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1

Introduccion

Durante los ultimos anos, el reconocimiento facial se ha convertido en uno de

las aplicaciones mas estudiadas en campos como la biometria, el procesado de

imagen o el reconocimiento de patrones. Una de las razones que ha llevado a

este crecimiento son las necesidades cada vez mayores de aplicaciones de

seguridad y vigilancia utilizadas en diferentes ambitos.

El creciente interés en el reconocimiento facial y los sistemas biométricos, lo

podemos ver reflejado de 3 maneras distintas:

En primer lugar, se puede ver en la comunidad cientifica donde por
ejemplo se pas6 de la publicacion de unos 140 articulos en 2007,
relacionados con el reconocimiento y diferentes herramientas para
llevarlo a cabo, a través de publicaciones en diferentes organismos
como el IEEE, a unos 180 en 2008, incluyendo conferencias como el
“IEEE internacional conference on automatic face and gesture
recognition” (IEEE FG 2008).

En segundo lugar, se puede observar en el aumento en el nimero de
soluciones comerciales y el crecimiento de este mercado. Ejemplo de
ello son los sistemas basados en el reconocimiento para identificacion
civillcriminal y los sistemas de video vigilancia desarrollados por
empresas como Cognitec [1], Eyematic [2], Viisaje [3] y Identix [4] (tabla
1). Desde el punto de vista econdmico [5], los beneficios asociados a la
industria dedicada al reconocimiento facial, crecieron de 50 millones de
dolares en 2003 a 802 millones en 2008 y se espera que abarque un
17% del mercado dedicado a sistemas biométricos (figura 1y figura 2).
En tercer y ultimo lugar, se ve reflejado este aumento en la industria del
reconocimiento facial desde el punto de vista de los clientes, los cuales
cada vez mas solicitan productos funcionales basados en esta

tecnologia.
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Descripcion Sector Sector Descripcion Descripcion
del proyecto Situacion Empresa vertical Horizontal aplicacion adicional
Manchc_astgr, US-NH Viisage viajes y Vigilancia/Seguimi Seguimiento 4th US solucién
NH. Visaje transportes ento para aeropuerto
Cognitec
. " - Basado en
Smart Gate Australia Cognitec viajes y ACCIT&A Acceso lectura de
Aeropuerto de transportes
pasaporte
Sydney
Vigilancia Base de datos
: Aplicacion Identificacion . . de 600
Q';"V%‘ (.je US-YA Identix Ley Criminal Vigilancia imagenes, 10
irginia .
sujetos
Terminal de
Aeropuefto de Germany 7N viajes y ACC/T&A Acceso reconocimiento
Berlin transportes facial, muestra
guardada en CS
Imagen a la vez
que se
Programa 'nigiﬂge la
VISA de US-MA Viisage Gobierno Identificacion civil Identificacion 1ay
. . prevenir 2x
diversidad . )
aplic. tarjeta 'y
prevenir 2x
aplic.
Deteccién de
CODL Us-Co Identix Gobierno Identificacion civil DL inscripcién
duplicada
Sistema de la
policia de
Zurich, usado
Caras . viajes y Vigilancia/Seguimi L para encontrar
ae;op_uerto Suiza C-VIS transportes ento Seguimiento inmigrantes
urich )
ilegales de
S.Africa, Asiay
P.Este
Departamento Sistema
de policia de US-CA Imagis Cumplimient Ident_|f|qa0|on Forense integrado con la
o Ley Criminal base de datos
Brentwood -
del servicio 911

Tabla 1. Tabla con algunas empresas y aplicaciones del sector.
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Figura 1. Desglose del porcentaje que ocupa cada técnica biométrica dentro del mercado.
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Figura 2. Prevision econdmica de la industria biométrica 2009-2014.
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Estos sistemas en su objetivo de determinar la identidad de una persona,
pueden tener en cuenta o analizar muchas caracteristicas. Estas
caracteristicas pueden ser tanto fisicas, como seria el caso de las pupilas, la
cara, el iris, etc., o se puede tratar de caracteristicas psicolégicas como serian
los gestos. Todas estas propiedades, presentan sus propias peculiaridades, las

cuales pueden ser analizadas siguiendo entre otros, los siguientes criterios:

* Universalidad, indica como de comdn es encontrar esta caracteristica en
todas las personas u objetos a reconocer.

e Caracter distintivo, indica si dicha propiedad, es suficientemente
diferente entre un conjunto de personas u objetos diferentes.

* Permanencia, indica la estabilidad en el tiempo de dicha caracteristica.

» Colectividad, indica si la caracteristica es facilmente adquirida y medida
por el sistema.

* Rendimiento, indica la precision, velocidad y coste (recursos) necesarios
para llevar a cabo el reconocimiento.

» Aceptabilidad, indica en que medida esta la gente preparada para
aceptar el uso de esta técnica.

» Elusion, indica la respuesta del sistema cuando alguien esta tratando de

engafarlo.

Gracias a estas propiedades que se han enumerado, se puede describir bien
las caracteristicas que va a utilizar el sistema y asi poder ver si es adecuado o
no para este tipo de aplicaciones. Se pueden encontrar otros modos de evaluar
estas caracteristicas, uno de ellos es el andlisis de Zephyr [5] gracias al cual se
pueden clasificar diferentes indicadores biométricos segun su caracter
intrusivo, precision, coste y dificultad (figura 3). Segun otras escalas [6],
considerando 6 parametros biométricos, las caracteristicas faciales obtienen la
mayor puntuacion para sistemas de lectura de documentacion de viaje MRTD
[6] (figura 4).

Segun todos estos criterios que se acaban de ver, el reconocimiento facial

destaca por ser una técnica con una alta capacidad de respuesta frente a
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multiples caracteristicas biométricas y una buena aceptaciéon lo cual hace de

los sistemas basados en estos indicadores utiles para el desarrollo de

aplicaciones no intrusivas.

Zeohyr™ Analysis

An “|deal" Blometric

Keystroke-

Hand-Scan
Scan ’

Signature-

Facial- Scan

Scan

Retina- " ?

Scan f/ \*

/ b
Iris-Scan Voice-Scan
@ Copyright, International Biometric Group
| clintresiveness wAccurscy @ Cost e Effart |

~._Finger-
Scan

Figura 3. Clasificacion de caracteristicas biométricas segun analisis de Zephyr.
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Figura 4. Clasificacion de caracteristicas biométricas segin compatibilidad MRTD.

Por otro lado, las aplicaciones basadas en el reconocimiento facial, presentan

algunas limitaciones o inconvenientes como pueden ser:

e QOrientacioén del rostro.

* Ruido.

* lluminacién (incluyendo interior / exterior).

* Expresion facial.

* Oclusion debido a objetos o accesorios tales como gafas de sol,

sombreros...
* Vello facial.

* Envejecimiento.
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Aun asi algunas de estas barreras, se puede solucionar de una forma eficaz
como seria el caso del envejecimiento. Para ello bastaria con una actualizacion
periddica de la base de datos de la aplicacién. Un ejemplo de imagenes de un
mismo individuo para evaluar el sistema frente a estas limitaciones, lo podemos

ver en la figura 5 y figura 6.

Figura 5. Ejemplo de 10 imagenes de un individuo de la base de datos Yale [7] con diferente
iluminacidn, expresioén y postura.

Figura 6. Ejemplos de imagenes de la base de datos ORL [18].

Debido a que las aplicaciones basadas en el reconocimiento facial [26], [27] no
necesitan de la interaccién del individuo, son aplicaciones de mucho interés
para el entorno de video vigilancia, aeropuertos, comisarias, etc. De igual modo
son aplicaciones necesarias y de utilidad en entornos controlados donde por
ejemplo se pueda llevar a cabo el testeo de las aplicaciones antes de salir al

mercado.

En toda aplicacion de reconocimiento facial, se debe tener en cuenta diferentes
etapas. Una de ellas es la etapa de deteccion facial, la cual en multitud de
ocasiones se trata de manera conjunta con el reconocimiento. En este proyecto

se trataran por separado estos 2 pasos, en concreto se centrard en la etapa de
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reconocimiento. De este modo el sistema de reconocimiento recibira como
entrada un conjunto de imagenes ‘cara’, ya detectadas dentro de una imagen
en diferentes posiciones y condiciones ambientales, las cuales seran
procesadas por nuestro sistema para después hacer el reconocimiento (figura
7).

Skatema de reconoamisnto

. Preprocesar | Imagen Praprocesada Exirasr Patrén Clasificar .
Imagen Ovignal ———» | manen *| Caracterhficas |— % Patrén

Figura 7. Diagrama de blogues general en un sistema de reconocimiento facial.

