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Resum

Aquest treball esta centrat en la implementaci6 i la prova de métodes d'aprenentatge de
meétriques, concretament els algorismearge Margin Nearestieighbor(LMNN)i Information
Theoretic Metric LearnindTML), en el sistema d'identificacié de cares desenvolupat a la UPC,
comparant els resultats amb els que s'obtenen a I'aplicar distancies usades fins a la data.

A més es dissenya i implementa un sistema de rebuig d'impostors (persones alienes al
conjuntde treball) mitjancant una verificacié6 multiclasse, ja que fins ara el sistema classificava
totes les cares d'entrada en alguna de les identitats preestablertes per molt diferent que una
cara fos respecte totes les altres (per exemple amb cares de persmse®negudes pel
sistema). També s'avalua en quin grau ajudem@ls métodes d'aprenentatge de metriques
en el rebuig d'impostors.

{ QK y a terdmé diverses simulacions per a trobar els millors parametres en
l'aprenentatge de metriques, per veure com millorers lexes de reconeixement de cares
respecte a metriques tradicionals i com afecta I'aprenentatge de métriques en el sistema de
rebuigd'impostors.




Resumen

Este trabajo esta centrado en la implementacion y el testeo de métddaprendizajale
métricas, concretamente los alegorismdsarge Margin Nearest Neighbo(LMNN) e
Information Theoretic Metric LearnindTML) en el sistema dedentificacion de caras
desarrollado en la UPC, comparando los resultados obtenidos con los obtenidos al aplicar
distancias usadas hasta la fecha.

Ademasse diseflado e implementd® un sistema de rechazo de impostores (personas
forAneasal conjunto de trabaj) mediante una verificaciéon multiclase, ya que hasta ahora el
sistema clasificaba todas las camas alguna de las identidades preestablesidanque una
cara sea muy diferenterespeto todas las otras(por ejemplo con caras de personas
desconocidas por el sistema)ambién se evalla equé grado ayudan ao los métodos de
aprendizaje de métricas en el rechazo de impostores.

Sehanllevado a cabodistintas simulaciones para encontrar los mejores pardoseen el
aprendizaje de métricas, asi como pastudiar como variates tasas de reconocimiento de
caras respeto a métricas tradicionalespara ver como afecta el aprendizaje de métricas en el
sistema de rechazo de impostores.




Abstract

This work is abut implementation and test of metric learning methqdspecificallythe
algorismsLarge Margin Nearest Neighbor (LMN#i)d Information Theoretic Metric Learning
(ITML), in the faces identification system developed in the,WB@paring the results with
those obtained by applying distancesed to date.

Currently the systenglassifiesevery face into a prestablished identity, even if the face is
really different form the others (for example people unknown to the system). To solve #rat
impostor rejection systemwill be designed and implementatirough a multiclass verification.
Also, how the metric learning affect to the rejection of impostoilt be evaluated.

Several simulationsave beerbe performed in order to find which are theebt parameters
in metric learning and to find hothe recognition ratechangerespect the classical metrics
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1. Introduccid

1.1 Motivacio

Un sistema de reconeirgent facial és una aplicaci6 que fobjectiu d'identificar
automaticament una persona en una imatge digitad identificacié automatica Q dziiperfai G 1 |
moltesd'aplicacions, com per exemple el control d'accés i vigilancia: actualment es fa servir en
alguns controls fronterers, com a métode de desbloqueig en dispositius electronics (ordinadors
i teléefons mobi), en l'accés d'edicifis (substituint l'accés per emprempta digital), per a
etiquetar automaticament fotos digitals, per a detectar la presencia de gent no desitjada (per
exemple en casinos), en sistemes de rastrejament de delinqients, etc. No obstabé ta
gueden potencials usos a desenvolupar, com per exemple un aparell d'ajuda a gent amb
prosopagnosia (trastorn que no permet als afectats reconeixer cares) i de ben segur que altres
aplicacions sorprenents que avui ni tant sols pensem.

Com en tots elprocessos d'automatitzacio, la principal tasca és simplificar el problema per
a que una maquina el pugui dur a terme. Es molt senzill per a una persona reconeixer cares,
perd per a que una maquina ho pugui fer de manera automatica s'han de definir varis
aspectes: qué és una cara? en qué es pot fixar per a iderdifieadl llarg d'aquets projecte
s'aniran mostrant maneres de respondre aquestes preguntes.

Els sistemes daeconeixementde careses poden separar eros grups:locals (o
geometrics)i holistic feature-basedi appearencébaseden anglées, respectivament). En els
sistemes locals 0 geometrics, per a identificar cada persreu informacio (distancies,
posicions) en certs punts rellevants en la cara (ulls, boca, nas.gompara amb eldfdrents
candidats a la identificacié. Per contra, els sistemes holistics es basen en la imatge completa,
considerardla un grup de pixels que responen a un cert patro, que pot ser extret i comparat
amb les altres cares. Fer serdirectament els pixels ; és gaire eficient degut a l'alta
dimensionalitat que comporta un elevat cost computacional i una baixa capacitat de
discriminacié entre persones diferent&n aquest projecte es treballa sobtm sistema
d'identificacio6 holistic.

Per a poder treballaamb les imatgesssnecessia extreure la informacié d'alguna manera.
Les diferents técniques d'extraccié transformen cada imatge en un vector de cistgies,
gue pot ser vist com a la representacié d'un punt en I'espdinmensional de cares, on nrs6
els coeficients del vector de caracteristiques.

Un cop creats els vectors de caracteristiques, s'ha de classificar. En aquest projecte es
relaciona cada nova imatge d'entrada amb un model ja existent. Els models s'han d'entendre
com a un conjunt de vecte de caracteristiques per a cada individu. Cada vector de
caracteristiques representa una imatge de la mateixa persona. Un cop creats els models amb
varies imatges de la mateixa persona, al entrar una nova imatge al sistema per a ser
identificada, s'ha delassificar. Existeixen varis classificadors, perd en aquegicpe sols s'ha
treballat amb RN k-nearest neighbons Aquest metode de classificacio es basa en trobar el




vector de caracteristiques d'un model més proxims en l'espai de caracteristifuamta
generat per a la nova cara.

Per mesurar la proximitats'ha usat diferents distancies com la de Manhattan i la chi
guadrat. S'hausat també els sistemes d'aprenentatge de metriquie®rmation Theoretic
Metric Learning(ITML) iLarge Margin NearestNeighbor(LMNN). La idea basica dels métodes
d'aprenentatge de métriques rau en generar una metrica a mida pada aplicacié, marcant
les caracteristiques que ens interessa destacacatta conjunt de dades. Per a tal objectiu,
s'entrena el sistema gererant una matriu que parametritzauna distancia de tipus
Mahalanobis Mitjancant I'aprenentatge de meétriquesintenta ajuntar els punts en I'espai de
caracteristiques de cares de la mateixa persona, a la vegada'iqgtenta allunyar els punts
gue represaten cares de persones diferents.

També s'ha implementat @nopcié en el sistema de reconeixement per, si la persona a
identificar no s'assembla prou a cap model enregistrat, classiicasom a persona
desconeguda. Aixo s'aconsegueix aplicant un lliadaartir del qual es rebutgen les cares com
a desconegudes. S'han avaluat un parell de métodes de calcular aquest llindar.

1.2 Estructura del treball

Aquest treball esta estructuran quatre capitols

9 Estat de la questioEn aquest capitol s'expos@hs méetodes i técniqueactualssobre les
gue es basaquest projecte.

9 Disseny delsistema: En el segon capitol es detalla lasdripciédel funcionament del
sistema, del conjunt de dades utilitzades i de la implementacié dels nous elements. afegits

9 Resltats: En aquest apartat esiostra la configuracié usaden les diferents provesls
resultats delgliversosexperiments i les observacions gdiaquests se'n derivin

9 Conclusionstreball futur i aportacions Per Ultim s'analitzen els resultatdbtinguts i se'n
ressalten els més rellevantSambé s'assenyalen possibles camins per on continuar
investigant i es descriuen les aportacions fetes al sistema de reconeixement facial ja
existent.




2. Estatde la questio

En aquest apartas'explicara el furionament d'un sistema de reconeixement facial, aixi
com les técniques basiquegue s'usen en aquest projecte relatives a les diferents parts del
sistema.

2.1 Sistema de reconeixement facial

Un sistema de reconeixement de cares es divideix en tres parts: deteccio de cares, extraccio
de aracteristiques i classificacié. En aquest projecte ens centraresfsados ultims blocs.

Imatge Identitat de la

d'entrada imatge d'entrada

Detecci6 de Extraccio de Classificacié

cares caracteristiques

Carregar els
models

> ~
Creacio de =
mmagé
models zemage

Guardar els models

Figura2.1: Diagrama de blocs d'un sistema de reconeixement de cares

Primerament cal detectar la cara. Per aquest projecte, aquest bloc no s'ha desenvolupat, ja
gue s'hafet servir el detector de cares de la llibreria OpenCV][2], basat en alogrisme de Viola
Jonesl[1].

Un cop detectada la cara, s'extreuen les caracteristiques rellevants de la imatge, per a
poder ser comparada eficientment amb altres cares i finalment cleadidins un conjunt de
classes predefinides.

El sistema necessita d'un entrenament previ, on es creen models de cada persona
candidata a la classificaci6. En cada model es guarden les caracteristiques d'una série
d'imatges per a cada persor@matges d'etrenament) i s'emmagatzemerper a tenirles
disponibles en I'etapa de classificacio.

Finalment en el bloc de classificac#s compaen les caracteristiques de la imatge a
identificar amb les dels models,égs decideix quin modeés el més semblant,sagnant a la
imatge d'entradda identitat del model eleqgit.




2.2 Extraccio de caracteristiques

En aquest procésextreu un vector de coeficients com a representacié d'una gead'una
cara. En el casl'aquest projecte com es treballa en reconeixement de cares basat en
I'aparenca, les caracteristiques son el valor dels pixels de la imatge.t&una imatge de
dimensionsU @) on U soén els pixels d'amplada de la imatge iels d'alcada,es pot
representarcadaimatge com un vectode dimensi@ o Uconcatenant les files (o columnes).
A partir d'aqui es treballa en un espai @lew tdimensions, on cada cara pot ser representada
com un punt en aquest espai. Si la dimensionalitat de I'espai és molt gran els punts es tornen
dispersosdificultant I'organitzacio de les dades jaegsembla que les dades difergixn varis
aspected coincideixen en d'altres, complicant la discriminacié necessaria per a la classificacio
A més s'ha demostrat que existeixen millors formes de tramt@imatge que amb la totalitat
dels seus pixels

Afortunadament no totes les caracteristiques son igual d'importants a I'hora de classificar.
La majoria de les técniques d'extracci6 de caracteristigpesneten tenir una bona
representacié ddes caracterisuesen uns pocs coeficientaconseguintreballar en espais
de dimensié més reduits.

De les diferentsécniques d'extraccié de caracteristiques qggepoden utilitzaren aquest
projecte se n'han fet servir dues: Taansformada Cosinugdareta(DC)[4] i Patr6 Binari Local
(LBB[5][6][7], les quals s'exposen a continuacio.

2.2.1 Transformada cosinus discreta

Moltes aplicacions utilitzen lardnsformadaCosinusDiscreta(Discrete @sineTransform-
DCT)Es un cas similar a la transformada de Fourier ha varies definicions de DCT. En aquest
treball s'utilitzarala DCT Il, utilitzada ampliament en el processament d'imatge.

Donada una imatge en escala de grisos (matriu on els valors sén els nivells dd'gnisos
pixe) NxM, es defineix la Ddlde dues dimensions com:

A A ALY ALY o N x0T ‘i Cd) p Q T ‘i C(b p TQ
(Eq.1)
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La matriu resultant conté N x M coeficients DCT els quals estan relacionats amb cada una
de les NxM bases independents de DCT. Biguea 2.2 es mastren ks bases invariants DCT de

[ Trrarmmm
s P AR
e 2 3 0 1
i, B
—EEE R
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==s=nEnn
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Figura2.2: Basesnvariantsde la DCTI

Aquesta transformada té la propietat de compactar I'energia de la imatge, concentrant els
coeficients més rellevants a la part superior esquerra de la maafiucom es pot apreciar a la
figura2.3

Coeficients de la transformada

Freqléncia horitzontal Fregl&ncia vertical

Figura2.3: Representacio grafica detseficientsen la DCT1, on es pot apreciar la concentracié d'energia al
volntant del (0,0)

La transformada d'una imatge NxM té un total de NxM coeficients. No obgtadem
aprofitar I'acumulacié d'energia per a destza coeficients poc rellevants, reduint el cost
computacional i la memoria usada en tot el procés a canvi d'una perdua minima d'informacio.




Per no perdre la propietat de l'acumulament d'energia, els coeficients s6n escanejats
mitjangant un sistema de zgpg partint del punt T tal com mostra la figura2.4,
aconseguint transformar la matriu en un vector on els coeficients més rellevants estan en les
primeres posicions, de manera que es pot reduir les dimensions agafarf2 ptamers
elements del vectoi descartantla resta

Figura2.4: Escamjattipic en forma de zigag usat en la DCT.

