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Resumen

En este proyecto se desarrollé “Faceval”, un sistema de reconocimiento
facial basado en software, modular y que utiliza técnicas del estado del arte
para resolver las tareas de identificacién y verificaciéon de identidades.

En la etapa de preprocesamiento se utilizaron técnicas basadas en ASM (Active
Shape Models) logrando una muy buena deteccion de las posiciones de los
ojos, etapa fundamental para el correcto funcionamiento de un sistema de
reconocimiento facial. Para la extraccion de caracteristicas se utilizaron técni-
cas basadas en la obtencién de los “micropatrones” que resultan ser efectivos
para representar rostros y robustos frente a cambios de iluminacién. En la
etapa de clasificacion se estudié e implement6 la combinaciéon de distintos
clasificadores utilizando LDA (Linear Discriminant Analysis) y SVM (Sup-
port Vector Machine) logrando mejorar en modo verificacion los resultados
finales del sistema.

El sistema fue probado utilizando la base FERET, dénde se obtuvieron
resultados a la altura de los relevados en el estado del arte. A su vez, se
contd con la posibilidad de realizar pruebas de campo utilizando una base
de prueba de la DNIC' (Direccion Nacional de Identificacion Civil) pudiendo
evaluar el sistema en una base en produccion.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Reconocimiento facial

Una primera aproximacion a la definicién del reconocimiento facial es: la
rama de la biometria que se encarga de la validacion o identificacién de una
persona utilizando una imagen de su cara.

Los sistemas que realizan reconocimiento facial funcionan en dos mod-
os distintos: identificaciéon y verificacion. En el modo identificacion se tiene
como objetivo identificar una persona de la cual se desconoce su identidad,
utilizando el sistema de acuerdo al diagrama presentado en la Figura [Tl
Cuando se utiliza el sistema en modo verificacién se busca poder validar la
identidad declarada por una persona, clasificando a la misma como un “im-
postor” o “genuino” de acuerdo a si la identidad que declaré se corresponde
con su identidad. El sistema funciona en este caso de acuerdo al diagrama
mostrado en la Figura

El reconocimiento facial ha adquirido gran popularidad desde su comien-
zo en las areas de reconocimiento de patromes, tratamiento de imdgenes y
vision por computador. Por un lado, existe un interés académico de poder
entender y emular el proceso que realizan los humanos al reconocer una cara.

Base de
datos

2 ID
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Figura 1.1: Funcionamiento del sistema en modo identificacion
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Figura 1.2: Funcionamiento del sistema en modo verificacién

Por otro lado, existe un interés préctico por parte de los gobiernos y empre-
sas de varios paises de poder identificar una persona a partir de una imagen
de su rostro.

Los avances tecnologicos permitieron la inclusién de estos sistemas en la
vida cotidiana; sistemas de este tipo son utilizados en teléfonos celulares que
reconocen a su duenio y redes sociales y programas de gestiéon de imagenes
que etiquetan automaticamente personas. Muchos sistemas comerciales pro-
ponen el reconocimiento facial como la solucién en un mundo donde cada vez
maés las personas utilizan Internet para comunicarse y realizar transferencias
econdmicas, y tienen que manejar una gran cantidad de contrasenas distintas
para proteger de forma segura su identidad.

1.2. Objetivos del proyecto

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema de recono-
cimiento facial que pueda funcionar realizando las tareas de identificaciéon y
verificacién utilizando una base de datos con una tnica imagen por persona.

Se pretende que a partir del estudio del estado del arte actual se puedan
incluir aquellas técnicas que hayan demostrado ser las més eficientes en el
area del reconocimiento facial.

En particular se busca que el sistema pueda funcionar de forma automati-
ca, y que sea robusto con respecto a la deteccién inicial de las posiciones de
los ojos. Ademas se tiene como objetivo el estudiar e implementar la combi-
nacion de distintos clasificadores para lograr mejorar el desempeno final del
sistema.

Finalmente, se pretende poder estudiar el comportamiento del sistema en
una base de campo, para lo cual se trabaja en colaboraciéon con la Direccion
Nacional de Identificacion Civil (DNIC). A partir de los resultados obtenidos
se espera poder realizar recomendaciones a la DNIC con el fin de facilitar
a futuro la implementacién de un sistema de reconocimiento facial que les
asista en las tareas que realizan.
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Figura 1.3: Funcionamiento del sistema

1.3. Solucién propuesta

El sistema desarrollado resulta de la integracion de tres médulos prin-
cipales: preprocesamiento y normalizacién, extraccién de caracteristicas y
clasificacién, que se integran como muestra la Figura [[.3]

En la etapa de preprocesamiento y normalizacién se estudiaron distintas
técnicas para la deteccidon de caras y ojos en una imagen. Utilizando ASM
(Active Shape Models) (Cootes et al. [12]) y Haar-like Cascade Features
(Viola et al. [49]) se lograron detectar los ojos y otros puntos fiduciales de la
cara con gran precision. Esto es muy importante para las etapas posteriores
y permite utilizar el sistema de forma completamente automética (no es
necesario un operador que ingrese puntos manualmente).

Para la extraccion de caracteristicas se estudiaron distintos operadores
para la obtencién de los llamados “micropatrones” que surgen del analisis
de las relaciones entre un pixel y sus vecinos. Estos operadores demostraron
poder caracterizar muy bien texturas y estructuras complejas. Los operadores
LBP (Local Binary Patterns, T. Ahonen et al. [4]) y LDP (Local Derivative
Patterns, B. Zhang et al. [55]) fueron utilizados sobre las imagenes estandar
e imAgenes de caracteristicas de Gabor. Las caracteristicas son extraidas por
parches de la imagen de las cuales se obtienen histogramas como vectores
de caracteristicas. Esta aproximacion hace al sistema robusto frente a la
deteccion de las posiciones de los ojos y variaciones de expresiéon o pose de
la cara.

En la etapa de clasificacion se utilizaron técnicas para medir similitud
entre histogramas que permitieron comparar los vectores de caracteristicas
correspondientes a cada persona. Ademés se estudi6 la forma de poder jer-
arquizar de manera distinta cada parte de la cara. Esto se logr6 realizando
una implementacion basada en LDA (Linear Discriminant Analysis). Final-
mente, se analizé6 e implemento6 la combinacion de clasificadores utilizando
LDAy SVM (Support Vector Machine). La implementacion final del sistema
se puede ver en las Figuras [y

Los principales aportes de este proyecto son los siguientes:

= Se logré un sistema que trabaja bases de datos de una tnica imagen
por persona. En las pruebas realizadas se logré un RR (recognition
rate) [] de 98,7% usando el set fb de la base FERET. Este resultado

'El recognition rate (RR) es el principal indicador utilizado para caracterizar el desem-
peno de un sistema biométrico. Indica qué porcion de las personas en la base de datos
fueron correctamente identificadas por el sistema.
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Figura 1.4: Implementacién final del sistema en modo identificaciéon

supera a muchos de los reportados en el estado del arte. En particular
presenta un avance respecto a los obtenidos con el trabajo Aguard [9],
trabajo predecesor de este proyecto realizado en los anos 2005/2006 y
primera experiencia del GTI (Grupo de Tratamiento de Imagenes del
Instituto de Ingenieria Eléctrica) en el area del reconocimiento facial.
Aguard reportdé un un RR de 96,4 %.

= Kl sistema desarrollado es robusto frente a la deteccién inicial de las
posiciones de los ojos. Puede ser utilizado de forma automética, es
decir, sin necesidad de marcar los ojos manualmente. Ain con un error
considerable en la estimacion de la posicion de los ojos el sistema logra
un RR de 95,6 % en el set fb de la base FERET.

= Se realizaron pruebas de campo del sistema utilizando una base de
prueba de la DNIC que presenta varias dificultades adicionales en
cuanto se la compara con la base FERET. Se obtuvo un RR de 83,7 %
utilizando una base de datos de aproximadamente 1000 personas.

» Finalmente, los trabajos realizados en este proyecto permiten actu-
alizar al Grupo de tratamiento de imdgenes del IIE (GTI) con el estu-
dio de las tltimas técnicas desarrolladas en el area del reconocimiento
facial, presentando resultados, ventajas y desventajas de cada una de
estas. Ademaés el programa desarrollado permite continuar trabajando
en nuevas técnicas y algoritmos y a futuro incluirlos en el funcionamien-
to del sistema.
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Figura 1.5: Implementacion final del sistema en modo verificacion




1.4. Organizaciéon de la documentaciéon

Se pretende con este documento lograr transmitir y ordenar todo el tra-
bajo realizado en el proyecto de fin de carrera “Faceval - Un sistema de
reconocimiento facial”. La organizaciéon de la documentacion es la siguiente:

Capitulo 2 - Acercamiento al problema Se explica qué es un sistema
biomeétrico y cuéles son los méas populares. Ademaés se introduce el con-
cepto de reconocimiento facial y se detallan las principales dificultades
en esta area.

Capitulo 3 - Reconocimiento facial Se empieza por una revisiéon de la
evolucion del reconocimiento facial. Luego se describen en detalle aque-
llas técnicas que se han destacado en las distintas etapas que componen
nuestro sistema de reconocimiento facial.

Capitulo 4 - Diseno e implementaciéon Se describe la implementacién
del sistema desarrollado y qué criterios fueron tenidos en cuenta al
momento de realizar la implementacion. Ademaés se brindan detalles
de funcionamiento de las técnicas utilizadas.

Capitulo 5 - Bases de datos Se detallan las bases FERET y DNIC uti-
lizadas en este proyecto.

Capitulo 6 - Indicadores de performance Se explican cuales son los in-
dicadores que describen la performance de un sistema de reconocimien-
to facial.

Capitulo 7 - Ajuste del sistema Se detalla la eleccion de las técnicas y
pardmetros que se utilizan en la implementacién final del sistema. En
la dltima seccién se hace un resumen.

Capitulo 8 - Evaluacién del sistema en la base FERET Se evalta el
impacto del moédulo de normalizacién y preprocesamiento sobre el re-
sultado final, y se detallan los resultados de la implementacién final
sobre la base FERET

Capitulo 9 - Evaluacion del sistema en la base DNIC Se documentan
los resultados al realizar las pruebas de campo utilizando la base de
caras de la DNIC.

Capitulo 11 - Conclusiones Se presentan los mejores resultados obtenidos
y se comparan los mismos con otros sistemas desarrollados. Ademas se
presentan las conclusiones obtenidas del trabajo realizado y se detallan
las lineas a seguir en posibles trabajos futuros.
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Capitulo 2

Acercamiento al problema

2.1. Sistemas biométricos

La palabra biometria esta formada por “bio” que significa vida y “metria”
que significa medir. Los sistemas biométricos se pueden utilizar, entre otras
cosas, para obtener de forma automatica la identidad de las personas dentro
de una base de datos (identificacion automética implica que la persona a
identificar no es reconocida por un par de datos usuario/contrasena o algin
tipo de pin identificatorio).

En principio se puede utilizar cualquier rasgo fisico o de conducta (siem-
pre que sea medible) para intentar clasificar e identificar sin confundir dos
individuos diferentes como uno mismo. Es decir, todos los seres humanos te-
nemos caracteristicas morfologicas tnicas que nos diferencian los unos de los
otros. Particularmente las mas utilizadas segtn la revision realizada en [44]
para la identificacion son: huellas dactilares, patrones de iris, reconocimiento
de voz y patrones faciales.

La biometria es utilizada en investigaciones forenses, policiales, controles
de acceso y en aplicaciones donde los humanos interactuamos con las com-
putadoras (HCI por su nombre en inglés “Human-Computer Interaction”).
Dentro de los diferentes tipos de sistemas se puede distinguir entre los sis-
temas biométricos del tipo online y del tipo offline:

= Online: el individuo esta presente al momento de buscar su identidad
y la biisqueda se realiza en tiempo real. Estos sistemas tienen muy
estrictos requisitos en tiempos de procesamiento (tipico en controles
de acceso) y por lo general la salida de estos sistemas es validar una
identidad.

= Offline: tipico en investigaciones policiales o forenses, el individuo por
lo general no estd presente. Tienen menos exigencias en tiempos de
procesamiento y su salida generalmente es una lista de las personas
mas parecidas a la buscada.

14



Otro aspecto a tener en cuenta en este caso es el hecho que los datos
a ser identificados se comparan contra una base de datos previamente
generada. Es posible que la identidad de la persona requerida no se
encuentre dentro de la base de datos. Es importante tener esto en
cuenta ya que si bien la salida de este sistema es una lista de personas
que “mas se parecen’, esto no necesariamente implica que la persona
buscada se encuentre realmente en la lista.

(a)

Figura 2.1: Ejemplos de diferentes sistemas biométricos: [2.1(a)fRostro,
2.1(b)FHuella digital, Iris. Imégenes tomadas de [44]

2.2. Principales sistemas biométricos
Se toma como fuente para esta seccion el articulo [44]:

Reconocimiento de iris: Mediante técnicas de reconocimiento de patrones,
se logra identificar patrones tinicos dentro del ojo que identifican de
forma tnica a las diferentes personas, ver Figura [2.1(c)

Reconocimiento de voz: Las caracteristicas actusticas del habla provienen
de los atributos fisicos de las vias respiratorias. El movimiento de la
boca y de las pronunciaciones son los componentes de comportamiento
de este dispositivo biométrico.

Reconocimiento dactilar: El sistema de identificacién de las personas a
través de las huellas fue inventado por Juan Vucetich (nacido en la
actual Croacia y nacionalizado argentino). El sistema se desarrolld y
patent6 en Argentina, donde también se usé por primera vez el sistema
de identificaciéon de huellas para esclarecer un crimen. Es tal vez el
més comin de los métodos y su principio radica en clasificar el dibujo
dnico que cada individuo tiene en la yema de sus dedos formado por
las crestas y valles dactilares, ver Figura [2.1(b)]

15



Reconocimiento facial: El sistema de reconocimiento facial es una apli-
caciéon que identifica automéaticamente a una persona en una imagen
digital. Esto es posible mediante un analisis de las caracteristicas fa-
ciales del sujeto extraidas de la imagen o de un fotograma clave de una
fuente de video, y comparadas con una base de datos. Existen equipos
que capturan el patréon 2D (proyeccion en el plano) y equipos que cap-
turan el patron 3D (descripcion volumétrica del rostro). Ver Figura

2.1(a)

En [44] se compara cualitativamente algunas caracteristicas de los sis-
temas anteriormente citados, se ubica a los sistemas de reconocimiento facial
dentro los mas faciles de usar y con alta fiabilidad. El méas fiable de todos
los sistemas es aquel que utiliza huellas dactilares, aunque su aplicacién es
més dificil.

2.3. Robo de Identidad

Las preocupaciones acerca del robo de identidad por el uso de sistemas
biométricos no han sido resueltas ain. A modo de ejemplo, el robo de los
patrones de escaneado de iris podria permitir a un impostor acceder a infor-
macién personal o a cuentas financieras. Las tecnologias biométricas avanzan
por lo general mas réapido que las leyes que las regulan lo cual genera riesgos
de vulnerabilidad de informacion. En Uruguay existe la ley 18.331 (PRO-
TECCION DE DATOS PERSONALES Y ACCION DE “HABEAS DATA”)
que regula la creaciéon y uso de bases de datos para proteger el acceso y
manejo de informacién personal de los uruguayos.

16



2.4. Sistema de reconocimiento facial

En general, un sistema de reconocimiento facial se puede dividir en mo-
dulos donde cada médulo resuelve una problematica diferente:

Preprocesamiento y normalizacion: valida si en la imagen a tratar hay
un rostro presente y luego lleva el rostro al formato adecuado pre-
definido para la siguiente etapa.

Extractor de caracteristicas: extrae de las imégenes las caracteristicas
que definen a la persona.

Clasificador: identifica a una persona o valida su identidad utilizando las
caracteristicas extraidas en el moédulo anterior.

El reconocimiento facial se realiza en dos etapas. En la primera etapa,
conocida como enrolamiento, se construye la base de datos y en caso de
ser necesario se entrena al clasificador. En la segunda etapa, el sistema se
encuentra en actividad y se utiliza para identificar un individuo o verificar
una identidad.

La Figura muestra el diagrama de bloques utilizado generalmente
para describir la estructura de un sistema de reconocimiento facial.

2.4.1. Modos de operaciéon

Un sistema de reconocimiento facial opera en dos modos: verificaciéon e
identificaciéon. En modo verificacién el sistema busca responder la pregunta
“;es el usuario quien dice ser?”. Para esto el usuario introduce una muestra
(se captura una imagen de su cara en este caso) y una identidad. El sistema
compara la imagen de entrada con la imagen correspondiente en su base de
datos a la identidad declarada y luego en base a criterios pre definidos valida
o no la declaracién del usuario.

En el modo identificacién el sistema busca responder la pregunta “; quién
es esta persona?”’. Existen dos hipoOtesis a considerar en este caso y son:
hipotesis de set cerrado e hipdtesis set abierto.

Bajo hipotesis de set cerrado: La persona por la cual se indaga estéa
dentro de la base de datos. El sistema compara a la persona de entrada
contra cada una de las personas de su base de datos y devuelve la
identidad de la persona mas parecida.

Bajo hipoétesis de set abierto: No hay seguridad que la persona por la
cual se indaga esté dentro de la base de datos. El sistema realiza las
mismas comparaciones que en el caso anterior, pero devuelve la iden-
tidad de la persona més parecida sélo si la comparaciéon cumple con
ciertos criterios predefinidos que puedan (con cierto error) validar que
se trata de la misma persona.

17
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Figura 2.2: Diagrama de bloques més comtin en un sistema de reconocimiento
facial.
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2.5. Dificultades del reconocimiento facial

El area del reconocimiento facial es una de las més activas dentro del
campo del tratamiento de iméAgenes y reconocimiento de patrones debido
a la cantidad de desafios que surgen al momento de intentar identificar o
verificar una identidad.

Las dificultades surgen desde el momento que se utiliza una imagen de
un momento en particular y de dos dimensiones como representacion de un
objeto de tres dimensiones que es alterado con el pasaje del tiempo. Por otro
lado, las condiciones de captura de la imagen juegan un papel determinante
en el desempeno del sistema, a tal punto que dos imagenes de la misma
persona tomadas en distintas condiciones pueden ser consideradas por el
sistema personas diferentes.

Para poder estudiar céomo estas dificultades afectan a los sistemas de
reconocimiento facial es necesario contar con bases de datos donde las condi-
ciones de captura sean bien controladas y documentadas.

A continuacion se describen los principales factores que afectan el desem-
peno de un sistema reconocimiento facial.

s Cambios en iluminacién:

Los cambios en la iluminacién entre imagenes pueden confundir a aque-
llos sistemas donde las caracteristicas extraidas no son invariantes con
respecto al nivel de iluminacién. Varias bases de datos incluyen dis-
tintas tomas de una misma persona con distintas configuraciones de
iluminacién en el ambiente de captura. En la Figura 2.3 se muestra un
ejemplo obtenido de la base FERET.

Un sistema de reconocimiento facial se vuelve robusto frente a esta di-
ficultad cuando utiliza caracteristicas que son invariantes con respecto
al nivel de iluminacién o se implementa una correccién sobre la imagen
original en la etapa de preprocesamiento y normalizacion. Un ejemplo
es la mejora de la imagen en niveles de grises mediante ecualizacion de
histograma.

= Cambios de expresion:

Los cambios de expresion de una persona en diferentes imégenes a com-
parar, puede confundir a los sistemas de reconocimiento facial. Varias
bases de datos incluyen distintos sets que contienen expresiones distin-
tas entre las imagenes de prueba y las de la galerfa, en la Figura 24
se muestra un ejemplo.

Si bien hay trabajos que estudian el reconocimiento de las expresiones
faciales en una imagen (incluso hay sistemas desarrollados que trabajan
identificando estas expresiones, [16]), dentro del area del reconocimien-
to facial no se considera el intentar corregir mediante alguna estrategia

19



las diferencias de expresion facial entre la imagen de prueba y las de
la galeria.

Envejecimiento de las personas:

La diferencia de edad entre imégenes a comparar introduce una de las
mayores dificultades al momento de identificar o verificar una identi-
dad. Esto sucede porque tanto la forma de la cara como las texturas en
la misma van cambiando a medida que la persona envejece, e incluso
pueden cambiar por factores externos como heridas o cirugias estéti-
cas. Esta dificultad es la que ha recibido méas atencién por parte de los
grupos de investigacion en los tltimos anos ya que es la que mas afecta
a los sistemas de reconocimiento facial y todavia no se han encontrado
soluciones definitivas que puedan hacer un sistema robusto al cambio
de edad entre imagenes.

Algunos trabajos ([17], [25], [26], [33], [34]) proponen como posible solu-
cion entrenar modelos estadisticos de crecimiento en forma y textura
del rostro pero la mayoria de las bases de datos publicas no cuentan con
suficientes imagenes de cada una de las personas envejeciendo. En la
Figura se muestran imégenes de una persona tomadas en distintas
fechas.

Cambios de pose:

Los cambios de pose en imagenes implican extraer caracteristicas de
diferentes secciones del rostro a comparar como ser frente y perfil. No
s6lo el comparar las caracteristicas extraidas de diferentes secciones de
un rostro puede confundir a los sistemas de reconocimiento facial, pero
también muchos sistemas de reconocimiento facial necesitan determi-
nar la posicién de los ojos para poder funcionar.

Para estudiar el efecto de la variacién en la pose de la cara varias bases
de datos incluyen tomas con giros controlados sobre los ejes horizon-
tales y verticales.

En la Figura se muestra un ejemplo de tomas con variaciéon de
pose entre si.
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(b)

Figura 2.3: Ejemplo de imagenes con variacion de iluminacion: [2.3(a)} Persona
1014 del set fa de la base FERET original, [2.3(b)}Persona 1014 del set fc de
la base FERET original

(b)

Figura 2.4: Ejemplo de imégenes con variacion de expresion: [2.4(a)}Persona
00004 del set fa de la base FERET color, [2.4(b)rPersona 00004 del set fb de
la base FERET color
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(a) (b)

Figura 2.5: Ejemplo de imagenes con variacién de edad entre tomas:
Persona 00146 del set fa de la base FERET color, Persona 00146 del
set dup2 de la base FERET color, esta imagen fue tomada 903 dias después
que la tomada para el set fa

(b) (c) (d)

Figura 2.6: Ejemplo de imagenes con variaciones de pose, persona 00002 de
la base FERET color: [2.6(a)l+90°, 2.6(b)F+67,5°, [2.6(c)L0°, [2.6(d)F—67,5°,
2.6(e)r—90°

(a)
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Capitulo 3

Reconocimiento facial

En este capitulo se comienza por una breve resena histérica del tipo de
caracteristicas utilizadas en el area del reconocimiento facial dando lugar a
los sistemas basados en métodos holisticos, locales e hibridos. Se presentan
ejemplos en cada una de estas categorias indicando resultados, ventajas y
desventajas.

La mayoria de los trabajos que se han publicado hacen foco en las etapas
de extraccion de caracteristicas y clasificacion, y no pretenden lograr sistemas
totalmente automaticos. Como en este proyecto se busca poder desarrollar un
sistema que pueda trabajar de forma automaética se analizaron los métodos
comuinmente utilizados en la etapa de preprocesamiento y normalizacién para
poder realizar la deteccion de caras y ojos en imégenes.

Finalmente se presentan los operadores utilizados en los tltimos anos
para la extracciéon de los llamados “micropatrones” y se analizan distintas
opciones utilizadas al momento de comparar estas caracteristicas en la etapa
de clasificacion.

3.1. Evoluciéon del reconocimiento facial

El reconocimiento facial atrae investigadores de areas muy distintas como
lo son la psicologia, reconocimiento de patrones y vision artificial. Por lo tanto
diversos métodos han sido propuestos en los altimos 50 anos.

Una forma de clasificar estos métodos esta basado en como las personas
utilizamos caracteristicas globales (holisticos) y locales para realizar la iden-
tificaciéon de una persona. En este sentido se pueden clasificar los métodos en
las siguientes categorias: holisticos, locales e hibridos. Se toma a [58] como
fuente para la siguiente revision.
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Figura 3.1: Ejemplo de eigenfaces (imagen tomada de [58])

3.1.1. Meétodos holisticos

Los métodos holisticos utilizan la totalidad de la cara como entrada al
sistema. Una de las representaciones que mas uso ha tenido en el recono-
cimiento facial es la llamada eigen pictures |Kirby et al. [22]]. Esta técnica
se basa en la reconstruccién de las caras a partir del analisis de las com-
ponentes principales (abreviado comtnmente como PCA por su nombre en
inglés “Principal Component Analysis”).

En este método se parte de la idea de que cada cara se encuentra repre-
sentada por un punto en un espacio de dimension tan grande como cantidad
de pixeles hay en la imagen. Utilizando PCA se logra reducir la dimension
de este espacio conservando tinicamente aquellas componentes més represen-
tativas dando lugar a un subespacio llamado facespace o eigenspace (espacio
de caras). Con esta aproximacion se logra eliminar informacion redundante,
y a su vez se torna mas robusto a fuentes de ruido como oclusiones en la
imagen, o imagenes borrosas.

Uno de los primeros sistemas que consiguié buenos resultados utilizando
esta técnica fue desarrollado en el ano 1991 por Turk et al. [47]. A partir de
una base de datos de caras normalizadas se determinan las llamadas eigen
faces que forman la base del subespacio. En este subespacio cada imagen
queda representada por un vector de pesos (las coordenadas), donde los pesos
vienen dados por el producto interno entre la imagen y cada una de las eigen
faces.

Este sistema cumple dos requerimientos muy importantes: en primer lu-
gar es sencillo de implementar, pues el algoritmo detrds de PCA es muy
simple; y en segundo lugar trabaja en casi tiempo real, pues tnicamente
requiere hallar el vector de pesos y hacer las comparaciones.

Otros trabajos (Belhumeur et al. [7], Swets et al. [46]) continuaron uti-
lizando el espacio de caras eigenspace utilizando LDA o Fisher Linear Dis-
criminant (FLD) dando lugar a las fisherfaces. Para un problema de M
clases, el analisis LDA busca encontrar la matriz de proyecciéon que max-
imiza la distancia interclase y minimiza la distancia intraclase. El vector
proyectado se compara con los vectores de proyecciéon representantes de ca-
da clase y se busca aquel que sea més similar. En estas aproximaciones se
utiliza para la clasificaciéon un arbol de decisiéon que al ser entrenado permite
identificar si en una imagen de entrada est& contenida la cara de una persona
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e incluso logra determinar a qué persona pertenece el rostro en la imagen.

En [46] se prueba el sistema desarrollado utilizando 800 iméagenes de
entrenamiento pertenecientes a 42 clases distintas donde solo una de estas
clases contenia caras de humanos. Dentro de esta clase se incluyeron 356
personas cuyas caras lograron ser correctamente detectadas e identificadas.

P. Phillips en [5]. plantea utilizar el clasificador SVM basandose en las
caracteristicas obtenidas al utilizar PCA sobre las imagenes. En esta aprox-
imacion se continu6 con la idea introducida en [3I] donde para atacar al
problema se definen dos clases en las cuales se pueden clasificar las dife-
rencias entre las caracteristicas obtenidas de dos imagenes: “corresponden a
dos imagenes de la misma persona”’ o “corresponden a imagenes de personas
distintas”.

El sistema desarrollado por P. Phillips se prueba utilizando 100 imagenes
de la base FERFET. La validez de esta aproximacion es evidente en cuanto
se compararan los resultados obtenidos con utilizar simplemente PCA y el
clasificador basado en el vecino mas cercano. Se logra obtener un Recognition
Rate (RR) de 78 % utilizando SVM mientras que con PCA y clasificando
seglin vecino méas cercano se obtiene un 54 %.

3.1.2. Meétodos locales

Los métodos locales trabajan tinicamente sobre ciertos puntos de la cara.
Los que més se destacaron dentro de esta categoria son:

1. Métodos puramente geométricos.

2. Métodos basados en el ajuste de un grafo.

Métodos puramente geométricos

Los métodos puramente geométricos se utilizaron desde los origenes del
reconocimiento facial. Ejemplos de estos se encuentran en los trabajos real-
izados por M. Kelly [2I] y T. Kanade [20] en la década del setenta. Se basan
en la medida de distancias y calculo de relaciones entre las posiciones de
distintos puntos de la cara.

En el momento que estos métodos eran desarrollados no existian grandes
bases de datos como hoy en dia lo cual no permitié hacer grandes evaluaciones
de estos sistemas. En [20] se realiza una prueba del sistema con 20 personas
de las cuales 12 son correctamente identificadas. El método desarrollado por
Kanade permite extraer de forma automética las caracteristicas de una cara
que son registradas en un vector de 16 componentes que contiene relaciones
entre distancias (y areas) obtenidas entre los puntos marcados. A pesar de
que estos trabajos lograron resultados muy inferiores a los obtenidos actual-
mente, Kelly y Kanade mostraron la viabilidad del uso de puntos fiduciales
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marcados en el rostro de las personas para lograr realizar el reconocimiento
facial.

Trabajos mas actuales también utilizaron esta estrategia. Dentro de estos
se destaca el sistema desarrollado por I. Cox et al. [I3] en el ano 1996. En
este trabajo se utiliza un vector de 30 componentes obtenidos a partir de
relaciones de distancias entre 35 puntos marcados manualmente y se logra
obtener un RR de 95 % sobre una base de 685 personas.

Métodos basados en el ajuste de un grafo

Estos métodos basaron su funcionamiento en el calculo de caracteristicas
en los nodos de un grafo que es ajustado en una primera instancia sobre la
cara contenida en la imagen de entrada. Se destaca el método Elastic Bunch
Graph Matching (EBGM) |52] donde se utilizaron Wavelets de Gabor [ para
lograr caracterizar los rostros en las imagenes. El algoritmo desarrollado por
Wiskott funciona de la forma que se describe a continuacion:

1. Se marcan N puntos fiduciales en la cara.

2. Se calcula la respuesta a un banco de filtros de Gabor en esos puntos.
Eso da origen a un vector de ntimeros complejos de largo L llamado
Jet, donde L es la cantidad de filtros de Gabor utilizados.

3. Se construye un grafo etiquetado G de n nodos, y E aristas. Los nodos
son etiquetados con el Jet asociado, y las aristas con el vector distancia
entre los nodos que une.

4. A partir de M grafos etiquetados se crea un tinico grafo donde la coor-
denada de cada nodo es el promedio de las coordenadas, etiquetando
cada arista con el promedio de las distancias y a cada nodo con el con-
junto de M Jets. Este grafo se denomina FBG (Face Bunch Graph) y
funciona como un modelo estadistico de la cara. En la Figura se
aprecia la idea detrds de este modelo. Wiskott et al. tomaron M=70
y lo hicieron de modo de cubrir una amplia gama de expresiones y
variaciones entre individuos.

5. Cuando se ingresa un cara nueva se desea obtener un grafo que la
represente y que maximice la funcién de similitud con el FBG. Debido
a que el FBG tiene varios Jets para cada punto principal, sélo el méas
similar (llamado experto local) es usado en la comparacion. De este
modo, el grafo de entrada quedara representado por la seleccién de los
expertos locales del FBG

'El funcionamiento de los Wavelets de Gabor es explicado en detalle en la seccion B3]
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Figura 3.2: EBGM:[3.2(a)|- Modelo FBG utilizado, |3.2(b)| Concepto detras

de EBGM: el rostro de una persona puede ser descrito (o armado) seleccio-
nando un ojo de un conjunto, una boca de un conjunto, etc.

6. Finalmente, se compara el grafo de entrada con los grafos de la base
de datos utilizando alguna medida de similitud entre los jets extraidos
en los nodos del grafo.

El método EBGM se destaca por haber logrado muy buenos resultados.
Se prueba sobre 250 imAagenes y se obtiene un RR de 98 %. Incluso, el uso
del grafo permite cierta robustez del sistema frente a cambios de pose de
la cara y la estrategia utilizada permite usar el sistema en bases de datos
con una Unica imagen por persona. La gran desventaja de este método es la
sensibilidad del mismo con respecto al ajuste del grafo sobre la cara.

3.1.3. Meétodos hibridos

En general los métodos basados en caracteristicas locales logran mejores
resultados que los holisticos que se basan en las caracteristicas mas globales.
De cualquier forma, en varios trabajos se plantea la necesidad de no enfocarse
unicamente en las caracteristicas locales ya que las globales aportan infor-
macién que puede ser critica al momento de intentar identificar o verificar
una identidad. Para ilustrar este hecho es bueno tener en cuenta el ejemplo
que se detalla a continuacion.

En la parte izquierda de la Figura [B.3]se pueden ver la personas 00004
(imagen superior) y 00002 (imagen inferior) de la base FERET, en la porcion
derecha de la figura se muestra una cara artificialmente generada tomando
los 6rganos interiores de la cara de la persona 00004 y utilizdndolos sobre
el rostro de la persona 00002. Para extraer las caracteristicas locales se nor-
malizan las imagenes y se obtienen los resultados mostrados en la Figura
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Figura 3.3: Combinacion artificial de 2 caras

(a) Persona 00002 (b) Persona 00004 (c¢) Combinacién artificial de
las personas anteriores

Figura 3.4: Ejemplo de imagenes normalizadas para la extracciéon de carac-
teristicas locales
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En la Figura [3.4] se puede ver el problema que surge al considerar tnica-
mente caracteristicas locales. La persona en la imagen artificialmente creada
serd identificada como la persona 00004 de la base ya que para el clasifi-
cador que se basa en caracteristicas locales las iméagenes de entrada

3.4(c)| son préacticamente iguales. La tunica diferencia entre estas iméagenes
se presenta en el borde inferior de la cara debido a que la persona 00002
tiene una cara mas delgada y “angulosa”’ que la persona 00004. Aun asi, por
como es implementada la clasificacién basada en caracteristicas locales, esta
diferencia practicamente no serda tomada en cuenta.