Finalmente se puede decir que estamos ante un problema de reconocimiento
de patrones, pues el objetivo sera el de clasificar y reconocer imagenes cara
dependiendo de sus caracteristicas. Dentro de esta rama se pueden encontrar
2 grandes categorias, sistemas supervisados y no supervisados. La diferencia
entre ambos casos reside en que el caso supervisado conoce con antelacion a
quien pertenece cada imagen y asigna una etiqueta identificatoria a cada
imagen, mientras que los no supervisados no lo hacen. En el caso de este
proyecto estaremos frente a un caso no supervisado, pero cuando se hable de
LPP (Locality Preserving Projections), si se tendra la posibilidad de hacer uso

de cierto etiquetado de las imagenes en el entrenamiento del sistema.

Por lo tanto en este proyecto se estudiaran diferentes técnicas de extraccion de
caracteristicas en una imagen de una cara. Las tareas que desarrollaremos se

pueden enumerar cronolégicamente del siguiente modo:

Estudio de las bases de reconocimiento de patrones.

» Estudio del entorno de trabajo.

» Estudio de las diferentes técnicas de seleccion de caracteristicas,
prestando especial atencion a PCA (Principal Component Analisys),
DCT (Discrete Cosine Transform) y LPP.

» Evaluacion de los principales problemas como pueden ser los cambios

en la iluminacion y en la expresién o posicion de la cara.
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* Implementacion del algoritmo en C++ de forma coherente con el entorno
de trabajo proporcionado por las librerias del departamento de imagen
de la universidad, ImaGeplus.

« Testeo de todo el sistema utilizando imagenes pertenecientes a
diferentes bases de datos para simular diferentes situaciones.

» Creacion de aplicaciones para ver el funcionamiento del sistema.

Durante este proyecto se compararan diferentes técnicas de reduccion
dimensional y clasificacién de las imagenes utilizadas para el reconocimiento
facial. Estos resultados seran utiles como punto de partida para estudios que
se realicen posteriormente. Otro objetivo que se tendra es el de crear un
software modular usando la plataforma ImaGeplus del Grupo de Procesado de
Imagen y Video de la UPC, el cual contiene diferentes librerias con multitud de
herramientas. Esta plataforma estd constantemente actualizada con nuevas
contribuciones de otros miembros del grupo de imagen de la UPC, de manera
que al final de este proyecto, ciertas partes del cdédigo que se desarrolle

formara parte de esta plataforma.

Este proyecto esta organizado del siguiente modo. En el capitulo 2 se
estudiara el estado del arte relacionado con técnicas de reconocimiento facial.
Después en el capitulo 3 se detallard como funcionan los métodos que se han
seleccionado para la comparativa. En el capitulo 4 se hard una breve
descripcion de las diferentes bases de datos que se han utilizado. En el
capitulo 5 se mostraran los resultados obtenidos frente a diferentes situaciones.
En el capitulo 6 y 7 se presentaran dos aplicaciones haciendo uso de los
algoritmos estudiados. Finalmente, en el capitulo 8, se mostraran las

conclusiones y se enfocara el trabajo futuro.
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2 Estado del arte

Hay dos familias de técnicas de reconocimiento facial: técnicas basadas en la
apariencia y técnicas basadas en modelos [8]. En cada una de estas familias,
se encuentran varios métodos para caracterizar la imagen, aunque en este
estudio solo se trataran algunos de los métodos basados en la apariencia

(figura 8).

PCA,

ocT
Linear LFP
LD,
Appearance Qe
hased
_— KPCA
Lmear IS0OMAP LLE

Irnage based
Face Recognition

Elastic Bunch Graph

2D —
Model Active Appearence Madel
based

3D

30 Marphable Madel

Figura 8. Algunos métodos de clasificacion

Los sistemas basados en la apariencia se utilizan directamente sobre las
imagenes sin hacer uso de modelos 3D. Estos tipos de sistemas representan
un objeto en funcién de diferentes vistas del mismo. En estos sistemas cada
imagen se representa como un punto en un subespacio vectorial, de forma que
la comparacion entre la imagen de test y las imagenes de referencia se realiza
en el subespacio vectorial caras. El objetivo de estos algoritmos es clasificar las
diferentes caras en el nuevo subespacio, pero para ello serd necesario entrenar
previamente el sistema con imagenes de diferentes caras con diferentes vistas.
Estas técnicas seran explicadas con mas detalles en el capitulo 2.2 donde se
expondran los métodos de clasificacion basados en la apariencia que se han

utilizado.
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Por otro lado estan los sistemas basados en modelos (figura 9), los cuales
intentan construir un modelo lo mas descriptivo posible de la cara humana

capaz de detectar con precision las variaciones faciales.

e T
de profundidad y representacion 3D del modelo.

Estos sistemas tratan de obtener caracteristicas biométricas de las imagenes
para realizar el reconocimiento (distancia entre ojos (figura 10), grosor de la
nariz...). Habitualmente estas técnicas requieren de imagenes de gran
resolucién. Cuando se utilizan estos sistemas, el algoritmo sabe con antelacién
el objeto que ha de representar y lo que intenta hacer es que corresponda la
cara real con el modelo. El proceso que se suele seguir cuando se usan estas

técnicas esta formado por tres pasos [9]:

o Construccion del modelo.

o Ajustar el modelo a la imagen de test.

o Utilizar los parametros del modelo ajustado para calcular la similitud
entre la imagen de test y las imagenes de referencia para realizar el

reconocimiento.

Figura 10. Deteccion de la posicidn y distancia de los ojos a través del método de convolucién

Algunas de las ventajas e inconvenientes de los sistemas basados en la

apariencia frente a los basados en modelos son las siguientes:

* Ventajas:

o Mas rapidos.
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0 Requieren de un menor tamafo de las imagenes.
o0 Menor complejidad.
o No requieren de un conocimiento previo de las imagenes.
* Inconvenientes:
o0 Mas afectados por cambios en la orientacion o expresion de la
cara.

o0 Mas dificultades frente a cambios en la iluminacion.

A continuacion se hara una pequefa descripcion de la literatura que existe
sobre algunos de los métodos mas relevantes de reconocimiento facial y una
pequefia explicacion de como se va a realizar el reconocimiento de las

imagenes.

2.1 Reconocimiento de imagenes fijas

En este estudio se harad uso de métodos basados en la apariencia, los cuales
para el reconocimiento de imagenes requiere de los bloques que podemos

encontrar en la figura 11.

Imégenes Pr_ep[ocesado > Proyecplon de > Decision > Resultado
de entrada imagenes las imagenes

A

Base de datos
de referencia

Figura 11. Diagrama de bloques del sistema.

Para realizar los diferentes experimentos que se realizan en este estudio el

sistema hace uso de los siguientes conjuntos de imagenes:

 Imégenes de referencia: son las que estdn almacenadas y son
conocidas por el sistema y son utilizadas para saber si una imagen de

entrada pertenece o no a algun sujeto registrado en el sistema.
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* Iméagenes de test: son las que recibiremos en el sistema y se tienen que
reconocer.
* Iméagenes de entrenamiento: son utilizadas en los métodos PCA y LPP

para conseguir las matrices de proyeccion.

Los pasos que se llevan a cabo para este reconocimiento, sin tener en cuenta
el preprocesado previo de las imagenes, son los que se detallan a continuacién
[34]:

1) El sistema necesita de un set de imagenes de referencia las cuales son
procesadas y proyectadas (y = W-x) en el nuevo subespacio para
después ser utilizadas para conocer si una imagen pertenece o no a un

individuo registrado en el sistema (figura 12).

Subespacio caras

Figura 12. Esquema de proyeccion de una imagen de referencia al nuevo subespacio [34].

2) Cuando las imagenes de referencia estan correctamente proyectadas,
se realiza el mismo procedimiento con las imagenes de test (figura 13).
Estas pueden pertenecer a personas que estaban incluidas entre las
imagenes de referencia pero mostrando diferentes expresiones faciales

o diferentes condiciones del entorno.

Subespacio caras

Figura 13. Ejemplo de proyeccion de una imagen de test [34].
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3) Finalmente se dira que ha habido reconocimiento si se cumple alguna
condicion, en general se considera que hay un reconocimiento positivo si

se cumple una condicion:

d=- ‘i/— y‘ <d,,, donde dy, es una distancia threshold. (1)

En concreto para el caso de este estudio, una imagen de test pertenece
a otra del conjunto de imagenes de referencia si es la que cumple
distancia minima de manera que siempre se tiene que asignar un sujeto

a una imagen de entrada.

2.2 Descripcién de las principales técnicas

Como en este estudio se va a hacer uso de técnicas basadas en la apariencia,
a continuacién se describen brevemente los principales métodos que se

pueden encontrar.

2.2.1 PCA (Principal Component Analysis)

PCA es un método que transforma un numero de variables posiblemente
correladas en un pequefio numero de variables incorreladas llamadas
componentes principales, es decir, es un algoritmo de reduccién dimensional
que permite encontrar los vectores que mejor representan la distribucion de un

grupo de imagenes.