2.2.2 Patro binari local
L'operador anomenat patrd binari locdldcal Binary Pattera LBP) és un descriptor de
textures invariant a canvis dlilminacio. Va ser creat per Ojala et &l i[4legut al seu poder
discriminador i a la seva simplicitabmputacional, aquest operadorsébastant usat en el
processament d'imatges.

Originariament es defineix LBP com un conjunt ordenat de comparacions binaries entre el
valor del pixel central amb els 8 del voltant. Si el valor del pixel central és més gran, li assignem
un 1 i en cas contrari un 0. Emmagatzemem el resultat de les faragions, de manera que
a cada pixel de la imatge tindrem assignats 8 bins, que en decimal sera un nimero del 0 al 255.

12

51

83

10

42

32

Comparacio amb el valor central

»
»

45

38

27

Figura2.5: L'operador basit BP

—

Binari: 01100010

Decimal: 98

Formalment, per a un pixel en la posiciéfto obtenim el seu valor LBP aplicant:




0 6 0w i "Q Qg
(Eq.2)

On"Qés el valor de gris del pixel centré),és el valor de gris deada un del$8 pixels del
voltant i la funcid w es defineix com:

i @

Lo pi @ m

Un cop transformats tots els pixels, se'n calcula I'histograma normalitzat.

En la seva aplicacié6 com a desimipde cares[5] es proposa dividir la imatgen blocs
guadrats A cada bloc s li aplica LBP independentment després es concatenen els
histogrames obtenint uneepresentacio global de la cara tal i com mostridara2.6.

- v, I
v
L
LBP
Cara original Divisiéen blocs S'extreuen els Es concatenen els
histogramesLBP histogrames

de a cada bloc

Figura2.6: LBPaplicata cares

Uns anys més tard Ojaéd al. [6] van revisar el seu métode i van presentar una variant meés
generica: en comptes de treballar amb una matriu 3x3 (el pixel del centre i els 8 del voltant),
proposavertreballar amb P mostres equidistants sobre una circumferéncia de radi R respect
el pixel centralSi els punts de mostreigo coincideixenamb el centre d'un pixeg'interpola
bilinealment els valors dels pixels del voltant per a obtenir un valor virtual pel punt de
mostreig Aquest Ultim métode sera el queaplicara en aquesprojecte.

pE FTINIATOS
BN CEEED e
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Figura2.7: Exemples de LBP (8,1), (16,2) i)(8,2




2.2.3 DCT sobre LBP

LBP és una técnica robusta i que en general déna bons resultats. DCT no déna tan bons
resultats, pero té un important factor de reduccié de la dimensionalitat i per tant té un
cost computacional més reduit. Aplicant DCT sobre LBP es busca combinar ambdues
tecnigues: que s'obtinguin millors resultats que en DCT amb una dimensionalitat més
baixa que LBP.

Per aplicaila, es divideix la imatge en blocs i s'extreuen els patrons binaris locals (LBP)
per a cada bloc. Un cop es tenels histogrames de cada bloabans de concatendos
s'aplica DCT sobre cada histograma per a reduir la dimensionalitat, i es concatenen com en
el LBP original.

» ImageBlock 1 —#» LBP » DCT

®| Image Block2 —¥% LBP —» DCT

#| Histogram | | Feature Vector |
concaten.

| Image Block N [—¥® LBP ¥ DCT |-

Figura2.8: Diagrama de blocs de I'aplicacié de DCT sobre LBP.

2.3 Classificacio i verificacio

Un copsha extret la informacié necessariasha creat un model per a cada persqres
necessita un sistema capa¢ de classificar cada nova inatgant com a una imatge
pertanyent a una de les classes descrites pedslels. Aquest procés s'anomerassificacio
Tot i que existeixen varies técniguds classificaciden aquest projecte sols’hatreballat amb
el classificadok NearestNeighbors el qual s'explica en l'apart@t3.4. La classificaci§avalua
amb la taxa @dncerts (identitats encertades/total de cares a identificar)la taxa dérrors
(identitats errades/total de cares a identificar)

En comptes de classificar la imatge en una de les classg®t comparar la imatge amb
una sola identitat emmagatzemadamb I'objectiu de saber si la identitat enregistrada
correspon amb la identitat de la imatge d'entrada o no. Aglysrocés s'anomeneerificacid,
gue no deixa de ser una classificacié binasials hi ha dues respes. 0 es verifica que la
identitat de la caa correspora una determinada identitat enregistrada o no.




Com a resultat d'una verificacié obtenim tas (identificat) o negatiu (rebutjat). Llavors, i
tal i com es mostra en la figura 269s resultats d'una verificacio goden separar en quatre
camps:

Veritable positiuResultat identificat correctament.
Fals positiu: Resultat identificat erroniament.
Veritable negatiu Resultat rebutjat correctament.
Fals negatiuResultat rebutjat erroniament.

= =4 =4 =4

Classe real (observacio)
Positiu Negatiu
Sortida de Positiu | Veritable positiu [VP] Fals positiu [FP]
verificacié Negatiu Fals negatiu [FN] | Veritable negatiu [VN]
(previsio)

Figura2.9: Possibles resultats d'una verificacio

A partir d'aquests conceps es defineixen diferents indicadors que s'usen per avaluar la
resposta d'un sigima deverificacié. En aquest projecte s'usara la precig&hbustivitat(o
sensibilita) i el valor F.

2.3.1 Precisi6

La precisié mesura laagacitat que té el sistema per a, de les dades classificades com a
positives, quantes ho son realmenin 0% indica queo s'ha trobat cap dada que pertanyi a la
classe ques'estawa verificant,i un 100% indica que totes les carpge el sistema classificam
a positivesrealment ho sor{no hi hafalsospositiug. Es calculaom:

- < 6 0
0 i 'Q"Qi—g—G" 20

(Eg.3)

La precisio també es pweurecomuna resposta a la pregunta "de les que s'han classificat
com a positives, quantes realment ho son?"

2.3.2 Exhaustivitat

L'Exhaustivitat mesura la capacitat que té el sistataano deixaise cap cara que hauria
hagut d'identificar Un 100% indica quetes les cares que havien de ser positives ho(sap
fals negatiu). Es calcula com

6
O oi 01U ?8—6%26 .

(Eq.4)

L'exhaustivitat també es pot entendre conura resposta a la pregunta "he identificat totes
les dades quedvia d'identificar?"




2.3.3Valor F

El valofF és una relacié entre precisio i exhaustivitat, de manera que amb un sol parametre
es pot analitzar el comportament d'un sistemawagificacid Es tracta de la mitjana harmonica
entre la precisio iexhaustivitat:

- 01 Q@O i 0 "QV QO Mo
ST QB 00W o6 6 Qb QMo
(Ea.5)
L'EqQ. 5 és un cas particular de la férmula general
- T 01 Q@ @W&E6 i 60 QL QO Ko
P T 01 QBQIOE6 (1 6 Q0 QO Mo
(Eqa.6)

onf és un nombre real positiu (1 en eds de I'Eq. bque permet donar més pes a la
precisio o a la exhaustivitat.

2.3.4 k Nearest Neighbors

El k Nearest Neighbof$0][11] (KNN) és un sistema de classificaci6 no parameétrica,
automatica i no supervisada. La idea principal és senzilla: P és un vector de caracteristiques de
llargadan i Q so6n elsi vectors de caracteristica d'entrenament emmagatzemats als diferents
models, també délargadan. Es calcula la distancia entre P i tots els vectors de caracteristiques
i s'emmagatzeren totes les distancies resultargs un vector distancia D.

Es seleccionen les k distancies més petites de D, és a dir, els vectors de caracteristiques meés
proxims a P. Cada vei seleccionat pertany a una classe, la qual queda registrada i comptabilitza
com aunvot. La classe guanyadogs la que té més vots.

A continuacié es mostra un exempts aquest catenim un vector de test pertanyéra la
classe B i ¢& lluny d'altres classes existents (fig@:a0).

A
L]
n ® B classe
. ] [ ]
A L @ Classe B
[ [ | L] & Vector de test
|

Figura2.10: Representacié de dues classes i un vector de test a classificar.

En la figur.11i enla taula2.1 esmostra el procés de classificacié pas per pasfaknles
distancies més petitesdasregistra a quina classe pertanyen els vectors més proxims al vector
de test.

[ | s * | . | .
[ ]
n * e n . n .
H BN LI | | I |

- - -

Figura2.11: Exemple d'aplicacié de kNNmpa k = 1, k = Xi= 3.
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Classe A Classe B
k Decisié [ Guanyador| Acumul. | Guanyador| Acumul.| Empat| Parcial
1 B No 0 Si 1 No B
B No 0 Si 2 No B
3 B No 0 Si 3 No B

Taula2.1: Procés de classificacio kighr a k=3.

A mesura que s'incrementa la k, el kNN selecciona cada vegada veins més llEmyans
aquest exemplefins a k = 5sols esta seleccionant veins de la classaldgjut a laseva
proximitatamb els membre d'aquesta classe glandistancia amb elsnembres de la classe

A. Inclis amb k = 6, la classe guanyadora seria la B, amb 5 vots a favor i un ercocadpaest

exemple concret les classes estan molt separades, i es classificaria el veetsirdke manera

correcte fins i totamb k =.9

Sis'examinaun casmés desafianen el que dues classes estiguiésjuntes:

' . A ® . Classe A
| | n b ® @ ClasseB
B L ¢ A Vector de test

Figura2.12: Representaci6 de dues classes i un vector de test a clasfificar

AplicantkNN un cop més obtenim:

A A i . .

m B m \0 <o) m 0 o)
[ n [ ] ° ] n ] ® ] ] = 0 °

n ® o [ ® o [ | ® o

> » >
Figura2.13: Exemple d'aplicacié de kNper a k=1, k=2 i k=8).
Classe A Classe B

k| Decisi6 | Guanyador| Acumul. | Guanyador| Acumul. | Empat | Parcial
1 B No 0 Si 1 No B
2 A Si 1 Si 1 Si A/B
3 B No 1 Si 2 No B

Taula2.2: Procés de classificacio kNN per a {53

Tant la figura 2.3 com la taula2.2 descriuen el procés de classificacié pas per gas.
aquest ultim exemple, al tenir el vector de test en una regié de I'espai on no hi ha una clara
influéncia decap de les dueslassesse'ndificulta la classificaci6També cal remarcar que en

el cask=2 cada una de les dues classes ha estat elegidapn la decisi6 final es prendra a
l'atzar. Aquest tipus de situacions on s'acaba elegint el guanyador a Eatpaderminimitzar
escollint un valor imparell de k.
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2.4 Metriques de distancia

Per a classificar correctament una imatge de test, ees@ta comprar amb els diferents
vectors de caracteristigques emmagatzemats als models. Per a comparar els \&tdors
utilitzat diferents tipus de distancies, les quals s'exposen a continuacio.

2.4.1 Distancia euclidi ana
La distancia euclidiana ésdgstancia ordinaria entre dos punts que es mesuraria amb un
regle, i ve donada per la formula

Q ofw W W

(Ea.7)

Aquesta distancia és usada ampliament en 2D, per0 també serveix per a vectors de
dimensio n (per exempleectors de caracteristiques) degut al seu baix cost computacional.

2.4.2 Distancia Manhattan

El nom d'aquesta distancia ve donat per la geometria dels blocs de lilla de Manhattan: la
distancia entre dos punts per a una estructura semblaktaanhattan ésel nombre minim de
blocs que la persona hauria de creuar per anar d'un punt A a un punt B.

Figura2.14: Estructura per blocs similar als edificis de Manhattan, amb diferents maneres de recdistateia
entre dos punts

Formalment es defineix la distancia de Manhattan com:
Q G W 0S

(Eq.8)
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2.4.3 Distancia chi quadra t
La distancia chi quadrat s'usa principalment penesurar distancies entristogramesja
que ddna millors resultats que la distancia euclidianque la de Manhattan

(Ea.9)

0 és el nombre de bins dels histogram&si , i Y i 0 son els valors dels histogrames al
bin numeo n.

2.4.4 Distancia de Mahalanobis

Donat un conjunt de punts en l'espaidinensional repartits en diferents cjumts, i donat
un punt de prova, es vol saber a quin conjunt pertany el punt de prova. Una manera de saber
ho seria calculant el centre deasses de cada conjunt, buscant la distancia euclidi@inana
entre ek centres de masses i el punt sota prova. Interessa, no obstant, tenir més informacio
sobre el conjuntper a poder elegir més encertadament a quin conjunt pertany el punt de
prova es mt tractar diferent unconjunt que té una distribucié de punts esférica que dm
distribucidel-lipsoidal. Caldria esperar que en una distribuci6 el-lipsoidal la probabilitat de que
un punt pertanyi al conjunt no depengui sols de la distancia al centrmaleses, sind que
també de la direccio: En les direccions que l'el-lipsoide té els eixos més curts, el punt de prova
hauria d'estar més a prop, mentre que en les direccions que té els eixos més llargs pot estar
meés lluny del centre per a obtenir una matebobabilitatde pertanyer al conjunt

Matematicament I'el-lipsoide que millor representa la distribucié de probabilitat del
conjunt pot ser estimada ela matriu covariancia de les mostres. La distancia de Mahalanobis
és la distancia d'un punt de proviag al centre de masses dividit per I'amplada de I'el-lipsoide
en aquest punt.

