Recunoasterea Fetelor Umane

Interfata vizuala om-masina




Cuprins

1. Problema recunoasterii
2. Normalizarea fetelor
3. Soluti :

a. Recunoasterea fetelor pe baza LBP
e Texture Unit
 Local Binary Pattern

« Utilizarea LBP pentru recunoasterea fetelor
b. Recunoasterea fetelor prin analiza imaginilor 3D

o....De ce 3D
e Recunoasterea in 3D
c. Recunoasterea utilizand retele convelutionale adanci
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Biometrica

 Biometrica — stiinta care se ocupa cu recunoasterea
automata a indivizilor pe baza trasaturilor biologice si
comportamentale

« Sistem biometric — un sistem de recunoastere care
identifica o persoana prin autentificarea unor trasaturi
bilogice si comportamentale specifice

 Antropometrie — Metode de masura ale corpului
uman si partilor lui

—Qameniise identifica prin:
— Ceva ce au (documente de identitate)

— Ceva ce stiu (parole)

Image Processing and Analysis Laberatory [Belh



Biometrica

 Identificarea biometrica a oamenilor se face prin:

Retina — fiecare ochi are o retea
unica de vase de sange

Amprente — masura judiciara
arhicunoscuta



http://www.knowledgebase-script/
http://www.knowledgebase-script/
http://www.knowledgebase-script/

Masuri biometrice “soft”

e EXxista masuri care dau indicii despre persoana
din spate:
— Postura
— Varsta

Image Processing and Analysis Laboratory



Comparatie intre tehnicile biometrice

Diferitele metode biometrice difera intre ele prin
cost, acuratete, efort
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Recunoasterea fetelor

Doua aspecte:

- Se raspunde la intreabarea “Cine este X?”

- Este realizat de un sistem care implementeaza
0 cautare “unul la multi”

- Se raspundefaiintrebarea “Este acesta X?”

- Este realizat de un sistem care implementeaza
0 cautare “unul la unu”

Image Processing and Analysis Laberatory
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Recunoasterea fetelor

Este probabil caracteristica biometrica cea
mai utilizata in mod natural de catre oameni

Tehnica non-intruziva care este acceptata de
catre oameni ca o caracteristica biometrica

Subiect de cercetare intensiva de peste 25 de
ani

Aplicatir:
— Cautare de persoane in domeniul juridic sau
pentru-securitate




Recunoasterea fetelor de catre oameni

 Omul recunoaste fete comparand una noua cu una
memorata si estimand gradul de similaritate

e Se pare ca recunoasterea fetelor este realizata de o
parte specifica a creierului uman

* Procesul de recunoastere se bazeaza atat pe
aspecte particulare cat si pe forma in ansamblu

—Memoria fetelor este dependenta de perspectiva

* Recunoasterea fetelor se face.in paralel cu
recunoasterea expresiior

msi-Oameni recunosc mai bine persoane din propria rasa
Image Processing and Analysis Laberatory




Recunoasterea fetelor de catre
oameni

« [Sinha] studiaza intensiv recunoasterea feteor de
catre oameni si construieste exemple pentru a
demonstra puterea acestui sistem

Putem recunoaste fete-la rezolutie foafte-mjgg
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Recunoasterea fetelor de catre oameni

Informatia de contur nu

~ este foarte utilai—— Compresia (scalarea) .
Jim Carey, Kevin Q_“”"“—h@i";"--w-bru_t_ala permite in "
Costner - continuare
T recunoasterea
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Recunoasterea fetelor de catre oameni

« [Sinha] foloseste acest-exemplu pentru a ilustra dificultatea
gasiri unei masuri potrivite de-similaritate

 Cele doua imagini exterioare sunt ale aceleiasi persoane;in
timp ce-cea din centru-este o persoana diferita.-Dar-cam
orice masura de similaritate va spune altceva.

Image Processing and Analysis Laberatory



Variatia tluminarii : IACS!