PCA esta basado en la Transformada de Karhunen-Loeve (KLT) [10], que
consiste en la representacion de un proceso estocastico no periodico a traves
de una base de vectores obtenidos completamente del proceso en si mismo, es
decir, PCA permite representar una imagen de una cara usando una base que

se ha conseguido a partir de muchas observaciones de diferentes caras.
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El objetivo de este método consiste en representar una imagen en términos de
un sistema de coordenadas Optimo reduciendo el numero final de componentes

que tendra la imagen. Un ejemplo de PCA lo podemos ver en la figura 14.

T

Figura 14. Componentes principales de un conjunto de puntos bidimensional. La primera
componente ofrece una reduccion lineal éptima de dimension de 2D a 1D en cuanto a error
cuadratico medio se refiere.

Esta base de transformacién depende de las observaciones y se forma a partir
de los d autovalores mas significativos de la matriz de covarianza, los cuales
representan las componentes principales que son mas comunes en imagenes

de diferentes caras.

La reduccion dimensional realizada por PCA es equivalente al numero de
autovectores que se utilicen. Por lo tanto la imagen proyectada por PCA tendra

una dimensién de valor d, como se puede ver en la figura 15.

Vector imagen
Imagen original

Imagen proyectada
m elem. 123 | 9 proy

32

SB
123 32| 56| 98|13 —

a3

234 12(135| 32198 —
213

n 126 42115613113 ﬁ —
elem. 234
183 B2| B6| 92| 23 —

23|132| 16| 48| 93

d elem.

| 4|
93

Figura 15. Ejemplo de reduccién dimensional al aplicar PCA.

Estos autovectores representan las componentes principales que son mas

comunes en imagenes de diferentes caras, otra forma de verlo, es que son los
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ejes del subespacio donde proyectaremos las imagenes de caras humanas los
cuales se corresponden con las direcciones de méaxima varianza de los datos.
La matriz de transformacion, esta formada por los autovectores
correspondientes a los d autovalores mas significativos. En la figura 16 se
muestran los primeros 7 autovectores que derivan del uso de la base de datos
ORL [18]. La imagen media correspondiente a estos 7 autovectores la
podemos ver en la figura 17 y en la figura 18 podemos ver las imagenes
correspondientes a los 7 autovalores mas bajos. Estos Ultimos se corresponden
con autovalores muy pequefios y son considerados como ruido de manera que

no se tienen en cuenta para el reconocimiento.

Figura 16. Autovectores correspondientes a los 7 mayores autovalores mostrados como

imagenes pxp = n (Obtenidos de la base de datos de caras ORL [18]).

Figura 17. Cara media de los 7 primeros autovectores (Obtenidos de la base de datos de caras
ORL [18)).

L i o - ; . AP 1
Figura 18. Autovectores correspondientes a los 7 menores autovalores mostrados como

imagenes pxp = n (Obtenidos de la base de datos de caras ORL [18]).

Otra de las cualidades de PCA, es que realiza una discriminacion entre clases,
es decir, todas las caras correspondientes a un mismo individuo estan cerca
entre si, mientras que las imagenes correspondientes a individuos diferentes
estdn mas alejadas. Esta propiedad es mas destacable en las primeras

componentes de las imagenes proyectadas. En la figura 19 se muestra un
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ejemplo de la proyecciéon de tres imagenes de personas diferentes mostrando

diferentes componentes.

15t and 2ud componsnts

1D and 3D projections of a ser of images from 3 different people on the 1:t, 2nd and 3rd components

1st, 2ud and 3rd companents

398t and 399 components

2D and 3D projections of a set of images from 3 different people on the 308k, 399tk and 400tk componeats

3881 399th and 400th components

frocd > ik
N~
25

Figura 19. Representacién de diferentes componentes de tres imagenes de individuos distintos
proyectadas.

2.2.2 LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA tiene como objetivo convertir un problema de alta dimensionalidad en uno
de baja [15, 16]. Para ello LDA proyecta los datos (imagenes) en un espacio
vectorial de baja dimensionalidad de manera que la ratio entre la distancia

entre clases y la distancia dentro de la clase se maximiza. De este modo se

garantiza una maxima discriminacion entre las clases.

A diferencia de PCA, que es un meétodo de reduccidon dimensional sin

supervision, LDA si que es supervisado y utiliza informacion de los datos. Para

ello lo que se hace es maximizar la siguiente expresion:

J (W) = m (2)

W, IS,
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Donde Sg es la “matriz de dispersion entre clases” mientras que Sy es la

“matriz de dispersion intra clase” y se definen como:

S =2 N du-x 0y, -x)"
S =2 2 (% )X — 1)
1 ®

y Nc es el nimero de casos dentro de la clase c.

Una vez esta resuelto este problema, se obtiene la matriz de proyeccién que
permite pasar de un problema de alta dimensionalidad a uno de baja. Cada una
de las columnas que forman esta matriz seran las bases del nuevo subespacio,
las cuales se conocen como FisherFaces (figura 20). Estas bases son aquellas
que garantizan una maxima discriminacion entre clases por encima de ser las

qgue mejor describen los datos, a diferencia de PCA [17] (figura 21).

Una de las limitaciones que tiene LDA, es que se requiere de matrices de
dispersién no-singulares. Esto en aplicaciones de reconocimiento facial es
complicado debido a que en muchas ocasiones la alta dimensionalidad de las
imagenes es mucho mayor que el nimero de imagenes lo que desemboca en
un problema de matrices singulares, algo que como se vera mas adelante
también puede suceder en LPP, conocido como undersampled o singularity
problem. Para evitar este efecto, se utilizan diferentes aproximaciones como
pseudo-inverse LDA [16], que utiliza la pseudo-inversa de la matriz de
covarianza en lugar de su inversa, y PCA + LDA [16], que realiza un reduccién

previa de los datos utilizando PCA.
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feature 2
+
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K4 : : o o class1

+ class2

teature 1
Figura 21. Comparacion de la proyeccion de 2 clases en PCA y LDA.

2.2.3 LPP (Locality Preserving Projections)

LPP [14] es un algoritmo lineal que del mismo modo que PCA realiza una
reduccion dimensional de los datos. Al tratarse de un algoritmo lineal es rapido
y util para aplicaciones practicas.

Una de las propiedades que lo diferencian de PCA es que en lugar de
conservar la estructura global de lo datos, conserva la estructura local (figura
22). De este modo los ‘vecinos’ para un dato en concreto seran los mismos en
el espacio original, de alta dimensionalidad, y en el nuevo subespacio de baja
dimensionalidad [13]. Al conservarse la estructura local de los datos, las
imagenes pertenecientes a un mismo individuo estardn cercanas entre si y
alejadas de las de otros individuos, es decir, hay una discriminacion entre
clases (figura 23).
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Para conservar la estructura local de los datos se hace uso de un grafo de
adyacencias que incluye informacion de la estructura de los datos. Este grafo,
como se vera con mas detalle en el apartado 3.4.1, consiste en la creacion de
una matriz de tamafio NxN, donde N es el nimero de imagenes, que tiene
asignados unos pesos dependiendo de si los elementos i y j son vecinos o no.
En el momento de crear este grafo cabe la opcién de crearlo de manera
automatica (caso no supervisado), utilizando métodos de busqueda de
‘vecinos’ como K nearest neighbors o &neighborhoods, o hacerlo de manera
manual (caso supervisado) asignando manualmente quienes son 0 no vecinos.

Todas estas configuraciones seran vistas con mas detalle en el apartado 3.4.

Laplagian iganinagp Locality Presrvisg Projoceion A

e

Figura 22. En esta imagen podemos ver como a diferencia de PCA, en LPP se conserva la
estructura local de los datos.

Este método presenta algunos inconvenientes. Uno de ellos, aunque para el
caso de este estudio no afecta, es la dificultad de recuperar los datos originales
a partir de los datos proyectados al nuevo subespacio, esto se debe al hecho
de hacer uso de bases no ortogonales.

Otro inconveniente que se puede dar es el de las matrices singulares, que
veremos con mas detalle en el apartado 3.4.1, el cual se produce cuando la
dimensionalidad de los datos es mucho méas elevada que el namero de
muestras (n >> N). Para solucionar este problema se hace uso de técnicas de
reduccion dimensional de los datos antes de utilizarlos de manera que n = N o

n > N.

Por otro lado, este método es interesante por diferentes perspectivas:

* Los mapas estan disefiados para minimizar algun criterio objetivo

procedente de las técnicas lineales clasicas.
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« Como LPP preserva la estructura local de los datos, el sistema tendra
los mismos ‘vecinos’ en el espacio de baja dimensionalidad que en el de
alta.

* LPP es un método lineal, lo que hace que sea rapido y conveniente para
aplicaciones practicas.