Los métodos hibridos utilizan enfoques tanto holisticos como locales. En
general extraen las caracteristicas de un rostro de forma localizada pero uti-
lizan estrategias que permiten conservar la informacién contenida en la forma
de la cara. El concepto de eigenfaces fue extendido al de eigenfeatures en el
trabajo realizado por Pentland et al. en el 1994 [35] , utilizado por ejemplo
para crear un espacio de bocas, de narices, y de ojos. Los experimentos com-
prueban que con el uso de las eigenfeatures se logra una mejora en desempeno
cuando hay gran variacién en pose y expresiones entre las tomas.

Trabajos como el desarrollado por Lanitis et al. en el ano 1995 [24] uti-
lizan modelos que permiten caracterizar las texturas y forma de la cara al
mismo tiempo. La forma de la cara se logra capturar utilizando la técnica
ASM desarrollado por T. Cootes et al. [12]. La informacion de las texturas se
conserva utilizando un modelo de la apariencia que trabaja sobre la imagen
normalizada en una forma promedio. Se prueba el sistema sobre una base
de 200 personas y se obtiene un RR de 95,5 %. El funcionamiento de este
método se muestra en la Figura

En los ultimos afios las investigaciones en el area del reconocimiento
facial se centraron en la utilizacién de los llamados “micropatrones” que de-
mostraron ser muy utiles para caracterizar texturas y estructuras de la cara
de una persona. Para extraer los micropatrones estos trabajos utilizaban un
operador que funcionaba sobre cada pixel etiquetandolo segtin la relacién
que tuviese con sus pixeles vecinos. Luego se dividia la imagen en parches,
se obtenfan histogramas que capturaban la distribucién de etiquetas en cada
region y se los concatenaba para formar el vector de caracteristicas. Estos
métodos son en definitiva hibridos debido a que si bien se trabaja sobre cada
pixel de la imagen, la informacién en la forma de la cara es conservada al
utilizar la divisiébn por parches.

El trabajo Face description with local binary patterns: application to face
recognition. realizado en el ano 2006 por T. Ahonen et al. [4] fue el primero
en plantear esta aproximacién utilizando el operador LBP. El sistema desa-
rrollado es evaluado utilizando el set fb de la base FERET H que contiene
1195 imagenes y obtienen un RR de 97 %. Este método ademas demuestra
ser mas robusto que los trabajos previos cuando se incluye paso del tiempo

2Detalles de esta base de datos pueden ser consultados en la seccién [B.1]
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Figura 3.5: Funcionamiento del método Automatic Face Identification System
Using Flexible Appearance Models, imagen tomada de [24]

entre imagenes. Se prueba el sistema con el set dup?2 de la base FERET
que incluye 234 imagenes obtenidas por lo menos un afno después de las
ingresadas en la galeria y se obtiene un RR de 64 %.

A partir de los resultados obtenidos utilizando el operador LBP, y tenien-
do en cuenta la utilidad de los Wavelets de Gabor para extraer caracteristi-
cas en EBGM, W. Zhang et al. [57] proponen el uso del operador LBP sobre
imagenes filtradas con Wawvelets de Gabor en el trabajo Local Gabor binary
pattern histogram sequence (LGBPHS): a novel non-statistical model for face
representation and recognition. La forma de proceder era la misma con la ex-
cepcion de que las caracteristicas se extraen sobre las imagenes previamente
filtradas con un banco de filtros de Gabor. Logran mejorar los resultados
previamente reportados, alcanzando un RR de 98 % y 71% utilizando los
sets fb y dup2 respectivamente. Mas detalles sobre el funcionamiento detras
de LBP y LGBPHS pueden ser consultados en la Seccién.
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3.2. Normalizacién y preprocesamiento

Para poder implementar un sistema de reconocimiento facial es funda-
mental contar con una etapa de preprocesamiento de las imagenes. Esta de-
bera cumplir varias funciones, entre ellas, deteccion de cara/s, segmentacion
y normalizaciéon de la region de la imagen que contiene la cara de interés.
Para esto es necesario contar con algoritmos que permitan automaticamente
detectar caras en una imagen. También adquiere un papel muy importante
el poder detectar los ojos de la persona dado que son utilizados en la mayoria
de sistemas de reconocimiento facial como puntos de referencia para poder
normalizar la imagen.

Es importante destacar que, en general, los trabajos realizados en el area
del reconocimiento facial no profundizan en la etapa de normalizacién y pre-
procesamiento de las imagenes y no pretenden lograr sistemas totalmente
automaticos. Debido a que en este proyecto se busca poder desarrollar un
sistema que funcione de forma totalmente automatica, se estudiaron las dis-
tintas técnicas disponibles para la deteccién de caras y ojos. Principalmente
en este trabajo se utilizaron las técnicas basadas en modelos entrenados.

Estas aproximaciones utilizan modelos que capturan las estructuras y
texturas que contiene una cara o una regiéon de la misma. El modelo es
entrenado con un conjunto de imégenes representativo de las variaciones que
presentan las imégenes en las cuales se va a aplicar el algoritmo. En general
se recorre la imagen de entrada por sub-ventanas comparando el contenido
de cada ventana con las caracteristicas contenidas en el modelo y se clasifica
segun el resultado de la comparacion. A continuacién se nombran algunos
ejemplos:

= Modelo deformable de la cara implementado en Active Shape Models
(ASM) (Cootes et al. 1995, [24])

» Modelo de caracteristicas basado en distribuciones gaussianas (Sung et
al 1998 [45])

s Modelo basado en caracteristicas obtenidas utilizando Wavelets de
Haar (Haar-Like Features) (Viola et al. 2004, [49])

Las ventajas de estos métodos es que, si bien son complejos de implemen-
tar, logran adaptarse mejor a variaciones en tamano de la cara en la ima-
gen, iluminacion, pose y expresion. Los modelos capturan mejor las posibles
variaciones de un rostro en una imagen y logran adaptarse a estas distintas
condiciones.

En particular, en este proyecto se estudiaron a fondo las técnicas ASM
v Haar-Like Features.
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3.2.1. Haar-Like Features

La técnica fue desarrollada por P. Viola y M. Jones [49] para la deteccion
rapida y con baja tasa de error de objetos contenidos en imégenes. Se basa
en la deteccién de componentes caracteristicos de la cara como los ojos,
nariz y boca lo cual permite encontrar caras en una imagen. Tiene varias
caracteristicas que hacen a este algoritmo rapido y preciso en la deteccién
de objetos:

= Utiliza como representacién de una imagen la llamada “imagen inte-
gral’(Viola et al. [48] ).

» Utiliza para la extraccién de caracteristicas de la imagen las llamadas
funciones bases de “ Haar”(Viola et al [48], Viola et al[49], Lienhart et
al. [28]).

= En el proceso de entrenamiento del sistema se elige, dentro de las posi-
bles, un nimero bajo de caracteristicas que resultan ser las mas rep-
resentativas, para esto se usa una técnica de entrenamiento basada en

AdaBoost.

= Se implementa una cascada de clasificadores que permite descartar
rapidamente y con una baja tase de error aquellas regiones de la imagen
donde no se encuentra el objeto de interés.

En el apéndice [A] se explican los detalles del funcionamiento de ésta
técnica, y en la Seccion [l se muestran resultados obtenidos al utilizar este
método para la deteccién de caras y ojos en imagenes.

3.2.2. ASM

El algoritmo Active Shape Models fue propuesto en el aiio 1995 por T.
Cootes et al. [12], con el objetivo de lograr ajustar una forma preestablecida
a una imagen mediante la localizacion de landmarks E El sistema utiliza
modelos estadisticos que son en una primera etapa entrenados utilizando una
base con puntos marcados manualmente. Luego realiza un proceso de ajuste
del modelo sobre la imagen de entrada. Este ajuste se realiza progresivamente
y es controlado por medidas de error obtenidas entre la estimaciéon del modelo
y la imagen.

La técnica funciona realizando el ajuste de una “forma”; la cual esta
caracterizada por las coordenadas de los n puntos que la conforman y es
descrita por un vector con la forma que se muestra a continuacion.

m:(ml7”’7xnayla"'ﬂyn)T (31)

3Se utiliza normalmente en la literatura la palabra “landmarks” para referirse a los
puntos fiduciales marcados en la cara
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Los puntos del modelo son en principio elegidos arbitrariamente y depen-
den de la aplicacién particular en la cual se utiliza el algoritmo. Para que
el algoritmo funcione correctamente necesita una estimacion inicial (llama-
da “semilla”) de la posiciéon de la cara para lo cual utiliza otro detector de
caras. La ventaja de este método es que logra rapidamente y con suficiente
precision estimar las posiciones de varios landmarks en la cara, entre ellos
las posiciones de los ojos. Incluso en caso de que uno o ambos ojos estén
cerrados la técnica permite realizar una estimacion de la posicion de estos
porque utiliza las posiciones de los otros puntos marcados en la cara.

En el Apéndice [A] se explican los detalles del funcionamiento de ésta
técnica, en el capitulo de evaluacién del sistema, en la seccién , se presentan
resultados del método aplicado a la deteccién de ojos.
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3.3. Extraccion de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas tiene como objetivo obtener un conjunto
de datos que representen de manera tinica a la muestra.

Sin perder generalidad, la etapa de extracciéon de caracteristicas devuelve
un vector de caracteristicas obtenido a partir de ciertas operaciones sobre la
imagen original. En esta etapa se deben resolver dos problemas: qué infor-
macién debo extraer; y el como debo utilizar la informacién extraida.

Con respecto a la primer pregunta, existen dos grandes aportes que re-
saltan en la literatura que han permitido mejorar los resultados obtenidos en
este campo y han marcado las investigaciones realizadas al momento y las
lineas a seguir para los trabajos futuros. El primero es el de trabajar con la
imagen resultado de aplicar un banco de filtros de Gabor a la imagen original.
Esto se basa, como sera visto més adelante, en que los wavelets de Gabor re-
saltan en la imagen original los patrones de textura y forma que permite una
mejor extraccion de caracteristicas que luego son utilizadas para realizar el
reconocimiento. El segundo aporte es el uso de los llamados “micropatrones”,
los trabajos de los ultimos anos se han concentrado en cémo extraer estos
micropatrones de las imagenes a partir del uso de distintos operadores.

La respuesta a como utilizar la informacion extraida ya fue introducida
en la seccién anterior pero se vera con mas detalle en la Seccion [3.3.41

3.3.1. Wavelets de Gabor

Los Wavelets de Gabor@ son funciones que permiten analizar el espectro
de una imagen, pero a diferencia de la transformada de Fourier, estos operan
restringidas a cierto dominio espacial. Son funciones lineales e invariantes
en el tiempo y su respuesta al impulso estd dada por el producto de dos
funciones, un nucleo Gaussiano con una funcién sinusoidal. Su expresion es

I/2+ 2

W($7y797f7¢70-7 '}/) =e 27 COS(Qﬂ'fI‘, +¢) (32)

donde
2’ = x cos(f) + ysin(6)
y = —xsin() + y cos()
= z - coordenada horizontal
= y - coordenada vertical

» ) - orientacion

= f - frecuencia

*Estos Wavelets deben su nombre a Dennis Gabor, ingeniero eléctrico Hangaro, Premio
Nobel de Fisica.
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(a) Imagen original (b) Imagen filtrada con el filtro de
la Figura [3.6(a)]

Figura 3.7: Ejemplo del resalte de orientaciones verticales

= 1) - fase
» o - desviacién estandar del nicleo Gaussiano
= v - relacién de aspecto

En la Figura (3.0) se muestra la respuesta al impulso para un conjunto
de parametros.

En la imagen filtrada se resaltan los patrones de textura con orientaciéon
y frecuencia similar a las del wavelet como se puede ver en la Figura B.1
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Gabor - filtro complejo

En la literatura cuando se utilizan filtros de Gabor en el reconocimiento
facial, se puede encontrar la version compleja del filtro [23]

k2 _1R2iz2 . o 52
H 2H e 202 [ezkz_e—T] (3.3)

U(2) =

Q

donde 7 = (z,y) y k = 2T (cos(0),sin(0)) es un vector de onda. Para sim-
plificarlo se suele no tomar en cuenta la relacién de aspecto (o bien v = 1).
Hay dos términos presentes en la Ecuacion B3] que no se encuentran en la
Ecuacion

. % - amplitud de la onda plana

M

» ¢~ 2 - valor medio del ﬁltroﬁ

Al ser un filtro de media nula la imagen filtrada es independiente de los
valores absolutos de la imagen original, y solo depende de las variaciones de
los niveles de grises. Se observa que dado que es un filtro complejo, la parte
real se puede ver como el filtro de la Ecuacion con Y = 0, y la parte
imaginaria es el mismo filtro pero con ¢ = 7/2 (y de media nula).

Banco de filtros de Gabor

Un banco de filtros de Gabor se compone por un conjunto de filtros de
Gabor a distintas escalas (o frecuencias) y orientaciones de modo que logran
cubrir lo mayor posible el espectro frecuencial.

La necesidad de un banco de filtros frente a un tinico filtro es evidente si se
quiere poder discriminar tanto componentes de alta frecuencia como de baja
frecuencia. A su vez, un rango amplio de orientaciones permite discriminar
mejor las componentes de la cara que presentan direcciones, como lo son
cejas, nariz y la boca entre otras.

En [6] se explica que con el fin de que todos los filtros tengan la misma
cantidad de oscilaciones, se ajusta el tamano de la gaussiana en funcién de la
longitud de onda (a menor longitud de onda, menor tamano de gaussiana).
Fijando o = 2, en [23] se logr6 esto parametrizando el vector de onda de la
siguiente forma:

- k
k=kyy,=—"(cos(0y),sen(0)) (3.4)
con 0, = .
En [23] se tom6 v = 0.,7, y v = 0.,4, y usando como longitud de onda
A=2 Y Kmaz = 5, resultando en una anchura de la gaussiana que coincide

5se entiende que no se considera la constante como parte del filtro
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Figura 3.8: Conjunto de 40 wavelets de Gabor (parte real) en funcion de la
frecuencia central v y la orientacion u. Imagen tomada de [6]

con la longitud de onda del filtro. Este banco de filtros fue el punto de partida
para el uso de filtros de Gabor en reconocimiento facial.

Como consecuencia de esta parametrizacion los filtros de Gabor se com-
portan de manera tal que a baja frecuencia cubren un alto rango en el do-
minio espacial, y a altas frecuencias, cubren un bajo rango en el dominio
espacial, como se puede ver en la Figura
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3.3.2. Tipos de codificacién

A continuacién se describen dos tipos de codificaciéon que buscan obtener

una representaciéon de los “micropatrones” presentes en una imagen: LBP y
LDP.

LBP - Local Binary Pattern

Se toma como referencia al articulo [4] para la descripcion del operador
LBP. El operador LBP es conocido como un buen descriptor de texturas
a nivel local utilizado en muchas aplicaciones de tratamiento de imégenes y
reconocimiento de patrones. LBP etiqueta cada pixel de la imagen de acuerdo
a los valores de sus pixeles vecinos. Para esto se define un grado de vecindad
y se les da el valor de 1 o 0 a estos pixeles segin su nivel de intensidad sea
mayor o menor que el valor del pixel central. Luego, se recorren los vecinos
y se genera una etiqueta binaria para el pixel central. Este proceso tiene
la gran ventaja de ser sencillo de implementar y rapido de aplicar en una
imagen.

En la Figura se muestra un ejemplo donde se aplico el operador a una
porcién de una imagen en escala de grises y se consideran los 8 vecinos mas
cercanos del pixel central para hacer el etiquetado. Al recorrer los valores
resultados de la umbralizaciéon se genera una etiqueta binaria o decimal, en
el caso del ejemplo anterior la etiqueta resulta 01011110 en notacién binaria
o 158 en notacion decimal. Otra ventaja que presenta este método, es que
es invariante frente a transformaciones mono6tonas en escala de grises, la
Figura BJ0 muestra varios ejemplos.

Este método fue extendido con el fin de poder encontrar texturas a dis-
tintas escalas. En lugar de considerar los 8 vecinos de cada pixel se toman
los N vecinos distribuidos uniformemente en un circulo de radio R. En caso
que el punto no queda en el centro de un pixel de la imagen, el valor de ese
punto se obtiene mediante interpolacion bilineal. La Figura B.11] muestra el
funcionamiento del operador LBP extendido.

Existe el concepto de patrones uniformes como una posible clasificacion
de palabras LBP. Una palabra LBP es uniforme si su representaciéon binaria
no presenta mas de 2 transiciones de 1 a 0 o de 0 a 1. Por ejemplo la palabra
00110011 no es uniforme pues presenta 3 transiciones, mientras que la palabra
11100011 es uniforme pues presenta 2 transiciones. Para una palabra de 8

10| 98 | 56 0|1 |1
= 40| 55|70 » 0 1

umbralizacién

60| 22| 65 uo 1

Figura 3.9: Funcionamiento del operador LBP
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Figura 3.10: Ejemplo de invarianza del operador LBP frente a transforma-
ciones monotonas. Imagen tomada de [2]
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L
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Figura 3.11: Funcionamiento del operador LBP extendido

bits solo existen 58 palabras uniformes, por lo que se podria realizar un
mapeo no lineal entre las 256 palabras LBP y un conjunto de 59 elementos:
58 dedicados a patrones uniformes y 1 dedicada a los no uniformes. La mayor
parte de la informacion de las texturas en imégenes naturales son codificadas
por patrones uniformes, lo cual reduce significativamente la informacion a
codificar.

LDP - Local Derivative Pattern

Local Derivative Pattern surge en el ano 2010 como una mejora del
operador LBP para la descripciéon de micro-texturas en las imégenes. LBP
es un operador que captura las variaciones de primer orden entre niveles de
intensidad de los pixeles y es una aproximacion a los valores de las derivadas
primeras en todas las direcciones para cada pixel de la imagen. El operador
LDP busca registrar ademéas de las variaciones de primer orden, las varia-
ciones en érdenes superiores logrando una mejor descripcién de texturas que
no son capturadas al utilizar LBP. Como se vera, esto implica una mayor
complejidad del operador y una mayor dificultad al momento de extraer las
caracteristicas, pero los autores aseguran que esto se ve compensando con
una significativa mejora de los resultados obtenidos.
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Figura 3.12: Porcién 3x3 de una imagen en escala de grises

Para entender facilmente como funciona el operador LDP es conveniente
introducir cémo se calcula la palabra LDP de orden 2 y a partir de esto gener-
alizarlo al orden n. Dada una porcién de una imagen en intensidades de grises
como la de la Figura B12] las derivadas primeras en el pixel Z; en las direc-
ciones de 0°,45°,90°,135° expresadas como I/,(Zy) con o = 0°,45°,90°, 135°
se pueden obtener mediante las siguientes expresiones.

Iyo(Z0) = 1(Zo) — 1(Z4)
Iy50(Z0) = 1(Zo) — 1(Z5)
Iy00(Z0) = 1(Zo) — 1(Z2)
350 (Z0) = 1(Z0) — 1(Z1)

Obtenidas las expresiones de las derivadas primeras en todas las direc-
ciones se define el operador LDP de segundo orden segin la direccién a.

(3.5)

LDPZ(Zo) = {f (I(20), IL(Z1)) , f (IL(20), I1(Z2)) » - - | (10(Z0), IQEZ@))}
3.6
El operador registra como varia la derivada segin la direccién a en cada
uno de los 8 pixeles vecinos al pixel central con respecto al valor de la derivada
en Zy. Codifica cada una de las variaciones utilizando 1 bit, lo cual da como
resultados cadenas de 8 bits. La funciéon f codifica las transiciones de la
derivada de acuerdo a la siguiente expresion.

0 sill(Zy).I,(Z;)>0
f(I;(Zo),Ig(Zi)):{l Zil?gzz;f?iz-;zo i=1,2,...,8 (3.7)

Las cadenas binarias que codifican el comportamiento de las derivadas
primeras en las cuatro direcciones (o = 0°,45°,90°,135°) simplemente se
concatenan y de esta forma definen la etiqueta que el operador LDP? le
asigna al pixel Zj.

LDP?(Zy) = { LDP%(Zy) | = 0°,45°,90°,135°} (3.8)

De esta forma el operador LDP codifica cada pixel con una etiqueta
de 32 bits que surge de la comparacién en la imagen de las derivadas en
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cada direccion entre pixeles vecinos. A diferencia del LBP, LDP registra los
cambios de la derivada lo cual permite obtener la informaciéon de segundo
orden de los micropatrones en la imagen.

A partir del operador LDP de orden n — 1 se puede extender la definicion
al operador LDP de orden n. Primero se debe definir el operador LDP de
orden n en la direccién o

LDP(Zo) = {f (I (%), I~ (Z1))  f (I~ (Zo), 1o~ (Za)) -, f (181 (Z0), I8 (Z8)) }
(3.9)

Finalmente se concatenan las palabras de 8 bits del LDP de orden n, en las

4 direcciones como ya fue explicado

LDP"(Zy) = { LDP(Zy) |o = 0°,45°,90°, 135°} (3.10)

3.3.3. Descriptores globales

Los descriptores globales funcionan conservando la informacién de los
rasgos mas generales (como puede ser la forma de la cara, el tamano de la
misma, el pelo, etc.). Del estudio del estado del arte, se desprende que en
el area del reconocimiento facial las caracteristicas locales logran una mejor
discriminacién entre las caras y son por tanto las més efectivas al momento
de implementar un sistema de reconocimiento facial. De cualquier forma,
existen trabajos (Yu Su et al. [3]) donde se destaca la importancia de utilizar
también caracteristicas globales para complementar a las locales y mejorar
de esta forma el resultado final.

Existen varias estrategias para la extraccion de caracteristicas globales de
una cara, en este proyecto se opt6 por utilizar la DF'T' (Transformada discreta
de Fourier) para la extraccion de las caracteristicas ya que en la literatura
[3] se le describe como un método rapido, efectivo y facil de implementar. La
transformada de Fourier F'(u,v) de una imagen f(x,y) se obtiene a través
de la siguiente ecuacion.

| MoiN-d ()
F(u,v) = WUN Z Z f(z,y)e MoN (3.11)
z=0 y=0

Donde M y N representan el ancho y alto de la imagen y (u, v) representa
el par de coordenadas en el dominio de la frecuencia. Al realizar la DFT de
una imagen se obtiene como resultado de la transformacion una imagen de
componentes complejosﬁ que contiene la representacién de la imagen en el
dominio de la frecuencia. Los componentes de baja frecuencia representan las
estructuras y formas més generales en la imagen mientras que los de mayor

frecuencia codifican los detalles més finos como texturas y ruido.

5Una imagen de componentes complejos puede ser vista como una imagen de dos canales
donde el primero representa la parte real y el segundo la parte imaginaria. También se
puede representar el resultado mediante 2 canales donde el primero representa el médulo
del valor complejo y el segundo la fase.
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VECTOR DE CARACTERSISTICAS
LBPHS

— il Ik MM

LBP

Figura 3.13: Armado del vector de caracteristicas utilizado en [4]. Imagen
tomada de [57] y modificada

3.3.4. Vector de caracteristicas

El armado del vector de caracteristicas esté relacionado con la segunda
pregunta: “;cémo debo usar la informacion extraida?”’. La respuesta depen-
der4 si se utiliz6 descriptores locales o descriptores globales

Descriptores locales

El enfoque que maés ha resaltado en los ultimos anos es el utilizado por
T. Ahonen et al. [4]:

1. la imagen se codifica utilizando el operador local LBP
2. la imagen codificada se divide en parches
3. se calculan los histogramas de cada parche

4. se concatenan los histogramas de cada parche formando el vector de
caracteristicas

Un ejemplo del funcionamiento de este método se puede ver en la FiguraB.13]
En [54] siguen la misma linea de trabajo, sustituyendo el operador LBP
por el operador LDP, mientras que en [57] proponen utilizar el operador LBP
pero sobre las imagenes que resultaban de filtrar la imagen por un banco de
filtros de Gabor.
En adelante se referird a los vectores de caracteristica obtenidos como:

» LBPHS (Local Binary Pattern Histogram Sequence): el obtenido en [4]

» LDPHS (Local Derivative Pattern Histogram Sequence): el obtenido

en [55]

» LGBPHS (Local Gabor Binary Pattern Histogram Sequence): el obtenido
en [57]
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Descriptores globales

Para el descriptor global considerado, en la primera etapa se realiza la
DFT a la imagen. En una segunda etapa resulta razonable querer retener
unicamente las componentes de baja frecuencia ya que estas representan las
estructuras y formas mas generales en la imagen. Para lograr esto el vector
de caracteristicas se forma a partir de los primeros coeficientes obtenidos al
realizar la DFT.

Figura 3.14: Extraccion de caracteristicas globales

A la izquierda de la Figura B.14] se puede ver la imagen de entrada, se
realiza la DF'T de la misma y se obtienen los coeficientes de la imagen trans-
formada (en el ejemplo se muestra el modulo de la transformada en escala
logaritmica). Luego se toman tnicamente los primeros n coeficientes y se
concatenan para formar el vector de caracteristicas llamado VOCGE (“Vector
de Caracteristicas Globales de Fourier”).
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3.4. Clasificacion

La fase de clasificacién, junto con la fase de pre-procesamiento y extrac-
cion de caracteristicas, es uno de los tres pilares en la busqueda y verificacion
de la identidad de una persona. Particularmente en la clasificacién se deter-
mina a qué clase pertenece el objeto en cuestién, en nuestro caso se concluye
sobre la identidad de la persona.

Por lo general, esta etapa involucra tres componentes: una base de datos
con muestras de diferentes clases, un elemento del mismo tipo que los alma-
cenados en la base de datos y por tltimo una funcién/algoritmo para medir
la similitud entre dos elementos del mismo tipo.

En los comienzos del reconocimiento facial los extractores de caracteristi-
cas que se proponian para caracterizar un rostro en una imagen eran holisti-
cos, como por ejemplo medir distancia entre ojos o realizar la Transformada
de Fourier al rostro y caracterizarlo por los coeficientes de la transformada
generando vectores de caracteristicas [19]. Esto fue evolucionando con el paso
del tiempo hasta llegar al dia de hoy donde los métodos para extraer car-
acteristicas que se publican son a nivel local y forman histogramas locales.
Cada histograma local se obtiene de un parche de la imagen y corresponde
por tanto a una zona especifica del rostro de la persona.

Del estudio del estado del arte se puede observar que la etapa de clasifi-
cacién se realiza comparando los histogramas locales del rostro cuya identi-
dad quiere conocerse (generados en la etapa de extraccion de caracteristicas)
contra los histogramas locales de cada individuo en la base de datos de la
siguiente forma:

= Se toma un individuo de la base de datos con sus respectivos histogra-
mas locales correspondientes a las diferentes zonas del rostro que fueron
obtenidas al dividir la imagen en parches. Utilizando una métrica pre-
definida se genera un vector de distancias donde cada elemento es la
distancia entre los histogramas correspondientes a un mismo parche y
por tanto representan la distancia entre las personas para determinada
zona de sus caras.

= Estas distancias son sumadas generando una tnica distancia entre las
personas.

= Una vez que el rostro en la imagen de entrada es comparado contra
toda la base es clasificado por el método de “vecino méas cercano”, es
decir se le atribuye la identidad de aquella imagen en la base de datos
con menor distancia total.

Existen algunas publicaciones, por ejemplo [4], donde se plantea otorgar
diferentes pesos a las diferentes zonas del rostro para dar méas importancia
a unas zonas frente las otras. Como explican los autores, esto se basa en
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la idea de que algunas zonas de la cara de una persona son mas relevantes
para identificarla que otras. Es decir en el segundo paso de la clasificaciéon no
sumar todas las distancias de las diferentes zonas por igual sino previo a la
suma multiplicar cada distancia por un factor que determina la importancia
de la zona del rostro en la clasificacion.

Hecha la introduccién de la clasificacion en los sistemas de reconocimien-
to facial de hoy en dia, se procede a analizar las distancias utilizadas para
comparar histogramas y luego los métodos utilizados para ponderar las di-
ferentes zonas del rostro.

3.4.1. Distancias entre histogramas

La eleccion de las distancias que se utilizan para comparar histogramas
locales es un tema crucial dentro del reconocimiento facial y nada trivial.
Previo a describir cuales son las distancias més utilizadas hoy en dia en el
reconocimiento facial, presentamos un ejemplo que describe la importancia
de la elecciéon de la distancia y por qué no es sencilla su eleccion.

Supongamos se tienen tres imégenes del mismo tamano con s6lo cinco
tonos de gris posibles y a cada una se le calcula el histograma: Cada “bin” es

Frecuencia
[ w £
NTh Wt s

—=

[}
o ™

Bins
Figura 3.15: Histograma 1

un tono de gris y la “Frecuencia” es la cantidad de pixeles que se contabiliz6
para cada tono. Se puede apreciar que los dos primeros histogramas (Figuras
y BI6) tienen la misma distribucion pero que el segundo histograma
(Figura BI6]) tiene un corrimiento de un tono de gris. Si comparamos el
primer histograma con el tercero (310 contra B.I7), se puede apreciar que si
bien el rango de valores es el mismo al primer histograma, difieren los valores
dentro de los bins.

Supongamos ahora que utilizamos dos distancias diferentes para realizar
esta simple determinacién: distancia L1 y distancia Earth Movers Distance
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Figura 3.16: Histograma 2
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Figura 3.17: Histograma 3

(EMD) [i.
Entonces si se busca cual histograma entre B.10] y B.I7 es méas similar a
i=5
315y utilizamos una distancia L1: D; 9 = ) Binj; — Bing; = 0., el resul-
i=0

tado dard que el mas similar al primer histograma es el tercer histograma.

Si en cambio se trabaja con la distancia EMD para buscar similitud, el
resultado sera que es el mas similar a ya que la forma y distribucion
de valores en el segundo caso es idéntica al primer caso.

Para determinar la distancia a utilizar simplemente se debe conocer bien
el objeto que se estd estudiando y las condiciones en las que se trabaja. Es
decir, si se parte de la base que pueden existir cambios en la intensidad de
iluminacion en diferentes tomas de un objeto, entonces la respuesta correcta
seria que el segundo histograma y el primero son el mismo objeto. Ahora si
consideramos que la iluminacién fue controlada pero al tomar las imagenes
se utilizaron cdmaras con diferente curva de sensibilidad a la intensidad de
luminancia, entonces tal vez el tercer histograma se corresponda con el primer

"EMD es una distancia con la caracteristica de ser robusta a cambios de iluminacién.
Para la misma se define un costo por unidad al “deformar” un objeto y la misma calcula
cuanto hay que deformar un objeto para que sea idéntico al que se toma como referencia.
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histograma. Esto se puede dar ya que al ser las respuestas a luminancia
diferentes entre las caAmaras, los valores de los mismos pixeles sean levemente
diferentes entre ellas y al cuantizar y luego formar el histograma los mismos
queden con una distribucién levemente diferente.

En base a los criterios citados en el ejemplo, se hace énfasis sobre los
articulos [], [55], [57], quienes proponen utilizar las siguientes distancias
entre histogramas.

Interseccién de histogramas

Se define la interseccion entre dos histogramas como:

dm(I—L K) = Zmin(hi,ki)

Aun cuando ambos histogramas no posean areas iguales, la distancia es
capaz de captar “matcheos parciales”. El resultado de este calculo devuelve un
puntaje que a diferencia de una distancia, cuanto més alto es el puntaje méas
parecidos son los histogramas. Luego de obtener los diferentes puntajes, los
mismos son transformados a una distancia realizando simplemente el inverso
de los diferentes puntajes con los cuidados que este proceso conlleva.

Chi-cuadrado

En estadistica se utiliza la distancia x? como medida de qué tan probable
es que una distribucion fuese dibujada a partir de la poblacién representada
por la otra. Se define como:

hi — k;)?
dy(H,K) =) ﬁ

i

EMD (Earth Mover’s Distance)

EMD extiende el concepto de distancia a conjuntos y define la distancia
como el trabajo minimo que se requiere para que un conjunto sea idéntico.21
otro.

Formalmente se define de la siguiente forma: dadas P = {(p1, wp, ), ..., (Pm, Wp,, ) }
y Q = {(q1,wq,), ., (qn,wy, )} dos signatures y D = {d;;} la matriz donde
los valores d;; son las distancias entre la caracteristica p; y g;, se busca el
flujo F' = {fij}( donde f;; es el flujo entre la caracteristica p; y ¢;) que
minimiza el trabajo

WORK(X,Y, F) => ) di;f

i=1 j=1
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sujeto a las siguientes restricciones

fij>0 1<i<m, 1<j<n (3.12)

Jj=n
d fij<w, 1<i<m (3.13)
j=1
=m
d fiy<wg, 1<j<n (3.14)
i=1
i=mj=n i=m j=n
Z Z fij = min Z Wy, , quj (3.15)
i=1 j=1 i=1 j=1

El problema se convierte en un problema de transporte entre un proveedor
y un consumidor o cliente cuyos costos de transporte estan dados por los
d;;. La soluciéon es conocida y existen algoritmos eficientes que son capaces
de computarla. Una vez que se halla F, se define la distancia EMD como el
trabajo total sobre el flujo total

Doy 2ty dijfig
2211 Z?:l fig

Las distancias vistas previamente comparan dos histogramas (o vectores) bin
a bin (o coordenada a coordenada). La distancia EMD extiende el concepto
de distancia entre elementos al de distancia entre conjuntos. Se prueba que
en el caso que las ground distance sean una métrica y que la masa total de
ambas signatures coincide entonces la EMD es una distancia.