- peInterior— Exterior

'
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Dificultati : variatia imaginilor

|l

lermen scurt

Expresia Postura [luminarea

= Termenlung S
e Par facial - ?\Epzura_ | o
. Machla] ———+Piercing =
“eOchelari e Imabatranirea
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Necesitati ale recunoasterii

e Pentru a obtine rezultate bune In
recunoasterea fetelor:

— Achizitie foarte restrictiva — poze de cazier

— Normalizarea fetelor — aducerea fetelor la un
standard de :
 l[luminare — uniforma pe toata suprafata fetei

» Pozitie - se rotesc, scaleaza si translateaza fetele astfel
Incat sa se potriveasea.ochi si gura pe aceleasi pozitii

* EXxpresie — neutra

— Utilizarea-de-metode invariante la posibilitatile de

variatie
Image Processing and Analysis Laberatory




Solutie generala

. Se minimizeaza o masura de similaritate intre poza interogata
sau o transformare a ei si reprezentantii fiecarei clase invatate

. Se calculeaza distanta pana la referinta si se compara cu un prag

Ce masuri de similaritate stim?
e Distante spatiale — norme
« Distante unghiulare

« Corelatie
e Distante intre functii
o« 27




Evaluarea performantelor

~ERET database:
 Baza de date publica (la cerere) pentru evaluarea recunoasterii

« Contine imagini a 1196 de persoane cu pana la 5 poze per individ
e Competitie deschisa
» Rezultate publice pentru algoritmii cunoscuti




Normalizarea FERET

Pentru normalizare este necesara cunoasterea pozitiei ochilor
* Imaginea este rotit pentru a alinia ochii.

* Imaginea este scalata pentru a face distanta dintre ochi constanta.
Imaginea este, de asemenea, trunchiata astfel incat sa contina doar fata.

 Se aplica o masca pentru a anula pixeli din afara unui oval ce contine o
fata tipica. Ovalul este generat analitic.

» Se egalizeaza histograma pentru a netezi distributia valorilor de gri a
pixelilor din oval

* Imaginea este normalizata astfel incat pixelii din oval sa aiba medie zero
si deviatie standard 1.

Image Processing and Analysis Laberatory



Local Binary Pattern

« Local Binary Pattern (LBP) este un
descriptor de textura care codifica
primitivele locale (muchii, curbe, pete,
zone uniforme) intr-o histograma de
trasaturi

e Se defineste pe o ferestra 3x3 in care

— Valoarea curenta este g,
— Valorile din vecinatate sunt gg,..., Jg: 91 1 92 | 93
e Fereastra rezultanta este. 94 | Yo | s
96 | 97 | Us

Image Processing and Analysis Laberatory



Local Binary Pattern

 Exemplu 3x3: ~ ‘

80 B 0

-

« Cele-8-valorl calculate formeaza cel 8 bitl
al unul octet:

— Se incepe din (0,0) si.se-parcurge circular
o Se fixeaza directia

Image Processing and Analysis Laberatory



Ponderarea blocurilor

Blocurile sunt ponderate

— QOchii si gura conteaza mai mult cand se face diferentierea
Intre persoane

— Zonele uniforme cele mai putin semnificative

w34

4

B\

T

B
i E 4

-——

sl
L g

'--r

8 4
-
& 9
s

F

Iy

Image Processing and Analysis Laboratory [Pietikd



Similaritatea - divergenta KL

Cum verificam carei fete ii corespunde?

Trebuie verificata similaritatea intre doua histograme
Masuri de similaritate intre histograme :
« Divergenta Kullback — Leibler (entropia relativa) este:

Se arata ca :

Cu-egalitate. daca

— li va corespunde fetei pentru care divergenta este minima

Image Processing and Analysis Laberatory



Similaritatea - legea x?

Masuri de similaritate intre histograme :
* Legea x?(chi square)
— In fapt x? este un test daca un set de date este distribuit
conform unei legi cunoscute

— Legea ¥?reprezinta distributia unei sume de patrate de v.a.
gaussiene independente
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Similaritatea - legea x?

Testul x2 pentru verificarea unei distributii:
» Se partioneaza datele in M intervale

» Se determina probabilitatile fiecarui interval

« Se alege pragul testului: a cuantila superioara (la 0.05),
notat X,

« Se formeaza valoarea de test :

« Daca z > X,, atunci datele sunt distribuite conform legii

Pentru comparare de histograme-se_cauta valoarea maxima pentru:
v

Histograma fetei
I de referinta

ponderi ; Histograma curenta
Image Processing and Analysis Laberatory




Face 3D - Limitari pentru recunoasterea in
2D

Eficienta sistemului este dependenta de conditiile de achizitie.

Conditiile de iluminare:

«Conditii diferite de iluminare pentru
Tnscriere respectiv interogare.

*Pot provoaca saturatia imaginii.
*Orientarea capului:

*Distantele calculate pe caracteristici
2D se distorsioneaza.