» LPP esta definida para todos los casos, a diferencia de las técnicas de
reduccion no lineales que solo estan definidos para el conjunto de datos
de entrenamiento, de manera que al tener un nuevo dato LPP es capaz
de representarlo en el nuevo subespacio sin tener que recalcularse las

matrices de proyeccion.

Figura 23. Representacion de la estructura de los datos en el nuevo subespacio. Este ejemplo
esta formado por 5 personas y cuatro imagenes por persona.

2.2.4 DCT (Discrete Cosine Transform)

La DCT es una transformaciéon que representa una secuencia finita de datos
como la suma de una serie de funciones cosenoidales oscilando a diferentes
frecuencias. Esta técnica es muy utilizada en aplicaciones de procesado de
sefal, desde compresion de audio e imagenes hasta métodos espectrales para
la solucién numérica de ecuaciones diferenciales. Una de estas aplicaciones es

el reconocimiento facial [11].
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En este trabajo, la DCT sera utilizada para obtener caracteristicas de la imagen
y luego usarlas para poderlas clasificar, como se hace con PCA [12]. A
diferencia de PCA, este método no necesita ser entrenado con imagenes del
mismo tipo a las que se van a usar sino que simplemente se transforman
directamente las imégenes, es decir, la base de la transformacion es
independiente de las imagenes. Otra de sus ventajas es su bajo coste

computacional en relacién con PCA [12].

Se definen 8 variantes de DCT, de las cuales las mas relevantes son: DCT-I,
DCT-II, DCT-IIl y DCT-IV. En lo que se refiere al reconocimiento facial, la

transformacién mas utilizada es DCT-II, que se define como:

vk ko) =ar(k) (k) 0 D u(h, mﬂ"{%JmE%J

O<k sN-1 (4)
O<k,sM-1

Donde u(n) es una secuencia de N elementos, v(k) es su transformada y:

0(0)=,/ﬁ, a(k1)=\/%, a(kz):\/% 1<k, sN-1, Kk,sM-1 (5

Si la interpretacion de esta formula es que la entrada al sistema es una imagen
u y la DCT es la matriz de transformacién para obtener W, se tiene una

expresion como la expuesta en el capitulo 2.1 donde W = c(k,¢) = c(kg,n) -

c(ko,m)y ky & son las filas y columnas:

-
% ﬁ k=0, 0snsN-1 GnmeM-1 o
dks)
(%Fm{ 2m+1)mg}m% Zmzéf/l@iﬁzj 2k <N- 1 OnsN- 1 o<M- 1, BreM-

De esta manera se puede tratar este algoritmo del mismo modo que PCA o
LPP, es decir, como un sistema que tiene una matriz de proyeccion (en este

Pagina 27



Estudio de técnicas de reconocimiento facial. Roger Gimeno Hernandez

caso Unica para cada imagen) gracias a la cual se puede proyectar las
imagenes a un subespacio de baja dimensionalidad de igual modo que se hace
en PCA (figura 15).

2.2.5 DCT por Bloques

Este método realiza una mezcla de las técnicas basadas en la apariencia y las
basadas en modelos, en concreto, hace uso de la misma metodologia que el

meétodo DCT pero aplicado de forma distinta.

Lo que se hace es aplicar DCT-Il sobre bloques de 8x8 pixeles de la imagen
[19]. Una vez calculada la DCT sobre cada uno de estos bloques de 8x8
pixeles, se selecciona un determinado numero de coeficientes por bloque con

el fin de crear la nueva representacion de la imagen (figura 24).

Imagen \ c(0) )
c(1)

v

’_M\
8
pixeles

d
° > elementos

Lle o o2
=} o

ool @ | )

J

Figura 24. Esquema de funcionamiento del sistema DCT por bloques.

Este sistema hace uso parcial de los sistemas basados en modelos porque
requiere de la localizacién de alguna caracteristica facial. En este caso para el
buen funcionamiento del sistema se necesita que las imagenes estén
recortadas y totalmente alineadas [12]. Por esta razén previamente a aplicar el
algoritmo, se debe detectar la posicion de los ojos y alinear la imagen segun un
criterio (figura 25). En caso de que no se realice esta alineacion previa de las
imagenes, el sistema no funcionara correctamente. En la figura 26 se puede

ver el efecto causado al no realizar una correcta alineacion de las caras.
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—>

ol
1 X 'dayes!
x=125.d,,,,

Figura 25. Alineacion de las caras usando DCT por bloques [12].

Figura 26. Autocaras calculadas sin alinear (superior) y alineadas (inferior)
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3 Arquitectura del sistema

En este capitulo se daran a conocer los diferentes procedimientos que se han
realizado para hacer uso de cada uno de los algoritmos asi como del

tratamiento previo que se hara sobre las imagenes.

Durante el resto de este documento, se trataran todas las imagenes de manera
similar al protocolo FERET [35], pero en nuestro caso las imagenes no se
alinean previamente ni se enmascaran, es decir, dada una imagen (matriz de
NxM valores) se concatenaran las filas formando un vector de N-M elementos
con los valores de los pixeles (en escala de grises de 256 niveles). En general
se usa un conjunto de imagenes de golpe, por lo que el procedimiento sera el

siguiente.

Se tiene X = {Xg, X2, ... , X, ... , Xn} que representa la matriz de datos n x N
donde cada x; es un vector cara de dimension n que ha sido construido a partir
de la imagen original de tamafio p x g (n = p X q). En este caso n representa el
total de pixeles que contenian las imagenes originales, mientras que N se

corresponde con el numero de imagenes que vamos a utilizar.

Como se ha dicho en la introduccion, en este proyecto se hard una
comparacion de diferentes métodos de reconocimiento basados en la
apariencia. El esquema correspondiente al sistema utilizado durante el analisis

de las diferentes capacidades de los métodos, es el siguiente (figura 27):

Imagenes de > Preprocesado Método de
test imagenes A clasificacion

A 4

Entrenamiento

Imégenes de
> del sistema * Decision —» Resultado

entrenamiento

Imégenes de Preprocesado Y Método de
referencia imagenes = clasificacion

y

* para los métodos PCA y LPP

Figura 27. Esquema de funcionamiento del sistema.
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3.1 Analisis Lineal

Todos los sistemas basados en la apariencia que se van a estudiar en este
proyecto (PCA, LPP y DCT que lo hace de una forma indirecta), realizan un
procedimiento parecido con el que a través de una matriz de proyeccién
transformaran las imagenes de entrada a un nuevo subespacio. Cada uno de
estos clasificadores, tiene su propia representacion (vectores base) en un
espacio vectorial caras de alta dimensionalidad basado en diferentes
estadisticas.

Al proyectar las imagenes de test en el nuevo espacio vectorial, se utilizan los
coeficientes de dichas proyecciones como la nueva representacion de cada
una de las imagenes. Para determinar si una imagen pertenece o0 no a un
individuo en concreto de la base de datos, se aplica algan método de medidas

(por ejempilo, la distancia Euclidea) sobre estas imagenes proyectadas.

Todas estas representaciones son consideradas como transformaciones

lineales del vector imagen original a un vector proyectado de caracteristicas:

y=W'Xx @

I=

Donde y es el vector de caracteristicas (imagen proyectada) de dimension d, d
se corresponde con el numero de componentes que se tendran en cuenta para
el reconocimiento, W es la matriz de transformacién que se usara para cada

caso, sea PCA, DCT o LPP y x es la imagen de entrada.
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3.2 PCA

PCA es un proceso que permite realizar una reduccion dimensional, de manera
gue nuestro analisis se reduce a unas pocas componentes. Para ello se
necesita tener la matriz de proyeccion PCA. A continuacion se detallaran los
pasos a seguir para preparar esta matriz y el procedimiento a seguir para el

reconocimiento.

3.2.1 Creacion de la matriz de proyeccion

Para la creacion de la matriz de proyeccion, se entrena PCA con N imagenes
(Xj), que son de diferentes personas con diferentes vistas (frontales, de perfil,
con cambios de iluminacién, con diferentes gestos faciales, con vello facial y

sin el, con y sin gafas...).

El procedimiento que se realiza para calcular W (matriz de proyeccion) consta

de los siguientes pasos:

1) Calcular la media del vector:

I

(8)

&
.

Il
kY

2) Estimar la matriz de covarianza:

N

S =2 (- -1 ©

- i=1

3) Calcular los autovectores y autovalores de Sty generar W de forma que sus
columnas son los autovectores correspondientes a los autovalores mas

significativos (con mayor energia):

S=>W=(ge-¢§) (0
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3.2.2 Reconocimiento

Cuando se tiene una nueva imagen de test en el sistema, el procedimiento que

se realiza es el siguiente:

1) Primero se redimensionan la imagen de test al tamafio que se ha utilizado
para la creacion de la matriz de proyeccion PCA (este valor esta
almacenado conjuntamente con toda la informacion referente a la clase
PCA). Después de analizar diferentes estudios, se ha decidido utilizar
imagenes de tamano 32 x 32 pixeles [33].