Aixi doncs, dnats 2 vectors de dimensig i sentwel vector de testwel vector a comparar
i S la matriu de covarianade « la distancia délahalanobis(o mesura de dissimilitud)s

defineix com

o)
IS
e
1%}
I3
e

(Eq.10)

Si enlloc de la matriu covariano@ fosla matriu identitat,s'obtéla distancia euclidiana.
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2.5 Aprenentatge de metriques

Cada aplicacié pot buscar caracteristiques diferents en un conjunt de dades. Per exemple, si
tenim un conjunt de llibres i es vol una classificacié segons el color de la portada, la distancia
es fixara sobre caracteristiques diferedts si els volem classificar segons nombre de pagines.
Ladistancia usada per a classificar s'ha de fixar en unes caracteristispesifiquesada cop.

Aixi doncs, és desitjable aprendre una métrica expressapent cada aplicacid especifica,
ressaltant les caracteristiques desitjades per a I'aplicacio.

L'aprenentédge de metriques consisteix eespecifica que uns quants punts etliespai
d'entrada son similars de manera que es pugpiendre automaticament unanétrica que
assigni distancies petites a parells de punts similars i digsrgrians en parells dissimilars.
Com que s'ha d'especificar quins punts d'entrada son simdamefineix automaticament
quins termestenen més rellevancia i quins menys, a ldate considerar similars o no els
punts.

A lI'gprendreuna metricaesnecessita una fase prévia d'entrenament. L'aprenentatge de la
meétrica es genera automaticament seguint un algorisme. En aquest projecte estudiarem els
meétodes d'aprenentatge de meétriquédarge Margin Nearest Neighbdr®] i "Information
Theoretic Metric Learnind8].

Per a un conjunt d'elements es defineix la distancia com a qualsevol funcié binaria
Q ¢fo ded ens que compleixi les segiients propietats:

No negativitat Q ¢cfto 11! cfon 6.

Simetricitat: Q ¢hwdy ~ 'Q oo | afron .

Desigualtat del triangleQ ¢hdx  Qafo  Q chix | afediin .
Identitat dels indiscerniblesQofto T8 @ & afufv .

= =4 -8 A

Si una funci6é satisfa sols les tres primeres propietats perd nquéata, s'anomena
pseudometrica.

Tant LMNN com ITMdpliquen una transformacio linedk I'espaiv  'Eo(onwN a9 és un
vector den components). Ldistancia euclidianal quadrat quedaria com:

O who Ew o
(Eg.12)

on la transformacio lineal esta parametritzada per la matriiespot demostrarque I'Eq.11
defineix una métrica valida kié rang complet, i una pseudométrica en cas contrari.

Es comuexpressata distancia el quadrat de I'Etjl en termes de la matriu quadrada:

E EE
(Eq.12
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Qualsevol matrilM creadadesde una matriuL de valors reals sera semidefinida positiva
(no tindra valors propis negatius). En termes de la maitjypodem reescriure la distancia al
guadrat de la segiiemhanera

ol & ® Eo® @
(Eq.13)
L'objectiu tant de LMNN com de ITML és obtenir una malfiuqgue parametritzi la

pseudometrica detipus Mahalanobis. Persimplificar la terminologia es refea a la
pseudometrica de I'Ed.3 com a distancia de Mahalanobis.

2.5.1 Large Margin Nearest Neighbor (LMNN)
B LargeMarginNearestNeighbor[9] (LMNN) és un algorisme que aprén una pseudometrica
especificament penska per a usar en classificaciii

Si tenim un conjunt de dades d'entrenameXt {X;, %, ..., X} ena on cadaxN X-té la
seva etiqueta corresponenb ¥ pfgi8 i on c és el nombre de classedpnat un conjuntn
punts whB o en a (dades d'entremant)LMNN intenta aprendre una matriu que
parametritzauna pseudomeétrica halanobis.

LMNN intenta penalitzar les distancies grans entre entrades que comparteixin etiqueta
(cares de la mateixa persona, en el nostre cas concret), a la vegadatenta penalitzar
també les distancies petites entre entrades de diferents etiquetes (cares de persones
diferents).

Un dels objectius és estimar una meétrica sota la qual cada entoatitagui k veins propers
gue comparteixin la mateixa etiquetaix@ ho aconseguim identificant elgins objectiuper a
cada entradaw. Els veins objectius de sén aquells que es desitja que estiguin més a prop de
; en particular, s'intenta aprendre una transformada lineal de I'espai d'entrada per talede qu
els veins propers siguin els veins objectius. Els veins objectius son elegits a priori i no canvien
durant el procés d'aprenentatge. S'usara la nota@6 “(per indicar que l'entrada és un vei
objectiu de I'entradan. Aquesta relacio no és simiga: @ "o implica® Q

Per a una correcta classificagiN, els veins objectius de cada entrad&aurien d'estaila
més aprop que les entrades etiquetades diferent. En particular, per a cada entmgdes
poden imaginar els veins objectiusnt un perimetre establert que les entrades amb diferents
etiquetes no haurien d'envaifigura 2.5). Les entrades amitiquetesdiferents que envaeixin
aquest perimetre les anomenarem impostors. L'objectiu de l'aprenentatge és minimitzar el
nombre d'impostors.

Per incrementar la robustesa de la classificacid6 kNN, s'adopta un objectiu encara més
estricte per a l'aprenentatge: manté una certa distancia entre impostors i el perimetre
establert pels veins objectius. Mantenint un marge de seguretat al voltant dels limits de decisi6
kNN s'assegura que el sistema és robust davant petites quantitats de sorolls en el conjunt de
dades d'etrenament.
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En termes matematics, es defineixen els impostors mitjangcant una desigualtat. Per a
I'entrada w amb l'etiquetaw i el vei objectiuw, un impostor és qualsevol entrada amb
etiquetawy tal que:

A o0& 0w o p
(F. 14)

En altres paraulesun impostora és qualsevol entrada etiquetada diferent que envaeix
perimetre del marge més unmitat definit per a qualsevol vei de de I'entradaw.

La figura 2.5 mostra graficament un conjunt de dades abans de I'entrenament (esquerra) i
després de l'entrenament (dretalEn aquest casobjectiu de la métrica és que els k=3 veins
objectius es compactin en un radi menor al d'aband'adicaci6 de LMNNque les etrades
etiquetades diferent quedin fora de aquesta circumferéncia amb un marge de seguretat.

BEFORE | local neighborhood | AFTER

Yoy O class1 y < Targin™s
. Class 2 .;/ y @ \
I I \ \l
’ Class 3 [‘ '\ O@ /‘ |
\\ \\ O/ //’

— AN .

f {3 Epull ’\\\ B A
impostors _ Epush

target neighbors

Figura2.15: Exemple grafic de l'aplicacié de LMNN

Per a aconseguir els objectius del sistema, es construeiuntid de pérdues per a la
classificaci6 LMNN. La funcié de pérdues consisteix en dos termes, un que ajunta els veins
objectius pull), i un altre que separa les entrades etiquetades diferpashy.

El primer terme penalitza les distancies grans entre cada entrada i els seus veins objectius.
En termes de transformacio lineal de I'espai d'entradéa suma de les distancies al quadrat
son:

(Eq.15)

El gradient d'aquest terme genera una forga que atrau els veins objectius en I'espai
d'entrada transformat linealment. Es importaptintualitzarque aquest terme sols penalitza
les grans distancies entre entrades i els seus veins objectius; no penaithiaténcies grans
entre totes les entrades que comparteixen etigugtaque la classificacid KNN no requereix de
gue totes les entrades amb la mateixa etiqueta astigestretament agrupades, amb que n'hi
hagik el sistema ja hauria de classificar coteggent.
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El segon terme de la funcié de pérdues penalitza les distancies petites entre entrades de
diferent etiqueta. En particulagquest terme penalitza la violacite ladesgualtatde I'Eq.14.
Per simplificar la notacid, s'introdueix una nova variatdle psiinoméss ,i® T
en cas contrari. Amb aquesta notaci6, el segon terme ve donat per:

- E p o p Lw Aw oA
Rb
(Eq.16)
on a i A @itrt . Aquest terme monitoreja la desigualtat de I'inici del plantejament. Si
la desigualtat Eq. 4 es compleix (I'entraday esta situadaa mésdistancia dew que la
distancia w als veins objectiusv), llavors aquest terme té un argument negatiu i no
contribueix en el conjunt de la funcié de perdua. El gradient de I'equacio genera una forca que
repel-leix els impostors fora del perimetre establert pksveins objectius

L'elecci6 deé marge de seguréat que han de respectar els impostors respecte la
circumferéncia marcada pels veins objectssuna convencié arbitraria quelsestableixun
escalat enla transformaci6 lineal. Si s'aplica un margeé T enlloc del margeunitari, la
funci6 de perdueseria minimitzad per la mateixa transformacio lineal amb un factor d'escala
de V1

Finalment escombiren els dos termes Ei- ‘E en una sola funcié de pérdues.
Un parametre ¥ Tip pondera els dos termes, per equilibrar I'atraccié dedins objectius i
l'allunyament dels impostors:

(Eq.17)

H parametre’ pot ser fixatmitjancantvalidacié creuada, pero s'ha vist experimentalment
gue el resultat de minimitzar la funcié de pérdues no depeéen sensiblement del valorAiéa
practica, un valor dé v funciona bé.

Es pot formular la minimitzacié de la funcié de perdues com a ptimidzacié convexa.

La funci6é de perdues no és convexa en els elemdmtematriu de la transformada lineal
L Per a minirizar aquesta funcié es pot utilitzar l'algorisme de descens de gradiergls
elements del. Aquestalgorisme tendeix en quedae atrapaten minims loals. Els resultats
dependran en general de les estimacions inicials pdr de manera queno poden ser
reproduibles a través de diferents problemes i aplicacions.

Es poden superar aquestes dificultatgarmulant I'optimitzacié dd'Eq. 17 com un cas de
programacio smidefinida [3] Laprogranacio semidefinda (semidefinite programing, SDP)
és ura programaio lineal que incorpora una restriccié addicional en una matriu simétrica
d'elements lineals de variables desconegudes. Aquestticcié addicional requereix que la
matriu sigui semidefinida positiva, és a dir, que no tingui valors propis negatius. Aquesta
restriccié de la matriu és no lineal perd convexa, de manera que Il'optimitzacié global segueix
sent convexa. Existeix algiones eficients per solucionar SDP.
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Es comenca reformulantBy. 7 com una optimitzacié sobre les matrius semidefinides
positives. Especificament, tal i com s'ha vista anteriormemt’Eq. 12 es pot treballar en
termes d'una nova variabl& 'E'E Amb auest canvi de variables pot reescriure la
distancia al quadrat que apareix en la funcié de perdees servir 'Eq13. Calrecordar que
O who indica la distancia al quadrat respecte amb la métrica de MahalahbbBomsha
vist abansaquesta distancia és equivalent a la distancia Euclidiana després de la transformada
@ © 'Ew. Substituint 'Eq1l3en I'Eq. ¥, s'obté la funcié de pérdues:

- E p " O o ¢ P ® p O whw O whod

hb Rb
(.18
Amb aquesta substitucio, la funcid6 de pérdues esta expressadasobre les matrius
semidefinides positiveE & 11, en comptes dées matrius de val@realsL Cal fer notar que la
restriccio’E & 1 s'ha d'afegir a I'optimitzacié per assegurar que s'aprén una pseudometrica
ben definida.

La funcié de perdues anterior és una funcid convexa i lineal a trossos dels elements de la
matriu M. Per a formulatoptimitzaciéde I'Eq. B com un SDP, es necessgonvertirlo a una
forma més estandard.

En problemes d'optimitzacio, na variableslack és una variable ques'afegeixa una
restriccio de desigualtat per a convettio en una igualtat. Introduint una variablackes
reemplaca unarestriccio de desigualtat per una restriccidigualtat i una restriccié de no
negativitat.

Un SDP s'obté d'introduir variabletack En particular s'introdueixen variabletackno
negativest  per a totsels tercets de veins objectiu§( "Qi impostors®. La variableslack
E Tt s'utilitza per a mesurar la violacié de la desiguattat'Eq. #. Usant les variables
slackper a monitoritzar aguestes violacions de marge, s'obté el SDP:

Minimitzar p ‘* Bpw 0 @ E ® w ‘Bip pp 0 £ subjecte a:
T ® ® Ewo o W o Ewo ® p t
1 £ T
1 Eb6m

Mentre que els SDP d'aquestforma es poden solucionar mitjangant algorismes
estandards, elsnétodes de rsolucd generals tendeixen a escalar malament en el nombre de
restriccions.Winbergeri Saulhan implementat el seu propi métode desolucié especific,
explotant el fet que la majoria de variabletack £ mai arriben a valors positiuson
escassefes variableslack £ positivesja que la majoriale distancies entreéy i @ sén més
grans qudesdistancesentre @ i els seus veins objectids. Aquests triplets no tenen pérdues
positives, amb el que la SDP te molt poques restriccamtives. ES pot aconseguir una bona
reduccié del cost computacional solucionant un SDP que ssgiervi$ una fraccié @ les
limitacionsde marge, i fent servila solucié resultant com a punt de sortida del SDP real
d'interes.
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L'algorismade Winbergeri Saulesta basat en una combinacio Beplicacié del métode del
subgradientdescendent enambdues matriusLi M, aquestalltima usada principalment per a
verificar que s'ha arribat a un minim glob&as pojectal'actualitzacio erM i es tornaal conde
les matriussemidefindes positivesdesprés de cada pakls algorismes de projecci6 alternant
convergeixen[34], i en aquest cas aquesta implementacié és més rapida quenéisdes
generics.