«Calitatea imaginii.
*CCTV, Web-cams, etc

— ~Expresiafaciala.
-Modlflcarl in la siferma
caracterlstlcahgai\ "

__—0Ocluzii Partiale B
~ «Palarii, esarfe, ochelari etc

Image Processing and Analysis Laborat I



Recunoasterea fetelor 3D

Recunoasterea fetelor prin modelare 3D:

« Achizitie 3D a fetelor umane — noi modele de
camere 3D sau prin stereografie

e Construirea unui model 3D si adaptarea lui in
functie de imaginea 2D data

» Beneficii:

« Se utilizeaza informatie geometrica de
adancime in loc de culoare si textura

e Este invarianta la variatia iluminarii

Permite.rotatii — invarianta la postura

Permite scalare — invarianta fa-zoom™

Image Processing and Analysis Laboratory



Portrete 3D

» Generate cu ajutorul unei camere stereo
» Suprafata fiecarei fete este reprezentata de ~ 8000 de puncte.

» Pe suprafata se mapeaza textura din imaginea cu tonuri de gri.

Reteaua de _ lumi
Poligoanele Textura e €<

Image Processing and Analysis Laberatory



Baza de date

» Baza de date de la universitatea York
* 5000 modele de fete a peste 350 de persoane.

 Variatie mare in raport cu expresia orientarea, sexul, apartenenta
etnica, varsta.

*Un subset (1770 modele) este folosit pentru antrenare si testare.
*300 modele 3D models a 50 de persone in antrenare
*1470 modele 3D a 280 de persoane pentru testare

/

Angry

Front néutral Facingup Facing down

9.

| Happy

Eyes closed
10.

= _3D face model captured using
o .
T a stereo vision camera

4 Farther Example
“IH

2nd neutral
from camera  depth map

Eyebrows

raised 3rd neutral



Fete Fisher pentru 3D

Adaptare a fetelor Fisher (LDA) la date 3D:
* Modelele 3D sunt aliniate frontal
 Modelele 3D se convertesc in harti de adancime
e Dimensiune 60 x 90 pixeli.
» Se extrag caracteristici derivate
« Se utilizeaza LDA pentru reprezentare simplificata

« Hartile de adancime sunt comparate pe baza distantei euclidiene sau a
distantei cos

—— ——
"
E—— ) s 1 = S
T e s Y R
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Pe langa harta de adancime se mai
adauga 16 caracterizari ale fetei 3D

Caracteristici derivate pentru fete 3D

Horizontal Gradient | Vertical Gradient | Homnz. Gradient Large | Vert. Gradient Large
! S -1
- - - 0
11 _ [ 410001 0
T 1 \ 0
; é ' 1
Applies the 2x1 kernel]Applies the 1x2 kernel] Horizontal gradient | Vertical gradient over
to compute the hori- Jto compute the verticaljover a greater horizon-|  a greater vertical
zontal derivative derivative tal distance distance
Laplacian Sobel X Sobel Y Sobel Magnitude
' 010 101 121
1-4 1 202 000
010 -1 01 A1-2-1
An igotropic measure | Application of the Application of the The magnitude of
of the second spatial | horzontal scbel de- | vertical sobel deriva- | Sobel X and Y com-
derivative rivative filter tive filter bined.
Horizontal Curvature | Vertical Curvature | Curvature Magnitude Curve Type
Applies sobel X twice| Applies sobel Y twice | The magnitude of the | Segmentation of the
to calculate the 2nd | to calculate the 2nd | vertical and horizontal | surface into 8 discreet
horizontal derivative | vertical derivative curvatures curvature types
Min Curvature Max Curvature Abs Min Curvature

Abs Max Curvature

The minimum of the
horizontal & vertical

The maximum of
horizontal & vertical

curvature values

The mimum of
absolute horizontal &

curvature values

vertical curvatures

The maximum of
absolute horizontal &
vertical curvatures

mage Processing and Analysis Laberatory
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Training Set

Test Set A
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Test Set B

Average Surfa

Procedura de test

Ces Scatter Matrices

Compute Calculate 1.353a12 1.456a3. . .
Average Surface 123468 1.95363...
Surfaces Differences : ;
Eigenvectors 1
s N Sort By Compute
| Eigenvalue Eigenvectors

| Face Keys
0, 0, 0.
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Compute dimensional
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}
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Rezultate finale

100

Horizontal Gradient Large (Test Set A} 11.6% EER Dimensiunile relevante din reprezentarile

— Horizontal Gradient Large (Test SetB): 11 5% EER . . .
90 A Horizonal Gradien Large (TestSetA 2 B) 112%eer|  UNEI SINgure trasaturi de suprafata sunt

————— Combined system (Test Set A), 7.2% EER

wl Combined system (Test Set BY 0.3% EER mcorporate INtr-o reprezentare Compacta
Combined system (Test Sets A & B} 8.2% EER a fetelor 3D

Se foloseste metrica pe baza de distanta
COS.