2) Se normaliza en media O y norma 1.

3) Se quita la media de la clase PCA por filas.

Una vez realizados estos tres pasos la imagen esta lista para ser proyectada al
nuevo subespacio. En este procedimiento toda imagen de entrada al sistema x
(imagen facial), es proyectada al subespacio ‘caras’ por el método de PCA, tal
como hemos visto en la ecuacion 7, donde W es la matriz de proyeccion PCA,
y es la imagen proyectada en el nuevo subespacio de baja dimensionalidad y x
es la imagen de entrada. Después de realizar esta proyeccion, el vector
(imagen) n-dimensional de entrada se reducird a un vector d-dimensional en el
subespacio ‘caras’ (figura 15). Este nuevo tamafio del vector dependera del

namero de componentes principales que se utilicen.

3.3 DCT

DCT puede ser utilizada como otro sistema de clasificacibn basado en la
apariencia, aunque en este caso la matriz de transformacion es fija e
independiente de la imagen. A diferencia de PCA, este método no necesita de

un entrenamiento previo del sistema con otras imagenes.
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3.3.1 Reconocimiento

Cuando el sistema recibe una nueva imagen de test se realizan los siguientes

pasos para llevar a cabo el reconocimiento:

1) Se escala la imagen a un cierto tamafio predefinido, en este sistema se ha
seleccionado un tamafio de 32 x 32 pixeles [33].
2) Se calcula la DCT-II de la imagen original escalada (figura 28).

123| 32| 58| 98|13 all) | a2y | sy | wm | w14
234| 12]135]| 32 |198 DCT ai) | ey | s | act3| w1

126 42(156| 13113 _’ a3 | a7y | et 3| w17 @iz

183| 82| 68| 92| 23 ) | or113 et 8| ec20n| arzm
23(132| 18| 45| 93 el 0 ar153| o0 @ co22| arzdy

Figura 28. Ejemplo de aplicacién de la DCT sobre una imagen.

3) Se seleccionan en zig-zag los d coeficientes que se utilizaran para el
reconocimiento y se forma un vector columna (figura 29). Para hacer esta
seleccién, no se tiene en cuenta a(0) que representa la componente
continua y se pueden descartar los primeros coeficientes para tener mas
control sobre los cambios de luminosidad ya que estos son los que atesoran
una mayor energia y son los que se ven mas afectados por los cambios de
iluminacion. El efecto de descartar estos primeros coeficientes lo podremos
ver en el apartado 5.2.2. Como sucedia con las ultimas componentes
principales de PCA, los ultimos coeficientes obtenidos de aplicar la DCT,

tampoco son muy relevantes.

o) | g2y Lge) o | g a(3)

a e g e | d=5 a4)
L L

S| — o

%“f e (5)

sl ace| G| a®S| cctn o7

Figura 29. Ejemplo de seleccién en zigzag de los d elementos.
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4) Se compara la imagen de test con la imagen de referencia y se decide. Para
ello se vuelve a utilizar un criterio de distancias, en este caso la distancia

Euclidea. Nuevamente el criterio de decision sera el de distancia minima.

3.4 LPP

Este método realiza una reduccion dimensional y requiere, como PCA, de un
entrenamiento previo del sistema con otras imagenes de caras para crear una

matriz de proyeccion.

3.4.1 Creacion de la matriz de proyeccion

Para la creacion de esta matriz de transformacion, como se hace en PCA, se
entrenard el sistema con un conjunto de N imagenes x; de personas diferentes
tomadas bajo condiciones diferentes. El procedimiento que se sigue para

encontrar A, matriz de proyeccién, consta de los siguientes pasos:

1) Se preprocesan las imagenes del mismo modo que se hace para PCA en la
etapa de reconocimiento (pasos 1, 2 y 3 del capitulo 3.2.2).

2) Se proyectan las imagenes haciendo uso de la matriz de proyeccion PCA
para evitar las matrices singulares.

3) Una vez se tienen proyectadas las imagenes mediante PCA, se construye
un grafo de adyacencia. Este grafo se forma de manera que las imagenes
consideradas como vecinas tienen un conector entre ellas. Se pueden

diferenciar dos casos:

a. ¢&-neighborhoods. (ElI parametro € pertenece a R) Los nodos iy j
estan conectados si ||xi — x,-||2 < g, donde la norma es la norma
Euclidea usual en R".

b. K-nearest neighbors. (k pertenece a N). Los nodos i y j estan
conectados entre si en el caso en que i sea de los k vecinos mas

cercanos a j o j sea de los k vecinos mas cercanos de |.
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4)

Se debe tener en cuenta que también es posible asignar de forma manual
estos conectores en el grafo, caso supervisado, si se dispone de esta
informacion con anterioridad, entonces se asignara un conector entre las
imagenes que pertenezcan a mismos individuos. En el caso concreto de
este proyecto se hace uso de esta variante supervisada para la creacién del
grafo de adyacencia.

Escoger los pesos. Hay 2 métodos para asignar estos pesos. La matriz que
se crea, W, es una matriz simétrica de d x d elementos que tendra un valor,
dependiendo del método que se utilice, si hay una conexién entre los
elementos i y j en el grafo de adyacencia o cero en caso de no conexion.

Los métodos que se usan son:

a. Heat kernel. Necesita de un parametro t que dara el usuario. En caso
de que los nodos iy j estén conectados se asigna a ese elemento el
valor:

[

_H* %

Wy=e ! (11)
b. Simple-minded. Este seria el caso binario, es decir, si hay conexion
entre los nodos i y j entonces se asigna un 1 a ese elemento (W;), O
en caso contrario (figura 30). Como se vera en el capitulo 5 este es el

meétodo utilizado para la realizacion del estudio.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9

Distribucion de las 11111 X1
iméagenes (K = 3)

1 1 o b < X2

X3 —X1 1 o X3

X4 X2 Bihgtfica X4

X5

X6

X7

= |O |k |k |O |O|0O |O

X8

O |O |O |O |0 |- |k |-

* pesos Simple-minded

Figura 30. Ejemplo de matriz de pesos utilizando método Simple-minded.
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5) Solucionar la ecuacion de autovalores. Se calculan los autovectores y
autovalores correspondientes a la solucibn de la ecuacion general de
autovectores. Para ello se hace uso de una matriz diagonal (D), que indica
la relevancia que tendra el dato y; formada a partir de la suma por columnas
de W, o por filas al ser W simétrica, y de la matriz Laplaciana (L). Una vez
solucionada la ecuacion, se obtienen los autovectores ay,...,a.1 ordenados

de menos a mayor autovalor (A,<:--<A_,;), como es posible observar a

diferencia de PCA se utilizaran los autovectores correspondientes a los

menores autovalores.

D, =>W, (12)

L=D-W (13)
XX @=AX DX A& (14)

Finalmente se obtiene lo siguiente:

X -y =A K, A=(a,a,-.a,) (15

Donde y es un vector de dimension | elementos, y A es una matriz de n x |

elementos.

Como ya se explicé brevemente en el estado del arte, capitulo 2.2.3, en LPP
existen algunos inconvenientes. El principal inconveniente que se puede
encontrar es el de las matrices singulares [20]. Las matrices singulares se
forman cuando al intentar resolver la solucion minima de autovalores la
dimensionalidad de los datos es mucho mayor al niumero de muestras
(imagenes), es decir n >> N. Algunas soluciones a este problema, son kernel-
based LPP [21] [22], two-dimensional LPP [23] y orthogonal LPP [24]. Para
evitar esta situacion, todos estos métodos realizan una reduccion del vector
imagen de forma que n > N, o n = N. En el caso de este estudio, también se

realiza esta reduccion, y se hace como hemos explicado haciendo uso de PCA.
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3.4.2 Reconocimiento

Para realizar el reconocimiento de imagenes con LPP se realizan unos pasos
muy parecidos a los que se siguen con el método PCA. Para una nueva

imagen de test en el sistema el procedimiento a seguir es el siguiente:

1) Se realiza el mismo preprocesado que en PCA (pasos 1, 2 y 3 del
capitulo 3.2.2).

2) Se proyectan las imagenes. Para realizar este paso, se hace uso de la
matriz de proyeccion de PCA y de la de LPP de manera que la imagen

en el nuevo subespacio sigue la siguiente expresion:

T
¥= (WA ) 3 26

3) Se aplica un método de decision. En el caso de este estudio, del mismo
modo que en los otros métodos, se aplicara el criterio de distancia

minima.
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4 Bases de datos

En este apartado se van a mostrar y comentar las propiedades de las bases de
datos de imagenes que se han utilizado durante este proyecto. Cada una de
estas bases de datos esta tomada bajo condiciones diferentes. Por otra parte,
cada una de estas bases de datos, esta formada por un nimero distinto de

imagenes y de sujetos.