Una vez definidas las distancias a utilizar para medir histogramas, se
analizan los métodos publicados en el estado del arte para poder ponderar
las diferentes zonas del rostro y asi mejorar la clasficacion:

EMD(X,Y) =

3.4.2. Ponderaciéon de diferentes zonas de la cara

Al profundizar sobre la propuesta hecha por articulos como [4], se en-
cuentra que existen dos posibilidades diferentes al momento de enfrentar
la ponderacion de diferentes zonas de la cara para mejorar la clasificacion.
Una posibilidad es la que se propone en el articulo [4], donde se trabaja con
una mascara genérica independiente de la base de datos, cuyos pesos fueron
asignados manualmente; mientras que por otro lado esté la propuesta de la
publicacion [3] donde se propone entrenar para cada base de datos particular
una mascara ponderadora.

Estos dos enfoques tienen sus ventajas y desventajas: por un lado al tra-
bajar con una misma maéscara genérica se ahorra el tiempo de entrenamiento
pero por otro lado no se consiguen tan buenos resultados como al entrenar
una mascara particular para cada galeria de imagenes.
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Figura 3.18: Ejemplo de parches sobre rostro previo a la extraccién de car-
acteristicas.

Mascara genérica

En la etapa de extraccion de caracteristicas, la imagen se divide en parch-
es como se ilustra en la Figura B8] y a cada parche se le aplican los extrac-
tores de caracteristicas.

La comparacion entre dos imagenes se realiza comparando los histogra-
mas entre zonas iguales y sumando los resultados. Debido a que cada parche
tiene asociado una zona de la cara, se puede asignar mayor peso a determi-
nadas zonas a la hora de comparar dos imagenes porque hay zonas del rostro
que contienen méas informacion que otras. Por ejemplo, estos autores afirman
que hay maés informaciéon sobre la identidad de una persona en la zona del
rostro que rodea los 0jos que en la frente o mentén de la misma persona. Un
ejemplo de esto se aprecia al aparecer un victimario en television. General-
mente los informativos para cuidar la identidad de la persona, muestran su
imagen pero con la zona de los ojos borroneada.

Esta idea ya fue trabajada en varios articulos, particularmente en el
articulo [4] se utiliza una maéascara que divide al rostro en 49 parches (7
en sentido horizontal y 7 en sentido vertical) y de forma arbitraria se le asig-
nan pesos a cada una de las zonas, y se obtiene el resultado que se muestra
en la Figura

Mascara particular

Debido a que en el caso anterior la elecciéon de pesos fue arbitraria, la
misma no logra los resultados 6ptimos para cada caso particular ya que se
ponderaria de igual forma las distancias entre los histogramas locales inde-
pendientemente del vector de caracteristicas usado. En el trabajo desarro-
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Figura 3.19: Representacion de pesos manuales propuesto en el articulo [4]
en escala de grises.

llado por Su et al. [3] se propone la meta de optimizar esta combinacion
utilizando el algoritmo LDA (Linear Discriminant Analysiéﬁ). En un pro-
blema de clasificacion de dos clases, LDA encuentra el vector de proyeccion
de manera tal que para las muestras proyectadas se minimiza la dispersién
intra-clase mientras que se maximiza la dispersiéon inter-clase.

Dado un vector d = (dy,da, ...,d,) € R™ y un vector de proyeccion w =
(w1, w3, ...,wy) € R™ ||w|| = 1, el valor de la proyeccion de d en la direccion
de wes )  wid;.

Un problema de reconocimiento facial se puede ver como un problema
en el que se tienen dos clases denominadas “Genuinos” e “Impostores”; un
vector pertenece a la clase Genuino si resulta de la comparacion entre dos
imagenes de una misma persona, y pertenece a la clase de impostores en caso
contrario.

Tomando al vector (dy, ..., dy), donde la coordenada i-ésima es la distancia
entre los histogramas correspondiente al i-ésimo parche, se tiene que las
coordenadas del vector w (devuelto por LDA) son ponderadores éptimos
para la suma de las distancias, en el problema de clasificacion de impostores
Yy genuinos.

8Mas detalle sobre el algoritmo se puede consultar en el anexo
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3.5. Combinacion de clasificadores

En este seccién se pretende dar una introduccién a la combinacién de
clasificadores. Se explica brevemente el concepto y algunos de los métodos
maés utilizados. La fuente utilizada es el proyecto de fin de carrera “Deteccion
de Consumos Anémalos - DeCA” [14], y puede ser consultada para profun-
dizar los conceptos desarrollados.

La combinacion de clasificadores busca mejorar los resultados obtenidos
usando clasificadores individuales. Esto deberia ser posible cuando los re-
sultados obtenidos son complementarios, es decir que cuando un clasificador
falla, otro clasificador podria clasificar correctamente. En general la combi-
nacién de clasificadores resulta en un clasificador méas robusto y més inde-
pendiente de la base de datos usada en la etapa de entrenamiento.

La combinacién de clasificadores puede ser separada en dos tipos: la se-
lecciéon y la fusion de clasificadores. En el primer tipo se selecciona el clasi-
ficador segiin la muestra, mientras que en el segundo se busca utilizar todos
los clasificadores en cada una de las muestras.

3.5.1. Seleccion

En la seleccion de clasificadores se utilizan distintos clasificadores segin
la muestra que se desea clasificar. Esto se debe a que algunos clasificadores
cometen mayores errores si la muestra se encuentra en determinada zona del
espacio de muestras que si se encuentran en otras. Por ejemplo, un clasi-
ficador SVM comete la mayor cantidad de errores cerca del hiperplano de
separacion. Esta forma de combinacién trae como ventaja que asegura por lo
menos la performance del mejor de los clasificadores que se combinan, algo
que no necesariamente ocurre cuando se fusionan.

3.5.2. Fusién

A continuacion se describen dos de las técnicas de combinaciéon del tipo
fusiéon mas utilizadas:

Voto por mayoria: es una de las combinaciones mas sencillas que se puede
realizar. En un problema de ¢ clases la salida de cada clasificador de-
volvera una etiqueta representando una de las ¢ clases. Al tener N
clasificadores base, se tendran N etiquetas por muestra, y se consider-
ard que la muestra es de la clase que més veces apareci6 en las etiquetas,
es decir, la que méas votos tuvo.

Voto por mayoria ponderada: se utiliza este método cuando los clasifi-
cadores no son igual de fiables, y por tanto se quiere dar mas impor-
tancia a unos que a otros. Esto se logra asignandole un peso a cada
clasificador.
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En la combinacion utilizando fusion de clasificadores existen dos instan-
cias de decision. En una primera instancia, cada clasificador devuelve una
distancia y a partir de esa distancia el clasificador devuelve la identidad de
la persona (en modo identificacion) o la verificacion de la identidad (en mo-
do verificacion). En una segunda instancia, estos resultados son combinados
para tomar la decisién final. Existe una segunda forma de fusionar los clasi-
ficadores y es utilizando las distancias que cada clasificador base devuelve,
pero no usar las decisiones de los clasificadores individuales. La decision se
toma a partir de las distintas distancias devueltas por los clasificadores in-
dividuales.

Fusiéon a nivel de distancias

En el articulo 3] se propone combinar las distancias devueltas por un
clasificador que trabaja con caracteristicas locales C7,, con la distancia de-
vuelta por uno que trabaja con caracteristicas globales Cg. Aqui se hace
abuso de lenguaje ya que el clasificador que se utiliza es siempre el vecino
més cercano, pero se habla de dos clasificadores distintos porque trabajan
con caracteristicas distintasg. En su trabajo consideran que la distancia entre
dos personas es

Cy =wgCq + (1 —wa)Cr,

donde wg es el peso asignado al clasificador base Cg. El valor de wg es
hallado utilizando LDA con el mismo esquema de entrenamiento usado para
hallar los pesos de los parches. Siguiendo esta linea de pensamiento, en este
proyecto se implementa la combinacién de distancias devueltas por el clasifi-
cador vecino més cercano trabajando con distintas caracteristicas. Es decir,
se construye un nuevo vector de caracteristicas que resulta de la concate-
nacién de las distancias obtenidas utilizando distintos clasificadores base.

Una vez obtenidos los nuevos vectores de caracteristica la clasificacién
dependera del modo de funcionamiento del sistemas:

Modo identificacion: En modo identificacion la distancia seréa
Cr = Z Ciw;
i

donde los C; representan las distancias devueltas por los clasificadores
base, y w; los pesos asignados a cada clasificador base.

Modo verificaciéon: Se desea responder la siguiente pregunta: jse podra
encontrar un espacio de caracteristicas dados por el vector que resulta
de la concatenacion de las distancias de distintos clasificadores base

9En lo que resta de esta seccion se hablara de clasificador base a la combinacioén extrac-
cion de caracteristicas con el clasificador vecino més cercano, y por tanto dos clasificadores
base son distintos porque trabajan con distintas caracteristicas.
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de nuestro sistema donde son separables (linealmente o mediante un
mapeo no lineal) los vectores de caracteristicas de usuarios genuinos
de los impostores? Este problema es un problema de separacién de dos
clases. En caso de existir esta separacién se deben encontrar sus dos
componentes: el conjunto de clasificadores base y la funcién que separa
ambas clases. Un clasificador que se adapta muy bien a este problema,
debido a que puede realizar tanto separaciones lineales como no linea-
les, es un SVM con kernel lineal y radial. Otra posible opcién seria la
utilizaciéon de LDA debido a que realiza la proyeccion lineal buscando
maximizar la varianza interclase y minimizar la varianza intraclase. Sin
embargo se consider6 que la utilizaciéon de SVM era una mejor opcioén,
porque incluye la posibilidad de realizar separaciones tanto lineales
como no lineales, lo cual presenta una ventaja frente a LDA.
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Capitulo 4

Diseno e implementacion

4.1. Diseno del sistema

El sistema tiene la estructura que se muestra en la Figura .1l Esta
compuesto por tres moédulos principales:

= normalizacién y preprocesamiento
» extraccion de caracteristicas
» clasificacién

A su vez cuenta con tres submodulos: mejoras en la imagen mediante
ecualizacion de histogramas y /o uso de méscara eliptica, utilizacion del banco
de filtros de Gabor, y asignacion de pesos en la clasificacion.

La modularidad del sistema permite ejecutar el programa por etapas de
forma que se pueda por ejemplo realizar en una instancia la normalizacién
de todas las imagenes de una base de datos y en otro momento realizar la
extraccion de caracteristicas. Adicionalmente, permite la facil modificacion
de los algoritmos utilizados y se pueden corregir problemas puntuales de
alguno de ellos sin que el resto del sistema se vea afectado, y poder agregar
en el futuro nuevas técnicas.

Cuando se desea realizar combinaciéon de clasificadores, se utiliza el di-
agrama que se muestra en la Figura [£.2] Cabe aclarar que en la Figura [4.2]
se omitieron los detalles de cada bloque, y que para realizar la combinacién
se deben seleccionar al menos dos métodos de extraccién de caracteristicas
y clasificacion.

El programa fue desarrollado en el entorno C++ utilizando la libreria
OpenCV va.q] y la libreria Boost-v1.418. Por més detalles sobre el programa
se puede consultar el Anexo [El

Lopencv.org
2www.boost.org

54



qq

lla Filtrado Gabor -
I

| Clasificacion:
Vecino mas cercano

Prepr cesamiento

y normalizacién
Mejoras de la
imagen
|
Deteccion de ojos

E—— Detector ASM
» Detector Haar
features

Distancias del
clasificador

Figura 4.1: Estructura del sistema desarrollado



9¢

Base de
datos
LBPHS

Extraccion de caracteristicas

Clasificacion Distancia 1

Normalizacién

Base de
datos
LDPHS

Extraccion de caracteristicas

Clasificacién Distancia 2

Base de
datos
VCGF

Extraccion de caracteristicas

Clasificacion Distancia 3

Y

Banco de filtros de Gabor

Base de
datos
LGBPHS

Distancia 4

Extraccion de caracteristicas ] ”
LGBPHS Clasificacion

clasificadores

Modo identificacion: suma
ponderada de distancias (LDA)

Modo verificacién: SVM

Figura 4.2: Estructura del sistema desarrollado usando combinacién de clasificadores

Resultado



4.2. Normalizacién y preprocesamiento

El moédulo de normalizacién y preprocesamiento de las imagenes es muy
importante dentro del sistema de reconocimiento facial ya que es el encargado
de registrar todas las imégenes en un formato preestablecido. Esto permite
luego poder aplicar las siguientes etapas sobre las imégenes de forma exitosa.

4.2.1. Deteccion de caras y ojos

El poder detectar caras en una imagen es critico para el sistema ya que
a priori no es posible saber si las imégenes a tratar fueron adquiridas en
situaciones “controladas’ﬁ.

El detector busca caras en la imagen y en caso de encontrar un tnico
rostro procede a realizar la busqueda de la posicién de los ojos. Si no se
encuentran caras, o se encuentran mas de una, el sistema descarta la imagen
de entrada reportando lo sucedido.

Saber la posicion de los ojos dentro de una imagen que contiene una cara
es muy importante para todo el proceso de reconocimiento facial, ya que es el
punto de referencia que se toma para normalizar y preprocesar una imagen.

No son muchas las bases de datos que incluyen las posiciones de los
ojos marcadas manualmente, por lo tanto es necesario incluir un bloque de
deteccién automatica de la posiciéon de los ojos.

A partir del estudio del estado del arte realizado se decidi6 implementar
las técnicas ASM y Haar-Like Features para la deteccion de caras y ojos en
las imégenes. El detector basado en la utilizacion de Wavelets de Haar se
encuentra implementado en la libreria de tratamiento de imagenes OpenCV
utilizada en este proyecto. Incluso, se incluyen con la libreria distintos sets
de parametros obtenidos en entrenamientos realizados por la comunidad que
mantiene el proyecto OpenC'V. Los distintos sets utilizados en este proyecto
y los resultados obtenidos para las tareas de deteccion de caras y ojos se
muestran en la seccion [7.11

El algoritmo ASM permite el marcado de varios puntos fiduciales del ros-
tro. La implementacién utilizada en este proyecto esté basada en el trabajo
Locating facial features with an extended active shape model realizado por S.
Milborrow y F. Nicolls en el ano 2008 [30].

Si bien tnicamente se utilizan los puntos correspondientes al centro de
los ojos para normalizar una imagen, es justamente el marcado del resto de
los puntos fiduciales lo que permite una buena estimacién de las posiciones
de los ojos atn cuando estan cerrados como muestra la Figura 3l Esto se
debe a que la posiciéon de cada ojo es corregida no solo teniendo en cuenta

3Se dice que una imagen fue adquirida en “situaciones controladas” cuando la cara fue
tomada de frente, esta centrada, no tiene oclusiones y tiene suficiente tamafio (segin los
requerimientos de las etapas posteriores del sistema).
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(a)

Figura 4.3: Puntos detectados por ASM: |4.3(a)|- Persona con ojos abiertos,
4.3(b)|- Persona con ojos cerrados

las caracteristicas de la imagen en la regiéon que lo rodea, sino ademas las
posiciones de los otros puntos encontrados.

En un caso como el de la Figura un detector de ojos fallaria,
utilizando ASM se logra determinar una posicién del ojo cerrado aunque
esta sea menos precisa que la obtenida cuando ambos ojos estan abiertos.

4.2.2. Normalizacién de la imagen

Contando con las herramientas explicadas anteriormente es posible val-
idar si en una imagen de entrada se encuentra el rostro de una persona
utilizando el detector de caras u ojos y conocer la posicién de estos ele-
mentos en la imagen. Posteriormente, es necesario normalizar la imagen que
contiene el rostro a un formato preestablecido. Esto permite que los bloques
posteriores del sistema funcionen de acuerdo a lo esperado.

Para normalizar la imagen se utilizan las posiciones de los ojos marcadas
manualmente o encontradas ya sea utilizando la técnica Haar-Like Features
o ASM. Los tres parametros necesarios para configurar la normalizacién son
el ancho y alto de la imagen normalizada y las posiciones de los ojos en la
misma. Para realizar la normalizacion se transforma la imagen original uti-
lizando una similitud resultado de la composicién de una traslacion, rotaciéon
y escalado de la imagen original.

La transformacién que se utiliza tiene la forma que se muestra en la

Ecuaciéon €11

(o) = () () ey (5) e
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Preprocesamiento

y Normalizacion

Figura 4.4: Imégenes original y normalizadas, persona 00004 de la base FER-
ET

Donde

" (Zyras, Ytras) Tepresenta el vector de traslacion.
= s el factor de escala.

= 6 el angulo de rotacion.

Estos 4 parametros que definen la transformaciéon son obtenidos a partir
de las relaciones entre las posiciones de los ojos en la imagen de entrada y
las posiciones de destino de los ojos en la imagen normalizada.

En la Figura 4] se muestra un ejemplo del funcionamiento del bloque
de preprocesamiento y normalizacion.

A la izquierda en la Figura [£.4] se puede ver la imagen original correspon-
diente a la persona 00004 de la base FERET, en la derecha arriba y abajo
se muestran las imagenes normalizadas para la extraccién de caracteristicas
locales y globales respectivamente. Como se puede observar en los ejemplos,
la imagen utilizada para la extraccién de caracteristicas locales es de mayor
resolucién que la utilizada para la extracciéon de caracteristicas globales. Esto
es necesario porque la extracciéon de caracteristicas locales se basa en captar
los detalles de las estructuras y texturas en la cara, para lo cual es necesaria
una resolucion adecuada. Adicionalmente se fijan las posiciones de los ojos
intentando eliminar lo mas posible los elementos no deseados como el pelo
de la persona y el fondo. En cambio, para la extraccion de las caracteristicas
globales se busca contar con estos elementos porque definen la cara desde el
punto de vista global.
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4.2.3. Funciones opcionales

Mascara eliptica

Como parte del bloque de preprocesamiento y normalizaciéon se incluyé la
posibilidad de enmascarar la cara obtenida utilizando una maéscara eliptica.
Esto es 1til para eliminar de la imagen el fondo que aporta tinicamente ruido
al momento de extraer caracteristicas locales. La méascara se define mediante
el centro de la elipse y las dimensiones de su eje mayor y menor. En la Figura
se muestra un ejemplo de aplicacién de la méscara.

Figura 4.5: Ejemplo de imagenes normalizadas para la extracciéon de carac-
teristicas locales, persona 00004 de la base FERET: Imagen normal-
izada sin uso de mascara, Imagen normalizada enmascarada utilizando
maéscara eliptica

Ecualizacién de histograma

Se incluy6 en el bloque de preprocesamiento y normalizaciéon la ecual-
izacion del histograma de la imagen normalizada. Se realiza esto para apro-
vechar todo el rango dinamico disponible maximizando el contraste de la
imagen. Esto sirve para corregir posibles variaciones de iluminaciéon en las
capturas de la imagenes de la base de datos sin perder la informacion de tipo
estructural. En la Figura se muestra un ejemplo del resultado obtenido
al ecualizar el histograma de la imagen normalizada.
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Figura 4.6: Ejemplo de imagenes normalizadas para la extracciéon de car-
acteristicas locales, persona 00004 de la base FERET: 4.6(a)tImagen nor-

malizada, [4.6(b)lImagen normalizada resultado de aplicar ecualizacion de
histograma

4.3. Extraccion de caracteristicas

Los vectores de caracteristicas son el resultado de aplicar diferentes téc-
nicas sobre las imagenes previamente normalizadas. La extracciéon de carac-
teristicas tiene como objetivo el poder caracterizar a cada persona de forma
univoca para que posteriormente se puedan realizar las tareas de identifi-
cacién y verificacion.

En este proyecto se trabajé con tres vectores de caracteristicas locales
distintos: LBPHS, LDPHS, y LGBPHS; y uno global: VCGF, detallados en
la seccion [3] de esta documentacion.

4.3.1. Caracteristicas locales

Los tres vectores de caracteristicas locales que se implementaron tienen
en comun que resultan de la concatenacion de histogramas (Histogram Se-
quence).

Particularmente LBPHS y LDPHS trabajan sobre la imagen directa,
mientras que LGBPHS trabaja con la imagen filtrada por un banco de filtros
de Gabor. A continuacion se detalla el armado de los vectores de caracteris-
ticas usando alguno de los tipos de codificacion vistos en la seccién anterior.

LBPHS
El armado del vector LBPHS ya fue descrito en la seccion [3.3.4

1. La imagen es codificada utilizando el operador local LBP.
2. La imagen codificada es dividida en parches.

3. Se calculan los histogramas correspondientes a cada parche.
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4. Se concatenan los histogramas de cada parche formando el vector de
caracteristicas.

Por lo tanto las variables de este método son:

s Nuamero de vecinos
s Radio

= Numero de divisiones de la imagen en el sentido horizontal y vertical
(grillado)

» Cantidad de bins por histograma (cuantizacion)

El largo del vector de caracteristicas dependera tnicamente del grillado
y de la cuantizacién de bins. En particular para un grillado m X n y una
cuantizacion de L bins, el vector LBPHS sera de largo m x n x L.

LDPHS

El algoritmo LDP codifica cada pixel con una palabra de 32 bits. Sin
embargo, cuando se arma el vector de caracteristicas no se utiliza esa palabra
y en su lugar se descompone la imagen original en cuatro imagenes LDP (una
por cada direccion).

Siguiendo la misma linea que el método anterior, a cada imagen LDP se
la grilla obteniéndose N parches y luego:

1. Se hallan los histogramas de los parches de las 4 imagenes LDP.

2. Se arma el vector de caracteristicas correspondiente utilizando los parch-
es iy con i = 1..N y a € {0°,45°,90°,135°}.

3. Sea H;, el histograma asociado al parche i, el vector de caracteristicas
LDPHS se define como el vector

{Hloo 5 H1450 5 H1900 5 H1135o ) H2OO PREEEY HN450 ’ HNQOO ) HN1350 }

Al igual que el vector de caracteristicas de LBPHS, el largo del vector de
caracteristicas dependera unicamente del grillado y de la cuantizacién de
bins. En particular para un grillado m X n y una cuantizaciéon de L bins, el
vector serd de largo 4 X m x n x L.

LGBHS

Debido a las propiedades que cumplen los filtros de Gabor, en [57] plantearon
un método similar al planteado en [4], pero en lugar de extraer los patrones
LBP sobre la imagen original, lo hacen sobre las imagenes resultado del fil-
trado con el banco de filtros de Gabor.
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VECTOR DE CARACTERISTICAS
LGBPHS
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| DE GABOR

Figura 4.7: Armado del vector de caracteristicas LGBPHS (imagen tomada
de [57] y modificada)

Para cada imagen de entrada el armado del vector de caracteristicas de
LGBPHS es anélogo al del de LBPHS funcionando sobre cada una de las
imégenes resultantes del filtrado con el banco de filtros:

1. Se filtra la imagen con el filtro real (o parte real del filtro complejo),
y el filtro desfasado 7/2 (o parte imaginaria del filtro complejo). De
esta forma por cada uno de los filtros se tienen 2 imagenes (parte real
y parte imaginaria).

2. Se calcula el modulo de la imagen, al que se la denomina como GMP
(Gabor Magnitude Pictures).

3. A cada GMP se le calcula la imagen LBP denominada LGBP (Local
Gabor Binary Pattern).

4. Se calcula los histogramas de cada region y se los concatenan formando
el vector LGBPHS.

De esta forma, se puede ver que la diferencia con el método LDPHS es
que se tiene K LGBP en lugar de 4 iméagenes LDP, donde K es la canti-
dad de filtros de Gabor utilizados. Si la imagen se compone por los parch-
es iq con i = 1.N y a € {1,2,..., K} el vector LGBPHS es el vector
{Hi,,Hy,....; Hi, ., Hayy.oo.... HNy HNy ..., Hyy . La Figura A7 muestra
el funcionamiento de este método.

4.3.2. VCGF

Los parametros que influyen para la clasificaciéon basada en caracteristicas
globales son los siguientes:

= Resolucion de la imagen normalizada para la extracciéon de caracteris-
ticas globales.

= Numero de coeficientes de Fourier conservados como vector de carac-
teristicas de la cara.
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En el caso de la extraccién de caracteristicas locales, la resolucion de la
imagen normalizada es importante porque describe el nivel de detalle que
se conserva de la imagen original. En el caso de las caracteristicas globales
no es importante contar con estos detalles finos de la imagen original ya
que al conservar inicamente los coeficientes de Fourier de baja frecuencia
se termina generando un vector de caracteristicas basado en los rasgos mas
generales de la cara.

El tamafio de la imagen normalizada determinaré el ancho de banda de
la misma en su representacién en frecuencia a través de la DF'T, por esto no
es posible variar los 2 pardmetros por separado. Ambos estéan relacionados,
una cantidad de coeficientes de Fourier conservados representa una porcién
de los originales que no varia mientras el tamano de la imagen se mantenga
constante, variar los dos parametros al mismo tiempo carece de sentido.

Por ejemplo, si se considera una imagen de tamano 64 x 80 pixeles y se la
periodiza hasta un tamano de 128 x 128 para realizar la FFT (Fast Fourier
Transform) se obtiene que el ancho de banda de la imagen de entrada es
de 64 pixeles. Si se conservan tnicamente los primeros 16 coeficientes se
estaria utilizando la mitad del espectro como vector de caracteristicas, este
razonamiento deja de ser valido si se mantiene la cantidad de coeficientes
pero se varia el tamafio de la imagen.

A partir de las consideraciones anteriores, se puede concluir que este
extractor de caracteristicas tiene un tinico parametro que denominamos n.
Este indica la cantidad de coeficientes que seran tenidos en cuenta luego
de realizada la transformada de Fourier (fijado un valor de n el tamano del
VCOGF resulta ser 4 x n?). El parametro define qué nivel de detalles de la
imagen se conservara dentro del vector de caracteristicas pues cuanto mayor
sea n mayor sera el nivel de detalles que se conservan de la imagen original.

En principio, si se tiene en cuenta el objetivo de las caracteristicas glo-
bales, el valor de n sera bajo (esto sera discutido més a fondo en el capitulo
de evaluacion del sistema). La Figura [4§ ilustra el tipo de caracteristicas
que son extraidas con esta estrategia y muestra la imagen reconstruida con-
siderando tinicamente los coeficientes de baja frecuencia conservados.

Figura 4.8: Reconstruccién de la imagen a partir del vector VCGF
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4.4. Clasificacion

En la etapa de clasificaciéon la comparacion entre dos vectores de carac-
teristicas sigue el esquema que se muestra en la Figura
La distancia entre dos vectores de caracteristicas es

d= Z’widi

donde las d; son las distancias entre histogramas de parches que se corres-
ponden (en adelante, distancias entre parches), y los w; sus respectivos pesos.
Una vez calculada la distancia, la clasificacion se realiza utilizando el clasifi-
cador “vecino més cercano” que asocia a una imagen de entrada la identidad
correspondiente a la imagen de la base de datos con menor distancia a la de
entrada.

Existen dos variables en esta etapa: la asignacion de pesos y las distancias
a utilizar para comparar los histogramas locales. Se plantearon tres formas
distintas de asignar pesos:

» Se ponderaron por igual a todos las distancias (w; = 1)
» Se utiliz6 un w que se tomoé de forma arbitraria (ver Figura B3.19)

= Se utilizé6 un w resultado de aplicar LDA. Los detalles sobre como se
hall6 el vector w se presentan en la proxima seccion.

Las tres distancias posibles para utilizar en la comparacién de histogra-
mas son:

» x? (Chi-cuadrado)
= Interseccion de histogramas

» EMD (Earth Mover’s Distance)

H1 Hz Hn
oo
H' H'2 H'N
H'=
oo

Figura 4.9: Esquema de comparacion entre dos vectores de caracteristicas H
y H’
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4.5. Aprendizaje de pesos usando LDA

La entrada al bloque LDA es un conjunto de vectores etiquetados con su
clase. Los vectores usados son la concatenacion de las distancias que devuelve
la comparacién entre parches. Para el aprendizaje de los pesos a partir del
uso de LDA se implementa el siguiente esquema:

1. Se forma un conjunto de datos con dos grupos de distancias: uno de-
nominado “genuinos” que contiene los vectores con las distancia en-
tre parches de imégenes diferentes pertenecientes a la misma persona,
y otro de “impostores” que contiene las distancias entre parches en-
tre imagenes diferentes de identidades diferentes (los dos grupos se
tomaron con la misma cantidad de elementos).

2. Se particiona cada grupo en dos grupos. De esta forma se tienen dos
subgrupos de genuinos y dos de impostores.

3. Se realizan cuatro instancias de LDA, una con cada combinacién de
particiones de genuinos e impostores

Si bien el aprendizaje se pudo haber hecho tomando toda la base de
datos, se decidié fraccionarla para disminuir las posibilidades de un mal
entrenamiento de LDA. Esto se considerd necesario porque en LDA todas
las muestras tienen el mismo peso, y por tanto la presencia de las muestras
que no son representativas de su clase termina degradando el resultado. Si
se varfa el grupo de muestras usadas se incrementa la posibilidad de no usar
las muestras no representativas.

4.6. Combinacion de clasificadores

En esta seccién se detalla la implementaciéon de combinaciéon de clasifi-
cadores, y se distingue el caso de identificacion del de verificacion. Para el
modo identificacién se utiliza suma ponderada de distancias, donde los pesos
son aprendidos usando LDA. Para el modo verificacién las distancias son
concatenadas y se les aplica SVM.

Debido a los resultados logrados en el articulo [3] en este proyecto se opta
por realizar combinacién de clasificadores a nivel de distancias tnicamente.
Tanto para el uso de LDA como SVM, los vectores de distancias deben estar
normalizados [50]. En principio no se puede saber cuél es el valor méaximo
que una comparacion entre dos personas podria dar. Sin embargo, se puede
usar un valor muy grande y dejarlo fijo. En caso que la comparaciéon entre dos
vectores de caracteristicas diera una distancia mayor a ese valor, la misma
saturaria. Esto se puede interpretar como que las dos personas que se estan
comparando son muy distintas. Por lo tanto, fijado los parametros de nor-
malizacién, extracciéon de caracteristicas, y la distancia usada, la distancia
méxima entre dos personas se toma como fija.
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4.6.1. Identificacion

El esquema de aprendizaje de pesos utilizando LDA para la combinacion
es analogo al propuesto para ponderar los pesos de cada parche. La diferencia
entre ambos es que en el primer caso las componentes de cada vector son
las distancias entre parches, mientras que en el segundo son las distancias
finales entre dos vectores de caracteristicas. El diagrama de cémo funciona el
sistema para entrenar el LDA se muestra en la Figura EI0l A continuaciéon
se describen los pasos necesarios para realizar el aprendizaje de los pesos.

1. Se parte del uso de dos conjuntos de imagenes: el conjunto de “Gen-
uinos” y el de “Impostores”. Como se puede ver en la Figura HEI0 el
conjunto de genuinos (de color azul) incluye pares de iméagenes de una
misma persona mientras que el conjunto de impostores (de color rojo)
incluye pares de imégenes de personas distintas.

2. Cada par de imégenes en ambos conjuntos se procesa con las distintas
configuraciones de extraccién de caracteristicas y clasificacion que se
van a utilizar en la combinacion. Como se muestra en la Figura E10] se
obtiene un vector distancia por cada par de imégenes y por cada una
de las configuraciones de extracciéon de caracteristicas y clasificaciéon
utilizada. Estos vectores de distancia corresponden a “distancias entre
genuinos” (marcados en azul) y “distancias entre impostores” (marca-
dos en rojo).

3. Los vectores de distancia obtenidos son normalizados.

4. Finalmente, los vectores de distancia normalizados son los represen-
tantes de ambas clases, genuinos e impostores, que son utilizados para
entrenar el LDA.

Como resultado del entrenamiento se obtiene un vector de pesos w, donde
cada componente es el peso que se le da a cada clasificador en la combinacién.
A partir del vector de pesos y las distancias normalizadas individualmente,
se realiza la identificacion sobre toda la base de prueba. El clasificador usado
finalmente es el vecino mas cercano, y la distancia entre dos muestras es:

C = ZdeNZ

donde CZZ son las distancias normalizadas de cada clasificador.

Cabe destacar que la btusqueda del vector w es 6ptima para el problema de
separacion lineal entre genuinos e impostores. Si bien estd muy relacionado
con el problema de identificacién, no se puede afirmar que los pesos sean
optimos para este problema. Por este motivo, se deja para trabajo a futuro
la busqueda exhaustiva del vector w que maximice el RR.
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4.6.2. Verificacién

A partir del estudio del estado del arte se decidi6 utilizar el algoritmo
SVM para la combinacién de clasificadores cuando se utiliza el sistema en el
modo verificacién. En este modo el sistema funciona comparando una ima-
gen de entrada con una imagen en la base de datos (correspondiente a la
identidad declarada por la persona) y clasificando el resultado de la com-
paracion en dos posibles clases: “el usuario es realmente quien dice ser” (en
cuyo caso se lo etiqueta como genuino) 6 “el usuario esté intentando falsear
una identidad” (en cuyo caso se lo etiqueta como impostor). En definitiva el
sistema debe realizar una clasificaciéon de los datos de entrada en inicamente
dos clases: impostores y genuinos. Teniendo esto en cuenta es que SVM surge
naturalmente como una alternativa para ayudar a resolver este problema. El
objetivo de SVM justamente es clasificar datos de entrada en dos clases dis-
juntas intentando que la separacién entre ambas sea lo méas grande posible.
Més detalles del funcionamiento del algoritmo pueden ser consultados en el
Anexo

La forma de entrenar al SVM es idéntica a la utilizada para entrenar el
LDA utilizado en la combinacién en el modo de identificaciéon. Las distancias
normalizadas representantes de las clases “genuinos” e “impostores” obtenidas
para cada configuracién de extracciéon de caracteristicas y clasificacion son
utilizadas para entrenar el modelo del SVM.