2.5.2 Information -Theoretic Metric Learning (ITML)

De mateim manera que LMNNJTML [8] és un metode d'aprenentatge d'una
pseudanmétrica queesta basat enuna distanciatipus Mahalanobisal quadraf on la matriud
no és la covariancia, sin6 una matcailculadaa partir de dades relacionsespecifiquentre
lesdades

Tenint un conjunt de& punts @M h ens es buscaina matriud definida positiva que
parametritZ la distancia de Mahalanobis al quadrat:

Q o W ® 0w o
(Eq.19)
Hem de tenirun certconeixementsobreels punts del conjunt de dades a treballar per a

poder aprendre una meétricdDos punts sésimilarsi pertanyen a la mateixa classdissimilais
si els dos punts pertanyen a classes diferehtsbjectiu és aprendre undistancia detipus
Mahalanolis de manera que entre punts similahé hagidistancies més petites quen cert
llindarQ @k 0 per a un valor relativament petit dé. De la mateixa maneras voldra
que dos punts dissilars tinguin distanciesQ ®fw  dper a un valode & suficientment
gran. Els llindars sén parametres d'entradaistema

Donatel conjunt de restriccions de distancies entre dos punts, el sistema ha d'aprendre la
matriu 6 per un meétode iteratiy queresol el problema d'optimitzacié partir d'una mariu
inicial 0 i fent successives aproximacioasla solucié SThaagafat com a matriu inicial la
matriu identitat (cas particular on la distancia de Mahalanobis esdevé la distancia euglidiana
També es pot agafar com a matriu inicial la inversa deal#iu covariancia.

Existeix una bijeccié entre el conjunt de distancies de Mahalanobis i el conjunt de
distribucions gaussianes multivariant. Donada una distancia de Mahalanobis parametritzada
per 0, es pot expresar la seva corresponent gaussiana mii#iva com 1) P

-Q ,on0 éscovariancia de la distribucioc és una constant de normalitzacio.

Fent servir aquesta bijecci6 es mesura la distancia entre dues fundendistancia
Mahalanobis parametritzades pér i 0 mitjancantl'entropia relativa (diferencial) entre les
corresponents gaussianes multivaria

00N P s WP n op ||WQ®
(Eq.20)
La distancia de I'ERO proporciona una mesura de la "proximitat" entre dues funcions
distancia de Mahalanobis i forma les bases del problema.
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Llavorsdonades parells de punts similai parells de punts dissimila@el problemade a
resoldre és:
| EdOnap @ arp
(Eq.22)
subjecte a:
Q ol 6 si whd N "Y(punts similars)
Q whd & si whd N O(punts dissimilars)

Algorisme

La divergencia LogDet és una divergéncia gelzem@er la funcié convexabo®
1 TAGACGefinidapel con de matrius definides positives, i equival (per a les maihiis de
¢ ¢ elements)
O o 000 I TACR&D 3
(Eq.22)
S'ha demostraigue I'entropia elativa diferencial entre duesagssianesnultivariants es
pot expressar com a una combinacié convexa d'una distancia de Mahalanobis entre vectors

mitjana i la divergéncia LogDet entre matrius de covaridfadii Assumint que les mitjanes de
lesgaussianes soén les mateixes, tenim que

bORGD Wb SO 6 B o b
¢ (Eq.23)

on la segona expressio ve de la defindgd'Eq.22.

La divergencia LogDet també es coneix com a perdua de[38iEs pot demostrar que la
pérdua de Steirés I'inica funcié de perdudavariant d'escalger la qual I'estimador sense
biaix de varianciaminima uniforme és també I'estimador equivariant de mining [89]. En el
context de l'aprenentatge de metriques, ilavarianciad'escala implica que la dikgenciaEqg.
22 es manté invariant sota qualsevol escalat de I'espai de caracteristiques. El resultat pot ser
generalitzat sota qualsevol transformacio lineal invertiBl@ que

0 YO WY6Y O O
(Eq.24)

Es potexplotar I'equivaléncia d€Eq. 23per a expressar el problemd'aprenentatgede

meétriquesde I'Eq.21 com el seglient problema d'optimitzacié LogDet:

i ED oM
(Eq.25)
subjecte a:
i ® ® o 6 si "@Q N "Y(punts similars)
i ® ® o & si "@Q N 'O(punts dissimilars)
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En alguns casos particulars pot no hakiersolucié viable. Per evitdno s'incorporen
variablesslacken la formulacié per a garantir I'existéncia dleLlavors s®"@Qésl'index de la
restriccié "6Q, i, ésun vector de variableslackinicialitzat a, (igual ad per a restriccions de
similaritat i & per a kestriccions de dissimilaritatps pot plantejar el segient problema
d'optimitzacio:

i ED om 0 QQOMQNHQ

6 h
(Eq.26)
subjecte a:
0 ® ® R si "@Q N "Y(punts similars)
i ® ®w W N si "@Q N 'O (punts dissimilars)

El parametré controla el compromis entre satisfer les restriccions i minimi@arohd 8

Per a solucionar el problema d'optimitzacié I'Eq. B, s'estenen els métodes de Kulis et al.
[31]. EI métode d'optimitzacid que forma la base per a l'algmitcalcula repetidament
projeccions de Bregman, és a dir, les projeccions de la solucié actual en una sola restriccio.
Aquesta projecci6 es porta a terme a través de la actualitzacio de

0 0 T0 W ®w ®w w 0o
(Eq.27)
onw i w son els punts de dades restringits &s un parametre de projeccié (multiplicador de
Lagrange corresponent a la restricaidjculat per I'algorisme.

L'algorisme final per a calcular una matriu queda com:

Entrada:matriu d'entradaQ ¢, "“Yconjunt de parells similay®©: conjunt de parells
dissimilarsu,l: distancies llindarg) : matriu de Mahalanobis d'entrag@a: parametreslack
c. funciéd'indexde restriccions

Sortida:0: Matriu de Mahalanobis de sortida

1.6N 6 h_pN 1l "AQ
2., § N oper QN “Yencascontrari j N &
3. repetir
3.1. S'agafa una restricci®@Q™ “Yo "@Qn 'O
32NN @ ® 0w
3.3] N psi "@QN Y pen cas contrari

34 N[ El_gh -

351 1
3.6.,

4. Finsgque convergeixi
retornar 0

L'algorisme resultant té diversos parametres d'entrada, els giekpliquendetalladament
en l'apartat 3.4.2. i es configuren en I'apartat 4.3
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3. Disseny del sistema

En aquest apartats mostrardreument el sistema de reconeixement facial usat en aquest
projecte.

Com s'ha vist anteriorment un sistema de reconeixement es pot modelar en els seglents

Imatge Identitat de la

d'entrada imatge d'entrada

Detecci6 de Extraccio de Classificacié

cares caracteristiques

Carregar els
models

iy A
Creacio de
models zemdge

Guardar els models

Figura3.1: Diagrama ddlocs d'un sistema de reconeixemete cares.

Imatge d'entrada:Es la imatge o el conjunt d'imatges d'entrada al sistema, amb la persona a
reconéixer (o la persona a creglrmodel, veure més endavant).

Deteccd de cara:Un cops’ha entrat les imatges al sistema, s'ha de detectar la cara. En el
nostre projecte hem fet servir la tecnica de Vidlanes[1] ja que és molt rapida en la seva
execucio i aconsegueix altes taxes de deteccio. En algunes bases de dades, les imatges ja eren
cares retallades, de manera que no calia deteccié de cares.

Extraccio de caracteristique®esprés de localitzar la caise riextreuenles caracteristiques

per a poder reconéixela (0 emmagatzemdes com a model). Els métodes d'extraccié de
caracteristica armalment redueixen la dimensionalitat explotant redundancies de les dades.
Les técnigues d'extraccié de caracteristigues han de ser discrimindtiuespermeti la
diferenciacio qualitativaentre diferents conjunt de dades)a que I'objectiu final és daificar

en varies classes les cares. Hi ha diverses tecniques d'extraccio de caracteristiques, com per
exemple principal componentnalysis(PCA)discrete cosine transforrfDCT,) o local binary
patterns (LBP) En aquest projecte sols s'ha treballat ambTD@BPDepenent de la tecnica
d'extraccio de caracteristiques i dels parametres de configuracio, les taxes de reconeixement
varien.
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Creacio de modelsQuan estem en I'etapa d'entrenament (veuf@partat 3.1), un cop tenim

els vectors de caracteristiguesls emmagatzemenen els models Cada un dels models
representa una persona en diferents posicions o diferents orientacions de la cara, de manera
que el sisteman I'etapa d'identificacié (veure 3.pugui comparar la cara d'entrada amb els
vectors de dads que més s'escaigui. El sistema proposat té¢ un nombre predefinit d'individus
entre els quals identificar, de manera que no es creen ni s'esborren models durant I'execucié
del sistema (sols es creen en 'etapa d'entrenament).

ClassificacibAquest bloc ésencarregat de classificar la cara d'entrada al sistema en alguna de
lesdefinides pels modelsAl ser la classificacié una part crucial en el procés d'identificacio, un
classificador hauria de ser en la mesura del possible robust (insensible a forgsatslitat) i

rapid. Existeixerdiverses técniques delassificaid diferents. En aquesprojecte sols s'ha
treballat amb elclassificadok NearestNeighbors(kNN) EIKNN s'encarregade comparar les
caracteristiques extretede la imatge a identificaamb les que tenim enregistrades en els
models. El model que contingui el vector de caracteristiques més semblant al de la imatge que
estem analitzant és el seleccionat com a identitat de la cara.

3.1 Entrenament

Abans de poder ser usat, el sistema de reconeixement necessita ser entrenat: Cal crear
models per a cada persona candidata a ser classificada. Per a crear un model, s'usen diverses
imatges de la mateixa persona. Per a cada imatge es crea i es guarda tan dec
caracteristiques. D'aquesta manera, construim un model com a un conjunt de vectors de
caracteristiques corresponents a una mateixa persona. Els models s'usaran com a referéncia
per a les cares a identificar, per tant el nombre total de candidats edssificacié és el
nombre de models que crearem en aquesta faséa figura3.2 es mostra en negre els blocs
involucrats en la fase d'entrenament No hi ha classificacid,l'etapa acaba amb
I'emmagatzematge els models.

Imatge Identitat de la
d'entrada imatge d'entrada

|

Detecci6 de Extracci6 de

o Classificacio
cares caracteristiques

Carregar els
models
—l

Creacio de »
models zemdge

Guardar els models

Figura3.2: Diagrama de blocs d'un sistema de reconeixement de cares en I'etapa d'entrenament

24



3.2 Identificacio

Després de crear els models el sistema esta a punt per a identificar cares a priori
desconegudes. Per a cada imatge nttada a identificar el sisteman'extreu les seves
caracteristiques i legsompara amb els vectors de caracteristiques emmagatzemats en els
models, per a relacionar la identitat de la cara d'entrada amb alguna de les identitats
enregistrades en els model&ixo implica que sols es poden identificar persones que estiguin
representades en els models, és a dir, que hagin estat presents en I'etapa d'entrenament. No
obstant, hi ha tecniques per a saber si una cara pertany o no a les persones regitttades
comes mostrara més endavant en l'apartat 3.3

Tal com es mostren la figura 3.3n la fase d'identificacié no hi ha creacié de models, ja
gue els models han estat creats en l'etapa d'entrenament. En identificacié s'usen els models ja
creats per alassificar les imatges d'entrada.

A banda d'identificaci6, un sistemdlaquestes caracteristiquepot realitzar funcié de
verificacio(comprovarsi una determinada imatge correspon o no a una determinada identitat
emmagatzemada)Concretament, en aquesteball sols es fa servir la verificacié per a detectar
impostors.

Imatge Identitat de la
d'entrada imatge d'entrada

Detecci6 de Extraccio de

. Classificacio
cares caracteristiques

-+ Carregar els
models
~— et

Creacio de
mmagé
models zemage

Guardar els models

Figura3.3: Diagrama de blocs d'un sistema de reconeixement de cares en l'etapa de identificacid
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3.3 Metodes de rebuig d'impostors

Fins ara el sistema classificava qualsevol imatge d'entrada com a un dels models existents;
encara que la cara realment no correspongui realment a cap model, el sistema reladona
identitat amb la de la cara que s'assemblava més. En alguns casos (per no dir la gran majoria)
seria desitjable poder evitar aquest efecte. Per a aquest propdsitliferencien les imatges
d'entrada a la identificaci6 com genuins(personesde dins la base de dades, presents en
I'etapa d'entrenament) iimpostors (gent de fora la base de dadesbsants en l'etapa
d'entrenament). Un impostor sempre sera classificabeiament, ja que no existeix el model
de la seva identitat, precisament perque ha esthsent en el procés de creacié de models
(entrenament). Un cop detectat un impostor, el millor que es pot fer és etigtletaom a
"desconegut; ja que al relaciondio amb qualsevol altra identitaéstariem comenten un
error.