4.1 Base de datos Olivetti (ORL Database)

Se trata de una base de datos formada por 40 individuos, a razén de 10
imagenes por individuo tomada entre 1992 y 1994 [27]. En esta base de datos

se pueden encontrar tanto imagenes de hombres como de mujeres.

Como es posible observar en la figura 31, en esta base de datos se pueden
encontrar imagenes con diferentes posiciones y expresiones faciales (ojos
abiertos/cerrados, sonriendo o no,...), lo cual sera una dificultad afiadida para
el sistema. Del mismo modo se puede observar como en algunos sujetos, se
tendran imagenes con distintos detalles faciales (gafas o no, bigote o no,...).
Por ualtimo decir que todas estas fotos han estado tomadas bajo unas
condiciones de iluminacion y de fondo de imagen controladas. El tamafio de
todas estas imagenes es de 92x112 pixeles, con 256 niveles en la escala de

grises para cada pixel.
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4.2 Base de datos XM2VTS

Esta formada por imagenes pertenecientes a 295 sujetos, con 4 imagenes por
individuo tomadas durante 4 meses. Son imagenes de un tamafio de 286x350
pixeles y en color (4:2:2). Previamente a su uso, han sido convertidas a escala
de grises (256 niveles) y se han recortado de manera que la imagen solo

contenga la cara de los individuos.

Como se observa en la figura 32, se trata de imdgenes tomadas en un entorno
controlado, bajo condiciones estables de iluminacién y con una variacion en la

posicion facial y de expresion muy leves.

Figra 32. Ejemplo base de datos XM2VTS.

4.3 Base de datos BANCA

Se trata de una base de datos muy amplia. Dentro de la base de datos BANCA
[28], se pueden encontrar diferentes grupos de imagen. Por un lado hay una
primera diferenciacién en cuanto al origen de los individuos de las imagenes
(Espafia, Inglaterra,...) y por otro se clasifican las imagenes entre las tomadas
en entornos controlados, y las tomadas en entornos no controlados. Durante el
resto de experimentos en que se utilice esta base de datos, se hara uso de las

imagenes correspondientes a individuos de Inglaterra.

Las imagenes tomadas en entorno controlado, que en adelante se describiran

como imagenes de la base BANCA Controlled (figura 33), presentan unas
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condiciones de iluminacion constantes a la vez que los cambios de posicion y

expresion facial son pequefios.

Las imagenes pertenecientes al conjunto no controlado, en adelante BANCA
Degraded (figura 34), presentan unas condiciones de iluminacion variable. En
cuanto a la posicion de las caras se refiere, estas siguen siendo bastante

frontales y con pequefios cambios en la expresion.

Como es posible observar en la figura 33 y 34, todas las imagenes han sido
previamente convertidas a escala de grises y recortadas de modo que las

imagenes solo contengan la cara.

Figura 34. Ejemplo base de datos BANCA Degraded.
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4.4 Base de datos YALE

Esta formada por 150 imagenes pertenecientes a 15 sujetos con 10 imagenes
por individuo que han sido tomadas bajo diferentes condiciones. Estas
imagenes tienen un tamafio de 320x243 pixeles y no incluyen solamente el
rostro sino que se ve de fondo una pared granulada la cual es muy visible o no
dependiendo de cémo incida la luz sobre la escena, por lo tanto es adecuado
realizar un recorte de estas imagenes de manera que solo tengamos la cara

para el reconocimiento.

Estas imagenes son muy cambiantes y presentan situaciones de todo tipo
como pueden ser cambios en la expresion facial, presencia o no de vello facial,

gafas y cambios en la iluminacion no uniformes (figura 35).

Figura 35. Ejemplo base de datos YALE.
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5 Resultados

En este capitulo, se realizaran experimentos para evaluar el rendimiento de los
métodos de reconocimiento facial que se han estudiado en este proyecto. Cada
uno de estos experimentos utilizard una determinada base de datos ya que
cada una de éstas presenta unas caracteristicas diferentes que seran utiles
para tener una idea mas clara y global del funcionamiento de cada uno de los

métodos de reconocimiento facial frente a diferentes condiciones.

Del mismo modo que seran evaluadas diferentes bases de datos, se tendra en
cuenta la capacidad de las diferentes técnicas que hacen uso de matrices de
proyeccion para funcionar con unos buenos resultados si se utilizan matrices

creadas con imagenes diferentes a las que se utilizaran para el reconocimiento.

Durante los siguientes resultados y para el caso concreto del método LPP, se
va a utilizar la siguiente configuracion ya que los resultados aunque son
bastante similares para todos los casos, son levemente mejores utilizando

estos parametros (figura 36):

» Método de eleccion de los pesos Simple-minded.
» Construccion del gréfico de adyacencia de manera supervisada.

« Parametro t no tiene efecto al no utilizar Heat-Kernel.

De entre los experimentos que se realizaran, los habra enfocados a evaluar el
tiempo necesario para el reconocimiento o la capacidad de cada una de las
técnicas de funcionar frente a condiciones adversas como son los cambios de
luminosidad o los cambios en la posicion de las imagenes. Para evaluar cada
una de estas situaciones se hara uso de una determinada base de datos, de
las expuestas en el capitulo 4, utilizando una seleccion de imagenes como
imagenes de entrenamiento y el resto, en general, como imagenes de
referencia y test al mismo tiempo, aunque nunca se comparara una imagen con

ella misma. En todos estos experimentos se realizara identificacion de las
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imagenes utilizando el criterio de distancia minima [36], sélo una imagen es la

correcta.

— BIMARY
HEATKERNEL t=0,2
—HEATKERMEL t=0.4
HEATKERMNEL t=0.6
—HEATKERMEL t=0.8
—HEATKERMEL t=1.0

0.95|-

Tasa de identificacion correcta

10 15 20 £ £ 40

3
Numero de componentes

Figura 36. Tasa de identificacion correcta obtenida para diferentes configuraciones en la
creacion de la matriz de pesos LPP, utilizando pesos simple-minded y Heatkernel con
diferentes valores de t, para el caso de utilizar imagenes de la base de datos ORL.

A la finalizacion de cada experimento se mostrard una tabla resumen con los
resultados obtenidos mostrando el nimero de componentes para el que se
obtiene la maxima tasa de reconocimiento, la tasa de reconocimiento maxima,
y la tasa de reconocimiento para el nUmero componentes escogido en las

conclusiones como valor 6ptimo para una aplicacion general.

5.1 Funcionamiento del sistema en un entorno contro lado

En esta seccion, se estudia el funcionamiento del sistema en situaciones
controladas. Estas situaciones son ideales de forma que no es usual

encontrarlas en un entorno real.

Para este experimento se hard uso de las bases de datos XM2VTS y BANCA
Controlled ya que se trata de conjuntos de imagenes tomadas bajo unas
condiciones de iluminacion y fondo controladas a la vez que presentan
pequefias variaciones en cuanto a la posicion de la cara y las expresiones

faciales se refiere.
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Los parametros que se van a utilizar para la realizacién de este experimento,

son:

* Base de datos XM2VTS, con 590 imagenes (2 imagenes por persona y
295 individuos) y la base de datos BANCA Controlled, con 1223
imagenes (52 individuos distintos y con aproximadamente 23 imagenes
para cada individuo).

* NuUmero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA, LPP y DCT.

* Matrices de proyeccion creadas con imagenes de la misma base de
datos (590 para XM2VTS y 832 para BANCA Controlled) para los
métodos PCA y LPP.

« Distancia Euclidea.

Como es posible observar en la figura 37, los resultados en el caso de utilizar
las imagenes BANCA Controlled son muy elevados como ya esperabamos por
la poca variabilidad de las imagenes pertenecientes a esta base de datos. La
tasa de identificacién es muy alta para todos los métodos, aunque cada método
presenta su respuesta particular al sistema. Una razdén para este alto
rendimiento es que tenemos unas 23 imagenes por individuo lo cual hace mas
facil para el sistema reconocer una imagen de entrada, ya que al tener muchas

imagenes por individuo es mas sencillo que una de ellas cumpla la condicién.

El método LPP es el que ofrece unos mejores resultados cuando se utilizan
pocas componentes para el reconocimiento, mientras que los otros dos
aumentan su rendimiento con el niumero de componentes hasta estabilizarse

para un cierto valor.

Para el caso de utilizar las imagenes XM2VTS, los resultados se pueden ver en
la figura 38. Como se puede observar, la tasa de identificacion correcta es muy
inferior a la obtenida para el caso anterior. Esto es debido en gran medida a
que el experimento es mas complejo para el sistema ya que se tienen muchos

mas individuos tanto en el set de referencia como en el de test y ademas ahora
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solo hay 2 imagenes representando a cada individuo de manera que una
imagen de entrada solo podra corresponderse con otra del set de referencia.
Esto afecta de una manera muy importante ya que cuantas mas imagenes de
un mismo individuo tengamos, mas facil es para el sistema decidir cual es la
imagen correcta. Las imagenes que componen esta base de datos estan
afectadas por pequefias variaciones de posicion, expresion e iluminacion, pero
al ser estos practicamente despreciables no se consideran un factor relevante

para el bajo rendimiento del sistema.