Cuando el sistema se encuentra en funcionamiento simplemente compara
la imagen de entrada con la de la base de datos correspondiente a la identidad
declarada por la persona. Esta comparacion se realiza con cada configuracion
de los modulos de extraccion de caracteristicas y clasificacidon que se buscan
combinar. Las distancias obtenidas de cada una de estas configuraciones son
utilizadas por SVM que a partir del modelo entrenado clasifica al individuo
como genuino o impostor.

68



69

Genuinos

Impostores

Pl V)

Extraccion de

Normalizacién )
caracteristicas 1

Clasificacion 1

Extraccion de

v lasificacion 2
caracteristicas 2 aaiicacio

Extraccién de

ey Clasificacién N
caracteristicas N

Distancias 1

Distancias 1

Distancias 2

Distancias 2

Distancias N

Distancias N
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Capitulo 5

Bases de datos

Una base de datos de caras esté constituida por dos tipos de sets de datos:
la galeria y las bases de prueba. La galeria es el set que contiene las imagenes
de las personas enroladas en el sistema, es decir, aquellas personas que el
sistema “conoce”. En los sets de prueba se tienen imégenes con condiciones
de captura que varfan con respecto a las de la galeria. En algunos casos se
puede tratar de una variaciéon unicamente en el momento de la toma (por
ejemplo se capturan dos imagenes una después de la otra), pero a su vez
puede haber variacién en la iluminacién, la pose o en la expresion de la cara.

En este proyecto se trabajo con las bases FERET y DNIC (base no
publica, detalles de la misma se explican a continuacion).

5.1. FERET

La base de caras se gener6 como parte del programa FERET (Face Recog-
nition Technology) [39], [38] llevado a cabo en el periodo 1993-1997 por la
agencia DARPA (Defense Advanced Research Products Agency), organis-
mo estatal de los Estados Unidos de América a cargo de la investigacion
de nuevas tecnologias con aplicaciones militares. Los objetivos del programa
FERET eran lograr desarrollar las tecnologias necesarias para un sistema de
reconocimiento facial, recolectar una base de caras lo suficientemente grande
para poder probar los sistemas desarrollados y finalmente el monitoreo por
parte del gobierno de los sistemas existentes en grupos de investigacién y
empresas dedicadas al reconocimiento facial.

La base rapidamente gandé popularidad entre los investigadores por la
gran cantidad de personas que incluia, la gran variedad de distintas condi-
ciones controladas y las competencias llevadas a cabo en un principio por el
programa FERET (entre los afios 1993-1997) y luego por el llamado FRVT
(Face Recognition Vendor Test). El FRVT fue realizado en los anos 2000 y
2002 por el NIST (National Institute of Standards and Technology) con el
objetivo de evaluar los avances en el area del reconocimiento facial desde la
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finalizaciéon del programa FERET []. Mas informacion sobre estas y futuras
competencias puede ser encontrada en la pagina oficial del NIST (National
Institute of Standards and Technology)|[32].

La base FERET se hizo publica en dos versiones. La primer version
recibi6 el nombre “Gray FERET” H, se lanzo en el 2001 y contiene imagenes
en blanco y negro y con una resolucion de 256 x 384. Posteriormente se hizo
piblica una nueva versién de la base que se denominé “FERET Color” con
los siguientes cambios respecto a su antecesora:

= Se distribuyeron las imégenes en su version a color.

» Las imagenes incluidas corresponden a las originalmente capturadas
sin aplicarse etapas de procesamiento o compresion, ademés se cambid
el formato en que se guardaban las imégenes de .tiff a .ppm.

= Se corrigieron varios errores en el etiquetado de iméagenes y de las
coordenadas de los ojos, nariz y boca.

= Se duplicéd la resoluciéon de las imagenes llevindolas a un tamafio de
512 x 768.

En este proyecto se opté por utilizar la version “FERET Color” que con-
tiene los siguientes sets de evaluacion:

» fa: es la galeria de iméAgenes de la base y contiene 994 personas.

m fb: es el primer set de prueba de la base con imagenes capturadas un
instante después de las obtenidas para la galeria y que incluyen una
pequena variacion de expresion. El set contiene 992 personas.

s dupl: es un set de prueba de los efectos del paso del tiempo entre
imégenes sobre un sistema de reconocimiento facial, el tamano de este
set es de 736 personas.

= dup2: es un subset de las personas que se encuentran en dupl y con-
tiene imagenes que por lo menos han sido obtenidas 540 dias después de
las contenidas en la galerfa. El tamafno de este set es de 228 personas.

La base FERFET fue elegida por su popularidad a nivel internacional, ha
sido utilizada en muchas investigaciones y evaluaciones de sistemas comer-
ciales. Evaluar el sistema desarrollado utilizando esta base permite realizar
una comparaciéon directa de los resultados obtenidos en este proyecto con
los obtenidos por otros grupos de investigacion en el area del reconocimiento
facial.

'Los FRVT se realizaron posteriormente en los afios 2006, 2010 y 2012, en estas oca-
siones ya no se utiliz6 la base publica FERET, sino que las pruebas fueron realizadas con
bases de caras que eran nuevas para los participantes al momento de hacer las evaluaciones
intentando evitar la sobre-adaptacion de los algoritmos a la base de caras utilizada

2En la documentacién del proyecto se le refiere como “FERET original”
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5.2. DNIC

Uno de los objetivos principales del proyecto es el poder probar el sis-
tema de reconocimiento facial desarrollado en una base de datos “real”. Este
término refiere a una base de datos que no se gener6 en un ambiente de
laboratorio y que no se cre6 con el objetivo especifico de evaluar un sistema
de reconocimiento facial. Para esto se trabajo en colaboracion con la DNIC
(Direccion Nacional de Identificacion Civil), para entender mejor qué es la
DNIC y a qué se dedica es util recurrir a su propia definicion ([I5]):

“La Direcciéon Nacional de Identificacion Civil es un servicio de juris-
diccién nacional, dotado de cierta desconcentracién que depende del Poder
Ejecutivo a través del Ministerio del Interior. Su cometido esencial es la iden-
tificaciéon de las personas fisicas que habitan el territorio de la Republica,
otorgando la Cédula de Identidad de acuerdo a la documentacién proba-
toria y a la confrontaciéon dactiloscopica. Expide, asimismo, los Pasaportes
comunes en todo el territorio nacional. Emite, ademés, Certificados de Tit-
ularidad, Identidad, etc. y apoya a todas las Unidades del Ministerio del
Interior y otros organismos estatales, siendo fundamentales sus datos para
el definitivo esclarecimiento de innumerables situaciones. Es, en realidad, el
Banco de Datos mas grande del pais.’ﬁ

Como se explica en la descripcién anterior, una de las tareas fundamen-
tales de la DNIC es la identificacién de las personas que residen dentro
del territorio del Uruguay, objetivo que se logra a través de la Cédula de
Identidad (C.I.). Este documento incluye los siguientes datos que permiten
identificar de forma univoca a una persona:

= Numero de cédula

= Nombre completo de la persona
= Firma

= Lugar de nacimiento.

= Fecha de nacimiento.

= Registro de huella dactilar

s Foto frontal del rostro

La C.I. es de caracter obligatorio y es utilizado en el pais y la region para
realizar aquellos tramites o gestiones donde sea necesaria validar la identidad
de la persona. Para hacerse una idea de las dimensiones de esta base y las
dificultades que la misma presenta es 1til tener en cuenta los siguientes datos
relevados de funcionarios que trabajan en la DNIC"

3Se hace referencia por el término “Republica” a la Republica Oriental del Uruguay
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» Aproximadamente se expiden unas 2500 cédulas diarias, de estas aprox-
imadamente 2200 son renovaciones, y el restante corresponden a nuevos
documentos.

= Se expiden documentos en 35 oficinas distribuidas por todo el territorio
del Uruguay. Las condiciones de captura de las imagenes en las oficinas
son muy distintas entre si (diferencias en nivel de iluminacion, tipo de
iluminacion, fondo de la imagen, tipo de camara, etc.)

» Existe una distribucién muy heterogénea en la cantidad de documentos
que entrega cada oficina: la oficina ubicada en la calle Rincon en Mon-
tevideo@ procesa cerca de 1000 cédulas al dia, mientras que algunas
oficinas en el interior del pais realizan la entrega de 2 o 3 documentos
en un dia.

= La C.I. es obligatoria a partir de los 45 dias de nacida la persona, como
para la mayoria de tramites en el pais es necesario presenta la C.I., es
raro encontrar un nifio con méas de 3 meses de vida que no tenga su
cédula correspondiente. Esta primer C.I. vence cuando el nino tiene 5
anos y luego se renueva cada 10 anos hasta los 60 cuando la persona
pasa a tener una cédula “vitalicia”.

Cuando una persona tramita por primera vez el documento, se enrola
la misma dentro de la base de datos, cuando el individuo renueva la C.I. se
toman nuevas muestras de los indicadores biométricos (imagen de la cara,
huella dactilar, firma) que sirven para actualizar los obtenidos anteriormente
y enriquecen la informacién de la persona con la que cuenta la base. Teniendo
todos estos datos en cuenta se gener6 una base de prueba para realizar la
evaluacion del sistema. Para respetar la privacidad de las personas incluidas
en la base y ajustarse al marco normativo, se establecié con la DNIC un
protocolo para el acceso a los datos:

= Se acordd que las imagenes no serian distribuidas de ninguna forma
por el grupo, incluso tampoco estarian en poder de éste al momento
de realizar las pruebas. Las evaluaciones del sistema se realizaron uti-
lizando los vectores de caracteristicas que fueron extraidos de la base
utilizando una PC ubicada en la DNIC.

= Ningtn dato de las personas fue incluido dentro de la base, solo se in-
cluyeron datos no personales con las imagenes (donde fueron obtenidas,
en qué fecha).

Estas restricciones limitan la cantidad de pruebas que se pudieron realizar
con la base. Adicionalmente, es imposible mostrar ejemplos de las imagenes

“Montevideo es la ciudad méas grande y capital de la Republica Oriental del Uruguay
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Distribucién de cantidad de personas en funcion de la edad (Base DNIC)
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Figura 5.1: Distribucion de edades en el set de prueba de la base DNIC

utilizadas, pero si se realizé una exhaustiva biusqueda de caracteristicas de
la base que pueden ayudar a comprender mejor como esta compuesta:

1.

La base contiene 1000 personas de ambos sexos con fotos capturadas
entre enero del 2011 y febrero del 2012, de cada persona se utilizaron
2 imAagenes, una perteneciente a la galeria y la otra al set de prueba.

Sobre las diferencias en expresiones faciales se puede decir que si bien
no son controladas, en general los individuos suelen ser fotografiados
con expresion neutra. A su vez, las personas no utilizan accesorios en
las imagenes capturadas (lentes, bufandas, gorros, etc.).

Sobre las condiciones de iluminacién se sabe que 644 de las personas
fueron fotografiadas en ambas ocasiones en la oficina “Rincén” donde
la persona es iluminada indirectamente y desde lejos mayoritariamente
por tubos fluorescentes, en esta oficina se utiliza un fondo blanco por
detras de la persona. Las 356 restantes fueron fotografiadas en por lo
menos en una de las ocasiones en una oficina distinta a “Rincén” y por
tanto se desconocen en estos casos las variaciones en las condiciones de
iluminacion.

Las personas en la base son de edades variadas, la mas joven es de 25
anos y de 60 la mas adulta. La distribucion de edades a lo largo de la
base puede ser mejor vista en la Figura 5.1

El tiempo entre las capturas varia desde casos donde ambas fotos fueron
tomadas en el mismo momento hasta casos donde existe una diferencia
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Distribucién de cantidad de personas en funcién del tiempo entre las tomas (Base DNIC)
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Figura 5.2: Distribucién de diferencia de tiempo entre las tomas en la base
DNIC

de un ano entre las tomas. La distribucién de la diferencia de tiempo
entre imagenes se puede observar en la Figura (.2

A partir de los datos mostrados se puede ver como la base DNIC es
de condiciones poco controladas en cuanto se la compara con la FERET,
teniendo esto en cuenta es de esperar un peor desempeno del sistema cuando
se utiliza ésta base. Ademés impone un mayor desafio al momento de buscar
soluciones para aquellos factores que degradan el funcionamiento del sistema
de reconocimiento facial.

75



Capitulo 6

Indicadores de performance

Existen protocolos para la medicién del performance del sistema en los
modos de verificacion e identificacion (tanto en la estrategia set cerrado co-
mo set abierto) [37]. Estos protocolos surgieron al momento de realizar las
evaluaciones dentro del proyecto FERET (|36], [41], [42]) y se continuaron
utilizando en los Face Recognition Vendors Test (FRVT) [§].

Para realizar las pruebas se definen 3 sets de imagenes: una galeria (G)
que contiene las muestras biométricas de las personas enroladas en el sistema
y 2 sets de prueba Py y Py. P contiene muestras biométricas de personas
previamente enroladas en el sistema (para que la evaluacion tenga sentido se
debe cumplir que estas muestras sean distintas a las utilizadas en la galeria)
mientras que Py contiene muestras de personas que el sistema desconoce.

6.1. Verificacion

Para evaluar un sistema biométrico en modo de verificacién se debe re-
alizar una simulacién de este con n muestras. Debido a que se trata de una
simulacion el administrador del sistema sabra si el resultado que devolvid
el sistema fue satisfactorio o no. Se dice que un usuario es un impostor si
desea enganar al sistema declarando una identidad que no es la suya, y que
es genuino en el caso contrario.

La mediciéon del desempeno del sistema se basa en el calculo de tres
indicadores: VR, FARy FRR. E1 V R corresponde a la tasa de verificaciones
correctas que realiza el sistema (VR corresponde a las siglas del nombre en
inglés: “Verification Rate”), el indice FAR se utiliza para medir la tasa de
falsas aceptaciones (F'AR corresponde a las siglas del nombre en inglés: “False
Accept Rate”) y finalmente se utiliza FRR para medir los falsos rechazos
(FRR corresponde a las siglas del nombre en inglés: “False Reject Rate”).
Para la mediciéon del desempeno del sistema se utiliza el método “Round
Robin”, en este caso Pg y Py se consideran como el mismo set de prueba P,
el calculo sigue los siguientes pasos:
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1. Se calculan todos las distancias entre las personas en el set de prueba
v las personas en la galeria.

2. Se le llama “pares validos” a aquellas duplas de muestras biométricas
que entre si tienen una distancia menor al umbral de decisién 7, y por
tanto el sistema considera como pertenecientes a la misma persona (el
sistema declara en este caso a un usuario genuino ).

3. Se le llama “pares invalidos” a aquellas duplas que entre si tienen una
distancia mayor al umbral de decision (el sistema declara al usuario
como un impostor).

4. Utilizando los “pares véalidos” se calculan el VR y FAR, los “pares
invalidos” son utilizados para el calculo del FRR.

Formalmente se hallan los indices a partir de las siguientes ecuaciones:

_ #{pi/dij <7y id(gi) = id(p;)}

VR (1) Y2 (6.1)

FRR(7,) = #{pj/dij > 7y ipid(gz‘) = 1d(p;)} —1-VR(r,) (6.2)
_ #pj/diy <7y oy id(gs) #id(p;)}

FAR(7,) = Ll #C_1) &P I (6.3)

Donde p; con j = 1...n representa una persona en el set de prueba P,
gi con i = 1...m representa una persona en la galeria Gy d;; la distancia
calculada por el sistema entre ambos. Los términos #G y #P indican la
cantidad de personas en la galeria y set de prueba respectivamente.

El indice V R se halla como la relacién entre la cantidad de personas del
set de prueba que el sistema declara como genuinos y eran genuinos, sobre
el total de individuos en el set P. El FRR es un indicador complementario
que considera cuantas de las personas en la base el sistema clasifica como
impostores cuando no lo eran. Finalmente, el FFAR se halla como la cantidad
de duplas entre personas en el set de pruebas y galeria que el sistema declara
como genuinos y no lo son, sobre el total de combinaciones posibles. En la
Figura se muestra un ejemplo de la evaluaciéon de sistemas en el modo
verificacién utilizando este protocolo.

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) permite evaluar los
distintos puntos de funcionamiento del sistema que quedan definidos a par-
tir del valor considerado para el umbral 7,, con 0 < 7, < oco. Existe un
compromiso al momento de elegir el valor del umbral a utilizar porque, a
modo de ejemplo, disminuir el valor hace al sistema maés exigente y dismin-
uye el FAR. Esto es positivo por el lado de que menor cantidad de impostores
podran enganar al sistema, pero por otro lado esta disminucién del umbral
tendra como consecuencia negativa una disminucion del VR (y aumento del
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FRR), y por lo tanto habra mas usuarios genuinos que seran considerados
como impostores por el sistema. El valor del umbral se elige de acuerdo a los
requerimientos de la aplicacién especifica del sistema.
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Figura 6.1: Curvas ROC utilizando los indicadores VR y F AR para la eval-
uacion en el modo verificacién de varios sistemas en el FRVT 2002. Imagen
tomada de [8], donde se utilizo la galeria HCInt de 37437 individuos que
contiene una muestra por persona y un set de prueba de 74874 imégenes, 2
por cada persona.

6.2. Identificacion

Para medir la performance de un sistema en modo identificacién se utiliza
la curva CMC' (Cumulative Match Characteristic). Un sistema operando en
modo identificacion devuelve para cada persona p; de la base de prueba P,
una lista de personas ordenadas segtun las distancias de menor a mayor. Se
dice que la persona p; es identificada en rank n, rank(p;) = n, si la identidad
de la muestra p; se encuentra en la n-ésima posicion de la lista. Se define
CMC(n) como el porcentaje de personas de la base de prueba con rank n o
menor, es decir:

_ #{pj s rank(p;) <n}
= ye

La curva CMC es mondtona no decreciente y cumple que si se tiene N
personas en la galeria, entonces CMC(N) = 1, pues en el 100 % de los casos
la persona a identificar se encontrara en los primeros N lugares.

Se define la tasa de reconocimiento correcto o RR (recognition rate) de
un sistema como:

CMC(n)

(6.4)

RR = CMC(1)
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El RR es el indicador de performance que se utiliza para comparar sistemas
biométricos. Un ejemplo del funcionamiento de este indicador se muestra en
la Figura
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Figura 6.2: Curva de rango de varios sistemas en el FRVT 2002. Imagen
tomada de [8]
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Capitulo 7

Ajuste del sistema

En este capitulo se busca documentar la eleccion de las técnicas y de
sus parametros, que se usan en la implementacion final del sistema. Para
conseguir esto se evaliia cada uno de sus médulos por separado hasta lograr
medir el desempeno del sistema completo.

En una primera etapa se evaltia el médulo de preprocesamiento y nor-
malizaciéon para la detecciéon automética de los ojos. En una segunda etapa
se prueban los distintos extractores de caracteristicas utilizados en el sis-
tema evaluando la mejor configuraciéon de parametros de cada uno de es-
tos. Finalmente, se analizan las distintas opciones al momento de realizar la
clasificacidon. La evaluaciéon del médulo de extracciéon de caracteristicas y el
modulo de clasificacion fue basada tnicamente en el modo identificacion del
sistema. La evaluacion de los tres modulos se realiza sobre los sets fa y fb de
la base FERET (detalles de esta base pueden ser consultados en la seccion

En la dltima seccién se realiza un resumen con los parametros y técnicas
que se usan en la implementacién final.

7.1. Preprocesamiento y Normalizacion

El bloque de preprocesamiento y normalizacion es el primer modulo del
sistema y se encarga de preparar las imagenes para que puedan ser utilizadas
por el resto del programa.

Es importante estudiar el desempenio de esta etapa en las distintas tareas
que realiza para poder estimar de antemano como se van a ver afectados los
resultados finales.

Se realizaron las siguientes pruebas:

= Desempeno del detector de caras basado en Haar-like Features.

= Desempeno de la deteccion de ojos utilizando Haar-Like Features y
ASM.
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Deteccién de caras

El detector de caras utilizado en el sistema estd basado en la imple-
mentacion de Haar-Like Features incluida en la libreria OpenCV [I] que
incluye los siguientes grupos de entrenamiento:

1. haarcascade frontalface alt
2. haarcascade_ frontalface alt tree
3. haarcascade_frontalface alt2

4. haarcascade_ frontalface_ default

Se probo el algoritmo de deteccion de caras en el set fa de la base FERET,
evaluando cuantas caras de las 994 que contiene el set eran correctamente
detectadas. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla [Z.1]

Set entrenamiento Caras detectadas
1 994
2 984
3 993
4 992

Tabla 7.1: Desempeno del detector de caras sobre una base de 994 iméagenes

Como se puede ver en la Tabla [[T]el porcentaje de deteccién es muy alto
para cualquiera de los sets de entrenamiento utilizados. El méaximo de 100 %
fue obtenido con el set haarcascade frontalface alt donde todas las caras
fueron correctamente detectadas y el minimo se obtuvo con el set haarcas-
cade_ frontalface_alt tree donde 10 de las caras no lograron ser detectadas.

Dado el éxito de los resultados obtenidos se descarté la posibilidad de
entrenar manualmente el detector de caras y se consider6 la solucién imple-
mentada como suficiente en caso de que sea necesario utilizarla en una base
de datos donde la cara de la persona que se busca identificar no este centrada
en la imagen.

Deteccién automatica de ojos

La deteccién de ojos ocurre en una etapa posterior a la deteccién de
caras. En esta etapa se utilizan una de las dos técnicas implementadas para
encontrar las posiciones de ambos ojos: Haar-Like Features o Active Shape
Models (ASM).

Interesan medir dos indicadores de esta parte del sistema, la cantidad de
personas de la base de datos en las cuales el sistema logra detectar ambos
ojos y la precision en las estimaciones de las posiciones. Ambos indicadores
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son muy importantes y caracterizan al sistema ya que, como fue explicado
anteriormente, la cara en la imagen de entrada es normalizada y registrada
por el sistema a partir de las posiciones de los ojos.

Personas con 2 ojos detectados

En una primera instancia se busca evaluar en cuantas de las personas de
la base de datos el sistema logra estimar las posiciones de ambos ojos. De
momento no se tiene en cuenta el error en la estimaciéon dado que se considera
més importante el poder encontrar los ojos mas alld de que el error en la
estimacion de las posiciones sea grande.

En el caso del detector de ojos basado en Haar-Like Features se opt6 nue-
vamente por usar los sets de entrenamiento incluidos en la libreria OpenCV:

1. haarcascade_eye

2. haarcascade_eye_ tree eyeglasses

Una vez més, se prob6 el detector en el set fa de la base de caras FERET,
los resultados se muestran en la Tabla

Se pueden ver grandes diferencias en los resultados. Al utilizar el set de
entrenamiento haarcascade eye se detectan menos personas con dos ojos
pero muchas personas con tres ojos, siendo finalmente menor el nimero de
personas en las cuales se detecta uno o ningtn ojo. La deteccion de tres
ojos en una imagen ocurre debido a que se realiza una busqueda de ciertos
patrones que se asemejen a un ojo. Estos patrones podrian aparecer en lu-
gares incorrectos, como por ejemplo la frente, o incluso podria ocurrir que
aparecieran muy cercano a un ojo. En los casos en que se detectan tres ojos
en una persona es posible aplicar estrategias para eliminar el “ojo falso” en-
contrado. Dado esto, se busca tener el minimo de personas con uno o ninguin
ojo detectado donde no se puede tomar algiin tipo de accién correctiva que
permita utilizar la imagen. Como los resultados obtenidos para cada set se
complementan, se decidié finalmente utilizar ambos sets de entrenamiento
en cascada. Los resultados se muestran en la Tabla

Debido a que varias de las personas en la base de datos resultan con tres
ojos detectados, se analizaron los resultados obtenidos para evaluar posi-
bles estrategias que permitieran eliminar la falsa detecciéon. Finalmente, se
descart6 el uso de estas estrategias ya que, atn pudiendo corregir todos los
casos, se tendria un total de 707 personas que el sistema podria preprocesar.
Este valor representa solamente un 70 % de cantidad de personas en la base
de pruebas considerada.

La técnica ASM es en realidad utilizada para detectar las posiciones de
67 puntos especificos en la cara y no tnicamente la de los ojos (detalle sobre
los 67 puntos se pueden ver en la Figura 3] pagina [B8). Los ojos forman
parte de los puntos considerados, correspondiendo el ojo derecho al punto
31 y el izquierdo al 36. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla
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Set Personas con 2 Personas con més Personas con
entrenamiento ojos detectados de 2 ojos menos de 2 ojos
detectados detectados

Haar-Like 486 376 132
Features Set 1

Haar-Like 665 38 291
Features Set 2

Haar-Like 760 105 129
Features Set

1+Set 2
ASM 993 - -

Tabla 7.2: Desempeiio del detector de ojos

Los resultados obtenidos con ASM superan ampliamente los obtenidos
al utilizar el detector basado en Haar-Like Features, llegando a encontrarse
ambos ojos en 993 de las imégenes de la base. El detector falla tinicamente
en una imagen donde no logra ubicar los landmarks de acuerdo a una forma
valida de la cara segtun el modelo.

Error en las estimaciones de las posiciones

Las posiciones de los ojos son utilizadas para el registro de la cara y
por lo tanto es importante poder conocer cudl es la precisién del sistema
al momento de ubicarlos. Para esto, se consideraron las posiciones marcadas
manualmente como referencia y se midio el error en la estimacién del detector
basado en Haar-Like Features (utilizando ambos sets de entrenamiento en
cascada) y el detector basado en ASM. En un primer experimento se midié
el error medio y desviacion estdndar muestral obtenido en la estimacion de
la posicion de cada ojo, los resultados se muestran en las Figuras [[1ly
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Figura 7.1: Error medio en la estimaciéon de la posicién
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Figura 7.2: Desviaciéon estdndar muestral en la estimacion de la posicion
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Figura 7.3: Porcentaje de detecciéon contra umbral de error.

En la Figura [71] se muestran los errores medios obtenidos para ambos
ojos, mientras que en la Figura se muestran los valores de desviacion
estandar muestral obtenidos.

A partir de los resultados obtenidos se puede ver como utilizando el de-
tector basado en ASM no solo se logra una mejora en cantidad de personas
con dos ojos detectados (que pueden ser utilizados por el sistema) sino que
adema&s se comete un menor error en las estimaciones de las posiciones. No
solo el error medio es més chico para ambos o0jos, sino que ademaés los resulta-
dos presentan una varianza mucho menor teniendo en cuenta los resultados
graficados en [7.2(a)| y [7.2(b)l Teniendo estas consideraciones en cuenta se
decidié finalmente por utilizar el detector de ojos basado en ASM para la
implementacién final del sistema.

Otra forma de evaluar el error en las estimaciones de las posiciones de
los ojos consiste en medir cuantas de las personas de la base resultaron con
las posiciones de los ojos marcadas autométicamente con un error menor a
determinado umbral con respecto a las marcadas manualmente.

A partir de la Figura [3] se puede ver como en un 90% de los casos
se logran detectar ambos ojos con un error menor a 12 pixeles. A su vez, al
aumentar la tolerancia hasta 15 pixeles se obtiene un 95 % de detecciones
validas.

Las imagenes utilizadas para hacer la evaluacion son las pertenecientes
al set fa de la base FERET, de tamano 512 x 768 pixeles. Al analizar las
imAgenes se podria estimar que la regiéon conteniendo un ojo es de tamafio
18 x 18 pixeles. La dimensién del error obtenido en las estimaciones de las
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Figura 7.4: Ejemplo de umbrales de error en la estimaciéon de la posicion de
los ojos

posiciones puede ser mejor interpretado teniendo en cuenta la Figura [4]

En la izquierda de la Figura [T4] se muestra la persona 00002 de la base
FERET y a la derecha se muestran mascaras circulares de distinto tamano
sobre el ojo izquierdo. La primera imagen en la derecha contiene una mascara
de radio 7 pixeles, las otras dos son de radio 10 y 15 pixeles respectivamente.
En base a esto y a los resultados mostrados en la Figura se puede con-
cluir que el error obtenido en las detecciones de los ojos es aceptable en la
mayoria de las imagenes de la base para cumplir las tareas de normalizacién
y preprocesamiento. Mas adelante se evaluara como afecta el error en la de-
teccion de las posiciones de los ojos el objetivo final de lograr identificar o
verificar una identidad.
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7.2. Mobdulo extraccion de caracteristicas

En esta seccion se presenta la evaluacion del médulo que se encarga de
la extracciéon de las caracteristicas a partir de la imagen normalizada. La
entrada y salida, al igual que los distintos métodos empleados se puede ver
en la Figura

Vector de
caracteristicas

f lizad Extraccion
magen normalizaca de caracteristicas
> LBPHS

] LDPHS

Figura 7.5: Bloque extraccion de caracteristicas

Debido a que se desea evaluar tnicamente el moédulo de extraccion de
caracteristicas, se mantienen fijos los pardmetros usados en el moédulo de
preprocesamiento y en el moédulo de clasificaciéon. Se presentan tnicamente
los mejores resultados obtenidos al evaluar cada uno de los extractores; mayor
detalle de los experimentos realizados puede ser consultados en el Anexo[D.1l

Figura 7.6: Imagen normalizada, con méascara eliptica

7.2.1. Local Binary Pattern Histogram Sequence

Los parametros que se pueden variar en el extractor LBPHS son 3:
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» radio (en el caso que se use el operador LBP extendido)

= grillado

= cantidad de bins usados en la cuantizacién del histograma

Para la evaluacion de este modulo se varia cada uno de estos parametros
dejando fijo el resto, y finalmente se busca la mejor combinacién. Se realiza
la prueba para los dos operadores LBP ya presentados y a partir de los resul-
tados obtenidos en las distintas pruebas se extraen los mejores parametros:

s radio = 3

= grillado = 9x9

= cuantizacién uniforme 256 bins

Los resultados obtenidos para esta combinacion se muestran en la Tabla[7.3]

Rank 1 Rank 2 | Rank 3 | Rank 4 Rank 5
0.974026 | 0.978749 | 0.98111 | 0.988194 | 0.988194

Tabla 7.3: Rank 5 LBPHS mejor combinacién

7.2.2. Local Derivative Pattern Histogram Sequence

El extractor LDPHS tiene 3 parametros:

= orden

= grillado

= cantidad de bins usados en la cuantizacién del histograma

En [55] se concluye que cuando se utiliza orden mayor a 3 se termina por
codificar ruido, lo cual no es algo deseable (ver Figura [[.7)). Por lo tanto se
realizaron las pruebas con érdenes LDP 2 y 3 inicamente
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Figura 7.7: (a) - Imagen original, (b) - Imagen LBP, (¢) - Imagen LDP de
segundo orden, direccion 0°, (d) - Imagen LDP de tercer orden, direccion 0°,
(e) - Imagen LDP de cuarto orden, direccion 0°. Imagen extraida de [55]

Los resultados que arrojaron las pruebas muestran que la mejor combi-
nacién de parametros es:

= orden — 2
= grillado = 11x11
= cuantizacién uniforme 64 bins

Los resultados con estos parametros se muestran en la Tabla [.4]

Rank 1 Rank Rank 3 Rank 4 Rank 5
0.956316 | 0.969303 | 0.975207 | 0.977568 | 0.979929

Tabla 7.4: Rank 5 LDPHS mejor combinacién

7.2.3. Local Gabor Binary Pattern Histogram Sequence

Se procede a realizar las pruebas para analizar el desempeno del sistema
variando los pardmetros del banco de filtros de Gabor, comparando los re-
sultados entre si y también contra el resultado obtenido al no utilizar el
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filtrado de Gabor. A diferencia de lo realizado en el articulo que trabaja
con LGBPHS [57], en esta parte se evaluara la performance del método con
diferentes bancos de filtros de Gabor.

En la Ecuacién 3.2 se nota a simple vista la gran cantidad de parametros
que se pueden variar en un filtro de Gabor. Resulta impractico e ineficiente
variar cada parametro de forma individual realizando una busqueda exhaus-
tiva para poder analizar los resultados. Por lo tanto, en este proyecto se
tomaron cuatro bancos de filtros que han sido estudiados y han demostrado
buen desempeno al analizar iméagenes. Estos filtros son denominados filtros
de Lades, Lades™®, Nestares*, y Bolme* (utilizados en los articulos [56], [57],
[53], [18]). Los bancos de filtros Lades*, Nestares*, y Bolme* son los pro-
puestos originalmente en sus respectivos articulos, pero multiplicando los A
por un factor de resoluciéon, que es d = d1/d2, donde d; es la distancia entre
los ojos normalizados que se uso6 en este trabajo, y ds el usado en el articulo
de referencia. La configuracion de los bancos de filtros de Gabor se muestran

en las Tablas [[H] [6] [C7y T8

Parametro | Sim Valores
Orientacion 0 0,7/8,2m/8,3m /8,47 /8,5m /8,67 /8,77 /8
Periodo A 0,4v/2,8,8v/2.,16
Fase 0] 0
Radio o A
R. Aspecto ~ 1

Tabla 7.5: Parametros banco de filtros Lades

Parametro | Sim Valores
Orientacion 0 0,7/8,2m /8,3 /8,47 /8,57 /8,67 /8,77 /8
Periodo A 4%d 4v/2%d 8%d,8v/2*d,16%d
Fase 10} 0
Radio o A
R. Aspecto ~ 1

Tabla 7.6: Parametros banco de filtros Lades™
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Parametro | Sim Valores
Orientacion 0 0,7/8,2m/8,3m /8,47 /8,5m /8,67 /8,77 /8
Periodo A 0,4v/2*%d,8v/2*d,16*d
Fase 0] -7 /4,m /4
Radio o 31/4
R. Aspecto ¥ 1

Tabla 7.7: ParaAmetros banco de filtros Bolme*

Parametro | Sim Valores
Orientacion 0 0,27 /8,4 /8,6m/8
Periodo A 0,4v/2*%d,8v/2*d,16*d
Fase o) -7 /4,m /4
Radio o 31/4
R. Aspecto ~ 1

Tabla 7.8: Parametros banco de filtros Nestares*

Las pruebas no necesariamente se realizaron sobre las mejores configu-
raciones de los modulos anteriores ya que las evaluaciones de cada etapa
del sistema por separado fueron realizadas al mismo tiempo. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla

Rank Lades Lades™ Nestares™ Bolme* Sin Filtrado

Gabor
1 0.946 0.929 0.897 0.942 0.922
2 0.961 0.949 0.916 0.953 0.941
3 0.967 0.963 0.923 0.957 0.946
4 0.970 0.965 0.937 0.961 0.954
5 0.972 0.969 0.940 0.963 0.956
6 0.973 0.969 0.947 0.966 0.961
7 0.973 0.973 0.947 0.967 0.963
8 0.974 0.973 0.949 0.970 0.967
9 0.974 0.973 0.953 0.972 0.968
10 0.975 0.973 0.955 0.972 0.970

Tabla 7.9: Mejoras en Clasificacion Utilizando Filtros de Gabor
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Recognition Rate vs rank (Gabor)
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Figura 7.8: Comparacién de desempeno del sistema utilizando diferentes ban-
cos de filtros de Gabor

A partir de los resultados mostrados en la Tabla [Z.9] se observa que no
todos los bancos de filtros afectan de la misma manera el desempefnio del
sistema. Incluso la utilizacién de un banco de filtros puede llegar a degradar
los resultados obtenidos, por ejemplo, esto sucede al utilizar el banco de
filtros Nestares™.