En aquest projecte s'ha treballat sobre I'opcidé de guepossible resultat del sistema sigui
la identitat desconegu{o impostor 0 inesperato rebutja), de manera que si es detecta un
impostr no hagide ser classificats erroniament. Per a assolir tal objeetigalcula un llindar
de manera que shaquest es sobrepassael sistema el tracta com a desconeguthd®
implementat i provat dosnétodes de calcul de llindars: un métode basa ebdimen la
distancia, i un altre basa el llindar en la probabilitetfe apartat3.3.2).

Com que utilitzem com a classificador el KNN, podem definir un llindar en la distancia a
partir del qual si no troba cap cara en els models per sota de la distéindir| classifiqui la
identitat de la imatge d'entrada com a desconeguda.

Per a provar el rebuig dels impostors de forma més o menys real, el procediment que s'ha
seguit ha sigut el d'entrenar el sistema amb només la meitat de les persones d'una base de
dades (genuins). L'altre meitat sols les introduim a I'hora d'identificar, de manera que sén
impostors, i el sistema hauria de classifites personescom a "desconegut". S'ha preferit
dividir una base de dades en dos (genuins i impostors) enlloc d'uitredm a impostors
persones diltres bases de dades ja qle diferéncia entre les imatges de bases de dades
diferents pot ser massa gran com per a veure el funcionament real del sistema. Per exemple, si
com a genuins s'agafa una base de dades de perdion@sinades frontalment, i els impostors
s'agafen d'una base de dades de persones il-luminades lateralment, no sabrem si el sistema
discrimina els impostors per les cares en si o per la diferéncia d'il-luminacié.

3.3.1 Avaluacié

Per d sistema de rebuiglimpostors, s'sara una classificacié multiclasse, amb tantes
classes com persones entrenades més una. Aquesta Ultima servira per als desconeguts: les
cares es podran identificar com a qualsevol de les entrenades o com a desconegudes. A I'hora
d'avaluar ¢éresultat del sistema, es tractara com una verificacié multiclasse:

La figura 3.4 mostra els possibles resultats: Una cara candidata pot caure en qualsevol de
les casellesesdevenint veritable positiu (VP), veritable negatiu (VN), fals positiu (FRJs/o f
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negatiu (FN)Un cop s'executi el procés per a totes les cares candidates, totes les cares estaran
en una posicioé o altra.

Classe real (observacio)
Persona 1| Persona 2| ... Persona n| Desconegut
Persona 1 VP FPFN | FP,FN| FP,FN FP
Sortidade| Persona2| FP,FN VP FP, FN| FP,FN FP
verificacio FP, FN FP, FN E FP, FN FP
(previsid) | Personan| FP,FN | FP,FN | FP,FN| VP FP
Desconegut FN FN FN FN VN

Figura3.4: Possibles resultats d'una verificacilticlasse

Les personesclassificades erroniament comparsoneswson a la vegada falsos positius i
falsos negatiusdiepenent de si es mira quina persona s6n o en quina persona han sigut
classificadesson falsos positius ja que sén positilgsla personan perd sén erronigrealment
haurien d'haver estat classificat com a persoal i sén falsos negatius, ja quespecte la
personaw son negatius(han sigut rebutjats per a la clas$gersonadd’), i haurien de ser
positius(acceptats pea la classépersonadd, ja que realment la cara correspon a la persona

.

Sies mirenels resultats en les primeresfibes, en cada fila tenim totes les persones que
han sigut classificades com a una determinada classe (positilsy podem separaen
veritables positius (VP) i falsos mitius (FP) (candidats que han donat positius perdo que
realment no corresponen a la class&aquesta manera podem obtenir paecisio (que tali
com s'ha vist en l'apartat 2.B ésVP/(VP+FPY)om el quocient ddots els veritables positius
(de totes les filesgntre la suma dels elements de les primeres n fitets elsfalsos positius i
tots elsveritablespositius).

De la mateixa manera, &'analitzala matriu en les n primeresolumnes,sobté els
candidats que realment corresponen a la mateixa classe, tant els que s'han classificat
correctament (VP), com els que s'han classificat a classes on no haurien d'ektddd¥dis
obtenim lexhaustivitat (que ésVP/(VP¥N), veure apartat 2.2) com el quocient deots els
veritables positius (de totes les files) entre la suma dels elements de les n primeres columnes
(tots els falsos negatius i tots els veritables positius).

Com s'aprecia a la figura 3s#nohi haguessirdesconegutgsi s'elimirgsla ultima fila i la
Gltima columna)la precisio i Bxhaustivitatsempre seen iguals,ja que de fet coincideiamb
la taxa d'encerts:

Qe OQI o Qe DQI 0 oD @0
QAQEVEDIORE OQIDiil € 0D 00 ®O "0

Elsindicadors que eg$aran servir per avaluar els sistemes de rebuig d'impostamanla
precisio, I'exhaustivitat i el valor F (mitjana harmonica entre precisié i exhaustivitat)
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3.3.2 Métodes usats

En aquest apartat veurem dos métodes diferents peeblig d'impostors. En els dos casos
el principi basic és el mateix: es calcula un llindar, i si es supera aquest llindar, es dassifica
cara sota testcom a impostor. En cas contrari, es classifica segons la identitat que
correspongui.

El primer méetodees basa en la distancia: es calcular una distancia llindar, a partir de la qual
si no es troben puntamb distancies meés petites que la distancia llinesrconsidera ques
tractad'un impostori es classificara la identitat com a desconeguda.

El segon raétode es basa en la probabilitater a cada cara que entra al sistema es calcula la
probabilitat de que es tracti d'un genui o d'un impostor, i es compara amb una probabilitat
llindarfixada anteriorment

3.3.2.1 Calcul de llindars per distancia

El primer métode de calcul de llindar consisteix en calcular totes les distancies entre cares
de la mateixa persona (genuinsggistrades en els models calcularne ['histograma
normalitzat, obtenint aixi un recompte del nombre de cops que surt cada distancia. Es fa el
mateix amb totes les cares de diferents persones (impostors). Per intentar separar els dos
grups es posa un llindar en les distanciepartir del qual, si una distancia entre dues cares
supera el llindar s'assumeque es tracta d'un impostoi si la distancia entre dues cares és
més petita que el llindar s'assumeix que les caresesponen a la mateixa persona.

10_3
E £ T T T T T
——— Impostors
— Genuirs
b @ falsos negatius -
falsos positius
L .
e
[
?
L —
2]
=
=
5
£ 2F 1
1 -
0 d , I
] 200 400 (=] 200 1000

Distancia

Figura3.5: Histogramegle les distancies entre cares genuines i impostores amb els falsos positius i falsos negatius
ressaltats
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Comes potveure a la figuré8.4, hi ha un rang de distancies que comparteixen les dues
corbes, és dlir, hi ha un rangen que ledistanciestant podenpertanyera un parell de cares
impostores o genuires. A l'esquerra del llindaes troben elsfalsos positius una série de
distancies entre cares de persones diferents que, per ser la distancia més baixa que la del
llindar s'assumeixque soOn la mateixa persona, encara que realment no ho siguin.
Analogament, tambées troben elsfalsos negatius distancies entre ares de la mateixa
persona a la dreta del llindar que el sistema considerara com a cares de persones diferents.
L'error de classificacié és la suma dels falsos positius i dels falsos ndgkliinslar optimes
pot triar comaquell que minimitza I'errode classificacio.

Com s'observa de la figura, I'histogranha les distancies genuines presenta un soroll més
elevat que I'histograma de les distancies impostores. Aixd és degut a que hi ha moltes menys
mostres en les distancies genuineserPa qualsevol psona sempre tindrem molts més
impostors que genuinger exemple en una base de dades amb 100 persones amb 10 cares
per persona, cada catindra 9 distancies genuines9@®distancies impostores

3.3.2.2 Calcul de llindars p er probabilitat

En comptes déder servir un llindabasat en la distanciaquestmetode proposat per J.C.
Chen [et al][19] consisteix en estimar la probigdt d'acceptacid, intentant acceptar els
genuins; dé estimar una probabilitaebuigintentant rebutjar els impostors

Si tenim un conjunt de dades d'entrenameXt {xi, %, ..., X} que conté un total de N
( @ &) imatges facials on cada imatge X- té la seva etiqueta corresponertc N
phcF8 Fo on cés el nombre de classes (persones diferents) amiimatges de cda persona i
d'altra banda tenim un conjunk, = {Xy+1, X2 ..., X2 de Z imatges de cares que no estan
presents en la fase d'entrenament, pero si en la de identificion@tges impostores)on
l'etiqueta dexM X ésdaw N 6 amb ambod e phghB R, es pot estimar una probabilitat
d'acceptacié i de rebuig:

naamo m

n msQ "0 N m

(Eq.28)

Oonn m in m son les probabilitats a priori de la classe d'acceptagifles cares de la
gual estan incloses en el conjui¢ reconeixemenk), i de la classe de rebuig (les cares de
la qual estan exclosesn el conjunt de reconeixemenks). S'assumeix que les dues
probabilitats estan distribuides uniformement i qugm nm p. Les persones del
conjunt X sén sols una part den ALOmM); R Cam i '8  s6n les probabilitat
versemblantsd'acceptacio i de rebuig, respectivamer® és la distancia -NN entre les les
imatges i el vei més proxim. Com que la classe d'acceptaodsta composta de classesd
persones), la probabilita) m $Q pot expressase com a) m B, ond N pltB o és
I'index de la classe. Llavors I'Bp2r a la classe) es converteix en

B naamhsnoésm nm
nQ

nmsQ n mhsQ

(Eq.29)
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onn 09m és la probabilitat de que les dades siguin generades des de la Cassn les
dades son classificades com a classe d'acceptadi@m pot ser estimat desde els resultats
del classificador-RIN sese modelatde probabilitats[25] és a dim} 6 i9m QTrQonQ
és el nombre total de veinsQ és el nombre total de veins que pertanyen a la classeer
tant, si ens basem en una distancid-NN, les dades d'una imatgepoden ser classificades
tant coma classe d'acceptaciy o com a classe de rebuig d'acord amb la regla de decisio:

on MiRmLQ N mO
mif|em 1 mQ
(Eq.30)

Generalment, les probabilitats a priafim i m sén desconegudes, de manera que
usarem com a llindar la ratio de versemblarega

. Classe d'acceptaci(?
n msQ nm
nmx ‘

Classe de rebuig nn (Eq.31)

Si la ratio de versemblanca és més baixa que un valslassumeix que la imatge és un
impostor i es classifica com a tall irevéssi laratio és més alta, s'assumeix que es tracta d'una
imatge genuina

Intuitivament s'esperague si & distancia és f#a, la probabilitat d'acceptacom a genuina
la cara sigui alta, i si la distancia és gran, segurament es tracti d'un impostor. La probabilitat
d'acceptacié hauria de ser decreixent amb la distancia. D'aquesta manera, per a cada classe
6N plgfB o, laprobabilitat d'acceptacid; ‘Qam 5 es defineix com a
p i Q@ i
) Qa5 Qs R
MMM P4 g h (0
(‘0 ” F]
(Eq.32)

OnZz, és el terme de normalitzacié, j i, ; sOn la mitjana i la variancia per a cada classe

\

C, que les estimem a partir de mostres@e o h! @ owxN L+ o 6 8

--------------------------------------------------------------------------------------------------
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| d OO d.-l 9(‘(.,1"1')9
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(m] i=1,..,1 N
A

..................................................................................................

Figura3.6: probabilitat versemblantd'acceptacio d'una distancia contdestancia genuina

De la mateixa manera, per cada™ = es busquen els veins més proxiemsel conjunt: i es
fan servir les distancigzer a modelar la probabilitat de rebuigCam hd
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(Eq.33)

OnZzés el de normalitzacié, i, sén la mitjanaila variancia de totes les distanciddNL
Q o A wn L. A diferéncia dg Qam 15 , una distancia gran hauria de correspondre a una
alta probabilitat de rebuig) 'am

e -~
° .

Rejection Lci)\'c]ihood p(d|Qp)
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Figura3.7: probabilitat versemblanide rebuig d'una distancia com a distancia genuina.

Depenent de si es vdonar més importancia a la precisio (guas els que classifiqui com a
genuins ho siguin , encara classifiqui uns quants genuins com a impgs®ugmentin els
falsos negatius i per targsredueixi I'exhaustivitatp a I'exhaustivitat (que'intenti acceptar
com a genuines el maxinmombre de cares, a costa d'augmentar els falsos positjpesr itant
baixar la precisid) s'elegeixen diferents ratios com a llindars. En aquest treball es fara un
escombra de la ratio llindar—de manera que es podra anahr la resposta del sistema en
diferents punts de treball

3.4 Aprenentatge de metriques

A l'apartat 25 es mostrava que els dos sistemes d'aprenentatge de métriques usats en
aquest projecte, ITML i LMN& que feien era calcular a partir de dades d'eniment una
matriu Aque parametritzés la distancia de Mahalanobis al quadrat.