0.9%8

0.9%

0.994

Tasa de identificacion corvecta

0.988

0,98

0,984
o

I I 1
70 0 20

£ o
Mumero de componentes

Figura 37. Tasa de identificacion correcta para la base de datos BANCA Controlled
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Figura 38. Tasa de identificacion correcta para la base de datos XM2VTS

Nuevamente LPP ofrece unos mejores resultados para numero de

componentes bajo mientras que los otros dos métodos mejoran cuantas mas
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componentes se utilizan. En este caso LPP ofrece la mejor tasa de

identificacion correcta.

Como conclusion de este primer experimento, se puede decir que el uso de un
namero reducido de imagenes por sujeto, en bases de datos muy grandes,
puede afectar negativamente al sistema, es decir, el funcionamiento del
sistema se incrementara cuanto mayor sea el ratio entre imagenes totales y el
namero de sujetos, esto lo veremos con mas detalle en el siguiente apartado
(5.2).

BANCA Controlled
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 44 100 100% (55)
DCT 29 99,9182 99.8365% (80)
LPP 23 99,8365 99.6729% (40)
XM2VTS
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 97 45,4237 43.7288% (55)
DCT 100 45,2542 41.8644% (80)
LPP 49 48,6441 47.9661% (40)

Tabla 2. Detalle de resultados Capitulo 5.1. En la primera columna: nimero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el nimero de componentes elegido para el caso general.

5.2 Influencia del nUmero de individuos en el siste ma

Para verificar los resultados obtenidos, en el apartado anterior, utilizando las
imagenes XM2VTS, se va a analizar como varia la tasa de identificacion
correcta en relacion al ndmero de individuos utilizado, en concreto se va a
realizar esta prueba para 50, 100, 200 y 295 (todos los de la base de datos)

individuos.

Los parametros del sistema que se van a utilizar son los siguientes

» Base de datos XM2VTS, con 590 imagenes (2 imagenes por persona y
295 individuos), de esta base se utilizaran diferentes configuraciones
con diferente niumero de individuos (50, 100, 200, 295).

* NuUmero de componentes variable de 10 a 100 componentes.
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* Los sistemas de reconocimiento PCA, DCT y LPP.
» Matrices de proyeccion creadas con imagenes de la misma base de
datos (590).

« Distancia Euclidea.

Como es posible observar en las figuras 39a, 39b, 39c y 39d, la tasa de
identificacion correcta mejora a medida que se utilizan menos individuos para el
reconocimiento obteniendo su mejor rendimiento para 50 individuos. De este
modo se verifica la conclusién del apartado anterior donde se dijo que el
funcionamiento del sistema mejora cuanto mayor es el ratio entre numero de
imagenes y el numero de sujetos en las imagenes de referencia. Con esto se
obtiene que cuando se haga uso de muchos individuos en el set de referencia
el sistema requerira muchas imagenes por cada uno de ellos, de no ser asi el

rendimiento se verd afectado.

Tosa e i

w0 E)
Numero de componentes

Figura 39a. Tasa de identificacion correcta con 50 individuos en el sistema.
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Figura 39b . Tasa de identificacién correcta con 100 individuos en el sistema.
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Figura 39c

. Tasa de identificacion correcta con 200 individuos en el sistema.
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Figura 39d . Tasa de identificacion correcta con 295 individuos en el sistema.

Los resultados obtenidos son parecidos a los del apartado anterior, es decir,

LPP obtiene una tasa de identificacion mayor para un nimero de componentes

bajo y a partir de un cierto punto se ve superado por los otros métodos.

XM2VTS 50 individuos

Ndmero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 73 68,6275 63.72.55% (55)
DCT 94 68,6275 64.7059% (80)
LPP 57 70,5882 65.6863% (40)
XM2VTS 100 individuos
Ndmero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 94 61 56% (55)
DCT 78 61,5 60.5% (80)
LPP 43 65,5 62.5% (40)

Tabla 3.1. Detalle de resultados Capitulo 5.2. En la primera columna: nimero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el nimero de componentes elegido para el caso general.
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XM2VTS 200 individuos
NUmero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) | (Numero componentes)
PCA 89 51,75 50% (55)
DCT 100 53,25 49.75% (80)
LPP 43 55,75 53.5% (40)
XM2VTS 295 individuos
NUmero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) | (Numero componentes)
PCA 97 45,4237 43.7288% (55)
DCT 100 45,2542 41.8644% (80)
LPP 49 48,6441 47.9661% (40)

Tabla 3.2. Detalle de resultados Capitulo 5.2. En la primera columna: nimero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el nimero de componentes elegido para el caso general.

5.3 Influencia de los cambios de iluminacion

Para evaluar como se ve afectado el sistema bajo diferentes condiciones de
iluminacion, se va a hacer uso de imagenes que presentan unas condiciones

de iluminacién variables.

Se va a contemplar dos casos, uno en el que se intentara minimizar los
problemas producidos por los cambios en la iluminacion normalizando las
imagenes en la etapa de preprocesado (procedimiento utilizado en el
experimento anterior), y otro caso en el que lo que se har4 serd descartar las
primeras componentes de las imagenes proyectadas, que son las que mas se
ven afectadas por los cambios de iluminacion en PCA y DCT, para ver como
afecta a LPP. En el caso de DCT nunca realizamos esta normalizacién previa
de las imagenes sino que se descarta el primer coeficiente correspondiente a la
componente continua, como consecuencia, al analizar el primer caso,
normalizacion, se mostraran los resultados obtenidos de descartar el primer

coeficiente.

Se hara uso de la base de datos BANCA Degraded, para ver el efecto de
cambios en la iluminacién uniformes, y YALE, para ver como responde el

sistema cuando estos cambios de iluminacidon no son uniformes.
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5.3.1 Normalizacion

El procedimiento consiste en normalizar las imagenes en la etapa de
preprocesado de modo que se atenuen los efectos de los cambios de

iluminacion. Este preprocesado se ha explicado en los capitulos 3.2 y 3.4.

Los parametros utilizados para la realizacion de este experimento, son:

» BANCA Degraded, con 1158 imagenes (52 individuos distintos y con
aproximadamente 23 imagenes para cada individuo) y YALE, con 45
imagenes (15 individuos y 3 imagenes por persona).

* Numero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA, LPP y DCT.

» Matrices de proyeccion creadas con imagenes de la misma base de
datos para los métodos PCA y LPP (770 para BANCA Degraded y 105
para YALE).

+ Distancia Euclidea.

Los resultados obtenidos, para cambios de iluminacion uniformes, son los que
se pueden ver en la figura 40, donde se puede observar que aunque se estan
usando imagenes tomadas en un entorno no controlado, la tasa de
identificacion correcta es muy elevada. Las razones por las que se tiene un

rendimiento tan alto del sistema, son varias.

En primer lugar, esta el hecho de que nuevamente, igual que con BANCA
Controlled, se utilizan muchas imagenes de referencia para cada individuo

haciendo asi mas facil para el sistema el reconocimiento.

En segundo lugar, aunque son imagenes tomadas en un entorno no controlado,
la iluminaciéon solo cambia de individuo a individuo y no entre imagenes de un

mismo individuo, y estos cambios de iluminacion son uniformes.
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En tercer y ultimo lugar, se debe tener en cuenta que las imagenes utilizadas
son de buena calidad y con pocos cambios de expresion y posiciéon facial a

pesar de ser tomadas en un entorno no controlado.

Los resultados obtenidos para todos los métodos son parecidos y ninguno
destaca sobre los demas.
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Figura 40. Tasa de identificacion correcta para el caso de cambios de iluminacion uniformes
utilizando normalizacion.

Cuando los cambios de iluminacién no son uniformes, figura 41, la tasa de
identificacion correcta del sistema se ve mas afectada y los resultados son
inferiores a los obtenidos para los experimentos anteriores. Como es posible
observar en el grafico, DCT mejora su rendimiento cuanto mayor es el nimero
de componentes utilizado hasta estabilizarse entorno a las 60 componentes. En
el caso PCA y LPP se obtienen las mejores tasas de identificacion correcta
para un numero de componentes bajo y a medida que éste aumenta su
rendimiento se ve reducido. La mejor tasa de reconocimiento la tenemos

utilizando el método LPP.
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Figura 41. Tasa de identificacion correcta para el caso de cambios de iluminacion no uniformes
utilizando normalizacion.