A no ser por el banco de filtros Nestares*, la utilizacion del resto de los
bancos de filtros mejora considerablemente el desempenio en la clasificacion,
el mejor resultado es obtenido cuando se utiliza el banco de filtros Lades.
Como puede apreciarse en la Figura [T8] el desempeno del clasificador al
utilizar este filtrado es superior al resto en todo momento.

A partir de los resultados obtenidos se concluye que los parametros del
banco de filtros de Gabor previo a al extraccién de caracteristicas deben ser
elegidos teniendo en cuenta el tipo de extractor de caracteristicas que se vaya
a utilizar ya que como regla general no se puede concluir que cualquier banco
de filtros de Gabor vaya a mejorar el desempeno del sistema.

7.2.4. Vector de Caracteristicas Globales Fourier

Como se explico en la seccion B3.2] una vez definido el tamafio de la
imagen normalizada para la extracciéon de caracteristicas globales, el tnico
parametro a variar del extractor es la cantidad n de coeficientes de Fourier
conservados.

Para evaluar el sistema se normalizaron las imagenes a un tamano de
64 x 80 pixeles, ubicando los ojos izquierdo y derecho en las coordenadas

92



(46,31) y (19, 31) respectivamente. Un ejemplo de imagen normalizada con
esta configuracion se muestra en la Figura[.9] es importante destacar que no
se aplica una mascara sobre la cara ya que se desea conservar la informacion
contenida en los bordes y pelo de la misma.

Figura 7.9: Persona 00002 de la base FERE'T normalizada para la extracccion
de caracteristicas globales

Se evalu6 el sistema utilizando Gnicamente caracteristicas globales para
realizar la identificaciéon conservando distintas cantidades de los coeficientes
de Fourier de baja frecuencia obtenidos a aplicar la DFT. Los resultados se
muestran en la Tabla y Figura

Recognition Rate vs rank (Caracteristicas Globales)
T T

cientes
Figura 7.10: Recognition Rate vs Rank para distintas
cantidades de coeficientes de Fourier

Como se puede observar en la Figura [ 10l y Tabla los resultados no
varian demasiado al variar la cantidad de coeficientes de Fourier conservados.
De cualquier forma, se puede notar que los mejores resultados se obtienen al
utilizar los 12 primeros coeficientes de Fourier. Al incrementar la cantidad
de coeficientes el resultado empeora, esto es coherente con la funcién que
tienen las caracteristicas globales porque a medida que crece la cantidad
de coeficientes considerados se comienza a guardar informaciéon sobre los
componentes de mayor frecuencia en la imagen correspondientes los detalles
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coeficientes
4 0.703
6 0.775
8 0.791
10 0.799
12 0.803
15 0.802
20 0.801
Tabla 7.10: RR wvs

Cantidad de coefi-




més finos de la cara. Estos detalles no logran ser capturados con exactitud por
las caracteristicas globales debido al tamano de la imagen normalizada y a la
forma en como se extraen las caracteristicas, esto no representa un problema
ya que se utilizan para la extraccién de estos detalles las caracteristicas
locales.

7.2.5. Mobdulo de clasificacion

En esta seccién se ilustran los mejores resultados obtenidos al poner
a prueba las distintas opciones implementas en el sistema para realizar la
clasificacion. En una primera instancia se busca el par extractor-distancia
que mejor logra realizar la tarea de identificaciéon. Luego, teniendo en cuen-
ta que en este proyecto se trabaja con caracteristicas extraidas en parches
de la imagen, se analiza la solucién implementada para poder ponderar los
parches de forma automética. La Figura [.I1] muestra las entradas, salidas
y componentes del médulo que se evalaa.

Vectot dg (_:Iasnﬁf:aclon. Resoiaae
caracteristicas Vecino mas cercano

Asignacion de pesos

Figura 7.11: Esquema del médulo de clasificacion

Para evaluar la solucién propuesta se tienen dos tipos de pruebas: primero
identificar cuél es el par extractor-distancia que clasifica mejor, y en segundo
lugar ver si con los mismos clasificadores pero otorgando diferentes pesos
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Rank Chi- EMD Interseccién
Cuadrado
1 0.915 0.881 0.922
2 0.933 0.914 0.941
3 0.943 0.928 0.945
4 0.952 0.937 0.954
5 0.955 0.942 0.956
6 0.959 0.945 0.961
7 0.965 0.949 0.963
8 0.967 0.942 0.967
9 0.967 0.955 0.968
10 0.969 0.956 0.970

Tabla 7.11: LBPHS-Sin Pesos

a la distancia entre los diferentes pares de parches, se logran mejorar los
resultados.

Se recuerda que los dos extractores de caracteristicas que mejores re-
sultados obtuvieron son LBPHS y LDPHS y que las tres distancias im-
plementadas son chi-cuadrado, interseccién de histogramas y EMD. Para la
evaluacion se procede a realizar la identificacion de todas las imagenes dentro
del set fb contra el set fa, usando como vector de caracteristicas a LBPHS y
clasificando con las tres distancias de una a la vez. Luego se realiza el mismo
procedimiento pero sobre el vector de caracteristicas LDPHS.

Una vez determinado cudl distancia clasifica mejor con cada uno de los
extractores se realiza el estudio del ponderado de los diferentes parches uti-
lizando LDA. Se considera que cada distancia entre parches de imégenes es
un clasificador y de esa manera el analisis utilizando LDA devuelve un vector
de pesos. Este vector es utilizado para ponderar la suma de distancias locales
y obtener una distancia tinica por imagen.

A continuacion se detallan los mejores resultados obtenidos al realizar las
diferentes evaluaciones. Mas detalles de las pruebas realizadas, sus paramet-
ros y condiciones pueden ser consultados en

Analisis del mejor par extractor-distancia

Con respecto a la clasificacion, se hall6 luego de varios experimentos que
la mejor pareja extractor-distancia se logra utilizando el extractor LBPHS y
la distancia interseccion.

En la Tabla [ 11y Figura [[.12]se observa el desempeno del clasificador
utilizando LBPHS y las diferentes distancias.
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Figura 7.12: Comparacion clasificadores con caracteristica LBP

Como puede apreciarse en la Tabla [11] las distancias x2 e Interseccion
tienen un desempeiio superior a EMD y parecido entre si.

Analisis del pesado de los parches

Una vez que se determina la distancia que logra la mejor identificacion
de las imagenes para ambos extractores de caracteristicas, se realizan las

evaluaciones del impacto que tiene el pesado de los parches en la evaluaciéon
final.

A continuacién se describe el mejor resultado obtenido en los experimen-
tos realizados (méas detalles sobre estos resultados se incluyen en la seccion
[D.2)) comparando el mismo con el resultado publicado en el articulo [4] donde
se propone utilizar una mascara genérica (con pesos en los parches asignados
manualmente) para todos los casos

En la Tabla [[ 12y en la Figura [[.13] se muestran los mejores resultados
conseguidos luego del analisis LDA utilizando las caracteristicas LBPHS y
distancia Interseccion.
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Rank Sin Peso Pesos Pesos LDA
Manuales
1 0.915 0.948 0.956
2 0.933 0.966 0.970
3 0.943 0.972 0.975
4 0.952 0.972 0.979
5 0.955 0.973 0.979
6 0.959 0.975 0.979
7 0.965 0.976 0.981
8 0.967 0.978 0.981
9 0.967 0.978 0.981
10 0.969 0.980 0.981

Tabla 7.12: Resultados del método LBPHS utilizando distintos pesos en la

clasificaciéon

Recognition Rate vs Rank
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Resultados del método LBPHS utilizando distintos pesos en la

Los resultados de la Tabla y de la Figura [[ T3] reafirman que asignar
pesos a los parches logra mejorar los resultados. A su vez, se confirma que
los pesos elegidos manualmente por los autores de [4] no eran 6ptimos ya que
se obtuvieron mejores resultados utilizando los pesos que fueron aprendidos
utilizando LDA.

Luego de realizar todas las pruebas con los diferentes extractores y dis-



tancias (detalles de estas evaluaciones pueden consultarse en [D.2]), se llega a
las conclusiones detalladas a continuacion.

= Descarte de distancia EMD: Los resultados obtenidos al utilizar esta
distancia se encuentran en promedio un par de puntos porcentuales
por debajo de los obtenidos al clasificar utilizado las otras distancias
implementadas. Ademés el procesamiento en FMD es considerable-
mente més lento que el requerido para el célculo de las distancias Chi-
Cuadrado e Interseccion.

= Utilizacién de pesos: Se observa que al ponderar diferentes zonas del
rostro mejora considerablemente la clasificaciéon. Esto se debe a que
efectivamente hay zonas de la cara que contienen més informacion sobre
la identidad de la cara que otras.

= Técnica LDA para ponderar los parches: En la Tabla [[.12] se observa
que la utilizacion de la técnica LDA para pesar los parches de forma
automatica realza el desempeno en la clasificacion.

» Técnica LDA vs Pesos manuales del articulo [4]: Se observa que la
clasificacion al utilizar los pesos hallados automaticamente con LDA
supera los resultados obtenidos cuando se utilizan los pesos propuestos
en [4]. Esto es logico dado que ellos proponen una méscara genérica
para utilizar en todos los casos mientras que los pesos obtenidos por
la técnica LDA fueron entrenados especificamente a partir de la base
de caras utilizada. Si se comparan las méscaras resultantes de pesar
los parches en escala de grises (ver Figura [[I4) se logra observar
que en esencia atribuyen mayor peso a los mismos sectores del rostro
(al comparar ambas imagenes es importante tener en cuenta que la
configuracion de la normalizacién de las imégenes utilizada en este
proyecto es distinta a la utilizada en [4], las posiciones de los ojos
preestablecidas no son las mismas en ambos casos).
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(a) (b)

Figura 7.14: Comparacion entre pesos manuales y pesos obtenidos por técnica

LDA:[7.14(a)Pesos en escala de grises, del articulo de referencia7.14(b)tPesos

LDA en escala de grises.

7.3. Implementaciéon final del sistema

En principio, para arribar a la implementaciéon final del sistema se con-
sidero utilizar las configuraciones que mejor resultado dieron en el analisis de
cada una de las etapas por separado. Esto no quiere decir que el sistema sea
lineal (es decir que la combinacion de la mejor configuracion de cada bloque
es la mejor configuracion del sistema), pero dados los plazos de tiempo para
el proyecto fue una suposicion necesaria y razonable para poder cumplir con
todos los objetivos y requisitos propuestos.

Sin embargo, en este punto es razonable cuestionarse sobre la validez de
esta hipotesis, es importante recordar que las evaluaciones de cada etapa del
sistema fueron realizadas al mismo tiempo. Esto tiene como consecuencia
que en algunos se casos se puede haber evaluado uno de los modulos sobre
una configuracion no 6ptima del médulo anterior.

Si bien se concluyo que la distancia Intersecciéon superaba a la distancia
X2, esto no necesariamente debe cumplirse para todas las configuraciones
del moédulo de extracciéon de caracteristicas. En la Tabla se reportan
los resultados de la distancia Intersecciéon y x? sobre las mejores configura-
ciones de los modulos de preprocesamiento y extracciéon de caracteristicas.
Se puede observar que para esta configuracion la distancia x? obtiene un

mejor desempeno.
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Rank % Intersecciéon
1 0.974026 0.952774
0.978749 0.959858
0.98111 0.966942
0.988194 0.972845
0.988194 0.977568

O = WD

Tabla 7.13: Distancias Interseccién y x? para la mejor configuracion LBPHS

Finalmente se asignan los pesos a cada parche utilizando LDA para mejo-
rar ain mas el desempenio en la clasificacién. Utilizando la mejor configu-
racion LBPHS, con distancia x2, se evalu6 la clasificacién con cuatro vectores
de pesos distintos, que fueron obtenidos como se describié en la seccién
Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla [.141

Rank Sin Peso LDA; LDA, LDA3 LDA,
1 0.974 0.982 0.987 0.980 0.981
2 0.981 0.989 0.992 0.989 0.992
3 0.983 0.992 0.994 0.993 0.993
4 0.987 0.993 0.994 0.993 0.994
5 0.987 0.993 0.995 0.994 0.996
6 0.988 0.993 0.995 0.994 0.996
7 0.988 0.994 0.995 0.995 0.996
8 0.989 0.995 0.995 0.995 0.996
9 0.991 0.995 0.995 0.995 0.996
10 0.992 0.995 0.995 0.996 0.996

Tabla 7.14: Resultados obtenidos sobre LBPHS sin pesar y usando los pesos
aprendidos con LDA

Los resultados nuevamente mejoran considerablemente al usar pesos asig-
nados utilizando LDA.

7.3.1. Parametros de la implementaciéon final

Configuraciéon del médulo de normalizacién:

s Deteccion automéatica: ASM

Ojo izquierdo: (44,90)
» Ojo derecho: (44,38)

= Tamano de imagen : 128 x128
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= Mascara eliptica

Configuraciéon del médulo extractor de caracteristicas:

Vector de caracteristicas: LBPHS

Operador LBP extendido
Radio: 3

Vecinos: 8

Grillado: 9x9

s Cuantizacion: 256 bins

Configuracién del médulo de clasificacion:

» Distancia: x?

= Asignacién de pesos mediante LDA
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Capitulo 8

Evaluacion del sistema en la
base FERET

En este capitulo se procede a realizar la evaluacion del sistema desa-
rrollado. Se comienza por la evaluacion del bloque de preprocesamiento y
normalizaciéon de las imAgenes analizando que tan 1til es el mismo para lo-
grar un sistema que pueda funcionar de forma totalmente automatica.

Luego, se prueba el sistema completo funcionando de forma semi-automadtica
(con posiciones de los ojos marcadas manualmente) y completamente au-
tomaética sobre los sets fb, dup! y dup2 de la base FERET.

Finalmente se evaliia la combinaciéon de clasificadores tanto en modo
identificacién como en modo verificacion.

8.1. Efecto del error en la deteccion de los ojos

Como todo sistema automatico, existe cierto error en la etapa de la detec-
cion automatica de los ojos. Este error afecta el desempeno del sistema sobre
todo al utilizar caracteristicas locales para la identificacién o verificacién de
una identidad.

Para lograr evaluar este efecto, se realizé6 un experimento donde se anal-
iza el efecto del error en la estimaciéon de las posiciones de los ojos sobre el
desempeno del clasificador basado en caracteristicas locales. Para la evalu-
acion se utilizo el set fb de la base FERET, se consideraron las posiciones de
los ojos marcados manualmente a las cuales se les agregd ruido generando
las coordenadas (Ly, L) v (R, Ry) :

xT

(£w)=(Ew)-(un) e
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s (Ly, L) vy (Ry, Ry) representan las coordenadas marcadas manual-
mente de los ojos izquierdo y derecho respectivamente (llamadas més
adelante “sin ruido”).

» 7., 7y representa ruido obtenido de un proceso Gaussiano de media nula
y varianza o2.

Se consideraron los valores de o2 : 2,4,6,8,10,12 pixeles. Para poder
analizar la dimensién de los errores introducidos en las posiciones de los ojos
es util contar con la Figura [7.4] que se encuentra en la péagina

A la izquierda de la Figura [[4] se muestra la persona 00002 de la base
FERFET, a la derecha se muestran mascaras circulares de distinto tamano
sobre el ojo izquierdo. La primer imagen en la derecha contiene una maéascara
de radio 7 pixeles, las otras dos son de radio 10 y 15 pixeles respectivamente.
Se analizé la variacién del Recognition Rate obtenido al utilizar el operador
LBPHS para la extracciéon de caracteristicas y la distancia Chi-Cuadrado
para realizar la clasificacion. Los resultados obtenidos se muestran a contin-

uacion.
Recognition Rate vs Ruido
09751 1 Ruido RR (Rank 1)
Sin ruido 0.9728
o 02 =2 0,9728
g o2 =4 0,9657
g 09%8r o2=6 0,9574
el 02 =8 0,9586
' o? =10 0,9572
.| o2 =12 0,9563
0o Tabla 8.1: RR vs ruido
o

agregado
Ruido (09) 8res

Figura 8.1: Efecto de la mala estimacion de la posicion
de los ojos en el desempeno del sistema

Como se puede ver en la Figura [R1] el error en las posiciones de los
ojos detectados efectivamente afecta el desempeno del sistema al utilizarse
caracteristicas locales. De cualquier forma, se podria decir que el sistema es
suficientemente robusto con respecto a los errores en la deteccién de las posi-
ciones de los ojos. Para ilustrar esto es ttil tener en cuenta el caso donde se
agrego ruido de o2 = 6 pixeles, en este caso un 99,7 % de los ojos posicionados
estaréan a una distancia menor o igual a 18 pixeles de los ojos originalmente
marcados a mano. Este error es considerable si se tiene en cuenta la Figu-
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ra [[4] donde la méscara circular més grande (en amarillo sobre la imagen
original) es de radio 15 pixeles. En este caso el RR del sistema descendio
desde 97,28 % a 95,74 %, menos de 2 %.

La robustez del sistema frente a estos cambios en las posiciones de los
ojos se debe a la estrategia utilizada para extraer las caracteristicas locales.
Si bien las caracteristicas basadas en operadores locales como LBP o LDP
funcionan codificando un pixel segtin la relaciéon entre este y sus vecinos,
luego se trabaja por parches de la imagen donde los cédigos asociados a
cada pixel en la regién son tenidos en cuenta a través de un histograma
correspondiente al parche. De esta forma, es de esperarse que mientras el
tamano de los parches no sea demasiado chico el sistema se mantenga robusto
frente a cambios en las posiciones detectadas de los ojos.

Luego de obtenidos estos datos es posible analizar que tan til resulta
el bloque de deteccion de ojos dentro de la etapa de Preprocesamiento y
Normalizaciéon como parte del sistema de reconocimiento facial. Se recuerda
que al evaluar este bloque se encontré6 que un 95% de los ojos detectados
tenian un error menor a 15 pixeles de distancia con respecto a las posiciones
de los ojos marcados manualmente. Por tanto, a partir del anélisis realizado
anteriormente para el caso o2 = 6 pixeles, es de esperarse que al utilizar el
detector automatico de ojos el desempeno del sistema no sea vea afectado
en més de un 2% con respecto al caso “ideal” donde los ojos son marcados
manualmente. Se concluye que el detector de ojos basado en ASM es una
buena solucién para el correcto funcionamiento del sistema con aquellas bases
de datos que no contienen las posiciones de los ojos marcados manualmente.

8.2. Resultados de la implementacién final

A continuacion se procede a evaluar el sistema en sus dos modos, verifi-
cacién e identificacion, sobre todas los sets de prueba de la Feret: fb, dup! y
dup2. La seccion se divide en dos partes: en la primera se evaliia el sistema
cuando se utiliza la deteccién de ojos semi-automaética, mientras que en la
segunda se evalda el sistema en donde la deteccién de ojos se produce de
modo automético utilizando el detector ASM. El diagrama usado es el que
se muestra en la Figura La base de pesos que aparece en la Figura
es la que se obtuvo en la etapa de aprendizaje utilizando LDA.

8.2.1. Modo semi-automaéatico
Modo identificacion

En la Tabla se muestran los resultados obtenidos.
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Figura 8.2: Implementacion final del sistema en modo identificacion

A

Modo identificacion

Normalizacién

Extraccion de caracteristicas
LBPHS

Base de
datos

Clasificacion

Distancia Chi-cuadrado

)

Set Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4 Rank 5
fb 0.987013 | 0.991736 | 0.994097 | 0.994097 | 0.995277
dupl | 0.672387 | 0.708268 | 0.734789 | 0.74727 | 0.762871
dup2 | 0.444954 | 0.53211 | 0.559633 | 0.591743 | 0.614679

Identidad

Tabla 8.2: Rank 5 para fb,dupl y dup2 para la implementacién final del
sistema en modo manual

Los sets dup!l y dup2 son bases donde se tiene un tiempo entre 12 y
18 meses entre tomas con respecto a las fotos del set fa. Esto provoca que
entre imégenes de la misma persona se tenga cambio de expresiones, de
iluminacion, y de rasgos faciales en general. A partir de los resultados que
se muestran en la Tabla se concluye que el sistema es muy poco robusto
frente a estos cambios, porque los resultados se degradan considerablemente.

Modo verificacién

Para cada uno de los sets de prueba se obtuvieron los distintos valores de
VR, FRR y F AR variando el valor del umbral de decision 7,. Los resultados
obtenidos se muestran en las figuras .3 8.4, B5] y
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Desempefio en verificacion: VR vs. FAR

1 T T T

0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 8.3: VR vs. FAR para la evaluacion en el modo
sistema utilizando el set fb de la base FERET

Desempefio en verificacion: FRR vs. FAR
T T T

0.14| 1

FRR

i
0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 8.4: FRR vs. FAR para la evaluaciéon en el modo
sistema utilizando el set fb de la base FERET
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Desempefio en verificacion: VR vs. FAR
1 T

0.9 : : : : Lo o

08l : : : l

0.7 =

VR

0.6 i

0.5 =

0.4 =

0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 8.5: VR vs. FAR para la evaluacion en el modo verificacion del
sistema utilizando el set dupl de la base FERET

Desempefio en verificacion: FRR vs. FAR
0.8 T

0.7 =

0.6 =

05F . . . . Lo 4

0.4 . . . : Lo o

FRR

031 f

0.2 =

0.1 =

0
0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 8.6: FRR vs. FAR para la evaluacion en el modo verificacion del
sistema utilizando el set dup! de la base FERET

107



Desempefio en verificacion: VR vs. FAR
1 T

0.9 =

0.8 =

VR

0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 8.7: VR vs. FAR para la evaluacion en el modo verificacién del
sistema utilizando el set dup?2 de la base FERET

Desempefio en verificacion: FRR vs. FAR
0.8 T

0.7 =

05F . . " . Lo 4

FR
o
~

T
1

031 f

0.1 =

0 1
0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 8.8: FRR vs. FAR para la evaluacion en el modo verificacion del
sistema utilizando el set dup?2 de la base FERET

No es posible realizar una comparaciéon de los resultados obtenidos con-
tra otros sistemas actuales desarrollados en las mismas condiciones ya que
los dltimos FRVT utilizan nuevas bases de caras con imagenes que no son
liberadas de forma publica, estas imagenes recién son entregadas a los gru-
pos al momento mismo de realizar la competencia. Por otra parte, como en
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general existe un mayor interés por utilizar sistemas de reconocimiento facial
en el modo de identificacién, los articulos relevados en el estudio del estado
del arte que utilizan la base FERET directamente no reportan resultados
utilizando los sistemas en modo verificacién. De cualquier forma, si bien no
se trabaja siempre con la misma base de caras, en los sucesivos FRVT se
han reportado los mejores resultados obtenidos con el algoritmo méas desta-
cado de cada competencia y comparado estos resultados con los obtenidos
en instancias anteriores.

1.00 -
S 0.79
2 0.80
n
% 0.60 - 0.54
L
%
x 0.40 -
[1'd
ri 0.20
0.20 -
N
0.00
1993 1997 2002 2006

Turk & Pentland FERET 1998 FRVT 2002 FRVT 2006
(Partially Automatic) (Fully Automnatic) (Fully Automatic) (Fully Automatic)

Year of Evaluation

Figura 8.9: FRR vs. FAR para la evaluaciéon en el modo verificacién de
los mejores sistemas en las sucesivas competencias FERET y FRVT, imagen
tomada de [40)]

A partir de los resultados mostrados en [8.9 se puede ver como el sistema
desarrollado tiene resultados similares a los obtenidos por otros sistemas de
reconocimiento facial. Se obtuvo un FFRR = 0,06 para FAR = 0,001 al
evaluar el sistema utilizando el set de prueba fb. Otro factor importante a
analizar es la variacion del desempeno del sistema cuando se utilizan en la
evaluacion los sets que incluyen paso del tiempo entre las tomas: dupl y
dup2. Es de esperarse que en estas circunstancias el performance sea peor
ya que la dificultad para la tarea de verificacién aumenta, en estos casos se
obtuvo FRRg,,1 = 0,44 y FRRgyp2 = 0,65 para FAR = 0,001. Si bien estos
valores de F'RR obtenidos son elevados, es importante destacar que se estan
considerando para un valor de FAR = 0,001 que corresponde a un sistema
muy restrictivo: en este punto de funcionamiento es de esperarse que solo
una persona de cada 1000 pueda enganar al sistema.

Las curvas VR vs. FAR v FRR vs. FAR permiten analizar los distintos
puntos de funcionamiento de un sistema que funciona realizando la tarea
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de verificacion de identidades. Consideraciones como las anteriores son real-
izadas cominmente en los distintos escenarios de aplicaciéon de los sistemas
biométricos donde segiin los requerimientos de seguridad se fija un valor de
F AR que establece el punto de funcionamiento del sistema. En sistemas de
control de acceso que requieren un alto nivel de seguridad se utiliza la com-
binacién de distintas caracteristicas biométricas y pedido de distintas claves
(passwords o PIN), esto fortalece el sistema utilizado frente a intentos de
impostores de falsear una identidad.

8.2.2. Modo automatico

A continuacion se presentan los resultados conseguidos para la imple-
mentacién final en modo automatico, utilizando el detector ASM en la etapa
de normalizacion. La tabla B3] muestra los resultados obtenidos para esta
configuracion del sistema.

Set Rank 1 Rank Rank 3 Rank 4 Rank 5
1b 0.949112 | 0.957396 | 0.960947 | 0.963314 | 0.96568
dup1 | 0.618207 | 0.671196 | 0.702446 | 0.722826 | 0.736413
dup2 | 0.517544 | 0.609649 | 0.662281 | 0.692982 | 0.714912

Tabla 8.3: Rank 5 del sistema en modo automético sobre los sets fb, dup! y
dup2 de la base FERET

Desempefio en verificacion: VR vs. FAR Desempefio en verificacién: FRR vs. FAR
T T

L L
0.01 0.1
FAR

(b)

L L L
0.01 0.1 1 0.001

FAR

(a)

L
0.001 0.0001

Figura 8.10: (a) VR vs. FAR (b) FRR vs. FAR, para la evaluacion del
sistema en modo automaético utilizando el set fb de la base FERET
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Desempefio en verificacion: VR vs. FAR Desempeio en verificacion: FRR vs. FAR
T T

VR
FRR
°
=

L L L L L L
0.0001 0.001 0.01 0.1 1 0.0001 0.001 0.01 0.1

(a) (b)

Figura 8.11: (a) VR vs. FAR (b) FRR vs. FAR, para la evaluacion del
sistema en modo automéatico utilizando el set dupl de la base FERET

Desempefio en verificacion: VR vs. FAR Desempeio en verificacion: FRR vs. FAR
T T T

1 0.4
09f o7
06
08|
05
07
o
3 x 04
06
03
05|
02
04f o1
i i i i i i
0.0001 0.001 001 0.1 1 0.0001 0.001 001 01
FAR FAR
(a) (b)

Figura 8.12: (a) VR vs. FAR (b) FRR vs. FAR, para la evaluacion del
sistema en modo automéatico utilizando el set dup2 de la base FERET

En la Tabla B4 se muestran los valores de F'RR obtenidos, para un
FAR = 0,001.

Set | FRR

fb 0.07
dupl | 0.48
dup2 | 0.57

Tabla 8.4: Valores de FRR para FAR = 0,001 del sistema en modo au-
tomatico, sobre los sets fb, dupl y dup2 de la base FERET

Tanto en modo identificacién como en modo verificacidon los resultados
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sobre el set fb se degradan. Con el sistema automético funcionando en modo
identificaciéon se obtuvo un resultado que es un 3 % mas bajo que el consegui-
do con el sistema semi-automatico. Este resultado se encuentra dentro de los
maéargenes esperados si se tiene en cuenta el anélisis realizado en la secciéon BT
donde se evalta la robustez del sistema frente al error en la estimacion de
las posiciones de los ojos.

Los resultados sobre los sets dup! y dup2 no son concluyentes. Para el set
dupl se tuvo un aumento del F'RR, pero para el set dup2 el FRR disminuye.

Los resultados muestran que no se puede suponer de antemano que al
utilizar ojos marcados automaticamente necesariamente el sistema tenga un
peor desempeno. En algunos casos la estimacion de las posiciones realizada
utilizando ASM puede ser mas correcta que las posiciones marcadas man-
ualmente por un operador.

8.3. Resultados de la combinacion de clasificadores

Para la combinacién de clasificadores se propone como vectores de car-
acteristica los resultados normalizados obtenidos con distintos clasificadores
base. Por lo tanto en esta parte se podré variar dos parametros:

= cantidad de configuraciones

= combinacién de configuraciones

8.3.1. Verificacién

Para evaluar el sistema en modo verificaciéon se entren6 un SVM con
kernel lineal y con kernel radial, realizando una busqueda exhaustiva de los
parametros. Los detalles de esta busqueda se pueden consultar en el Anexo|[Cl
La busqueda fue realizada sobre las siguientes configuraciones:

Configuracion 1: LBPHS & LDPHS
Configuracion 2: LBPHS & LDPHS & LGBPHS

No se debe perder de vista que el modelo del SVM estara directamente
condicionado por los datos usados en el entrenamiento del mismo. Por lo
tanto si se utilizan los mismos datos para entrenar y para evaluar se cae en un
problema de sobre adaptacion de resultados. La forma de reportar resultados
que sean lo més independiente posible de la base de datos usada es utilizando
la validacién cruzada de los mismos. Existen tres métodos principales para
realizar la validaciéon cruzada de resultados:

Validacién cruzada aleatoria: se realiza en K iteraciones. En cada it-
eracion se particiona el conjunto de datos en dos subconjuntos disjuntos
de modo aleatorio, y se entrena con uno y se evaliia con el otro.
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Validacién cruzada de K iteraciones: se particiona una tnica vez el
grupo de muestras a clasificar en K subconjuntos disjuntos. Se selec-
cionan K-1 subconjuntos para entrenar al clasificador, y se utiliza al
restante para la evaluaciéon. El proceso se repite de modo que todos los
subconjuntos hayan sido usados para la evaluacion del clasificador una
Unica vez

Validacién cruzada dejando uno fuera: Esun caso particular de la val-
idacion cruzada de K iteraciones, cuando K es igual al nimero de mues-
tras del conjunto.

Para todos los métodos en cada iteracion se obtienen los indicadores V R;,FFAR;
y FFRR;. Los indicadores utilizados son los promedios de los hallados en cada
iteracion:

1 i=K
VR=— 2 VR; (8.2)
1 i=K
FAR = — 3 FAR; (8.3)
i=K
FRR= — Y FRR; (8.4)

El método que se decidi6 emplear para realizar la validacién de los re-
sultados es validaciéon cruzada usando 10 iteraciones. La razén de usar val-
idacién cruzada de K iteraciones sobre validacion cruzada aleatoria, es que
todas las muestras son utilizadas al menos una vez para entrenar al sistema
y para evaluarlo. Esto tiene como ventaja que se puede compensar los casos
en que la seleccién de los datos de entrenamiento sean “favorables” al clasi-
ficador con casos en los que no lo son. En la Figura BT13] se muestran los
distintos valores de FAR y FRR que se obtuvieron para la combinacion de
clasificadores usando SVM.
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Figura 8.13: Valores de FFAR vs FRR para la
combinacion de clasificadores

| Tabla 8.5: Mejor valor de
FRR vs FAR para un
Sa~a | FAR ~ 0,001

Los resultados que arrojan las pruebas muestran que existe una mejoria
al combinar los clasificadores, ya que se obtiene un FRR = 0,0041 (frente
aun FRR = 0,006) a un FAR = 0,001. Este resultado es alentador y deja
abierta la puerta a una busqueda mas 6ptima de los pardametros de la SVM.