Q wh W 0 0w o

3.4.1 LMNN

Per d calcul de la matrih s'usa un codgue l'autor de LMNNté a la seva wel22,23]i es
modifica lleugeramentper a quefuncioni amb els models creats pel nostre sisterha.
modificaci6é consisteix ellegir els models emmagatzemats i extreure'n les dalgEcom les
corresponents etiqueteper a poderentrenar la matriu Com a sortida obtenim la matrique
enregistremper a poderutilitzar-lajuntament amb els modelsn la fase d'identificacio
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3.4.21TML

Per a implementar un métode que calculi I''TML hem agafat un métode existent en
Matlab[35,8] per a la creacio de la matriddi I'hnem adaptat al conjunt de llibreries de C++
ImagePlus.

De l'apartat 25.2 hem visue l'algorisme a iplementar és

1.6N & h_yN 1 "@Q
2., i N o6per @IQN "Yencascontrari j N &
3. repetir
3.1. S'agafa una restricci®@Q™ “Yo "@Qn 'O
320N & @ D
3.3] N psi ‘@Q~ Y pen cas contrari

380NO0 T 0w w w w O
4. Finsque convergeixi
retornar 0

Un cop implementat l'algorisme ens queden varis parametres de configuracié els quals
s'exposera continuacio:

El sistema faun escombratdel parametre gamma usat en l'actualitzacié de les variables
slack, s N7, Rl T 1., & ,que alavegada serveix per actualitzar el tefmesat

en l'actualitzacio @N 0 | 0w w @ w O.Esfaunescombrdesdg p 1 fins
al p Tper a que per cada conjude dadess'elegeixi automatiament Ig optima.

Pera mirar si una certa és bona o no s'utilitza validacié creuad&n iteracions, onn és
un parametre d'entradas'aleatorita el conjunt de dades tal i com mostra la figura 3.8s
divideix en dos subconjunts complementarism cada un dels n cops s'elegeixen diferents
dades de prova i d'entrenamerl subconjunt d'entrenamenes fa servir per ajustarf i el
subconjunt de prova s'utilitza&om a dades ddest sobre les quals'avalua la resposta del
sistemaenlal fixadapel subconjunt d'entrenament

Com que es bhusca la convergéncia de la matriu pel metode itecptairesol el problema
mitjangant aproximacions successives a la solucgpessitem definir parametres coita
tolerancia (quin és el minim error acceptable daproximacié per a donar el problema per
resolt) o el maxim nombre d'iteraciongencara que no s'hagi arribat a la toleranfiieada es
marca un nombre maxim d'iteracions per assegurar que se surt del bucle, ja que la tolerancia
pot demanar un temps de calcul més elevat al gesta disposat a assuim o simplement pot
no arribara complirse mai).
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Dades de prova
¥
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| Total de dades |

Figura3.8: Exemplegrafic de validcio creuada de n(=4) iteracions.

Per a reduir els cost computacional dels sistema enlloc d'agafar totes les restriccions
disponibles, sols se n'agafa una part. Concretament, se n'jfpafd- «¢ »&¢ p ont ésel
nombre de classes diferents que estem entrenant(nombre de persones diferents) en les dades
d'entrada., 'Qc & &< un parametre d'entrada.

Es vol que els punts similars tinguin una distancia més petitauquejue els punts
dissimilars tinguin una distancia més gran duBer a calcular les restriccions us'dgafen
distancies entre parellagafat a l'atzar de totes aquests distancies, la distancia percemtil
(distancia que té per sotaaPb de les altrs distancies) s'associaua la distancia percentib
(distancia que té per sota &% de les altres distancieslassocia d (a i b sén parametres
d'entrada).

Aixi doncs tenim que els parametres d'entradaistemd(i tal sén

- El nombred'iteracions de la validacio creuataum_fold3.

- El nombre maxim d'iteracions permed@sax_itel).

- La tolerancidtolerancs.

- Un factor per a determinar quantes restriccions es tenen en corfuotest_facj.
- Els percentilsii b per a les retriccions(compute_distance_extremes, b).

3.4.2.1 ITML per blocs

A la que es va intentar entrenar una matriu ITML per a vectors de caracteristiques LBP es va
veure quenecessitag un temps de calcutle varies setmanes que per tant no era factible
Davant d'aguesta situaciés va haver de buscar una alternatiCom que d'aplicar LBP es
divideix la imatge e& wa blocs s'extreuen les caracteristiques a nivell de bloc i després es
concateren (veure apartat 2.2.2)en comptes d'executar ITML wop sobre una imatge de
€ wa blocs,es pot executa £ wa cops ITMlsobre cada un dels blocs, i com a distancia total
s'agafa la sumde les distancies detswd blocs
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La distancial quadratentre dos vectors de caracteristiquesria llasors:

dJﬁ§dJﬁ @ 6058(55 ®
O E & € E & € + OE® 8 E & & +
(IJNHE(I{F\ ® (I)HE(I)F, ®
h 8 wp ®
+OE® € E & é
OFEOE ®©

(Eq.34)

on @ E & és el vector diferéncia dels vectors de caracteristiques del primer bloc de les
Dp Dp

imatges i € €  és la matriu que retorna el métode ITMper a un blocque
WpRrEWR

parametritza la distancia d&ahalanobis. La distancia total entre dues ige# sera la suma

de les distancies entre els diferents blocs de la imatge.
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De manera que construim la matriu A que parametritza la distancia ITML com a una matriu
a on en la diagonal hi ha el resultat de cada una de les matrius resultant d'executar I'algorisme
amb unbloc de la imatge.

Amb tot aixd I'inic que s'aconsegueix és que l'algorisme pugui calcular una matriu en un
temps raonable, perdo a I'hora d'operar, la matriu continua sent de prop de 10 milions
d'elements, de manera que continua sent computacionalmentabiei operar amtella No
obstant, com que la matriu édispersa(la majoria d'elements de la matrigbn 0)la majoria
d'operacions 8n multiplicacions per a 0de manera que s'hapogut reduir molt
significativament el temps de calcul amb I'Gs de la cl&gsrseMatrix de la llibrerigigen[20].
Basicament es tracta de no guardar tots els elements de la matriu, sind sols aquells rellevants.

3.5 Bases de Dades de cares

En la realitzacio6 de les diferents proves s'han fet servir diverses bases de daddsniassis
de reconeixement de cara hi ha molts parametres a ajustar, amb el que es necessiten bases de
dades que se sapiga que donen unes taxes de reconeixement altes

A continuacié s'exposeles diferents bases de dades usades en aquest projecte, amb les
prindpals caracteristiques de cada una
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3.5.1 Extended Yale B

Aquesta base de dad¢$2, 13, 14)va sercreada a la universitat dgalei conté imatges de
28 individus. Cada persona té 9 posicions en 64 variaciorlgndiiiacio (576 imatges per
persona) Nosaltres fem servir una versié reduida, amb sols 5811 imdtgés de 100 fotos
per persona)i amb les cares retallades automaticament usant el detector de cares
d'OpenCVY2].

Figura3.9: Exemples d'imtges de la base de dades Extended Yale B.

3.5.20RL
També coneguda com a AT&T[15,16], aquesta base de dades va ser enregistrada entre el
1992 i el 1994 en els laboratoris AT&T de Cambridge per a tasques d'investigacio.

Es tracta de 40 persones diferentsila 10 imatges de cares cada una. Algunes imatges
estan preses amb temps pel mig i hi ha canvis d'il-luminacio, d'expressions facials i d'alguns
detalls (amb/sense ulleres). Totes les imatges tenen un fons fosc homogeni.

Figura3.10: Exemples d'imatges de la base de dades ORL.

3.5.3 Banca

BANCAJ[17B3] és una base de dades enregistrada en varisgsaeuropeus durant 3 mesos.
Estractad'una base de dades de veu (que siasa en aquest projecte) i de imatges de cares
en tres entorns: controlat, degradat i advers. Hi ha en total 208 persones, meitat homes i
meitat dones.

En aquest treball sols s'han fet sentid4 persones diferents e‘entorn controlat 54
personesenen 10 imatges cada persondges 50 personesrestantstenenamb 40 imatgeper
persona

Figura3.11: Exemples d'imatges de la base de dades Banca
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3.5.4 Big

Aquesta base de dades, de fegrgeix d'ajuntar les dues bases de dades anterior (ORL i
Banca) en una amb latenci6 de teniruna base de dadesnés grossa. Es tracta de 144
personeg104 de Banca i 40 de ORE) aquest treballmhi ha cap prova executada sobre
ORL o Banade formaindependentment totes han sigut executades en Big, la combinacié
de les dues.

3.5.5 FRAV2D

Enregistrada per al grup de Reconeixement Facial i Visio Artificial (FRAV) de la Universitat
Rey Juan Carlos [282], aquesta base de dades esta formada per a H¥8gnes (75 homes i
34 dones)amb 32 imatges per persona. Cada imatge té una resolucié de 320 x 240 pixels. Les
imatges han estat preses en el mateix dia per a cada persona. En tots els casos, els fons és d'un
blau fosc homogeni. Les 32 imatges estansifiaades en 6 grups: 12 imatges frontals, 4 amb
15 graus de rotacié, 4 amb 30 graus de rotacid, 4 variant I'expressié facial, 4 amb ocultacions i
4 imatges frontals amb canvis d'il-luminacio.

Nosaltres sols fem servir 101 de les 109 persones, i no fevir $&$ 4 imatges de cares

amb ocultacions.

Figura3.12: Exemples d'imatges de la base de dades FRAV2D.

3.5.6 FascinatE
Base de dades de personal de la UPC, capturada dins una prova del projecte europeu
FascinatE[18].

Es tracta de 12 persones (11 homes i una dona) amb entre 300 i 900 imatges cada persona
amb les cares retallades automaticament usant el detector de cares d'On€N ha un
total de 6514 imatged,per a cada persona estan preses ambspatnuts de variacié (el ritme
d'adquisici6 d'imatges és superior a 1 imatge al segon).

BE

Figura3.13: Exemples d'imatges de la base de dades FascinatE
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4. Resultats

En aquest apartat s'avaluara @mportament dels sistemes d'aprenentatge de meétriques
comparats amb meétodes tradicionaBrimer es mostrara la configuracio feta servir per a les
diferents proves. Després es realitzaran proves d'identificacio fent servir diferents métriques
(Chi, Mahattan, LMNN i ITML) per a vesitécniques d'extraccié de caracteristiques (DCT, LBP
i DCT sobre LBP}obre diferents bases de dades (YaleB, Big, FRAV2D i FasohadtBht
quin déna millors resultatsSTambé es mostrara els resultats de la implementdeis diferents
sistemes de rebuig d'impostors.

4.1 Configuracio de les bases de dades.

Les imatges de les bases de dades es divideixen dos grups complementaris, les imatges
d'entrenament i imatges de test.

En la base de daddsxtendedYaleB s'usen d'entrenamenB0 imatges per persona. La
resta d'imatges s'usa per a reconeixement.

En la base de dad€3RL(que juntament amb Banca forma part de la base de d&igsfa
servir 5 imatges d'entrenament per persona.

La base de daddBanca(que juntament amb ORL forma part de la base de dades Big) fa
servir 5 imatges per persordientrenamentquan hi ha 10 imatges disponibles per persona, i
20 imatges per persondientrenament quan hi ha 40 imatges disponibles per persona.

En la base de dad&RA/2Ds'usen 20matges per persona perentrenament
La base de daddsascinathitilitza 200imatges per persona d'entrenament.

Totes les imatges que no es fan servir d'entrenament es fan servir de test.

4.2 Configuracio de els métodes d'extraccio de cara cteristiques

A no ser que es digui el contrari, s'han fet segldrseglentparametres:
Totes les imatges han sigut normalitzades a 49 piXés

En unestudi anteriorrealitzatper Edison Criéfani en el seu projecte final de carrer26]
es mostra que el nombre optim de coeficients a mantenir en DCB@Gaixi que en aguest
projecte totes les DCT son sobre 60 coeficients.
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En un altre estudi realitzat per Javier Granado en el seu projecte final de carrems[27]
mostra que els parameteeoptimsper aLBPsOn els segiients8 mostres equidistants fwe
una circumferéncia de radl, amb histogrames de 64 binSn aquest projectes divideixla
imatge en(7 x 7=Y9 blocsde 7 x 7 pixelsper a cada blose'n calculd'histogramaLBP amb
els parametres abans esmentats (8 mostres, 2 de radi, histograntd déng. Al final s'obté
un vector de caracteristiques de (49 x 64 =) 3136 coeficients

Figura4.1: Exemple d'extraccié de coeficieern LBPla imatge es divideix efx7 =49blocs Per a cada bloc ‘se
calcula histograma de 64 bing-inalment egoncatenerels histogramesobtenint un vectorde 4%64 coeficients

Basantse an un estudi &l mateix treball sobre el nombre optim de dméents a tilitzar en
DCTsobre LBR'elegeida mateixaconfiguracidper a laLBRi per aDCT{sobre I'histograma de
cada bloc) sols es mantenen 10 coeficients per bloc. EI nombre total de coeficients quan
s'aplica DCT sobre LBP és de (49 x 10 =) 490.