Dimension
Surface Representation EER |1 &l ] 13 17 il 25 29 33 37 41 45 43
laplacian 39.2 X
vertical curvature 305
hotizortal curvature 257
@ max curvature 25.1
= ahs min curvature 25.1
2 min curvature 24.5
B abs mau curvature 243
2| curvature mannitude 2
& depth map 2
@ vertical gradient 1
= =obel Y 1
g vertical gradiert laroe 1
(T | s0bel magnituce 1
zohel X 1
haorizortal aradient 1
curve type 1
horizortal gradiert large |1
laplacian 3
vertical curvature 2
min curyature 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

False Acceptance Rate / %

XX X X

ahs min curvature
horizontal curvature
depth map

ahs max curvature

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
False Rejection Rate / %

4 =
XEE (XX x| X X% X % =
curvature magnituds
max curvature
Curve type
sohel macnituce
wertical gradient
=ohel ¥
vertical gradient large
sohel X
horizontal aradient
horizantal gradient large

>
EEE

X X X b4 X
XEXXX XX XX X XX LXXX AEXXXXX XX X X XX XXX
X X

Cosine Distance

X x X
X x X EXXXXX XXXX X X
X XXX AX XX X X X X
X X X XX X X X

bR AR AR AEARAFSF Ab AE AL AR AR AFAF A AR AR AR AR AR AEAF R AR AR AL AEAF - AR AR AR AR A 48 3 AR 40 AR 4R 4F 4k 30 40 4 40

8.2% EER pe testul complet (11.3% single)

7.2% EER pe setul de test set redus (11.6%
single)
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Milestone : DeeplLearning

Solutii bazate pe DeeplLearning au permis aparitia de solutii care
obtin performante mai bune decat omul in conditii standard

— Conditii non-standard necesita solutii speciale — future

Au aparut in paralel cu baze mai de date:

-Exemple:

e Taigman, Y., Yang, M., Ranzato, M. A., & Wolf, L. (2014). Deepface: Closing the gap to
human-level performance in face verification. CVPR Link -
https://www.cs.toronto.edu/~ranzato/publications/taigman_cvprl4.pdf

e Schroff, F., Kalenichenko, D., & Philbin, J. (2015). Facenet: A unified embedding for
face recognition and clustering, CVPR Link -https://arxiv.org/pdf/1503.03832v3.pdf

» Parkhi, O. M., Vedaldi, A., & Zisserman, A. (2015, September). Deep face recognition.
[N BMVE-(Vol..1, No. 3, p. 6).Link:
http://cis.csuohio.edu/~sschung/CIS660/DeepFaceRecognition_parkhil5.pdf

Image Processing and Analysis Laberatory



Deep face models

De ce Deep?

Ipoteza: Modelele de reprezentare faciala se
afla intr-un spatiu multi-dimensional complex,

neliniar si non-convex.

Abordarea curenta — Deep:

— Obtinem baze de date mai mari : web-crawling —
more faces!
— Solutia celor de Google/Facebook etc.

— Hardware mai puternic in sistemele embedded —
putem-fucra cu-modele mail puternice

Image Processing and Analysis Laberatory



DeepFace

Wolf- 2014

. .. Deep e

— Modelare 2D/3D si aliniere folosint transformari afine

— Retea convolutionala adanca cu 9 straturi si 120
milioane de parametri

Image Processing and Analysis Laberatory



DeepFace- Aliniere

e Se determina punctele cheie (landmark-uri)
e Se construiesc modele 2D/3D ale fetel

e Se aplica o transformare a afina asupra imaginii curent
pentru a o aduce la o forma prestabilita (frontal)

http://web.eng.tau.ac.il/deep_learn/wp-content/uploads/2016/11/Face-Recognition-A-Deep-Learning-Approach.pdf :