8.3.2. Identificacion

En modo identificacion se utilizé un algoritmo que pudiera asignar may-
or peso a un clasificador base que a otro. A partir de un analisis LDA se
obtienen los pesos para ponderar las distancias que devuelven los distintos
clasificadores base. Para evaluar la combinaciéon de clasificadores en la iden-
tificacion se propusieron las siguientes configuraciones

Configuracion | LBPHS | LDPHS | LGBPHS | VCGF
1 X X
2 X X
3 X X
4 X X
5) X X X X
6 X X X

La configuracién 1 se utiliza porque se quiere combinar los clasificadores
base con mejor performance. Las configuraciones 2,3,4,6 combinan carac-
teristicas locales con globales. Usando la configuracion 5 se quiere evaluar la
combinacién de todos los clasificadores base.
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El objetivo de combinar clasificadores es aumentar el desempeiio obtenido
al utilizar cada uno de los clasificadores individuales por separado. Esto no
siempre se logra (los detalles de los resultados conseguidos con cada config-
uracion se pueden consultar en [D.3.1]). En general los clasificadores no se
complementan, lo cual provoca que al combinarlos aquel que tiene un bajo
desempeno termina degradando la performance total. Para la combinacion
de distancias utilizando ponderadores que devuelve el entrenamiento LDA,
ninguna de las configuraciones propuestas logré mejorar el RR conseguido
por el clasificador base LBPHS. La Tabla muestra el Rank 5 para la
mejor combinacién de clasificadores.

Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4 Rank 5
0.977568 | 0.983471 | 0.985832 | 0.987013 | 0.989374

Tabla 8.6: Rank 5 combinacion (LBPHS,LDPHS,LGBPHS,VCGF)

8.3.3. Conclusiones de combinacion de clasificadores

La combinacién de clasificadores tiene como objetivo mejorar los resul-
tados obtenidos con los clasificadores utilizados de forma individual. Esto en
general es posible cuando se parten de clasificadores que se complementan.
En modo verificacion se logré una mejoria de los resultados utilizando la com-
binacién propuesta. En el modo identificacion los resultados no mejoraron al
realizar la combinacién.

Para el modo de verificacion, utilizar SVM se presentaba en principio
como una mejor estrategia que utilizar LDA debido a que podia realizar
tanto separaciones lineales como no lineales. Sin embargo, el mejor resultado
para el punto de funcionamiento deseado se consigui6é utilizando un kernel
lineal. Por lo tanto como trabajo a futuro se plantea la posibilidad de usar
LDA para la combinacién de clasificadores en modo verificacion.
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Capitulo 9

Evaluacion del sistema en la
base DNIC

En este capitulo se prueba el desempeno del sistema en una base de iméa-
genes especialmente generada por la DNIC. Detalles sobre las caracteristicas
de esta base pueden ser consultados en el Capitulo [l

La configuracién del sistema utilizada para hacer estas pruebas es la co-
rrespondiente a la implementacién final, que se ajusté usando la base FER-
ET. Las limitaciones de tiempo y de acceso a la base de datos DNIC no
permitieron hacer un ajuste 6éptimo del sistema funcionando con esta base.

9.1. Modo identificacidén

Los resultados obtenidos en modo identificacién se muestran en la Tabla
y Figura

Se logra un recognition rate de 84 %, si se permite que la persona sea
reconocida dentro de los primeros diez lugares (“rank 10”) el indice sube casi
hasta 92 %.

Los valores obtenidos de por si son muy buenos considerando las condi-
ciones de la base de datos de la DNIC: toma de imagenes en situaciones no
controladas incluyendo grandes cambios de iluminacién y paso del tiempo
entre tomas. Pero ademas se debe considerar que todo el ajuste de paramet-
ros del sistema se hizo utilizando la base de datos FERET y los pardmetros
que son 6ptimos para una base de datos no tienen porque serlo para otra. Se
sigui6 esta estrategia simplemente por falta de tiempo. Se considera que se
conseguirian mejores resultados si se ajustara al sistema usando esta base.
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Rank Recognition
Rate
0.837
0.867
0.884
0.888
0.894
0.900
0.906
0.909
0.913
0.917

OO = WD+

—
o

Tabla 9.1: Recognition Rate del sistema en modo automatico sobre base
DNIC

Recognition Rate vs Rank

091 -

0.89 -

RR

0.84} Corrida sobre base DNIC| |

1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 9.1: RR vs. Rank del sistema automatico sobre base DNIC
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Desempefio en verificacion: VR vs. FAR
1 T T

0.96

0.92F

0.88

0.841

VR

0.8

0.76

0.72F

0.681

0.64 L
0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 9.2: VR vs. FAR para la evaluacion en el modo verificacién del
sistema utilizando el set de prueba de la base DNIC

9.2. Modo verificacion

Teniendo en cuenta el estudio realizado sobre el protocolo de evaluacion
de sistemas de reconocimiento facial en el modo de verificaciéon, se hicieron
pruebas con el sistema implementado utilizando la base de datos DNIC. Los
resultados obtenidos se muestran en las Figuras y

No se tienen resultados de otros sistemas trabajando en modo verifi-
cacién con esta base, esto imposibilita la comparacion del sistema desarro-
llado con otros. De cualquier forma, se puede ver que los resultados obtenidos
se encuentran por debajo de los obtenidos con el set fb y por encima de los
obtenidos con el set dupl, ambos de la base FERFET. Esto es de esperarse si
se considera la diferencia de tiempo entre tomas de la base DNIC, la cual va
desde algunos minutos hasta un afio (por mayor detalle se puede consultar

la seccion [5.2)).
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Desempefio en verificacion: FRR vs. FAR

T T T

0.3F

FRR

0.2

0.1

i
0.0001 0.001 0.01 0.1 1
FAR

Figura 9.3: FFR vs. FAR para la evaluaciéon en el modo
sistema utilizando el set de prueba de la base DNIC
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9.3. Recomendaciones a la DNIC

Es importante recordar que dentro de los objetivos del proyecto se en-
cuentra el del probar el sistema implementado en una base de datos “real”
donde las imégenes no fueron adquiridas en un entorno de laboratorio. Esto
se logro utilizando la base de prueba generada por la DNIC. Naturalmente
al analizar esta base como etapa previa a la utilizacién se encontraron distin-
tos factores que podrian ser tenidos en cuenta por la DNIC con el objetivo
de mejorar el desempeinio del sistema. Estas consideraciones no se pudieron
validar mediante experimentos por el simple hecho de que el proyecto fue
realizado en un tiempo acotado. De cualquier forma, a partir del anélisis re-
alizado de las imagenes se consideran véalidas las siguientes recomendaciones.

1. Normalizar condiciones de iluminacion

La principal dificultad encontrada en las imégenes de la base prueba de
la DNIC fue la heterogeneidad en las condiciones de iluminacion. Este
factor es hoy en dia claramente no controlado dando lugar a imagenes
muy oscuras o imégenes “quemadas”’ . Incluso en algunos casos se
encuentra un nivel no uniforme de iluminacién en una misma imagen
lo cual produce efectos indeseados como sombras sobre el rostro de la
persona. Esta dificultad podria ser compensada mediante el control de
las condiciones de iluminacién en la captura y mediante el agregado
de técnicas de mejora de la imagen en la etapa de preprocesamiento
(técnicas como el ajuste del balance de blancos o ecualizacion de la
imagen podrian ayudar en este sentido).

2. Controlar la captura

Es importante recordar que las imégenes utilizadas por la DNIC son
capturadas por funcionarios que trabajan haciendo una tarea rutinar-
ia, por momentos aburrida y como cualquier persona estan sujetos a
poder cometer errores en la funciéon que desempenian. El efecto de esto
se ve claramente en la base de datos de la DNIC donde las poses de
las caras capturadas no se mantiene uniforme y en algunos casos las
imégenes se encuentra movidas o mal enfocadas. Es necesario destacar
que las imégenes que sufren estos efectos son una minoria dentro de las
contenidas en la base, de cualquier forma, por menos que sean es un
factor que afecta mucho el desempeno de un sistema de reconocimien-
to facial. No existe ninguna etapa de control automaético que valide
las imagenes capturadas por el funcionario, en este sentido seria acon-
sejable incluir alguna etapa de anélisis automatico de la imagen que

1Se dice que una imagen digital esta “quemada’ en alguna region cuando la captura de
la escena excede el rango dinamico de la camara. Esto produce zonas totalmente blancas
en las cuales se pierden los detalles originalmente presentes, la pérdida de estos detalles
es en definitiva una pérdida de informacion de lo que se pretendi6é capturar.
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permita validar si hay una cara en la imagen y si la misma presenta la
pose correcta. El sistema podria advertir el funcionario en caso de que
estas condiciones no se cumplan para que se adquiera de esta forma
una nueva imagen.

Marcado manual de las posiciones de los ojos

Como fue destacado anteriormente, el marcar los ojos manualmente
en una base de datos grande es una tarea engorrosa y aburrida. Esto
sucede si se pretenden marcar las posiciones de los ojos en una gran
cantidad de imégenes previamente capturadas, si en cambio se marcan
los ojos manualmente cada vez que se captura una nueva imagen resulta
una tarea més sencilla y viable su implementacion. En este sentido, el
funcionario podria marcar manualmente las posiciones de los ojos o
corregir las marcadas por un sistema automéatico (como los planteados
en este proyecto). Con esta informacion seria posible evaluar el sistema
automatico de deteccion de los ojos e incluso poder probar el sistema
de reconocimiento facial en las dos condiciones: ojos marcados de forma
manual y ojos marcados de forma automética.

Identificar casos problematicos

En el proceso mismo de renovacion de la C.I. (Cédula de Identidad) se
realiza una etapa de verificaciéon con el objetivo de descartar que la per-
sona que pretende obtener el documento esta falsificando una identidad
que no es suya. Esta verificacién se realiza hoy en dia mediante la con-
frontacion dactiloscopica: comparacion entre las huellas dactilares de
un individuo registradas en la DNIC' y las huellas dactilares obtenidas
de la persona que busca renovar el documento y declara una identidad.
Serfa posible incluir en el proceso de renovaciéon del documento una
etapa similar de verificacién utilizando un sistema de reconocimiento
facial. De esta forma se podria controlar en que casos el sistema falla
dando lugares a falsos rechazos o falsas aceptaciones, se podrian eti-
quetar éstas imégenes como problematicas para el sistema y utilizarlas
posteriormente como parte del entrenamiento.

Disminuir el tiempo entre tomas

Resulta evidente al analizar los resultados obtenidos utilizando los sets
dupl y dup2 de la base FERFET que el paso de tiempo entre tomas
degrada el desempeno del sistema. Actualmente se presta mucha aten-
cioén a esta dificultad en la tarea del reconocimiento facial debido a que
todavia no se han encontrando soluciones definitivas que logren evitar
la degradacion que sufren los sistemas por esta causa. Varios traba-
jos que atacan directamente este problema ([34], [29]) utilizan la base
FG-NET la cual contiene pocos individuos pero con varias imégenes
a distintas edades por persona. En estos trabajos se concluye que la
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dificultad en la tarea crece a medida que aumenta la diferencia de edad
entre las tomas, volviéndose muy complicado el lograr identificar una
persona o verificar su identidad si existe una diferencia mayor o igual
a 10 anos entre la imagen de prueba y la de la galerfa.

La DNIC captura las iméagenes de las personas al momento de renovar
la C.1I., como fue explicado anteriormente, la renovacion del documen-
to es obligatoria cada 10 anos. En muchos casos debido a la pérdida o
hurto del documento, resulta que las imégenes son adquiridas con una
menor diferencia de tiempo entre si, pero en el peor caso dos imagenes
consecutivas de la misma persona presentan una diferencia de 10 anos.
En este sentido, seria recomendable que el documento se renovara ca-
da menos tiempo y de esta forma se obtuviesen imégenes con menor
diferencia de tiempo entre si, esto mejoraria el desempeno del sistema.
Este cambio presentaria una gran dificultad para la DNIC que deberia
de reestructurar todo un proceso que lleva muchos anos funcionando
de la misma manera. Ademas requeriria un gran gasto econémico ya
que el trabajo realizado por la DNIC seria mucho mayor.

Combinar distintas caracteristicas biométricas

La DNIC registra varias caracteristicas biométricas de las personas,
la Cédula de Identidad (C.1.) incluye la huella dactilar, la imagen que
contiene el rostro de la persona, y su firma. Hoy en dia, la DNIC utiliza
tinicamente la huella dactilar como caracteristica para realizar tareas
de identificacion y verificacién. Se utiliza esta caracteristica porque re-
sulta ser la més confiable. Seria recomendable analizar e implementar
una combinacién de sistemas biométricos basados en distintas carac-
teristicas con el objetivo de mejorar el desempeinio en las tareas de
identificaciéon y verificacion. Como las huellas dactilares constituyen
una caracteristica biométrica no relacionada a las extraidas en el rostro
de una persona, es de esperarse que ambos sistemas se puedan comple-
mentar de forma que en la combinacién se obtenga un resultado mejor
que los obtenidos al utilizar cada sistema de forma individual.

Formar un grupo de investigacion en el drea del reconocimien-
to facial

Una ultima recomendaciéon a la DNIC seria la de formar un grupo de
investigacion en el area del reconocimiento facial, es un area con mu-
chos problemas ain abiertos (como el del reconocimiento facial invari-
ante al paso del tiempo) y cuyas aplicaciones ayudarian directamente
a la DNIC a cumplir mejor las tareas que desarrolla. El estudio de las
técnicas y algoritmos utilizados en el campo del reconocimiento facial
le permitirfan desarrollar a la DNIC' un sistema que realice las tareas
de identificaciéon y verificacién estando adaptado a las condiciones de
la base de datos y ademaés se podrian evitar los grandes costos que
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insumirfia adquirir un sistema comercial como el que ofrecen varias em-
presas alrededor del mundo. Aun asi un sistema de estas caracteristicas
no fuese finalmente implementado serviria para corregir posibles pro-
blemas en la captura de las imagenes que permitan a futuro utilizar un
sistema de reconocimiento facial con mayor éxito.
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Capitulo 10

Conclusiones

En este capitulo se cierra la presente documentaciéon. Se comienza pre-
sentando los principales aportes realizados por este trabajo. Posteriormente,
se realiza un analisis de aquellos elementos que se destacaron en el proceso
de elaboracion de la solucion al problema. Finalmente, se incluye una seccion
indicando las posibles lineas a seguir en trabajos futuros.

10.1. Aportes realizados

Se implementd un sistema de reconocimiento facial basado en fotos digi-
tales tipo pasaport con niveles de desemperio acordes a los relevados en el
estado del arte. Se alcanz6 un recognition rate de 98,7 % en el set fb de la
base FERET. El sistema utiliza tinicamente una imagen por persona en la
galeria para poder realizar las tareas de identificacién y verificacion.

La solucion implementada es una integracion de tres modulos (ver Figura
[[0.1)), en cada uno de estos se buscaron las mejores alternativas que se destac-
aron en el estudio del estado del arte. El sistema desarrollado se destaca por
las siguientes caracteristicas:

= sistema robusto a la determinacién de la posicién de los ojos inclusive
si los mismos estén cerrados.

= sistema capaz de determinar y ponderar automaticamente para cada
galeria de imagenes las zonas de la cara que mas influyen al momento
de identificar y verificar identidades.

= sistema capaz de implementar de forma paralela varias técnicas de ex-
traccion de caracteristicas y clasificacién para luego combinar los dife-
rentes resultados. La combinacién de clasificadores mostré ser efectiva
en la tarea de verificacion.

Tmagenes de personas tomadas de frente con un solo rostro en ellas.
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Imagen Clasificacion Resultados

Figura 10.1: Diagrama de bloques general

En la Tabla [[0.1] se muestra el mejor resultado obtenido por el sistema
desarrollado y los resultados obtenidos por aquellos articulos que se tomaron
como referencia.

Método RR(fb)
LBPHSJ4] - sin pesos 0.93
LBPHS[4] - con pesos 0.97

LGBPHS|57] - sin pesos | 0.94
LGBPHS|57] con pesos 0.98

gabor-02 0.96
LOG-GPCA 0.98
Faceval - con pesos 0.987
Faceval - sin pesos 0.974
Aguara[9) 0.96
HEC|3| 0.99

Tabla 10.1: Tabla con los RR de distintos métodos con el set de prueba fb
de base FERET

Como se puede observar en la tabla[I0.] el desempeno de nuestro sistema
estd a la altura del desempenio de los mejores sistemas de reconocimiento
facial publicados en el entorno académico.

10.2. Elementos destacados

10.2.1. Micropatrones e histogramas

En este proyecto se utilizaron micropatrones para caracterizar las caras
en las imAgenes y poder realizar las tareas de identificacion y verificacion.
El uso de los micropatrones revoluciono el area del reconocimiento facial, no
solamente por los buenos resultados obtenidos, sino también por la sencillez
que el uso de estas caracteristicas introdujo.

Previo al planteo del uso de los micropatrones las soluciones que mas
se destacaban eran las basadas en ajustes de un grafo sobre la cara. Estas
aproximaciones requerfan de una buena detecciéon de varios puntos en el
rostro, el entrenamiento de un modelo para lograr un correcto ajuste del
grafo y complicadas estrategias para lograr extraer las caracteristicas en los
nodos.
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Las aproximaciones basadas en micropatrones facilitaron el trabajo ya
que Unicamente se requiere el filtrado de la imagen con un tnico filtro, la
division de la imagen en parches y extracciéon de histogramas. Todas tar-
eas que puede realizar cualquier persona con un minimo conocimiento en
tratamiento de imégenes, sin la necesidad de entrenar modelos.

A su vez, estas aproximaciones plantearon el uso de histogramas co-
mo vectores de caracteristicas. Esto permite utilizar todas las herramientas
matematicas que se han desarrollado en otras areas para el tratamiento de
histogramas y aplicarlas para la mejora de los sistemas de reconocimiento
facial.

10.2.2. Paso del tiempo entre imagenes

El paso del tiempo entre imagenes es la dificultad que actualmente degra-
da més el desempeno de los sistemas de reconocimiento facial. El resto de
dificultades (descriptas en detalle en la seccion 2.5) han sido mayormente
superadas a medida que los sistemas de reconocimiento facial fueron evolu-
cionando.

La degradacion que sufren los sistemas de reconocimiento facial debido
al envejecimiento de las personas es evidente tanto en el estudio del estado
del arte realizado como en las evaluaciones de la solucién desarrollada en
este proyecto.

Las posibles soluciones que se han propuesto para sobrepasar esta dificul-
tad son complejas de implementar pues utilizan modelos del envejecimiento
de las personas. Para lograr construir estos modelos se necesitan varias ima-
genes por cada persona en la galeria lo cual escapa a uno de los requerimien-
tos méas importantes que se tuvieron en cuenta en este proyecto: el utilizar
unicamente una imagen por persona en la galeria.

10.2.3. Combinacion de clasificadores

Es natural que al realizar un trabajo de reconocimiento de patrones surja
la idea de combinar los resultados de distintas clasificaciones con el objetivo
de mejorar los resultados finales. De cualquier forma, en general los trabajos
en el area del reconocimiento facial no se preocupan por implementar una
combinacion de clasificadores sino que buscan directamente obtener buenos
resultados utilizando una tinica configuraciéon de extraccion de caracteristicas
y clasificacion.

En el caso de este proyecto se estudid, implementé y evalué la com-
binacién de clasificaciones basadas en distintas caracteristicas extraidas de
las imagenes. A través de la combinacién se logré mejorar los resultados
obtenidos en la tarea de verificaciéon, no asi en el modo de identificacion.
Para que la combinaciéon de clasificadores sea buena se necesita que los re-
sultados obtenidos con cada clasificador por individual sean complementar-
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ios. En este sentido seria mas beneficioso plantear un sistema biométrico que
realice las tareas de identificaciéon a partir de la combinacién de caracteristi-
cas biométricas distintas. Como ejemplo, se podria implementar un sistema
biométrico que utilice reconocimiento facial y reconocimiento de huella dac-
tilares al mismo tiempo.

Estas aproximaciones no solo permitirian obtener mejores resultados,
ademés permitirian obtener soluciones més escalables. Al utilizar una gran
base de datos el sistema podria segmentarla basdndose en una caracteristica
biométrica para después utilizar la otra para realizar la identificacion.

10.3. Trabajo a futuro

A medida que se fue desarrollando el proyecto, se fue encontrando ciertas
dificultades practicas como también se fue encontrando que ciertas soluciones
podrian ser mucho més eficientes o efectivas si se realizan cambios en el pro-
grama. Por lo tanto como trabajo a futuro se tienen dos tipos de propuestas:
por un lado se tienen propuestas que fueron planteadas para realizar desde
un principio pero dadas las limitaciones de tiempos y complicaciones que
significaban se prefiri6 dejar para una segunda etapa; y por otro lado se
tienen propuestas que fueron surgiendo a medida que se fue desarrollando el
proyecto.

Al estudiar el programa desde una solucién integra y luego analizarlo por
bloques separados, se proponen las siguientes mejoras a futuro:

10.3.1. Trabajos a futuro del programa en general

Hoy en dia la gran debilidad de los sistemas de reconocimiento facial es
el pasaje de tiempo entre toma de imagenes; es decir intentar reconocer a
un individuo comparando contra una base de datos de imégenes tomadas
tiempo atras. En nuestro caso se vio que al dejar pasar un tiempo de 2 anos
entre toma de imAgenes la performance del sistema cae de 98.7% a casi
un 40 %. No existe una técnica que resuelva este problema con un RR por
encima del 90 %, por lo tanto queda este problema como pendiente. En el
caso que se resuelva, seria muy facil incluir la solucién en nuestro sistema
gracias a la modularidad del software y la capacidad que tiene de combinar
clasificaciones.

Otro aspecto que no entr6 dentro de los requerimientos de nuestro proyec-
to es poder trabajar con imégenes tomadas en situaciones no controladas.
Si bien nuestra técnica de pre procesamiento es robusta a gran cantidad de
problemas que pueden surgir al adquirir una imagen (falta de rostro dentro
de la imagen, ojos cerrados, oclusiones, etc.), queda como trabajo a futuro
complementar nuestras técnicas de pre procesamiento para mejorar el sis-
tema.
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Por dltimo, pensando en una aplicacién de sistema donde las bases de
datos sean de miles de individuos, queda como trabajo a futuro hacer més
eficiente al sistema paralelizando el procesamiento y utilizando técnicas de
manejo de base de datos que le den escalabilidad a la solucién.

10.3.2. Trabajos a futuro del programa por bloques
Bloque preprocesamiento

El bloque de pre procesamiento implementado ha sido muy exitoso en
base a lo propuesto en un principio. Con el mismo se logra obtener la posicién
de los ojos en un alto porcentaje de las imagenes dentro de las bases de
datos trabajadas y se logra también superar el nivel de deteccién de nuestro
antecesor Aguara.

Si bien en un principio se pens6 utilizar el detector de ojos basado en
Haar-Like Features, luego de ser implementado y comparado contra el de-
tector basado en ASM, se decidi6 no utilizar el mismo. El detector que utiliza
los Wavelets de Haar tiene una ventaja sobre el implementado sobre ASM,
es mucho mas veloz para encontrar los puntos.

Como trabajo a futuro se propone volver a la deteccion utilizando Haar-
Like Features pero entrenando el sistema en vez de utilizar los sets de en-
trenamiento incluidos en la libreria OpenCV. Si con el nuevo entrenamiento
se logra porcentajes de deteccién similares a los que se consigue utilizando
ASM entonces al ser méas veloz se mejorara el desempeno del sistema.

En las pruebas hechas, los parametros de la normalizaciéon no fueron
considerados como variables. Se utilizaron dos configuraciones distintas que
se encontraron en los articulos que sirvieron como referencia de este proyecto,
pero no se pudo realizar un anéalisis profundo de c6mo impactan los distintos
parametros de la normalizacién en el desempeiio final del sistema.

El enmascaramiento eliptico es realizado utilizando parametros fijos, lo
cual provoca que la forma de la elipse no necesariamente se moldee a la forma
de la cara. Como trabajo a futuro se podria evaluar la posibilidad de utilizar
ASM para obtener los puntos de la cara que se encuentran en el borde, a
partir de los cuales se podria trazar mejor la curva eliptica.

Médulo de extraccion de caracteristicas y clasificacion

Para realizar la extraccion de caracteristicas en este proyecto se utilizaron
Unicamente los micropatrones. Si bien este método ha dado muy buenos re-
sultados, como trabajo a futuro se podria aprovechar la modularidad del
programa desarrollado y trabajar en paralelo con un extractor de caracteris-
ticas cuyo principio de funcionamiento sea diferente . Podria ser un método
basado en algunas de las aproximaciones que demostraron ser eficientes en
el estudio del estado del arte, como por ejemplo: PCA o EBGM.
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Al utilizar un extractor de caracteristicas completamente diferente al ya
implementado se podrian obtener resultados complementarios que podrian
ser utilizados en una estrategia de combinacién de clasificadores para mejorar
los resultados finales.

En la extraccién de caracteristicas, al utilizar LGBPHS s6lo se pudo
variar los bancos de filtros de Gabor utilizados debido al tiempo acotado.
Varios articulos respaldan el uso de utilizar las imagenes de caracteristicas
de Gabor, pero sin embargo los mejores resultados de este proyecto fueron
obtenidos sin el uso de los filtros de Gabor. Por este motivo se propone
en un futuro realizar una busqueda sobre los pardmetros del LGBPHS que
permitan mejorar el RR conseguido.

En la busqueda de parametros se tuvo que realizar una hipotesis: que
la mejor configuracién del sistema se obtiene a partir de la mejor solucién
de cada modulo. Esta hipotesis ademéas de simple, se prob6 errénea cuando
en la implementacién final se consiguieron mejores resultados utilizando la
distancia x2 en lugar de Interseccion, a pesar de que previamente se habia
concluido que la distancia Interseccion era mejor que x?. Queda entonces
abierta la posibilidad de encontrar una mejor elecciéon para el conjunto ex-
tractor de caracteristicas y distancias que las usadas.

Las distancias implementadas para la comparaciéon de histogramas fueron
tres: Interseccion, x? y EMD. Las primeras dos son las mas usadas en los
articulos de referencia, en tanto la tltima se usé por los resultados obtenidos
en [43], que ataca el problema de descripcion de texturas, pero no orientadas
al reconocimiento facial. En un futuro se podria investigar el uso de otras
distancias entre histogramas.

Otra posibilidad es no so6lo utilizar pesos generados por el analisis LDA
sino también incluir otras técnicas como exigir simetria en los pesos. Esto se
podria conseguir aplicando el mismo método, pero usando la mitad de los co-
eficientes, ya que la otra mitad se obtendrian por simetria. Alternativamente,
se podria realizar una busqueda exhaustiva de los pesos que maximicen el
RR.

Por ultimo se plantea la utilizacion de zonas alrededor de punto especi-
ficos dentro del rostro y no utilizar todos los parches generados al grillar la
imagen de un rostro. Este proceso serfa méas que simplemente imponer peso
nulo sobre un parche, seria también la posibilidad de localizar un parche
donde se desea. Utilizando esta técnica se logra generar parches centrados
donde uno desea y asi se evita que la informacién de una zona esté repartida
entre dos parches y por ende se pueda perder parte de la informacién de la
zona.
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Apéndice A

Haar-Like Features y ASM

Haar Like Features

La técnica fue desarrollada por P. Viola y M. Jones en el 2001 para la
deteccion rapida y con baja tasa de error de objetos contenidos en imagenes.
Se basa en la deteccién de componentes caracteristicos de la cara como los
ojos, nariz y boca lo cual permite encontrar caras en una imagen, tiene varias
caracteristicas que hacen a este algoritmo rapido y preciso en la detecciéon
de objetos:

= Utiliza como representaciéon de una imagen la llamada “imagen inte-
gral”, concepto introducido en (Viola et al. [48] ).

= Utiliza para la extracciéon de caracteristicas de la imagen las llamadas
funciones bases de “ Haar”, utilizadas en (Viola et al [48], Viola et al[49],
Lienhart et al. [2§]).

= En el proceso de entrenamiento del sistema se elige, dentro de las posi-
bles, un ntmero bajo de caracteristicas que resultan ser las més rep-
resentativas, para esto se usa una técnica de entrenamiento basada en

AdaBoost.

= Se implementa una cascada de clasificadores que permite descartar
rapidamente y con una baja tase de error aquellas regiones de la imagen
donde no se encuentra el objeto de interés.

Imagen integral

Como etapa previa a la extracciéon de caracteristicas mediante la uti-
lizacién de las funciones de Haar, el algoritmo calcula la imagen integral a
partir de la imagen original de entrada. La imagen integral en la posiciéon z,y
contiene la suma de los valores en los pixeles en la regiéon superior izquierda
al punto de interés.
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ii(x,y) = Z i(:z:',y/) (A1)

wlg‘r7ylgy

Contar con la representacion de la imagen integral de una imagen original
permite el célculo rapido y facil de la suma y resta de areas de pixeles en la
imagen. Por ejemplo, en el caso de la figura [A1]la suma de los pixeles en el
area D se puede obtener de la siguiente operacién realizada entre los valores
de la imagen integral considerada en los puntos de referencia: i(4) + 4i(1) —
(13(2) 4 4i(3)).

Figura A.1: Ejemplo de uso de imagen integral, tomado de [48]

Wavelets de Haar

Para la extraccién de caracteristicas de la imagen que permitan luego
identificar el objeto de interés dentro de la misma se utilizan filtros que
derivan de las funciones base de Haar introducidas por Alfréd Haar en el afio
1910. Estos filtros rectangulares tienen distintas formas segun la caracteris-
tica que se pretende extraer. Funcionan recorriendo la imagen e implemen-
tando en cada caso la resta entre la suma de los valores de los pixeles dentro
del rectdngulo blanco y el rectangulo negro.

| HiR:
|

Figura A.2: Wavelets de HaarLike 1

En la figura se muestran los posibles wavelets de Haar propuestos y
utilizados en [48]. Filtros de la forma A y B sirven para detectar bordes en
la imagen con orientaciéon horizontal o vertical, filtros como el C' permiten
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la deteccidon de lineas en la imagen. Finalmente, filtros como el D permiten
la detecciéon de bordes con una orientaciéon de 45°.

Posteriormente se modificé el conjunto de filtros, utilizando los que se
muestran en la figura [A3]

1 =R N2

(a) (b) (© (d)
(e) ) (@ () (i) ) k)
(m) (n)

Figura A.3: Wavelets de HaarLike 2

Nuevamente, se utilizaron filtros para detectar bordes (a, b, ¢, d) y de-
tectar lineas (e, f, g, h, i, j, k, 1), como novedad se incluyé la posibilidad
de detectar bordes y lineas con cualquier orientacién mediante la rotacién
de los filtros horizontales y verticales originalmente propuestos. Ademas se
incluyeron filtros de la forma (m,n) que permiten detectar caracteristicas
puntuales, mas detalles sobre este nuevo conjunto de filtros pueden ser con-
sultados en [27].

Para la utilizaciéon de los filtros basados en las funciones de Haar resulta
muy util el contar con la imagen integral de la imagen original, a partir de la
imagen integral la extracciéon de caracteristicas se hace de forma muy simple
y rapida.

Seleccion de caracteristicas

La cantidad de caracteristicas extraidas en una sub-ventana de la imagen
depende directamente de los wavelets de Haar utilizados, en la literatura
se destaca que el nimero de caracteristicas es muy grande, en particular
muchisimo mayor a la cantidad de pixeles en la sub-ventana. Como ejemplo,
en [48] se determind un valor por encima de las 160000, mientras que en
[27] se calculo unas 117941, en ambos casos considerando un tamano de sub-
ventana de 24 x 24 pixeles. Por esta razén se vuelve imposible utilizar el
detector con todo el conjunto de caracteristicas y se implementa una etapa
de aprendizaje donde se buscan aquellas caracteristicas que son mas utiles
al momento de discriminar si el objeto de interés esté dentro de una porcion
de la imagen.
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Para la seleccion de aquellas caracteristicas méas importantes se utilizan
muestras positivas y negativas, las positivas constan de sub-ventanas de imé-
genes que contienen el objeto de interés (en este trabajo son caras u 0jos),
para las muestras negativas se utilizan imégenes al azar con la tnica restric-
cion de que no contengan el objeto buscado. A partir de las muestras y el
set de caracteristicas posibles, se eligen aquellas que discriminan mejor el
objeto, para esto se puede utilizar en principio cualquier algoritmo de se-
leccién de caracteristicas. En la literatura se utilizan algoritmos de boosting
como Discrete AdaBoost, Real AdaBoost o Gentle AdaBoost. Estos algorit-
mos fueron formulados para la construccion de un clasificador fuerte a partir
de la combinaciéon de varios clasificadores débiles mediante la asignaciéon de
pesos al resultado de la clasificaciéon de cada uno de estos. Se entrena el algo-
ritmo buscando asignar mayores pesos a aquellos clasificadores que obtienen
mejores resultados y bajos pesos a aquellos que tienen un menor desemperio.
En este caso se construye un clasificador débil por cada una de las posibles
caracteristicas y se clasifica de acuerdo a un umbral:

1 si fk(ZL‘) > Tk,

0 en otro caso

hi(z, f) = { (A.2)

Donde k representa la k-esima caracteristica, x la sub-ventana de la ima-
gen, f la funcién que da como resultado la salida de filtrar la imagen con la
caracteristica y 75 el umbral de decisiéon. En el entrenamiento se seleccionan
aquellas caracteristicas (clasificadores a los cuales el proceso de entrenamien-
to asigna un mayor peso) que obtienen los mejores resultados ademés de
determinarse los valores de umbrales 75 correspondientes.