4.3 Configuracié Parametres del metode Itml

Tal i com s'ha explicat en l'apartat anterior, el métode per a realitzar ITML té varis
parametres d'entrada que cal configurar.

S'han buscat mitjancant prowarror quins eren els que donaven una millor taxa de
reconeixement.S'han considerat els parametres independeritesproves s'han fet usant la
tecnica d'extraccid de caracteristiques DZ0bre LBP en la base de dades Hitfjconjunt de
parametesinicialsés:

Num_folds 4

Max Iter. 100K
Compute_distance_endmes 5, 95
Cont_fact40

Tolerance10®
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k=1 k=3

96.47% 94.80%
96.80% 93.51%
97.47% 96,87%
96.93 % | 96.47%

Num_folds

a|hlw|N

Taula4.1: Taxes de reconeixemeper a diferents valors ddum_folds

Tal i com s'explica en I'apartat 3.4Nym_foldsés el nombre d'iteracions per a la validacio
creuada.S'observa quels millors resultats s'obteneper ak (del classificador kNN) igual a 1
La millor taxa de reconeixement es té qudmm_foldses4.

k=1 k=3
50K 97.40% | 96.20%
Max_iter 100K | 97.47% 96,87%
150K | 96.40% | 94.12%

Taula4.2: Taxes de reconeixement per a diferents valordvidec_iter.

Max_iter és el nombre maxim d'iteracions permeses en l'algoris8iaprecia que quan es
passa de 50.000 a 100.000 iteraci@hsesultatmillora quasi una décima (en el millor resultat,
k=1), pero que al passar de 100.000 el resultat es degrada, de manergelegex que
I'algorismesolspugui fer un maxim d&00.000iteracions.

k=1 k=3

1,99 | 96.80% 95.20%
Compute_distance_extremes | 5, 9% 97.47% 96,87%
10, 90 | 97.20% 94,93%

Taula4.3: Taxes de reconeixement per a diferents valor€denpute_distance_extremes

Compute_distance extremesfa referéncia als percentitde distanciague marquerfins a on
han d'arribar les distancies similarins a on les dissimiladesprés d'aplicar ITMDesprés de
varies proves$a major taxa de reconeixement ha resultat gue les distancies similars han de
acabar senmés petites que el percentilde les distancied'entradai les dissimilars més grans
gue el percentil 9 de les distancied'entrada.

k=1 k=3
1 97.47% | 92.67%
5 96.80% | 93.87%
Const_fact 10 96.87% | 93.53%

40 97.47% 96,87%
60 96.93% | 95.47%

Tauk 4.4: Taxes de reconeixement per a diferents valor$olest_fact

Constfact és un factor quedetermina quantes restriccions es tenen en compte en la
minimitzacié. S'observa que els millors resultats s'obtenen per a dos valdtsrust fact. Al
final es fa servir el 40, ja quguan k és 3 té millors resultatgde fet, quan k és & taxa
d'encerts va creixent, amb un maxima 40.

39



k=1 k=3

10" 96.46% | 96.40%
Tolerance 107 97.47% | 90.47%
10° 97.47% | 96,87%
10" 96.93% | 94.87%

Taula4.5: Taxes de reconeixement per a diferents valorg deerance

Tolerancess la tolerancia, el minim error acceptable de |'aproximacio per a donar el
problema per resolt. Comue hi ha dues toleranciegue empateramb el millor resultat,
s'elegeix10°® ja que en k=3 déna millor resultat.

Un cop configurat, totes les execucions de ITML han sigut sobre els mateixos parametres,
els que donaven una taxa de reconeixement més elevada (en negreta).

4.4 Resultats experimentals: distancies

S'han fet diverses pves enel sistema de reconeixement, recollint primer els resultats per
a lesdistanciesManhattan o chiquadrat(Manhattan per a DCITDCT sobre LBP, ajuadrat
per a LBPsobre diferents métodes d'extraccde caracteristiques després'ha comparaels
resultats amb els obtingwtmb elssistemesd'apreneratge de métriques LMNN i ITML.

4.4.1DCT
Quan utilitzem DCT com a extractor de caracteristiqgues, obtenim les seglients taxes de
reconeixement de cares:

Manhattan ITML  LMNN
FascinatE 98,15% 9810% 96,4040
Big 2% 756% 76,800
FRAV2D 794% 83620 93,080
Yale 67,9% 7922  94,09%

Taula4.6: Resultatdde DCT amb diferents métriques i diferents bases de dades.

S'observa queels dos sistemes d'aprenentatge de meétriques milloren els resultats
obtinguts respecte ManhattanConcretament LMNN és el que en general déna millors
resultats, excepte la base de dadesscinatEon jateniemuns resultats molt bons

Si ens fixem en elemps d'entrenamenti de testa la taula 4.7 veiem que el temps
d'entrenament de LMNN és molt inferior que el de ITML. Per contra, el temps de test és
lleugerament superigressent el temps de test de ITML i de Manhattan practicament igual.

Cal remarcar o el temps d'entrenament és el temps de la creacié de models, i el temps
d'entrenament de ITML i LMNé&kel temps que triga a entrenar la matrfa partir dels models
creats anteriormentue parametritza la distancia seguint cada un dels métodes, de maner
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que el temps total d'entrenament d'ITML és el temps d'entrenament més el temps
d'entrenament de ITML. No obstargixd no passa améls temps de testque sén per a cada
sistema els qus'especifiquen

Entrenament  Entrenament Entrenament Test Test Test LMNN

matriu ITML  matriu LMNN  Manhattan ITML
FascinatE 586 seg 253seg 7 seg 644 seg 640 seg 844 seg
Big 532 seg 341 seg 7 seg 1605 seg 1654 seg 1843 seg
FRAV2D 629 seg 394seg 6 seg 1537 seg 1554 seg 1606 seg
Yale 546 seg 215 seg 5 seg 819seg 794 seg 923 seg

Taulad.7: Temps d'entrenament i de test per a les diferents bases de dades i en els diferents mgiagad3CT

4.4.2 LBP

Tal com mostra la taula 4&l'utilitzar LBP, els resultats milloren notablemeaspecte als
obtinguts en DCTQue els resultats milloressin era d'espedanat que la dimensionalitat de
LBP és més alta que en DCT (en el nostre cas concret tenim 60 coeficients per una imatge
extretaen DCTi 3136 per a LBP). Els resultats s6n molt similars entre les diferents métriques,
amb la notableexcepcidde Yalg(la base de dades més difi@) LMNNmillora el resultat en
guasi 6 punts. No obstan taxade reconeixement sols millord.20% respecte DCT a canvi
d'augmentamolt els costos computacionals

Chi Distance ITML LMNN
FascinatE 99 46% 9920% 98,66%

Big 98% 97,80% 97,4%%
FRAV2D 94.27% 9414% 96,60
Yale 8835%  88,35% 9425%

Taula4.8: Resultats de LB&#mb diferents metriques i diferents bases de dades.

Al tenir més dimensionalitat augmengh cost computacionakespecte DCHal i com mostra
la taula4.9. S'aprecia que augmenta tanttemps d'entrenamentomel de test, esgecialment
en l'entrenament dés sistemes d'aprenentatge aeétriquesi en el test de LMNNon el temps
es dispara. També comentar que quan apliguem ITML, els temps de prova s'acostumen a
reduir respecte achi, degut probablement aque tal i com s'ha explicat abans, slag@ una
variacié ddTML aconseguint una matriu de parametritzacié on la majoria d'elements sén zero.

Entrenament Entrenament Entrenament Test Chi Test Test LMNN

matriu ITML ~ matriu LMNN ITML
FascinatE 1296 seg 7532seg 2490 seg 1043seg 500seg 376475 seg
Big 651 seg 17538 seg 8761seg 2326seg 1354seg 73767 seg
FRAV2D 1293 seg 27177seg 26086seg 2741seg 2065seg 61876 seg
Yale 1176 seg 12047seg 5210seg 4153 seg 1544seg 72818seg

Taula4.9: Temps d'entrenament i de test per a les diferents bases de dades i en els diferents mgiggadBP.
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4.4.3 DCTsobre LBP

Tal i com s'esperavées taxes de reconeixemeern DCT sobre LB®n una mica inferiors
que LBPpero el temps d'entrenament i test (per a la distandlanhattani LMNN es redueix.
S'aprecia que LMNN millora els resultats respecte la distavleizhattan excepte quan la
base de dades ja donés molt bons resultats. ITML en canvi millora les tavedeixement
més modestament

Manhattan  ITML LMNN
FascinatE  96,40% 99,00%  98,83%

Big 96,80 9747%  96,80%
FRAV2D 93,600 9161%  95,21%
Yale 87,41% 88,63% 93,56

Taula4.10: Resultatsle DCT sobre LBIhb diferents metriques i diferents bases de dades.

La pujada del cost computacional de ITML ve motivat pel que s'ha explicat en l'apartat
anterior: en LBP s'usa una variant de ITML que rebaixa el temps de test en ITML (aixi com
també les taxes de recon@ment) i en la resta de sistemes d'extraccié de caracteristiques
(DCT i DCT sobre LBP) no.

Entrenament Entrenament Entrenament Test Test Test LMNN
matriu ITML  matriu LMNN Manhattan ITML
FascinatE 593 seg 21157 seg 60 seg 730seg 5445seg 5805 seg
Big 574 seg 21682 seg 47 seg 2520 seg 2870seg 2558 seg
FRAV2D 714 seg 27018 seg 56 seg 1147 seg 3094 seg 2517 seg
Yale 543 seg 24750 seg 34 seg 1565 seqg 2943 seg 2717 seg
Taula4.11: Temps d'entrenament i diest per a les diferents bases de dades i en els diferents metriques per a DCT
sobre LBP.

En resum: el metode LMNN és el que, en general, millxess de reconeixemertdéna A
meés, necessita menytemps d'entrenament que ITMIperd per contra necessita rséemps
en el test. En LBP aquest temps pot ser prohibitiu, arribant a varies hores (o dies) gelan en
altres sistemes de métrigues no arriba a una hdrtdINN tampoc millora les taxes de
reconeixement en bases de dades "facils" (que amb altres métodesbjnien resultats per
sobre del 96% de reconeixements)

ITMLper aDCT i DCT sobre LBilora lleugerament les taxes de reconeixement que les
distancies Manhattan, perd‘augmenta el cost computaciondTML aplicat & BP destca pel
baix cost computdonal.
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4.5 Resultats experimentals: rebuig d'impostors

A continuaciés'analitzen el comportamentdels dos meétodes de rebuig dimpostors
exposats anteriormentEs provaran els dos métodes sobre la base de dades FRAV2D amb els
meétodes d'extraccio de caracteristiques que millors resutiats donat(DCT i LBP sobre DCT)
combinats amba distancia Chijuadrat i elssistemes thprenentatge @ métrica ITML i LMNN.

4.5.1 Calcul del llindar per distancia

Coms'haexplicat anteriormenten aguest méetodel llindar a partir del quas considerara
una persona genuina immpostora vindra determinat ge histogrames de ledistancies de
cares de la mateixa persona (genuimndes distanciesntre cares de persones diferents
(impostors) Concretament pel punt on es minimitza I'erae classificacio, ja sigui fals positiu
o fals negatiu. Intuitivament es pot entendre aquest punt com el punt on les dues corbes es
tallen.

La gient figura mostrals histogranmes normalitzat de les distancies entre imatges de la
mateixa persona (genuins) i de les distancies entre les imatges de diferents persones
(impostors) de la base de dadeggBamb les caracteristiques extretes amb la t€anDCT
sobre LBP i amb la distancia del sistema d'aprenentatge de meétriques ITML)
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Figura4.2: Histogramegle les distancies entre genuins i impostors respectivament, de la base de dgades B

Al provar d'obtenir els histogrames anteriors ldebase de dades FRAV2D va resujter
en I'histograma de les distancies genuines hi havia dod,piods important encara, el segon
pic estava en el mateix espai que les distancies imposttaes com nostra la figura 4.3Per
molt que s'intenti minimitzar I'error de classificacié, ands corbes obtingudes l'err@era
forcamolt alt.
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Figura4.3: Histogrames de les distancies entre genuins i impostota dase de dades FRAV2D

Aix0 és degut a que en aquesta base de dades, hi ha imatges frontals i laterals, amb la qual
cosaes téque les distancies entre una imatge frontal i una lateral d'una mateixa pegsuna
arribar a sertan alta com la distancia éne dues persones diferents. Per a solucichar el
que s'ha fet és a separar imatges frontals i laterals i executar dos cops el sistema (un per a les
imatges frontals i un altre per a les imatges laterals)
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Figura4.4: Histogrames de les distancies entre genuins i imposteles cares frontals de la base de dades FRAV2D

Un cop separades les imatges frontals i laterals (figures 4.4 i 4.5) s'aprecia una clara millora:
I'espai compartit entre distanciegenuines i impostores es redueix, i per tant l'error de
classificacio resulta més petit, amb el que es podran separar més encertadament els impostors
dels genuins.
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Figura4.5: Histogrames de les distanciestre genuins i impostors de les cares laterals de la base de dades FRAV2D

Aguest son els resultatsumericsde la base de dades FRAV2D, eliminargelgonameitat
dels models per a que I'hora de classificano pogués identificar la meitat de les idéats i
els classifiquégn el millor dels casosom a desconeguts. El temps es refereix al temps de
calcul del llindar, el temps de reconeixement és similégraps de test descrit etapartat4.4.