Tmage Processing and Analysis Laboratory



DeepFace- DeeplLearning

Reteaua

« Date de intrare: Imagini 3D (RGB) de 152x152 pixeli cu
fate
— pre-rulat face detector

 Retea convolutionala cu 9 straturi

* Include soft max pentru minimizarea “cross entropy”
 Antrenare cu SGD, regularizare cu, Dropout,
«—Reducere-dimensionalitatii cu ReLU

 Date de iesire: probabilitati-pentru-k classe

Image Processing and Analysis Laberatory



DeepFace -Deep Learning

e Arhitectura

I
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2% Al
£1 ) l‘.ﬁl a
= Ao
=z T [—=
TN I
Bl /¥
|
[= 4
i - Ci: M2 C3 L4: L3: LE: FT: F&
Calistn_Flockhort 0002 jpg Frontalization: 12a11x11x3 EFEETEEH 16nSnBu32 1EwBEx1E lexfufxle  1Exbxbxls ADSGd 40304
Detection & Localization @1525152x3 1424142 @71471 G363 5555 EE5N2S |21x21




DeepFace -Deep Learning

« Arhitectura- Detalii
— Straturile 1-3 filtre simple pentru descriptori relvanti
— Straturile 4-6 se concentreaza pe zonele relevante din imagine

— Stratul 7 — conectat complet, genereaza un vector 4096
dimensional
* Reprezentare (sparse) —rara: 75% din valori sunt zero

— Stratul 8 conectatat complet — 4030 clase - Softmax

z |
p—s \ | wA
El\MNGT
<[\ &
= | &=
= R
al/ v
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. - ’ ci; M2 C3: L4: L5: LE: FT: F&
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http://web.eng;tau.ac.iI/deep_learn/wp-coritent/uploads/2016/11/Face-Recognitioh-A-Deep-Learhing-Approach.pdf
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Antrenare si performante

« Antrenata pe SFC cu 4M faces
— 4030 identities, 800-1200 imagini/persona

« Evaluare pe Labeled Faces in the Wild (LFW)
e Antrenare cu SGD cu momentum de 0.9

e Learning rate 0.01 cu descrestere manuala
pana la 0.0001

—Initializare-aleatorie
e 15 epoci de antrenare
» 3 zile pe-un GPU online

Image Processing and Analysis Laberatory



Antrenare si performante

 Acuratete 0.9735+0.0025

1.00

0.99
0.98

0.97

0.96 -

0.95 HI -y Human cropped (97.5%)

DeepFace-ensemble (97.35%)

DeepFace-single (97.00%)

~ — TL Joint Baysian (96.33%)

..—— High-dimensional LBP (95.17%)
Tom-vs-Pete + Attribute (93.30%) s
combined Joint Baysian (92.42%)

0.94

true positive rate

093 - ________ ______

———— 0.92

0.91

oooMidil o § « § o § o o & o § (3§ 4§45,
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 025 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50

false positive rate
Figure 3. The ROC curves on the LFW dataset. Best viewed in color.
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FaceNet

o Schroffand Philbin2015

|$ Deep Learning |:> Normalizare |$ Reprezentare |$ Loss - triplu |:>

Cross-

.. t I
Aliniere SLTERE e
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FaceNet

Arhitectura:
« Deep CNN : 22 straturi

 Antreneazal/testeaza pe datele originale

o Stratul final - embedding cu doar 128 dimensiuni/face —>

f.f.eficient!
« Imagint triplet-pt-antrnare _si functie obiectiv

* Foloseste SGD, Dropout, RelL U

Image Processing and Analysis Laberatory



FaceNet

« Optimizare dupa arhitectura retelel

W N2 ENNT EINNST I NNS2

1E0

5E-1

VAL

e — 1E-6 1E-5 1E-4 1E-3 1E-2 1E-1 1E0
FAR

Figure 5. Network Architectures. This plot shows the com- *

plete ROC for the four different models on our personal pho-
tos test set from section 4.2. The sharp drop at 10E-4 FAR

can be explained by noise in the groundtruth labels. The mod- |

els in order of performance are: NN2: 224 x 224 input Inception
based model; NN1: Zeiler&Fergus based network with 1x1 con-
OHI=HN volutions; NNS1: small Inception style model with only 220M