Cascada de clasificadores

Para lograr un clasificador que logre un buen desempeno y que sea rapido
al mismo tiempo, se utiliza un clasificador fuerte basado en la cascada de
varios clasificadores débiles. Se utilizan los mismos clasificadores introduci-
dos en la etapa anterior , cada uno depende del filtrado de la sub-ventana
con un unico filtro de Haar y clasifica de acuerdo al umbral obtenido en el
proceso de seleccién de caracteristicas. Cada etapa es mas compleja que la
anterior ya que se entrena con los falsos positivos de la etapa previa, de esta
forma en cada nivel de la cascada se implementa un clasificador més preciso
que el anterior. Ademas cada clasificador se ajusta para tener un muy bajo
valor de falsos positivos (sub-ventanas de la imagen que no contienen el ob-
jeto buscado y sin embargo se clasifican como si lo tuviesen) sin dar mayor
importancia a los verdaderos positivos obtenidos (sub-ventanas clasificadas
como que contiene al objeto buscado y que realmente lo contienen). De esta
forma, las sub-ventanas que no contengan el objeto buscado se descartan
en los primeros pasos y consumen poco tiempo de computo, mientras que
aquellas sub-ventanas que sean clasificadas como que contiene al objeto de
interés debieron pasar por el proceso de validacién de todas las etapas. Fi-
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nalmente, el clasificador utilizado tiene la forma que se muestra en la figura
[A4 donde hy(x, f) representa el clasificador débil asociado a la sub-ventana
x de la imagen y k — esima caracteristica extraida.

@ p o B u @ p
Positivo Positivo Positivo

Z P4 Z
(0] 0] (]
Q Q Q
S & =
o o é

Figura A.4: Cascada de clasificadores débiles

El valor p representa la proporcién de correctas detecciones de las sub-
ventanas que contienen el objeto, 1 — f la proporcion de correctas detecciéon
de aquellas sub-ventanas que no contienen el objeto y por tanto f representa
la proporcién de falsos positivos. Finalmente, el clasificador fuerte tiene un
valor de verdaderos positivos T'P = p™ y falsos positivos FFP = f". Existe
un compromiso entre el tamano y complejidad del clasificador y el resulta-
do obtenido, a medida que se agregan clasificadores débiles en cascada, el
desempeno mejora pero crece el costo computacional.

ASM

El algoritmo Active Shape Models fue propuesto en el ano 1995 por T.
Cootes et al. [12], el objetivo es lograr ajustar una forma preestablecida a una
imagen mediante la localizaciéon de landmarks. El sistema utiliza modelos
estadisticos que son en una primera etapa entrenados utilizando una base
con puntos marcados manualmente. Luego realiza un proceso de ajuste del
modelo sobre la imagen de entrada, este ajuste se realiza progresivamente y
es controlado por medidas de error obtenidas entre la estimacién del modelo
y la imagen.

La técnica funciona realizando el ajuste de una “forma”, la cual esta
caracterizada por las coordenadas de los n puntos que la conforman y puede
ser descrita por el siguiente vector.

$:($17"'7xn7y17"'7yn)T (A3)

Los puntos del modelo son en principio elegidos arbitrariamente y de-
penden de la aplicacién particular en la cual se utiliza el algoritmo. Dados 2
puntos se define la distancia entre puntos simplemente tomando la distancia
euclidiana entre ambos, esto permite definir la distancia entre 2 formas como
la suma de las distancias entre los puntos correspondientes de cada una de
las formas.
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En el proceso del ajuste del modelo es necesario modificar la forma para
lo cual se define la alineacién entre dos formas, la alineacion se realiza a partir
de una transformaciéon 1" que busca minimizar la distancia entre ambas. Las
transformaciones utilizadas son similaridades, resultado de la composicién
de una rotacion, escalado y traslacion de la forma original.

x Ttras scos(f)  ssin(6) > < x >
T = + . A4
< Y > < Ytras > < —ssin(f) scos(0) Yy (A-4)
Donde (Zras, Ytras) representa el vector de traslacion, s el factor de escala
y 0 el angulo de rotacion.
El algoritmo ASM funciona en 2 etapas, en la primera se intenta localizar
cada punto individualmente y en la segunda se corrigen las posiciones tenien-

do en cuenta donde se ubica un punto con respecto a los otros que componen
la forma. Para esto se definen 2 sub-modelos:

= Modelo de caracteristicas alrededor de cada landmark. El mo-
delo describe como “deberia ser” la imagen alrededor de cada landmark.
Durante el entrenamiento se toman muestras del area que rodea los
landmarks marcados manualmente en todas las imégenes y se constru-
ye el modelo para cada uno de los puntos. En la etapa de busqueda
se analiza el area que rodea cada landmark y de acuerdo al modelo se
estima una nueva posiciéon del punto.

= Modelo de la forma. El modelo define las posiciones relativas que
pueden tener los landmarks entre si para que la forma estimada sea
valida. Una vez maés, los parametros del modelo son obtenidos durante
la etapa de entrenamiento a partir de las formas consideradas en base
a los puntos marcados manualmente. Durante la etapa de biisqueda,
el modelo se utiliza para ajustar la forma estimada hacia una forma
valida.

El algoritmo funciona iterando en busqueda de una solucién utilizando
ambos sub-modelos de forma complementaria. El modelo de caracteristicas
alrededor de cada landmark funciona localmente creando una estimacion
de dénde se encuentra cada landmark mientras que el modelo de la forma
funciona globalmente corrigiendo las estimaciones locales.

Modelo de la forma Para la construcciéon del modelo de la forma se
consideran las formas obtenidas en las imégenes de entrenamiento donde los
landmarks fueron marcados manualmente, las formas son alineadas entre si
. Dados los vectores representantes de las formas x; ¢ = 1...k con k la
cantidad de imégenes utilizadas en el entrenamiento, el modelo resulta de
aplicar PCA (Principal Component Analysis) sobre los vectores. La siguiente
expresion caracteriza el modelo.
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&=+ ®b (A.5)

Donde Z representa una forma generada por el modelo y T representa la
“forma media” obtenida mediante la expresion [A6l

k
_ 1
T=- Z x; (A.6)
i=1

Finalmente, ® es una matriz que contiene parte de los valores propios de
la matriz de covarianza S de las formas utilizadas para el entrenamiento.

1 & ) )
S=1— ; (z; — %) (2; — 3)7 (A7)

De acuerdo al procedimiento habitual al realizar PCA, los valores propios
A; de S son ordenados en orden decreciente y solo una cantidad de entre los
originales son conservados en la matriz ®. Existe un compromiso en la canti-
dad de valores propios a considerar, cuanto més valores se consideren mayor
nivel de detalle tendran las formas generadas con el modelo, por otra parte,
cuanto menor es la cantidad considerada, se es més robusto contra el posible
ruido que exista en las muestras de entrenamiento. A partir de la expresion
del modelo es posible generar las formas variando los coeficientes del
vector b. En el siguiente ejemplo se muestran 3 formas donde tinicamente
se consideran variaciones del primer componente principal. La forma me-
dia se muestra en negro (corresponde a tomar todos los valores b; en cero),
mientras que las formas grises fueron generadas considerando by = —3v/A1 vy
b1 = 3/ y los restantes b; iguales a cero.

Figura A.5: Ejemplo de formas generadas utilizando el modelo de forma de
ASM, imagen tomada de [30]

Como fue mencionado anteriormente, el modelo de la forma sirve como
complemento para la correccién de puntos mal ubicados por el modelo que
funciona localmente sobre cada landmark, un ejemplo de esta situacién se
puede ver en la siguiente imagen.
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Figura A.6: Ejemplo de correccién de los puntos marcados por el modelo de
forma, imagen tomada de [30]

En la izquierda de la imagen se puede ver en blanco varios landmarks
marcados sobre un rostro, uno de estos fue mal ubicado sobre el cuello de
la camisa de la persona. El error es razonable si se considera que el punto
deberia de marcar el borde del rostro y el cuello de la camisa presenta una
estructura de borde similar. En el lado derecho se puede ver como el punto
fue corregido por el modelo de forma que considera, teniendo en cuenta las
posiciones del resto de los puntos marcados, que el punto original no fue
correctamente ubicado.

Modelo de caracteristicas alrededor de cada landmark

El objetivo de este modelo es, partiendo de una forma compuesta por
los puntos marcados en la cara, sugerir nuevas ubicaciones para cada uno
de los landmarks. Esto se logra teniendo en cuenta las caracteristicas de la
imagen alrededor de cada uno de los puntos. En la primera iteraciéon del
algoritmo, la posicion de los landmarks estimada se obtiene directamente de
la forma media utilizada, ubicada sobre la imagen de entrada a partir del
resultado de un algoritmo de deteccion de caras (en el caso de este proyecto
se utilizo directamente el detector ya implementado y detallado en[Al). En el
planteo original de ASM (|12], [11]) la estrategia utilizada para obtener las
caracteristicas de la imagen se basa en muestrear los puntos ubicados en un
vector ortogonal a la forma que pasa por el landmark.

Si solo se busca detectar bordes, caso que cumplen varios landmarks, en
particular aquellos en el contorno de la cara, bastarfa con tomar un umbral
que permitiria corregir la posicion del punto a partir del analisis del gradiente
a lo largo del vector. Esta aproximacion serviria en casos como el del punto 3,
pero no en otros donde la estructura de la imagen en la region del landmark
es méas compleja, caso que cumple el punto 67 ubicado en la punta de la nariz
del individuo. A partir de esto, se toman los valores del gradiente sobre el
vector y se entrena el modelo asociado a cada punto a partir de los valores
relevados en las imagenes del set de entrenamiento. Si se consideran k puntos
a cada lado el landmark se obtienen 2k+1 muestras asociadas a un punto por
cada imagen I; del conjunto de entrenamiento. Los valores son almacenados
en el vector g;, se normaliza la muestra obtenida y se divide sobre la suma
de los valores absolutos del gradiente a lo largo del vector como se muestra
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en la Ecuacién [A8]

g gi (A.8)

TS

Z |9l

1

Al final del entrenamiento se cuenta con un set de muestras normalizadas
g; para cada punto, se asume que estas muestras tienen una distribucién gaus-
siana. Para caracterizar este modelo se calculan a partir de las muestras la
media g y covarianza S, contando finalmente con un modelo que caracteriza
la evolucién del gradiente de la imagen en los puntos alrededor del landmark.

Luego de entrenado el modelo se puede medir la distancia entre la muestra
correspondiente al punto marcado gs y la media del modelo, en este caso se
usa la distancia Mahalanobis segtin se ilustra en la Ecuacion [A0l

d(gs) = (95— 9)" Sy (95— 9) (A.9)

En la etapa de biisqueda se consideran los m pixeles a cada lado del
landmark segiin el sentido de el vector ortogonal, se toman las muestras
de largo k para cada uno de los pixeles y se miden las distancias de las
muestras con respecto al modelo. De las 2 (m — k) + 1 posibles posiciones
para la estimacion se elige aquella que minimiza d(gs), un ejemplo de esto
se ilustra en la Figura donde el punto en cuestion es corregido un lugar
hacia arriba

Muestras

N
N
\I\

=

Modelo

ailinlinain

Distancia

Figura A.7: Ejemplo busqueda de mejor posicion del landmark en base al
modelo local

Mejoras del algoritmo
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Los detalles explicados anteriormente describen la técnica ASM origi-
nalmente desarrollada. Trabajos posteriores ampliaron la funcionalidad del
algoritmo, en particular se destaca la técnica AAM (Active Appearance Mod-
els) incluyendo un modelo que ademés de funcionar con la estructura de la
cara funciona con la apariencia de la misma, incluyendo un modelo que logra
estimar las texturas dentro del rostro, esta técnica se describe en [I1]. Por
otro lado, se continud trabajando en la mejora de los resultados obtenidos al
utilizar ASM.

En particular, la implementacién utilizada en este proyecto implementa
dos mejoras sobre el algoritmo original:

= Se utilizan 2 etapas del algoritmo en cascada, la primera etapa logra
una primera estimacion de la posiciéon de los puntos en la cara. La se-
gunda etapa funciona considerando la forma encontrada como primera
estimacién y realiza nuevamente el procedimiento de correccién de las
posiciones de los puntos.

= El ASM utilizado en la segunda etapa tiene una modificaciéon con re-
specto al ASM original, utiliza un modelo local para cada landmark
que funciona en 2 dimensiones en vez de una. Para esto se trabaja
por cada landmark con 2 vectores, uno ortogonal y otro tangente al
borde de la forma. Se entrena el sistema con esta modificaciéon y al
momento de estimar una nueva posicién del punto se realiza sobre un
cuadrado en vez de una recta. Este cambio aumenta los tiempos de
entrenamiento y bisqueda pero mejora considerablemente la precisiéon
de la estimacién final de la posiciéon del landmark.
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Apéndice B

LDA

Fisher’s-LDA [51] es un método de clasificacion supervisado presentado
en 1936 por Ronald Aylmer Fisher. El problema planteado por Fisher fue:
dado un conjunto de datos etiquetados con dos posibles clases, encontrar el
vector de proyeccién w que maximiza la varianza inter-clase y que minimiza
la varianza intra-clase. Para ello defini6 la separabilidad intra-clase en la di-
reccién w como w! Sy w y la separabilidad inter-clase en la direccién w como
w!Spw, donde Sy y Sp son las matrices de covarianza intra-clase e inter-
clase respectivamente. Por lo tanto Fisher propone maximizar la siguiente
funcién .

J(w) = wt Spw
wt Syyw

Se puede observar que para que J se maximice se debe cumplir
S BW = )\Sww

que en el caso que Sy es invertible es equivalente a resolver el problema de
vectores y valores propios
S‘;}S BW = Aw

Sustituyendo en la funcién J a maximizar se obtiene lo siguiente:

¢ ¢ ¢
J(w) = w'Spw _w ASww :)\w Sww 1\
wt Syrw wt Syw wt Syrw

Por lo tanto la direcciéon w buscada es el vector propio asociado al valor propio
més grande de la matriz SI;}S B. Cuando hay mas de dos clases el problema
se lo conoce como MDA (Multiple Discriminant Analysis). Su solucion es
analoga y las M direcciones de proyeccion para obtener méxima separabili-
dad intra-clase y minima separabilidad inter-clase son los M vectores propios
asociados a los valores propios mas grandes de la matriz S;VIS B.
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Apéndice C

SVM

SVM Support Vector Machine es una técnica de clasificacién de apren-
dizaje supervisado. Se tiene un conjunto de datos {x;} pertenecientes a dos
posibles clases con sus respectivas etiquetas y; € {—1,+1}. SVM busca en-
contrar el hiperplano que separa los vectores de ambas clases y que maximice
el margen (distancia al punto mas cercano al hiperplano). Sea w el vector
normal al hiperplano buscado, b el término independiente y f el clasificador
lineal:

FX) =) wimi+ b= (w,x) +b (C.1)
=1

donde w; i=1..n son las coordenadas del vector w, SVM busca resolver el
siguiente problema:

min  ||w|[? —I—CZ&

sa  yif(r) >1-§

con & > 0 el costo por clasificar incorrectamente la muestra z;, y C' el com-
promiso entre error empirico y tamano del margen. Se denominan vectores
de soporte a los vectores que se encuentran en los margenes. La figura
muestra un ejemplo en R2.
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Figura C.1: Ejemplo SMV

Usando los multiplicadores de Lagrange {«;} se halla el problema dual:

max Z oy — Z Z Oéiajyiyj<33i$j>

i
s.a Zaiyizo

i

CZCMZ'ZO

En casos que los datos no sean linealmente separables se podrian proyectar
los datos a un espacio de mayor dimensién en donde si lo sean. Es impor-
tante remarcar que dado que en el problema dual se depende tnicamente
del producto interno entre las muestras de entrada no se desea computar los
vectores transformados, sino tinicamente los productos internos entre estos.
De manera que se podria reemplazar el producto interno por funciones que
representen el producto interno en un espacio de mayor dimensiéon. A estas
funciones se las denomina Kernels y los méas usados son:

» Lineal: K(z,y) = z'y
» Polinémico: K (z,y) = v(zTy + )% v >0
» Radial: K (z,y) = e e’ ~ >0

» Sigmoid: K (z,y) = tanh(yzTy +r)
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Apéndice D

Seleccion de parametros

D.1. Extraccidon de caracteristicas

En esta seccion se detalla como se arribé a los pardmetros que finalmente
se terminaron usando en el sistema. A su vez se muestran todos los resultados
intermedios y las decisiones que se tomaron en base a los mismos.

D.1.1. Local Binary Pattern Histogram Sequence

Los parametros que se pueden variar en el extractor LBPHS son 3:
» radio (en el caso que se use el operador LBP extendido)

s grillado

= cantidad de bins usados en la cuantizacién del histograma

Para la evaluacion de este modulo se variara cada uno de estos paramet-
ros dejando fijo el resto, y finalmente se buscard la mejor combinaciéon. Se
realizara la prueba para los dos operadores LBP ya presentados.

LBP - operador original

Primero se varia el grillado y se deja fijo la cuantizacion del histograma
en 64 bins. Como ya fue mencionado, el operador LBP original no tiene
parametros variables, y haciendo abuso del lenguaje se tomara como radio
= 1. El ntiimero de bins fue seleccionado de modo de tener un compromiso
entre cuantificaciéon y eficiencia, mientras que los valores de grillado son los
usados en los distintos articulos. Los resultados obtenidos en esta etapa se
muestran en la figura [D 11
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Grillado | RR (Rank 1)
3x3 0.88902
5x5 0.937426
7 0.94451
9%x9 0.951594
11x11 0.956316
I Tabla D.1: Rank 1 para distin-
tos grillados

L L L
1 2 3 4 5

Figura D.1: Rank 5 operador LBP original

Como una primer conclusién pareceria que existiera una correlacion direc-
ta entre el grillado y la tasa de reconocimiento, debido a que a mayor grillado,
mayor es la tasa. Sin embargo al usar un niimero mayor para cuantificar, por
ejemplo 15x15, se observa que no se obtiene una tasa de reconocimiento
mayor. Los resultados se muestran en la Tabla

Rank 1
0.943329

Rank 2
0.96481

Rank 3
0.972845

Rank 4
0.977568

Rank 5
0.979929

Tabla D.2: Rank 5 LBP 15x15

En una segunda etapa se varia la cuantizacion y se deja fijo el grilla-
do en 7x7. Se utilizan dos tipos de cuantizacion: cuantizacién uniforme
{16,32,64,128,256} y la cuantizacién usando patrones uniformes de LBP
(59 bins). La figura muestra el rank 5 obtenido en estas pruebas.
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A ~¢ | [ Cuantizacion | RR (Rank 1)
16 0.911452
32 0.930342
64 0.94451
128 0.949233
256 0.952774
99 0.942446

=4=59 (Patrones uniformes) Tabla D3 Rank 1 para dlStln—
! z * 4 5 tas cuantizaciones

Figura D.2: Rank 5 operador LBP original con
distinta cuantizaciéon

Se observa que a mayor nimero de bins en la cuantizacién, mayor es la tasa
de reconocimiento. Esto se debe a que cuanto mayor es la cuantizacién menor
es la pérdida de informacién por el uso de histogramas en la comparacion.
Cabe aclarar que los valores de los c6digos LBP cuando se toma 8 vecinos,
son de 8 bits, y por tanto valores mas grandes que 256 para cuantizacién
carecen de sentido ya que se obtendrian los mismos resultados.

LBP - operador extendido

El operador LBP extendido presenta dos pardmetros variables: la canti-
dad de vecinos, y el radio. En todas las pruebas la cantidad de vecinos usada
fue 8, de modo que la palabra LBP fuera de 8 bits y con radio 2, salvo que
se diga lo contrario.

Se varia el grillado y se deja fijo la cuantizaciéon del histograma en 64
bins
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Grillado | RR (Rank 1)
3x3 0.910272
5x5 0.956316
X7 0.957497
9x9 0.959858
11x11 0.958678
=i 3x3
=¥ =5x5
77 Tabla D.4: Rank 1 para distin-
-*- 9x9

11x11

tos grillados

1

I
2

I
3

I
4

5

Figura D.3: Rank 5 operador LBP extendido

Comparando las figuras [D.1] y [D.3] se observa que hay un mayor desem-
peno al utilizar el operador extendido. Esta mejora es a costas de un aumento

en la complejidad.

Si se varia la cuantizacion y se deja fijo el grillado en 7x7 se obtienen los
resultados mostrados en la figura [D.4

=% =59 (Uniformes)

Cuantizacion | RR (Rank 1)
16 0.935065
32 0.950413
64 0.957497
128 0.965762
256 0.968123
59 0.958678

1

I
2

I
3

4

7 Tabla D.5: Rank 1 para distin-

5 tas cuantizaciones

Figura D.4: Rank 5 operador LBP extendido

con distinta cuantizacion

Nuevamente comparando las graficas [D.2] y [D.4] se observa una amplia

mejoria en el operador extendido.

Finalmente se variara el radio, dejando fijo el grillado en 7x7 y la cuan-

tizacion en 64 bins
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Radio | RR (Rank 1)
1 0.94451
2 0.957497
3 0.965762

Tabla D.6: Rank 1 para distin-
tos radios

I I I
2 3 4 5

Figura D.5: Rank 5 operador LBP extendido
con distintos radios

LBPHS - conclusion

A partir de los resultados obtenidos en las distintas pruebas se extrae los
mejores parametros.

= Operador LBP extendido

Radio: 3

Grillado: 9x9

Cuantizacién uniforme 256 bins

Resulta razonable combinar estos parametros y pretender obtener una
tasa de reconocimiento al menos igual a la maxima ya obtenida. El rank 5
para esta combinacién es ampliamente mayor a los obtenidos en las pruebas,
y se muestra en la Tabla

Rank 1 Rank 2 | Rank 3 | Rank 4 Rank 5
0.974026 | 0.978749 | 0.98111 | 0.988194 | 0.988194

Tabla D.7: Rank 5 LBP mejor combinaciéon

D.1.2. Local Derivative Pattern Histogram Sequence

El extractor LDPHS tiene 3 pardmetros:

= orden
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= grillado

= cantidad de bins usados en la cuantizacién del histograma

LDP - orden 2

Siguiendo la misma linea de razonamiento, se evaluara cudl es el mejor
grillado, dejando fijo la cantidad de bins, y viceversa.

Debido al bajo desempeno del grillado 3x3 conseguido sobre LBP, se
decide quitar ese grillado, e incluir un grillado mayor, de 15x15. La cantidad
de bins se fij6 nuevamente en 64 bins.

Grillado | RR (Rank 1)

5x5 0.923259
7 0.946871
9%x9 0.946871

11x11 0.956316
15x15 0.956316

Tabla D.8: Rank 1 para distin-

@ 1x11
15x15

091 ‘ ‘ : | tos grillados

1 2 3 4

Figura D.6: Rank 5 extractor LDP orden 2
con distinto grillado

Si se deja fijo el grillado, y se varia la cuantizacién se obtiene los resul-
tados que se muestran en la figura [D.7]
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Cuantizacion | RR (Rank 1)
32 0.932704
64 0.946871
128 0.94451
256 0.94451
59 0.930342

w32
~y-64

128
@ 256

59 (Patrones uniformes)
T

I
3

4

Figura D.7: Rank 5 extractor LDP orden 2

con distinta cuantizaciéon

LDP - orden 3

| Tabla D.9: Rank 1 para distin-
| tas cuantizaciones

Se realizan las mismas pruebas que para orden 2 obteniéndose los resul-
tados mostrados en las figuras [D.8 y [D.9]

Grillado | RR (Rank 1)
5x5 0.885478
X7 0.914994
9x9 0.930342

11x11 0.94451
15x15 0.931523

L
3

L
4

Figura D.8: Rank 5 extractor LDP orden 3

con distinto grillado
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0.98

0.88

0.86‘
1

Cuantizacion | RR (Rank 1)
32 0.90673
64 0.914994
128 0.920897
256 0.919717
29 0.872491

il 32
=y-64

128
@ 256

59 (Patrones uniformes)
T

L L
2 3

Figura D.9: Rank 5 extractor LDP orden 3

con distinta cuantizacion

4

| Tabla D.11: Rank 1 para dis-
! tintas cuantizaciones

Los resultados muestran que el operador LDP de orden 2 es mejor dis-
criminador de texturas para reconocimiento facial que el operador LDP de

orden 3.

LDPHS - conclusion

Finalmente se extraen los mejores parametros de cada configuraciéon y
nuevamente se logra conseguir un mejor resultado que en cada una de las
pruebas. Los parametros de dicha configuracién son

» orden = 2

= grillado = 11x11

= cuantizacién uniforme 64 bins

y sus resultados se muestran en la siguiente Tabla

Rank 1 Rank

Rank 3

Rank 4

Rank 5

0.956316 | 0.969303

0.975207

0.977568

0.979929

Tabla D.12: Rank 5 LDP mejor combinacién

D.2.

Seleccién de parametros en clasificaciéon

En esta seccién se ponen a prueba los clasificadores y entrenadores de los

clasificadores.
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Clasificacion:
Vecino mas cercano

Resultado

Vector de
caracteristicas

L Asignacion de pesos

Distancias del
clasificador

Interseccion

Figura D.10: Bloque Clasificacion

Para ello se tienen dos tipos de pruebas: primero identificar cual es el par
extractor-clasificador que clasifica mejor para luego experimentar si con los
mismos clasificadores pero otorgando diferentes pesos a la distancia entre los
diferentes pares de parches, se mejoran los resultados. Para ello se generan
los siguientes experimentos:

Experimento 1: I Se normalizan las imagenes de los bancos fa y fb por
igual con la siguiente configuracion:
= Alto de imagen normalizada: 160 pixeles.
= Ancho de imagen normalizada: 128 pixeles.
= Tipo de normalizacion: Ojos marcados manualmente.
» Posicion Ojos Fijos: Ojo izq (61,100), Ojo der (61,29).
IT Se extraen las caracteristicas locales de las im4genes normalizadas
utilizando la siguiente configuracién:

= Tipo LBP: extendido.

= Radio: 2.

= Vecinos:8.

» Cantidad de parches: 49 (7x7).

ITT Se clasifican las imagenes utilizando las siguientes distancias:

= Interseccién.

» Chi-cuadrado.
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= EMD.

Experimento 2: I Se normalizan las imagenes de los bancos Fa y Fb
igual que en el experimento 1.

II Se extraen las caracteristicas locales de las imagenes normalizadas
utilizando la siguiente configuracion:
= Orden LDP: 1.
= Radio: 1.
= Vecinos:8.
» Cantidad de parches: 256 (16x16).
IIT Se clasifican las imagenes utilizando las siguientes distancias:

= Interseccion.
s Chi-cuadrado.

Para los siguientes dos experimentos se deja la distancia fija utilizando siem-
pre Chi-cuadrado:

Experimento 3: Se realiza el mismo procedimiento que en el experimento
uno con las mismas configuraciones para la normalizacién de imagenes
y extraccion de caracteristicas, pero antes de sumar las distancias re-
sultantes entre pares de parches correspondientes, se las multiplica por
el vector de pesos resultante del anéalisis LDA.

Experimento 4: Se realiza lo descrito en el experimento 3 pero utilizando
las configuraciones de extraccién de caracteristicas propuestas en el
experimento 2.

Resultados Experimento 1

Rank Chi- EMD Intersecciéon
Cuadrado
1 0.915 0.881 0.922
2 0.933 0.914 0.941
3 0.943 0.928 0.945
4 0.952 0.937 0.954
5 0.955 0.942 0.956
6 0.959 0.945 0.961
7 0.965 0.949 0.963
8 0.967 0.942 0.967
9 0.967 0.955 0.968
10 0.969 0.956 0.970

Tabla D.13: LBP-Sin Pesos
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Figura D.11: Comparacién clasificadores con caracteristica LBP

Como puede apreciarse en la el cuadro anterior, los clasificadores chi-
cuadrado e intersecciéon tienen un desempeno superior a EMD y muy pare-
cida entre si. Si se hila més fino y se hace énfasis en la grafica superior,
se puede observar que en un principio el clasificador Interseccion logra dis-
tinguirse del clasficador Chi-Cuadrado logrando un mejor resultado en un
medio punto porcentual pero luego a partir del rank 5 los desempenios de
ambos clasificadores se tornan indistinguibles.

Resultados Experimento 2

Rank Chi- Intersecciéon
Cuadrado
1 0.921 0.914
2 0.935 0.933
3 0.949 0.945
4 0.954 0.951
5 0.956 0.953
6 0.959 0.959
7 0.962 0.960
8 0.963 0.962
9 0.966 0.963
10 0.966 0.965

Tabla D.14: Experimento 1: LDP-Sin Pesos
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Figura D.12: Comparacién clasificadores con caracteristica LDP

Lo primero que salta a la vista en la tabla anterior es que no se encuentran
los resultados para el clasificador EMD. Dado que el desempeno de EMD esta
un par de puntos porcentuales por debajo del resto de los clasificadores y que
el tiempo necesario para clasificar utilizando distancia EMD es cinco veces
mayor al resto se decidi6 descartar el uso de la distancia EMD. Luego se
puede apreciar que nuevamente los desempenos entre los clasificadores son
muy parecidos, pero si se hace énfasis en el grafico se puede observar que
en este caso pasa lo contrario que cuando se clasifica utilizando el extractor
LBP. En este caso, en un pricipio el clasificador Chi-cuadrado logra una
mejor clasificacion de aproximadamente medio punto porcentual y ya en el
rank 4 no se logra distinguir los resultados de uno u otro clasificador.

Resultados Experimento 3

Rank Sin Peso Pesos Pesos LDA
Manuales
1 0.915 0.948 0.956
2 0.933 0.966 0.970
3 0.943 0.972 0.975
4 0.952 0.972 0.979
5 0.955 0.973 0.979
6 0.959 0.975 0.979
7 0.965 0.976 0.981
8 0.967 0.978 0.981
9 0.967 0.978 0.981
10 0.969 0.980 0.981
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Recognition Rate vs Rank

Figura D.13: Comparacién de clasificacion sin pesar parches vs Pesos LDA

Visualizando el cuadro anterior se observa a primera vista que el hecho
de pesar de forma diferente los parches mejora el desempeiio del clasificador
especialmente en las posiciones 1 a 7 del rank. Luego si se observa la grafica se
logra ver claramente que el desempeno del clasificador utilizando los pesos de
la técnica LDA es superior al del mismo clasificador pero utilizando los pesos
propuestos en el articulo [4]. Con un promedio de casi un punto porcentual
por encima de 94 porciento lo cual es algo considerable.

Esto demuestra claramente que como bien dicen los autores de [4], los
pesos elegidos por ellos no eran 6ptimos ya que se basaron en un criterio de
sentido comtn mientras que los pesos adquiridos mediante la implementacién
de la técnica matematica LDA se obtienen de un entrenamiento especifico
para cada conjunto de datos.
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Resultados Experimento 4

Rank Chi- Chi-

Cuadrado Cuadrado

Sin Pesos Sin Pesos
1 0.921 0.945
2 0.935 0.957
3 0.949 0.970
4 0.954 0.974
5 0.956 0.976
6 0.959 0.976
7 0.962 0.977
8 0.963 0.979
9 0.966 0.979
10 0.966 0.981

Tabla D.16: LDP-Sin Pesar vs Pesos LDA

yyyyy

Figura D.14: Comparacién de clasificacion sin pesar parches vs Pesos LDA

Se puede observar de la tabla y grafica anterior que nuevamente el hecho
de pesar los parches con pesos obtenidos utilizando la herramienta matemati-
ca LDA logra mejorar con un promedio de 1.5 puntos porcentuales la clasi-
ficacién de los datos.
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D.3. Seleccién de parametros para la combinaciéon
de clasificadores
D.3.1. Entrenamiento de LDA

La combinacion de clasificadores s6lo tiene sentido realizarla si los clasi-
ficadores son complementarios, y por tanto cuando uno falla el otro acierta.
Un indicador de qué tan complementarios son los clasificadores, es ver el
conjunto de personas que no fueron rank(1) pero si lo fueron en el otro. Este
analisis arrojé que en general los clasificadores usados no se complementan.
Esto se puede explicar porque todos, salvando VCGF, parten del mismo
principio. En la tabla se muestran los RR para distintas combinaciones
de clasificadores.

Configuracion | LBPHS | LDPHS | LGBPHS | VCGF RR
1 X X 0.97284
2 X X 0.9634
3 X X 0.951594
4 X X 0.959858
5) X X X X 0.977568
6 X X X 0.969303

Tabla D.17: RR de la combinaciéon de clasificadores

Ninguna configuracién devuelve mejores resultados que el mejor obtenido,
lo cual se corresponde con el analisis previo. La tabla muestra el Rank
5 para la mejor configuracion.

Rank 4
0.987013

Rank 5
0.989374

Rank 1
0.977568

Rank 2
0.983471

Rank 3
0.985832

Tabla D.18: Rank 5 combinacion (LBPHS,LDPHS,LGBPHS,VCGF)

D.3.2. Entrenamiento de SVM

SVM busca resolver el siguiente problema:
min Hw|\2+02&
sa  yif(zi)>21-§

con & > 0 el costo por clasificar incorrectamente la muestra x;, y C el
compromiso entre error empirico y tamafno del margen. La forma dual del
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problema es:

max Zai — Z Z aiajyz'yj<$i$j>

i
s.a Zaiyizo
i
CZO[ZZO

Por lo tanto los pardametros son C,&;, y los pardmetros del kernel. A los
efectos de reducir la variabilidad de parametros, a todas las muestras gen-
uinas se le asigna el peso £ y a las muestras impostoras el peso £, que
resultan del cociente entre el total de muestras y el total de muestras de la
clase. De este modo se penaliza mas la mala clasificacién de una muestra
que representa a una clase minoritaria. Esto es necesario cuando las clases
no estan balanceadas. A modo de ejemplo, si se tiene 99 elementos de la clase
impostores, y 1 elemento de la clase genuinos, el SVM podria poner la fron-
tera de modo que todos los elementos fueran clasificados como impostores,
y tener un FAR del 0% a costas de tener un VR = 0%

La busqueda de parametros en el caso del kernel lineal representa tinica-
mente la busqueda del valor de C. En este caso se utiliza distintos érdenes
de magnitud:

C={1x107%1x1073%,1x1072...,1,2x107%,2x 10735 .., 9x107%,...,9}
El kernel radial se define como
K(w,y) =elvll 5 > 0

Para la busqueda de parametros del SVM radial, se agrega por tanto una
nueva variable v. Nuevamente se consideran distintos érdenes de magnitud
para v, y para C' se reduce la distancia ente dos valores distintos:

C={1x10"%1%x1073,...,1,2x 1074, ...,9x 107%,...,9}

v ={1x1077,1x107%, ..., 1x107%,3x1077, ...,3x107},5%x 1077, ..,7x107 7, ...,9x107",..,.9x 107!}

Debido a que se maneja una base de datos de 847 personas, la cantidad de
posibles impostores serian 847 x 846 = 716562, un ntimero de datos que las
librerias SVM usadas (libsum[10] no pueden manejar. Por lo que el nimero
de impostores se redujo a 10000, y se tomaron al azar.