FRAV2D Precisi6 Exhaustivitat ValorF  Temps
LBP (distancia Chi) 62,10% 90,00% 73,49% 30 seg
LBP (LMNN) 54,62% 83,12% 65.92% 14820 seg
LBP (ITML) 61,73% 88,92% 72,87% 180 seg
DCT sobre LBP 58,00% 89,19% 70.29% 8 seg

(distancia Manhattan)
DCT sobre LBP (LMNN) 58,43% 90.94% 71.15% 240 seg

DCT sobre LBP (ITML) 64,73% 87,30% 74,34% 180 seg
Taula4.12: Resultats d'aplicael métode de rebuig d'impostors per distancia la base de dades FRAV2D.

De les diferents configuracions provades, les que donen millors resultatapdiéar DCT
sobre LBP i aprendre una métrica amb ITMLBP amlistancia ChiDels resultats anteriors
també es dedueix queaplicar LMNN havent usat LBP per extreure les cargtiques no és
una bona ide, ja que és el pitjor resultat obtingut i el que necessita més temps.

En la figura 4.6 es mostra I'evoluci6 de la precisiéliexhaustivitat a mesura que varia el
llindar de decisi6 dels desconeguom més s'acosti unataa a I'extrem superior dret millor
és el sistema (idealment es tindria un 100% de precisié i un 100% d'exhauskgtadt
apreciar que al veure els diferents punts de treball, la técnica que millor resultat déna és LBP
amb distancia chi quadraéxcepe per a punts de treball on I'exhaustivitat és molt elevada, on
llavors la técnica que millors resultats esstra és DCT sobre LBP amb LMNN.
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Figura4.6: Diferents relacions precisioé/exhaustivitan diferents punts de treball per a diverses métriqies
diferents métodes d'extraccié de caracteristiqyes a la base de dades FRAV2D

Tal i com s'exposawanteriormenttot sembla indicar que si egpgaren les cares frontals de
les laterals B'execut dos cops el procés de reconeixement (un per cares frontals i l'altre per
cares lateralsgls resultats haurien de millorar. Efectivament, tal i com mostra la segiient taula,
un cop separades cares frontals i laterals s'observa que es millora en elgltcasians.

FRAV2D Precisi6 Exhaustivitat Valor F
LBP (distancia Chi) 70,83% 94.19% 80,86%
LBP (LMNN) 74,64% 86,81% 80,26%
LBP (ITML) 73,00% 91,29% 81,13%
DCT sobre LBP (distancia Manhattan)  59,09% 93,39% 72,38%
DCT sobre LBP (LMNN) 69,79% 94.46% 80,27%
DCT sobre LBP (ITML) 66,6% 93,14% 77,66%

Taula4.13: Resultats d'aplicagl métode de rebuig d'impostors per distancia la base de dades FRAV2D separant les
cares frontals i laterals.

No obstant, s'observa unprecisié bastant baixa, és a dir, comet masses errersla
classificaciadhi ha molts falsos positilisinclis provant sobre bases de dades "facils" com
FascinaE (on acostumavem a tenir valors de precisié superiors al 980%gvem també una

precisidbaixg si bé és veritat que kxhaustivitatts manté

FascinatE Precisi6 Exhaustivitat Valor F
LBP (distancia Chi) 70.28% 99.75% 82,46%
LBP (LMNN) 63,62% 93,34% 75.67%
LBP (ITML) 79.24% 98.24% 87,72%
DCT sobre LBP 66.20% 99.53% 79.51%
(distancia Manhattan)

DCT sobre LBP (LMNN)  79,71% 98.91% 88,58%
DCT sobre LBP (ITML) 67.44% 99.45% 80,37%

Taula4.14: Resultats d'aplicael métode de rebuig d'impostors per distancia la base de dades FascinatE.
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4.5.2 Calcul del llindar per probabilitat

Aquest segon metode sols s'ha provat en la base de dades de FRA@btinuacides
mostra una comparativa entreles diferents combinacionsde distancies amb meétodes
d'extracci6 de caracteristiquesilitzats i I'evoluciograficade laprecisioi I'exhaustivitat.

Ala figura 4.7 es mostra el resultat d'aplicar LBP en la base de dades de FRAV2D amb la
comparacio de les distanci€hiquadrat ITMLi LMNN
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Figura4.7: Diferents relacions precisié/exhaustivitat a diferents punts de treball per a diverses metamiees
caracteristiques extretes mitjancahBPper a la base de dades FRAV2D

Podem observaclaramentque lameétricaque presenta millors resultats és la distandia
guadrat ja que és la que s'acosta més de tess en tot moment al punt ideal de treball
(extrem superior dret)Per sota vindria ITML a certa distancia de lestrals dues hi ha LMNN
gue no sembla adient utilitzda en aquest sistema de rebuig d'impostors, pels mals resultats
obtinguts i perqué és la que més temps trigdaat a calcular els diferents llindarsom a
avaluarles cares.

A continuaci6 es comparen slresultats obtinguts amb el métode d'extraccié de
caracteristijues DCT sobre LBEr a diverses distanciemantenint les duesillors corbesde
la Figura 4.6 com a referéngaBP-distancia chi i LBPITML).La figura 4.8 mostra que les
corbes que presnten millors prestacions sén les que les caracteristiques s'extreuen amb LBP.
No obstant pot interessar fer servir DCT sobre LBP si el temps és un factor critic ja que tot i
donar prestacions de reconeixement més baixes redueix el temps necessari diéxeasc
millors corbes amb l'extracci6 de caracteristiqgues DCT sobre LBP sén Manhattan si es vol donar
més importancia a la precisio, o LMNN si es vol donar més importancia a |I'exhaustivitat.
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Figura4.8: Diferents relacions precisié/exhaustivitat a diferents punts de treball per a diverses metriques i diferents
tecnigues d'extracci6 de caracteristiquéBP i DCT sobre LPBBJ a la base de dades FRAV2D

S'adjunta una taula amb el temps de calcul de dmsdtom a apunt informatiy perd no
hauria de ser critic els llindars es calculen un sol cop per a cada base de dades
s'emmagatzemen amb els modglde manera que encara ques trigui molt a calcular el
llindar, no afectaraen el temps global deeconeixement Tal com era d'esperar, els elements
amb més dimensionalitat triguen més temps a calcular el llindar.

FRAV2D Temps de

calcul del

llindar

LBP- Chiquadrat 50280 seg
LBP-ITML 660 seg
LBP- LMNN 142200 sec
DCT sobre LBALMNN 2760 seg
DCT sobre LBRTML 2940 seg
DCT sobre LBRIanhattan 2490 seg

Taula4.15: Temps de calcul del llindar per a FRAV2D amb diferents combinaeisigtames @&xtraccio de
caracteristiques i métriques

També s'observa que aquest meétode rebuig d'impostors és millor que l'avaluat en
I'apartat anterior(figura 4.9: s'ha realitzat un escombrat del llinddel sistema de calcuel
llindar per distancia i I'nem comparat amb el millor que tenim de caleul grobabilitats (la
corba vermellade puntsde la figura4.9, i a la llegenda marcada amb ustatisc i entre
paréntesis).
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Figura4.9: Diferents relacions precisié/exhaustivitat a diferents punts de treball per a diverses metriques, diferents
tecniques d'extraccié de caracteristiques i diferents metodes de rebuig d'impgstoesla base de dades FRAV2D

A la vista deldons resultatsanteriors al separar les imatges frontals i les late(tdsla
4.13) s'ha fet el mateix amb aquest metodeEs pot concloure que partir d'un estudi
diferenciat per a cada base de dades (com en aquesicoasret per a la base de dades
FRAV2D) seguramess podrien obtenir millors resultats, pero cal tenir en compte gl
metodes exposats en aquest treball no requereixen d'un estudi profund sidbla base de
dades.
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Figura4.10: Diferents relacions precisid/exhaustivitat a diferents punts de treball per a cares frontals i laterals
separadesamb les caracteristiques extretes mitjan¢ant DCT sobre LBP i amb ITMLper a la base de dades FRAV2D
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5. Conclusions treball futur i
aportacions

5.1 Conclusions

En aquest projecte s'hanplementat itestejat un sistema d'identificacio de cares, centrant
se sobretot enels sistemes d'aprenentatge de metriques LMNN i IT®8ésperava que els
meétodes d'aprenentatge de metriques milloressin rgsultats respecte altres distancies; i aixi
ha sigut en el cas de LMNJJe és el sistema amb el queobté taxes de reconeixementés
bones(gairebé totes per sobre del 93%), exceptuantaquellesbases de dades senzilles (on
ja es tenien taxes deecoreixement del 965% en amun) on disminueix la taxa de
reconeixement respecte els altres sistemes de metriques. També comentar que si es treballa
amb vectors grans (com per exemple LBP), el cost computacional necessari per a LMNN es
dispara (fins a 30 com temps necessari la distancili quadrat)

No obstant, amb ITML varien els resultats en funci6 de la técnica d'extraccido de
caracteristiques feta servir. amb DCT millora fins a 13 punts les taxes de reconeixement
respecte la distancia de Manhattan, manint el mateix cost computacional. En LBP tot i
donar resulats semblants que la distanciahicquadrat ha arribat a reduir el cost
computacional a la meitat. En canvi, usant B&reLBP arriba a millorar un punt els resultats
obtinguts amb la distanci&€hi, perd augmenta el cost computacional, de manera que es
recomanaestudiar cada cas particular i utilitzar ITML o LM@Nlistancia Manhattan, si el
temps és un factor criticegons convingui, ja que en algunes protazsia millor taxa de
reconeixemenLMNN i en d'altres ITML.

L'altre part del projecte s'hdoasaten implementar un metode per a poder classificar
persones que no estiguin a la base de dades com a impostores. Dels dos métodes presentats
per a calcular el llindar, n'hi ha un que claramenmilior; es tracta del "calcul del llindar per
probabilitat”, que per a la mateixa taxa de precisio doalcul del llindar per distanciaobté
més exhaustivitat (i a l'inrevésp'esperava que els sistemes d'aprenentatge de métriques
donessin millors radtats a I'hora de rebutjar impostors, perd no ha estat aixi. De fet, la
combinacié de les técniques LBP i LMNN déna uns resultats molt dolents en els dos métodes
de rebuig d'impostors. El que millor resultat oferaiXhora de rebutjar impostorés LBP rab
la distanciachi quadrat.

Per a resumir, dir que les técniques d'aprenentatge de métriqueporciona millores en
alguns casos pero en d'altre®m. Tenen els seus punts forts,tot i que en casos concrets
milloren molt les taxes de reconeixement, en genenagmenten les taxes de reconeixement
algunspunts a canvi d'augmentar el cost computaciorfa@mbé hi ha casos concrets en que
aplicar aprenentatge de metriques resulta una mala id&xo és especialment cert quan
s'aplica algun métode de rebuig d'impostors, les taxes de reconeixement disminueixen i
augmenten els errors.
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5.2 Treball futur

Donat que quan s'extreuen les caracteristiques mitjancant LBP (on transforma la imatge en
histogames) i s'usa conjuntament amb la distancia chi quadrat (distancia especifica per a
treballar sobre histogrames) els resultats sén molt bons (de fet, en els sistemes de rebuig
d'impostors sén els millors) seria maiteressanttreballar en algun gorisne d'aprenentatge
de metriquespensat especificament per a la distancia chi quadrat, ja que els dos que s'han
provat en aquest projectd TML i LMNNgstaven basats edistancies de tipus Mahalanobis.

També es podria estudiar com respon l'aprenentatge detrimées en diferents
classificadors que no siguin el KNV} arbre de decision®tc).

5.3 Contribucions

Les contribucions d'aquest projecte al sistema de reconeixement facial de la UPC sén:

1 Implementacié a Imageplus de l'algorisme IT]@k] per a entenar una matriy aixi
com la creaci6 d'undistancia de tipus Mahalanobarametritzada pemuna matriu
d'entrada
1 Modificacié de l'algorisme LMNIR2] en Matlab per a poder utilitzar la matriu
entrenada a Imageplus.
Implementacio a Imageplus del sisteh@arebuig d'impostors per probabilitat[19]
Implementacio del sistemde rebuig d'impostors per a distancia.
Proves per determinar els parametres optims
Proves per determinar les millors combinacions d'extraccié de caracteristiques i
metriques, aixi comer determinar el millor sistema de rebuig d'impostors
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