90.0% " ol
. NNS1 a "
NN1
80.0% ] o ¢
". NN4
%70.0% NNS2
y ®
& 60.0%
?50.0% 5
< ® :
40.0%
b . . 5.;_:":'.,
300%
|.
0,
20.0% 10,000,000 100,000,000 _ 1,000,000,000

Multi-Add (FLOPS)
Figure 4. FLOPS vs. Accuracy trade-off. Shown is the trade-off
between FLOPS and accuracy for a wide range of different model
sizes and architectures. Highlighted are the four models that we
focus on in our experiments.
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Arhitectura:

22 straturi:

11 convolutii

3 normalizari

4 max-pooling

1 concatenation
3 fully-connected

param eters
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FaceNet

Negative Vi :“?;\&

Anchor___g " LEARNING e
 Antrenare o e, Neawe
— T”plet Positive Positive

— Model antrenat cu
triplete alinaite
grosier
N 2

Image Processing and Analysis Laboratory



FaceNet- tripletul

e Imperativ pentru convergenta rapida
 Tripletul trebuie sa respecte conditia

(o) raclr () sl vl e
e Selectie online

2

f(xf)_f(xfp) ;

argmax , , argmin,
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FaceNet-Evaluare

« Evaluare pe LFW
— Acuratete 0.9963+0.09 cu aliniere

False reject

False accept




Deep Face Recognition

« Parkhi et al BMVC 2015
 |del principale:
— Constructia unel baze de date foarte mari cu resurse

limitate
e |[ntroduc o baza de date cu 2.6 Million de fete

— Recunoasterea fetelor competitiva cu Google si
Facebook
* Rezultate de top pe baza-de date-Youtube Faces
e Performanta de top pe LFW

Image Processing and Analysis Laberatory



Deep FR - baza de date

1. Cautare pe Web dupa nume de persoane
celebre
1. Cautare pe IMDB, etc.
2. 5000 identitati

2. Verificare manuala a identitatilor

Selectat imagini relevante

200 img/ celebritate

Eliminat cazurile slabb reprezentate pe Google
Eliminat suprapunerile cu bazele publice

y L P
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DFR- baza de date

 EX: Robert Downey Jr - popular
* EX: Ashley Hamilton — mai putin
popular
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DFR - baza de data

 QOrdonarea exemplelor

— Se aleg primele 1000 de exemple per identitate dupa o cautare a
numelui +”actor” pe Google si Bing

 Rezulta o baza de date cu ~2.6 M fete
 Eliminarea duplicatelor
— Folosesc VLAD descriptor pentru identificarea dublurilor

Filtrare manuala
—  Curata setul de date prin verificari manuale.

 Procesul a durat 14 zile de munca manuala + timp de
rulare in “retrieval”
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FaceReg — baze de date

No. Aim # Persons Total #

images

1 Labeled Faces In 5,749 13,233

the Wild
2 WDRef 2995 99,773
Celeb Faces 10177 202,599
4 DeepFace Rec 2622 1,635,159

5 Facebook 4030 4.4M
6 Google 8M 200M
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e Arhitectura este “VGG-Face:

« _Antrenare cu triplete
e Antrenare pe 2.6 Mfaces

DFR- retea

-

a

Nuclee mici 3 x 3
Conv. Stride 1 px.
Relu non-linearity
No local contrast normalisation
3 Fully connected

Solutia foloseste embedding-urile finale

Image Processing and Analysis Laberatory

image
Conv-64
Conv-64

Conv-128
Conv-128

Conv-256
Conv-256

Conv-512
Conv-512
Conv-512

Conv-512
Conv-512
Conv-512
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c-2622_

Softmax




DFR - Rezultate

e LFW
No. Method # Training # Networks Accuracy
Images
1 Fisher Vector - - 93.10
Faces
2 DeepFace 4 M 3 97.35
3 DeepFace Fusion 500 M 5 98.37
4 DeeplD-2,3 Full 200 99.47
S FaceNet 200 M 1 98.87
6 FaceNet+ 200 M 1 99.63
Alignment
7 VGG Face 2.6 M 1 98.95
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DFR-rezultate

e YouTube - database

No. Method # Training # Networks 100%-EER Accuracy
Images
1 Video Fisher Vector - - 87.7 93.10
Faces
2 DeepFace 4 M 1 91.4 91.4
4 DeeplD-2,2+,3 200 - 93.2
S FaceNet + 200 M 1 - 95.1
Alighment |
7 VGG Face 2.6 M 1 97.4 97.3
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