Para la combinacién se prob6 dos configuraciones distintas:

Configuracion 1: LBPHS & LDPHS

Configuraciéon 2: LBPHS & LDPHS & LGBPHS
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En la figura [D.15] se grafican las parejas de FAR y FRR centradas en
un entorno de FAR ~ 0,001.
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Figura D.15: Valores de FAR vs FFRR para la combinacién de clasificadores
El mejor resultado logrado fue FRR = 0,041 a un FAR = 0,0012, y

fue obtenido cuando se utiliz6 la configuraciéon 2, con SVM lineal con C =
8x 1074t =128y ¢~ = 1,08.
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Apéndice E

Gestion del proyecto

E.1. Gestion del proyecto

Esta seccién pretende explicar cual fue nuestra primer propuesta para
gestionar el proyecto, qué se termindé haciendo y por qué. Esto logra un
sano ejercicio de contrastar el planteamiento teoérico realizado por nosotros a
mediados del 2011 y el proyecto préactico finalmente logrado por el equipo a
mediados del 2012. Parte de la ensefianza que debe dejar un proyecto de esta
envergadura es aprender a identificar los desafios a resolver en el correr de un
ano, evaluar riesgos, dividir tareas, y poder resolver los problemas préacticos
que atentan contra el cumplimiento de la propuesta original.

E.1.1. Planificacién original

Al iniciar el proyecto se hizo un estudio detallado de qué es un sistema
biométrico, particularmente un sistema de reconocimiento facial y se hizo
especial hincapié en qué tipo de sistema de reconocimiento facial se queria
desarrollar, sus caracteristicas, etc. Este analisis desencadend en un proyecto
muy ambicioso y con la division de tareas detallada en la Figura [E.2}

Una vez determinadas las tareas a realizar en el correr del ano, se con-
trastaron las mismas con los recursos que dispondria y necesitaria el proyecto.
Estos recursos son principalmente los tres integrantes del grupo asi como cu-
atro computadoras con ciertos programas particulares y obviamente tiempo.
Finalmente este anélisis desencadeno en una estimaciéon de tiempos para ca-
da seccion del proyecto ilustrada en la Figura [E.I] en el diagrama de Gantt
ilustrado en la Figura y finalmente su respectiva asignacion de tareas
ilustrada en la Figura [E4]
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GAnx;rn;l;m 3 1...

MName Beagin date End date Duration
@ Estudio del estado del arte 8/26/11 1013111 47
@ Estudio de Aguara 826111 Q2111 19
@ Estudio de nuevas técnicas 8/26/11 101611 a0
@ Presentacidn de técnicas 9/16/11 101711 22
@ Eleccidn de técnicas 1001811 1013111 10
@ Estudio de la base de datos de la DNIC 1007111 10/25M11 13
@ Andlisis de caracteristicas 1007111 10/25M11 13
@ Estudio de pre-procesamiento 10711 10/25M11 13
o |mplementacion de técnicas en Matlab 111111 41812 123
@ Programacidon de los algoritmos 1111111 12M2 45
@ Pruebas sobre porcidn de la base de la DNIC 1312 1HMTH2 11
@ Andlisis de resultados 11812 13112 10
@ Buffer 2112 21412 10
@ Estudio de cambios a realizar 2115112 2/24M12 2
@ |mplementacidn de cambios en los algoritmos 242THM2 33012 25
@ MNuevo andlisis de resultados 442112 4/19M12 14
@ Andlisis del SOy lenguaje de programacién a utilizar 112111 712012 175
© Estudio del lenguaje 112111 2112 53
@ Codificacidn de los algoritmos 21512 52212 70
© Andlsis del programa final con toda |a base de la DNIC 5i23112 53112 7
@ Buffer 6112 61412 10
© Segun resultados obtenidos realizar cambios sobre los algoritmos programados 615112 71512 15
@ Buffer TiEN2 72012 11
@ Presentacidn de avances (1er hito) 2M15M12 212412 g
@ Preparacidn presentacién 1er hito 112312 214112 17
@ Documentacidn 11111 53112 153
@ Documentacion sobre técnicas estudiadas 11111 10212 45
@ Documentacién sobre detalles del lenguaje que se utilizara 11111 112111 15
@ Documentacidn sobre caracteristicas de la base de caras de la DNIC 1112211 10212 30
@ Documentacién sobre los algoritmos y técnicas utilizadas 2112 41312 45
@ Documentacidn sobre los resultados obtenides 11812 41012 60
@ Manual de usuario 5110112 513112 16
@ Presentacidn de avances (2do hito) 615112 61512 1
@ Preparacidn presentacién 2do hito 51812 614112 20
@ Presentacidn final 712312 712312 1

Figura E.1: Asignacion de tiempos original
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E.1.2. Ejecucion real

Durante la duracién de la ejecucion del proyecto se fue modificando lev-
emente la planificacién original debido principalmente al hecho que la pro-
puesta original era mas ambiciosa de lo que deberia ser.

El mayor cambio fue eliminar de la propuesta original el desarrollo del
sistema en la plataforma Matlab. Esto se dio porque en su momento se
entendié que no era necesario tener un mismo programa que corriera en dos
plataformas diferentes, més cuando las plataformas son tan distintas entre
si y no iba a generar grandes aportes.

Por otro lado el tiempo ganado al no desarrollar el sistema en la segunda
plataforma fue re invertido en el desarrollo del programa en C++. Esto fue
necesario dado que C+-+ era un lenguaje nuevo para nosotros y nos tomo
més tiempo de lo que pensdbamos lograr programar correctamente sobre el.

En la figura de las tareas realizadas divididas en bloques y su respec-
tivo consumo de tiempo ilustrado en la figura
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GANTTINES PSS D e
roect e G gun 4

Name

Begin date

End date

@ Estudio del estado del arte arzem 103111 47
@ Estudio de Aguard 8/26iM1 92111 19
© Estudio de nuevas técnicas 8/26/11 10i6/11 30
© Presentacién de técnicas 9116111 10M711 2
@ Eleccidn de técnicas 10018111 103111 10

@ Estudio de |a base de datos de la DNIC 1071 10i25M11 13
© Andlisis de caracteristicas 107111 1002511 13
@ Estudio de pre-procesamiento 107111 10i25/11 13

@ Andlisis del SOy lenguaje de programacidn a utilizar 11121711 1173012 270
@ Estudio del lenguaje 11/2111 2112 )
@ Generar Diagramas de clases y flujos 10112 113012 45
o Codificacion de los algoritmos y pruebas sobre Base Feret 21512 Fizin2 120
© Andlsis del programa final con toda la base de la DNIC 8112 8/9/12 7
@ Buffer 810112 8/2312 10
@ Segun resultados obtenidos realizar cambios sobre los algoritmos programados 8/24/12 9/1312 15
o Buffer 9M4n12 9/28M12 11

@ Presentacion de avances (1er hito) 21512 202412 g

© Preparacidn presentacion 1er hito 1123112 211412 17

@ Documentacién 11111 53112 153
© Documentacion sobre técnicas estudiadas 111111 1212 45
o Documentacidn sobre detalles del lenguaje que se utilizard 11111 1142114 15
© Documentacion sobre caracteristicas de |a base de caras de la DNIC 1112211 1212 30
@ Documentacidn sobre los algoritmos y técnicas utilizadas 12126011 2i2412 45
o Documentacidn sobre los resultados obtenidos 11111 12312 60
@ Manual de usuario 511012 53112 16

@ Presentacidn de avances (2do hito) 61512 61512 1

@ Preparacidn presentacion 2do hito 51812 61412 20

@ Presentacidn final 712312 7i23n2 1

Figura E.5: Tiempo por tarea utliziado
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E.1.3. Conclusiones

Se puede concluir que la planificaciéon inicial fue bastante certera y co-
rrecta. El proyecto finaliz6 en tiempo y forma y no solo se cumplieron los
objetivos propuestos, sino que ademas en general se cumplieron con las horas
proyectadas.

Cabe destacar quizés que si bien se respetaron los tiempos, el proyecto
finaliz6 un més luego de lo pronosticado en un principio ya que no se tuvo en
cuenta las dos semanas de vacaciones en Enero 2012 y el tiempo que insumi6
preparar y presentar en el foro Ingenieria de muestra 2012 En la tabla
[E.1l se compara las horas proyectadas contra una aproximacion las horas
realmente que realmente se trabajo. Las horas que se declaran en la tabla
son horas de “cuello de botella”, es decir que los tres integrantes trabajaron en
paralelo al mismo tiempo en cada tarea y se declara el mas lento. La mayor
diferencia se encuentra en la categoria Analisis SO y C+-+. En primer lugar
porque fue nuestra primer experiencia con este lenguaje de programacion.
En segundo lugar, porque la mayoria de los algoritmos que se encuentran en
el sistema son implementacion nuestra. Esto provocd que una gran parte del
tiempo se invirtié en la depuraciéon del cédigo. A su vez, cuando se tienen
malos resultados, en principio no se puede determinar si es por la técnica en
si, o por la implementacion realizada. A modo de ejemplo nos encontramos
que los filtros de Gabor s6lo daban buenos resultados cuando a la imagen
previamente se le realizaba ecualizaciéon del histograma. En caso contrario,
los resultados estaban muy por debajo que los reportados por los articulos
usados como referencia.

La segunda mayor diferencia se encuentra en la documentacién. Los tres
integrantes tenemos estilos distintos en cuanto a la forma de escribir. Por
tanto hubo muchas etapas de correccion, y de reescribir para uniformizar los
mas posible la redaccion.

Tarea Horas Horas
proyectadas | realizadas

Estudio del estado del Arte 47 47
Estudio Base de Datos 13 26
Analisis SO y C+-+ 175 270
Hito 1 25 30
Hito 2 25 30
Documentaciéon 153 200
Presentacién Final 21 50
Total 480 703

Tabla E.1: Horas proyectadas y trabajadas

"http://www.fing.edu.uy /ingenieriademuestra
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Apéndice F

Manual de usuario

F.1. Objetivos

El presente manual de usuario tiene como objetivo informar al usuario so-
bre el funcionamiento del programa. Esta dirigido a personas con conocimien-
tos sobre los distintos bloques de un sistema biométrico, y en particular de
reconocimiento facial. A su vez la persona debera tener conocimientos sobre
lo que es un filtro de Gabor y lo que es la codificacion LBP, y LDP. También
deberé saber cémo se realiza la extracciéon de caracteristicas y qué es y cémo
se calcula la distancia entre dos vectores de caracteristicas.

F.2. Introduccién

Faceval es un programa de reconocimiento facial escrito en el lenguaje
C+-+ en un entorno Windows y que utiliza las librerias Boost y OpenCV 2.3
1. m1 programa, esta compuesto por 3 modulos principales.

1. preprocesamiento

2. extractor de caracteristicas

3. clasificacion

Es un ejecutable que sdlo requiere del programa MinGw (www.mingw.org/),
y las librerias de Boost y OpenCV ubicadas en el mismo directorio que el

ejecutable (o en su defecto en algun directorio que se encuentre en la variable
de entorno “PATH” del sistema).

!Para ver la lista de librerfas y dependencias completa consultar el final de la docu-
mentacién

169


www.mingw.org/

F.3. Modo de empleo

El programa no funciona como un sistema de reconocimiento facial en
produccién, sino que es un framework que permite evaluar las distintas téc-
nicas implementadas y sus distintos parametros, sobre una base de datos
compuesta por una galeria y un set de prueba. El funcionamiento principal
del programa es en modo identificacién ya que cuando finaliza despliega en
pantalla el Rank 15. Sin embargo, funciona simultdneamente en modo veri-
ficacion porque guarda un archivo que permite realizar las curvas ROC. El
sistema realiza ambas tareas en cada ejecucion.

F.3.1. Bases de datos

Faceval fue pensado para ser usado con la base Feret, pero puede ser
usado con cualquier base de datos en tanto los nombres de los archivos sean
nombrados de la siguiente forma: “ID zx...x”. En caso de ser usado con
la base de datos Feret, se debe extraer el contenido del DVD con la base de
datos Feret, sobre una carpeta con nombre “Feret”.

Si se utiliza otra base de datos, se debe crear una carpeta con nombre “fo-
tos”, y sus respectivos subdirectorios “galeria” y “prueba’. En estos subdirec-
torios se deben ubicar las fotos correspondiente a la galeria y al set de pruebas
respectivamente. Cabe aclarar que no existe una etapa de enrolamiento: el
sistema conoce a las personas que se encuentran en el subdirectorio “galeria”.
Las tareas de identificacién y verificacion se realizan sobre las personas cuyas
imagenes se encuentran en el subdirectorio “prueba”. La Figura [F.1] muestra
el contenido que debe tener el directorio donde se encuentra el ejecutable
para su correcto funcionamiento.

faceval

Feret

B fotos
galeria

prueba

Figura F.1: Contenido del directorio donde se encuentra el ejecutable (en la
imagen el ejecutable se encuentra en la carpeta “faceval”). No es obligatorio
tener tanto el directorio “Feret” como el directorio “fotos”, pero si al menos
uno.

Para su funcionamiento, el programa toma como argumento el nombre
del archivo de texto que contiene la configuracion de lo que se quiere ejecutar.
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B Procesador de comandos de Windows | == -z’j"ﬂl

icrosoft Windows [Version 6.1.76811
opyright (c> 2089 Microsoft Corporation. Reservados todos loz derechos.

D:sWorkspacesfaceval*faceval _exe configuracion.txt

Figura F.2: Ejecucién de faceval, tomando como archivo de texto “configu-
racion.txt”

La configuracién del programa esté escrito en el mismo formato que se
escriben las variables en C++ ( esto es tipo nombre = valor). El uso de cada
bloque se logra con banderas booleanas con el nombre de los mismos:

bool normalizar = wvalorBooleano;

bool filtrarGabor = wvalorBooleano;

bool extraerCaracteristicas = wvalorBooleano;

bool clasificar = valorBooleano;

donde valorBooleano puede tomar los valores {0, false, 1,true}. En caso
de que no se declare alguna de estas banderas, el programa la considerara
como apagada, y por tanto no ejecutara ese moédulo. Esto permitira al usuario
declarar en el archivo de texto tnicamente los pardmetros del bloque que
desee utilizar. Se puede también utilizar dos barras “//” para comentar la
linea, y por tanto el programa no la leera.

La Figura [F.3] describe el orden secuencial en que actia un sistema de
reconocimiento facial.

Esto lleva a que, a modo de ejemplo, no se pueda extraer caracteristicas,
si previamente no se hizo el preprocesamiento, o que no se pueda clasificar,
si no se tiene las caracteristicas.

A continuacion se detallan las variables de cada moédulo, y como deben
ser declaradas (su correcta sintaxis).
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Preprocesamiento

Imagen normalizada

Extraccion caracteristicas

Clasificacion

Figura F.3: Diagrama de bloques de un sistema de reconocimiento facial
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F.3.2. Normalizacién

Dentro del médulo normalizacién existen cuatro principales pardmetros
variables.

» base de datos: Feret o DNIC (se usa DNIC en cualquier caso que no
sea Feret)

e string baseCaras = “Feret”; // “DNIC”. Opcionalmente se podria
poner “DNIC resized” en caso que ya se haya corrido con “DNIC”
una vez, y se quiera preprocesar las imagenes de forma mas rapida

» la galeria de imagenes y la base de prueba

e string galeria = “fa”;

e string baseDePrueba = “fb”;

= ¢l tipo de normalizacion: “Manual”, “HaarLike” o “ASM”. En el primer
caso se debe utilizar iinicamente cuando la base de datos es la Feret, y
en cuyo caso el programa leerda de un archivo interno la posicién de los
ojos en las imagenes normalizadas. En el segundo caso, el programa
utilizara Haar Cascade para encontrar la posiciéon de los ojos, y en
el ultimo el programa utilizarda ASM. Estos ultimos dos, podran ser
usados con ambas bases de datos.

e string tipoNormalizacion = “Manual”; // “HaarLike” “ASM”. Cuan-
do se utiliza ASM, el programa despliega en consola mensajes so-
bre el preprocesamiento, y podrian aparecer mensajes de la forma
“Warning: no Viola Jones left eye (will synthesize)”. No existe la
posibilidad de no desplegar estos mensajes.

= alto y ancho de la imégenes normalizadas para su posterior extracciéon
de caracteristicas locales y globales respectivamente:

e int altolmagenCaracteristicasGlob-

e int alto = 128; ales — 80:

e int ancho —

198: e int ancholmagenCaracteristicas-
Y

Globales = 64;

= posicién de los ojos en la imagen para ambas imagenes normalizadas

e int posOjosFijosDerechoX = 90;
e int posOjosFijosDerechoY = 44;
e int posOjosFijoslzgX = 38;
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b Faceval »

|8 Incluir-en biblioteca Compartir con v Grabar Nueva carpeta
=
Nombre Fecha de modifica.. Tipo Tamafio
Feret 08/09,/201212:35,,,  Carpeta de archivos

logs

Carpeta de archivos

Mormalizados

| configuracion. b 10 KB
Aplicacion 1438 KB
Figura F.4: Creacién de las carpetas “Normalizados” y “logs”

e int posOjosFijoslzqY = 44;

e int posOjosFijosImagenGlobalDerechoX = 46;
e int posOjosFijosImagenGlobalDerechoY = 31;
e int posOjosFijosImagenGloballzqX = 19;

e int posOjosFijosImagenGloballzqY = 31;

Ademas de estos parametro se podria agregar el enmascaramiento elipti-
co, entre otras posibilidades. El programa al correr por primera vez genera
la carpeta con el nombre del médulo en el directorio donde se esta corriendo
el programa y la carpeta donde se guardan los logs. En este caso se crearan
las carpetas “Normalizados” y “logs” como lo muestra la figura [F.5l

El programa le pedira al usuario que ingrese el ntimero de la corrida actual
de la normalizaciéon, y el usuario deberé ingresar algiin nimero positivo. De
esta forma el programa crea dentro del directorio “Normalizados”, un archivo
de texto llamado ultima_ corrida.trt que contiene la informaciéon de la tltima
corrida realizada y la carpeta con el nimero de corrida ingresada. El archivo
de texto sirve como contador, de modo que en la préximo corrida, se leerd
la utlima corrida (en este caso seria la namero 1) , creard la carpeta con el
naumero de la tltima corrida incrementada en una unidad, y actualizara el
archivo de texto con el valor de la tultima corrida. Dentro de la carpeta con el
nombre de la corrida se guardan los archivos con las imagenes normalizadas.
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£ v Faceval » Normalizados »

arw | & Abrir = Compartir con = Grabar Mueva carpeta

MNombre Fecha de modifica.. Tipo Tamafio 1

1

| ultima_corrida bt

@ de archivos

1KB

Figura F.5: Creacion del archivo ultima_ corrida.txt y de la carpeta

F.3.3. Filtros de Gabor

Este mo6dulo es opcional y le permite al usuario utilizar un banco de filtros
de Gabor de un conjunto predeterminado. Para su correcto funcionamiento
se debe ingresar 3 pardmetros principales:

= el nimero de corrida de la etapa de normalizacién, es decir, la carpeta
donde se encuentran las imagenes normalizadas a las que se le quiere
realizar el filtrado.

e string corridaNormalizacionGabor = “17;

= Kl tipo de banco de filtros de Gabor, que puede selg: “Wiskott”, “Nestares”,
“Bolme”, “Aguara”’, “LGBPHS".

e string tipoBanco = “LGBPHS”; //“Wiskott”, “Nestares”, “Bolme”,
“Aguara’.

» ¢l tamano del Kernel de los filtros de Gabor
e int tamanoKernel = 256;

En caso que sea la primera ejecuciéon del médulo, el programa creara la
carpeta “Gabor” y nuevamente crearé el archivo de texto ultima_ corrida.tzt,
que cumple la misma funcién que en el caso anterior.

2Para mas informacién sobre estos filtros ver el final de la documentacion
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F.3.4. Extraccion de caracteristicas

La configuracién de la extraccion de caracteristicas es quizas la config-
uracién més complicada. Esto se debe a que se debe tener cuidado si en la
etapa previa se us6 un banco de filtros de Gabor, ya que algunos operadores
trabajan sobre una imagen y otros sobre un conjunto de iméagenes (aunque
internamente realizan la misma codificacion). Los parametros variables son
los siguientes:

= ¢l namero de corrida de la etapa de normalizacién: dependeré si pre-
viamente se utilizé6 un banco de filtros de Gabor, en cuyo caso se debe
establecer qué corrida dentro de la carpeta Gabor es.

e string corridaNormalizacionCaracteristicas = “1”;

e string corridaGaborCaracteristicas = “17;

= ¢l tipo de codificacién y sus pardmetros: dependeré si previamente se
utilizo6 un banco de filtros de Gabor. En caso negativo, los posibles
parametros son LBP y LDP. Dentro de la codificacion LBP se puede
elegir el tipo de LBP (si es el operador extendido, o el original), y en
el caso del operador extendido, el radio y la cantidad de vecinos.

e string operadorCaracteristicas = “lbp”;
e int tipoLBP = 0 // 0 - extendido, 1 - original
e int radio = 3

e int vecinos = 8§

Si se elige la codificacién LDP, s6lo se puede variar el orden, que puede
ser 1 o 2.

e string operadorCaracteristicas = “ldp”;
e int ordenLDP = 1; // 2;

En el caso que haya usado un filtro de Gabor se debe declarar que el
operador de caracteristicas es “gbr-lbp” y se debe indicar los pardmetros
de la codificaciéon LBP sobre las imégenes de Gabor:

e string operadorCaracteristicas = “gbr-lbp”;

e int tipoLBP =1 // 0 - extendido, 1 - original;

e int radio = 2;

e int vecinos = §;
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» el grillado: la cantidad de divisiones en el sentido horizontal (gridz) y
en el sentido vertical (gridy)
e int gridx = b;
e int gridy = 5;
= la configuracion de los histogramas: permite al usuario elegir usar los
patrones uniformes y en caso que no se use, el nimero de bins a utilizar
(realiza cuantizacion uniforme).
e bool usarUniformes = false;
e int histSize = 256 //Se omite en caso que usarUniformes sea true
= la configuracion de las caracteristicas globales: la cantidad de coefi-
cientes de transformada de Fourier de la imagen, y el tamano
e string operadorCaracteristicasGlobales = “fourier”;
e int tamanolmagenFourier = 128;
e int cantidadCoeficientesFourier = 12;

En caso que sea la primera ejecuciéon del médulo, el programa creara la
carpeta “Caracteristicas” y el archivo de texto ultima_ corrida.txt.

F.3.5. Clasificacion

La funcién principal de este médulo es obtener una lista ordenada de
menor a mayor, de las distancias entre cada una de los vectores de carac-
teristicas de la base de prueba con los de la galeria, y a partir de esta lista
poder calcular los principales indicadores de performance del sistema.

» corrida de los vectores de Caracteristicas
e string corridaCaracteristicasResultados = “17;

= corrida donde se guardaréan las distancias: debido a que se puede correr
N programas en paralelo, cada uno realizando la clasificacion de un
subconjunto de la base de pruebas, se debe indicar en cada una dénde
se guardara los resultados, y deben coincidir entre ellas. En caso que
se quiera correr un Unico programa:
e string corridaResultados = “autolncrementar”;

e int cantidadProgramas = 1;

e int numeroPrograma = 1;
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En caso que se quiera correr N programas en paralelo, el programa
dividira la base de prueba en N particiones de igual tamano. Por lo
tanto en el caso particular que se quiera guardar los resultados en la
corrida “1”, y se esté realizando la clasificaciéon de la i-ésima particién
los parametros seran:

e string corridaResultados = “17;
e int cantidadProgramas = N;
e int numeroPrograma = i;

= tipo de distancia a utilizar: puede ser Chi-Cuadrado, distancia inter-
seccion, o distancia EMD

e int parametroDistancia = 1; // 1-chi2, 2-interseccion, 3-EMD

= pardmetro de ranqueo: posibilita ponderar las distancias entre los dis-
tintos bins de los vectores de caracteristicas

e int parametroRanqueo = 1; // 1 - no pondera, 2 - pondera

En caso de ponderar, se debe establecer cuél es el vector de pesos a
utilizar. El tamano del mismo debe coincidir con la cantidad de parches
tomada en la parte de extracciéon de caracteristicas, es decir, debe ser
igual a gridxxgridy.

e double pesas[49] = {2,1,1,1,4,1,1,1,1,1,0,0,1,1,2,1,1,0,1,1,1,1,1,0};

= base a comparar: puede ser la base de datos entera, o puede ser un
anico archivo de la misma

e string archivoAComparar = “base”

En caso que sea la primera ejecucion del modulo, el programa creara la carpe-
ta “Resultados” y nuevamente creara el archivo de texto ultima_ corrida.tzt.
Finalizada la etapa de clasificacion el programa devolvera en pantalla el rank
15.

F.4. Algunas consideraciones

El archivo de configuracién en sus inicios era un archivo .h de C++. Esto
llevo a que las variables fueran declaradas en el formato C+-+. El programa
levanta variables tinicamente si las mismas estan declaradas de la siguiente
forma:

tipo|espacio|nombre|espacio|=[espacio|valor

A su vez el programa levanta los valores de las variables si estan en la misma
linea donde la variable est& declarada. A modo de ejemplo, son equivalentes:
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string archivoAComparar =

y

string archivoAComparar =

“base”

pues en ambos casos la variable archivoAComparar se cargara un string vacio.

@

Por otra parte el uso de *;” al final de la declaracion es opcional, al igual
que comentar las lineas que sirven de comentarios.

En caso que hubiere dos variables declaradas con distintos valores, y am-
bas estén descomentadas entonces el programa leera tinicamente la primera
que aparezca.
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Ejemplo de archivo de configuracién para el programa faceval.exe

bool normalizar = true;

bool filtrarGabor = false;

bool extraerCaracteristicas = false;
bool clasificar = false;

bool combinarClasificaciones = false;
bool soloCalcularIndicadores = false;

/7

// PARAMETROS PREPROCESAMIENTO Y NORMALIZACION

//

//string baseCaras = "DNIC";

//string baseCaras = "DNIC_resized";

string baseCaras = "Feret"; //Tiene que ser Feret con "F" mayiscula, sino el programa falla.
string setFeretFa = "fa";

string setFeretFb = "dupl";

// Fijo extensiones de archivos validas

//string extensionesArchivosNormalizacion = ".jpg";
string extensionesArchivosNormalizacion = ".ppm";
string tipoNormalizacion = "Manual"; // Puede ser "Manual", "HaarLike" o "ASM"

/* Fijo las posiciones arbitrariamente en las cuales quiero que queden los ojos de las imagenes normalizadas,
cada fila de la matriz corresponde a la posicion de uno de los ojos. La primer columna representa la coordenada
en sentido horizontal de la imagen), segunda columna representa la coordenada y (sentido vertical de la imagen)

*/

int pos0josFijosDerechoX 90;
int posOjosFijosDerechoY = 44;
int posOjosFijosIzgX = 38;
int posOjosFijosIzqY = 44;

int posOjosFijosImagenGlobalDerechoX 46
int posOjosFijosImagenGlobalDerechoY = 31
int posOjosFijosImagenGlobalIzgX = 19
int posOjosFijosImagenGloballzqY = 31

int alto = 128;
int ancho = 128;

int altoImagenCaracteristicasGlobales = 80;
int anchoImagenCaracteristicasGlobales = 64;

string entrenamientoDetectorCara = "src/Preprocesamiento/haarcascade_frontalface_alt.xml";
string entrenamientoDetector0jos = "src/Preprocesamiento/haarcascade_eye_tree_eyeglasses.xml";
bool mejorasHaarLike = true;
bool enmascarar = true;

bool enmascararPuntos = false;
double centroMascaraX 0.5;
double centroMascaraY = 0.1;
double factorMultiplicadorEjeX =
double factorMultiplicadorEjeY

o
-
N o

180



Point centroMascara(ancho*centroMascaraX,alto*centroMascaraY);
Size tamanoEjesMascara(ancho*factorMultiplicadorEjeX, altoxfactorMultiplicadorEjeY);

//Point centroMascara(ancho/2,alto/10);

//Size tamanoEjesMascara(ancho*0.5, alto*1.2);

int radioMascaraPuntos = 0;

double umbralFiltrarPorCercania = 50;

int umbralFiltrarPorAltura = 40;

double fx = 1.2;

double fy = 1.2;

bool validarCara = true;

bool usarPtosEspecificos = false;

bool cambiarTamanio = false; // setear en true para utiilzar con DNIC_resized

// Fijo las dimensiones de la imagen normalizada
bool recursivoPreprocesamiento = true;

bool debugPreprocesamiento = false;

//

// PARAMETROS BANCO DE FILTROS DE GABOR
//

int tamanoKernel = 256;
int tiempoKernelMostrado = 250;
string tipoBanco = "LGBPHS";

//string tipoBanco = "Wiskott";
//string tipoBanco = "Nestares";
//string tipoBanco = "Bolme";

//string tipoBanco ="Aguara"
int resolucion = 52;//pos0josFijosArray[0]-posOjosFijosArray[2];

string corridaNormalizacionGabor = "2";
bool debugGabor = true;

int alto = 128;
int ancho = 128;

double centroMascaraX = 0.5;
double centroMascaraY = 0.1;
double factorMultiplicadorEjeX = 0.5;

double factorMultiplicadorEjeY = 1.2;

//

// PARAMETROS EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
//

string corridaNormalizacionCaracteristicas = "5";

string corridaGaborCaracteristicas = "0";

string operadorCaracteristicas = "lbp";

int tipoLBP = 0 // O - extendido, 1 - original ;

int radio = 3;

int vecinos = 8;
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// string operadorCaracteristicas = "ldp";
// int ordenLDP = 1;;

// int radio = 1 //no se modifica;

// int vecinos = 8 //no se modifica;

// string operadorCaracteristicas = "gbr-1lbp";
// int tipolBP = 1;

// int radio = 2;

// int vecinos = 8;

string operadorCaracteristicasGlobales = "fourier";
int tamanoImagenFourier = 128;
int cantidadCoeficientesFourier = 12;

//CaracteristicasHistogramas
bool usarUniformes = false;
int histSize = 256 //Se omite en caso que usarUniformes sea true
//CaracteristicasParches
bool grillado = true

int puntosEspecificos = 10
int altoParche = 27

int anchoParche = 27

int gridx = 9

int gridy = 9

int pesosPuntos[] = {21,37}

bool debugCaracteristicas = false

//

// PARAMETROS CLASIFICACION
//

//Distancias:

int parametroDistancia = 1; //chi2

//int parametroDistancia 2; // intersec.
// int parametroDistancia = 3; //EMD

//Ranking

int parametroRanqueo = 1; // pesa por igual todos los parches

// int parametroRanqueo = 2; // Da pesos a la distancias entre parches
// int parametroRanqueo = 3; // Para utilizar con interseccidn

int parametroDistanciaCaracteristicasGlobales = 1; // Distancia L2

// int tamanoRanking = 10; //rankea los 1ros 10
int tamanoRanking = 0; //rankea contra TODA LA BASE DE DATOS
string corridaCaracteristicasResultados = "10";

//string corridaResultados : Dejar vacio si se quiere autoincrementar

//Sélo forzar la corrida cuando se quiere correr N programas en paralelo en la misma carpeta
string corridaResultados = "1_dup2"

int cantidadProgramas = 1;

int numeroPrograma = 1;

//define vector de pesas para rankeo

//Importante que no haya espacios!!
double pesas([49] = {2,1,1,1,1,1,2,2,4,4,1,4,4,2,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,0,1,1,0,0,1,1,1,1,1,0,0,1,1,2,1,1,0,0,1,1,1
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bool guardarParches = false;

//Persona a reconocer identidad:

// string archivoAComparar = "00002_930831_fb.1lbp"; compara una persona especifica
// ...si se deja vacio o con string "base" compara contra toda la base de datos
string archivoAComparar =

int corridasArray[] = {16,17};
double pesosCorridas[] = {0.01,0.012};

//

// PARAMETROS CALCULAR INDICADORES PERFORMANCE
//

string personasExcluidasLista =

double umbrallnicial = 500;
double umbralFinal = 6000;
double pasoUmbral = 30;

double umbrallnicialGlobales = 150;
double umbralFinalGlobales = 900;
double pasoUmbralGlobales = 50;

double umbrallnicialCombinacion = 0;

double umbralFinalCombinacion = 0;
double pasoUmbralCombinacion = 0;
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Lista de librerias completa:

libgec s dw2 — 1.dll

libstde + + — 6.dll

cv_210.dll

cxcore210.dll

highgui210.dll
libopencv _ features2d230.dll
libopencv _ calib3d230.dl1
libopencv _ flann230.dll

libopencv _core230.dll

libopencv _highgui230.dll

libopencv _imgproc230.dll

libopencv _objdetect230.dll

libboost _date time — mgwd6 — 1 48.dll
libboost _ filesystem — mgwd6 — 1 _48.dll
libboost _serialization — mgw46 — 1 48.dll
libboost _system — mgw46 — 1 _48.dll
ml210.dll

stasm__dll.dll
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