουμε τώρα ότι μας δίδεται η διανυσματική
αναπαράσταση c μιας εικόνας, που έχει κοινό κέντρο με τις
εικόνες του συνόλου εκπαίδευσης.
Τότε, η διαδικασία που θα ακολουθήσουμε για την
αναγνώρισή της είναι η ακόλουθη:
1. Υπολογίζουμε το διάνυσμα

v = c − mc
2. Το παραπάνω διάνυσμα το προβάλλουμε στο χώρο των
ιδιοδιανυσμάτων:

wi =qhiv, i=1, 2, ···, d



Ιδιοπρόσωπα (Παράδειγμα)



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

3. ∆ημιουργούμε το διάνυσμα:

wv = [w1 w2 ··· wd]t

και υπολογίζουμε το ελάχιστο στοιχείο του ακόλουθου

διανύσματος :

ei⋆ = min||wi−wv||2 , i∈{1,2,...,K }

όπου wi είναι η i−στη στήλη του μητρώουWT.



Ιδιοπρόσωπα (Eigenfaces)

4. Τέλος, η εικόνα c ταξινομείται ως η εικόνα ci⋆ από το

σύνολο εκπαίδευσης.

Επιχειρηματολογήστε αν μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε

για το σκοπό μας, το μέγιστο στοιχείο του ακόλουθου

διανύσματος:

ei⋆ = max Wwv i∈{1,2,...,K }

όπου, όπως εύκολα μπορούμε να δούμε, σε κάθε στοιχείο

του διανύσματος εκφράζεται η συσχέτιση του διανύσματος

wv με τις χαμηλών τάξεων αναπαραστάσεις των εικόνων

του συνόλου εκπαίδευσης.



Ιδιοπρόσωπα (Παράδειγμα)

Αποτέλεσμα αναγνώρισης