BANCA Degraded
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 65 96,3731 96.0276% (55)
DCT 100 96,7185 96.5458% (80)
LPP 73 95,6822 95.1641% (40)
YALE
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 14 84.4444 80% (55)
DCT 29 84.4444 80% (80)
LPP 17 86.6667 77.7778% (40)

Tabla 4. Detalle de resultados capitulo 5.3.1. En la primera columna: nUmero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el nimero de componentes elegido para el caso general.

5.3.2 Descarte de coeficientes

En este caso, en lugar de realizar una normalizacibn en la etapa de

preprocesado se descartaran los primeros coeficientes de las imagenes

proyectadas, de manera que se atenue el efecto de los cambios de iluminacion.

Se van a analizar tres casos que se corresponden con el namero de

componentes descartados en cada caso (1, 3 y 5 componentes), de manera

que podamos ver bien el efecto de este procedimiento.

Los parametros que se van a utilizar para la realizacién de este experimento,

son los mismos que en el apartado anterior. Al descartar 1 coeficiente, los
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resultados utilizando DCT son los mismos que en el caso de normalizar las
imagenes ya que en DCT siempre se descarta el primer coeficiente en lugar de

hacer una normalizacidon. Los parametros utilizados son:

« BANCA Degraded, con 1158 imagenes (52 individuos distintos y con
aproximadamente 23 imagenes para cada individuo) y YALE, con 45
imagenes (15 individuos y 3 imagenes por persona).

* NuUmero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA, LPP y DCT.

* Matrices de proyeccion creadas con imagenes de la misma base de
datos para los métodos PCA y LPP (770 para el caso de utilizar la base
BANCA Degraded y 105 en el caso de YALE).

« Distancia Euclidea.

En la figura 42, se pueden observar los resultados de los experimentos para el
caso de cambios de iluminacion uniformes. Como es posible observar, los
resultados para el caso de descartar 1 coeficiente, sin tener en cuenta DCT,
son parecidos a los del caso normalizado aunque levemente por debajo. En los
otros dos casos los resultados son inferiores respecto utilizar normalizacion en

la etapa de preprocesado.

El efecto de este procedimiento sobre cada método es distinto, se puede ver
que el método LPP se ve ligeramente mas afectado que los otros dos. Esto
puede deberse a que los coeficientes utilizados en LPP son los obtenidos de
proyectar las imagenes con los autovectores correspondientes a los
autovalores mas bajos y éstos estan menos afectados por estos cambios de

iluminacion.

En el caso de tener cambios de iluminacion no uniformes, figura 43, el efecto
es parecido al caso anterior. La mejor tasa de reconocimiento se vuelve a
obtener en el caso de descartar un solo coeficiente pero a diferencia del caso
anterior, la tasa de reconocimiento no se ve reducida al descartar 1 coeficiente

e incluso obtenemos un mejor rendimiento para LPP. A medida que vamos
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descartando mas coeficientes la tasa de reconocimiento se reduce de manera

muy notoria para LPP, de manera suave para PCA y practicamente nada en el

caso de DCT.

Como conclusion de este apartado se puede decir que el método con el que

funciona mejor esta técnica es con DCT, mientras que para el caso LPP este

procedimiento afecta de manera muy negativa en los resultados sobretodo si

descartamos mas de 1 coeficiente.
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Figura 42. Tasa de identificacion correcta para el caso de cambios de iluminacién uniformes

descartando coeficientes.
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Figura 43. Tasa de identificacion correcta para el caso de cambios de iluminacion no uniformes

descartando coeficientes.
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BANCA Degraded descartando 1 coeficiente

Ndmero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 61 95,8549 95.6822% (55)
DCT 100 96,7185 96.5458% (80)
LPP 32 95,5959 95.3368% (40)
BANCA Degraded descartando 3 coeficientes
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 56 95,8622 95.5959% (55)
DCT 92 96,4594 96.2867% (80)
LPP 31 95,4231 94.9914% (40)
BANCA Degraded descartando 5 coeficientes
NUmero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 61 95,5095 95.4231% (55)
DCT 55 96,3731 96.1140% (80)
LPP 71 95,1641 94.5596% (40)

YALE descartando 1 coeficiente

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) | (NUmero componentes)
PCA 15 82.2222 80% (55)
DCT 29 84.4444 80% (80)
LPP 16 88.8889 73.333% (40)
YALE descartando 3 coeficientes
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 12 82.2222 77.7778% (55)
DCT 13 84.4444 80% (80)
LPP 21 80 68.8889% (40)
YALE descartando 5 coeficientes
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) | (Nimero componentes)
PCA 24 80 77.7778% (55)
DCT 16 84.4444 77.7778% (80)
LPP 11 71.1111 57.7778% (40)

Tabla 5. Detalle de resultados Capitulo 5.3.2. En la primera columna: nimero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el nimero de componentes elegido para el caso general.

5.4 Efecto de la variacion del aspecto de las caras

Para ver como afecta la variacion del aspecto de las caras al rendimiento del
sistema, se va a hacer uso de la base de datos Olivetti formada por imagenes
gue a parte de presentar diferentes gestos y posiciones faciales para un mismo
individuo, presentan aparicion o no de objetos en los rostros, vello facial, etc.
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Los parametros que se van a utilizar para la realizacién de este experimento,

son los siguientes:

Base de datos Olivetti, 200 imagenes (5 imagenes por persona y 40
individuos).

* Numero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA, LPP y DCT.

» Matrices de proyeccion creadas con imagenes de la misma base de
datos (200 imagenes).

« Distancia Euclidea.

Como es posible ver en los resultados de la figura 44, la respuesta obtenida

para cada método es distinta.

Para PCA, el sistema mejora su tasa de identificacién correcta a medida que
aumentamos el nimero de componentes hasta que el sistema se estabiliza.

Este método es el que ofrece la menor tasa de identificacion correcta.

En segundo lugar, DCT se comporta de una manera muy parecida a PCA pero
obteniendo unos niveles de funcionamiento alrededor al 3% mejores. Como

sucede con PCA el sistema aumenta su rendimiento hasta estabilizarse.

Por ultimo, LPP es el método que ofrece un rendimiento mas alto al utilizar
imagenes que presentan una alta variabilidad en el aspecto. La tasa de
identificacion correcta, como ya sucedia en el apartado 5.3.2 con cambios de
iluminacién no uniformes y variacion en el aspecto de las caras (YALE), es mas
elevada para un niumero de componentes bajo y luego a partir de unas 45 se
reduce. Esto puede ser interesante para aplicaciones que requieran de un
reconocimiento muy rapido ya que como menor es el numero de componentes,

menor es el tiempo de respuesta del sistema.

Como conclusion de este apartado, podemos decir que LPP es el método que

mejor funciona frente a variaciones en el aspecto de las caras. Los otros
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métodos también ofrecen una tasa de identificacién elevada aun tratdndose de
imagenes con cambios de posicidn facial bastante destacables, pero se debe
tener en cuenta que las imagenes de referencia solo contienen a 40 individuos
con 5 imagenes para cada uno de ellos, echo que hace que sea mas facil el

reconocimiento que por ejemplo en el caso de usar la base de datos XM2VTS.
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Figura 44. Tasa de identificacion correcta para imagenes con variaciones en el aspecto de las

caras.
Olivetti (ORL)
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (Numero componentes)
PCA 41 89,5 89% (55)
DCT 27 93 91.5% (80)
LPP 25 96 96% (40)

Tabla 6. Detalle de resultados Capitulo 5.4. En la primera columna: nimero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el nimero de componentes elegido para el caso general.

5.5 Influencia de entrenar el sistema con imagenes  distintas

En este experimento se realizara el entrenamiento, para PCA y LPP, con
imagenes de una base de datos distinta a la utilizada para el reconocimiento. Al
estar estudiando el comportamiento del sistema frente a diferentes tipos de
entrenamiento, no tiene sentido evaluar en este apartado el método DCT ya

gue este método no lo requiere, pero se incluira el resultado para compararlo.

Pagina 60



Estudio de técnicas de reconocimiento facial. Roger Gimeno Hernandez

Se realizarén tres tipos de entrenamiento. Primero se entrenard el sistema con
imagenes de una base de datos totalmente distinta a la que se utilizara en el
reconocimiento (ORL para el reconocimiento y BANCA Degraded para el
entrenamiento). En el segundo caso, se utilizaran imagenes de los mismos
individuos pero tomadas bajo unas condiciones diferentes (BANCA Controlled
para el reconocimiento y BANCA Degraded para el entrenamiento). Por ultimo,
se realizara el entrenamiento con todas las imagenes utilizadas para tal efecto
de todas las bases de datos (2393 imagenes) para poder ver el funcionamiento

de estos métodos con una matriz de proyeccion generalizada.

Tedricamente, la utilizacion de imagenes distintas para el entrenamiento,
deberia implicar un reto para estos métodos ya que la matriz de proyeccion que

se utilizara no definird bien el nuevo subespacio.

Para este experimento, se han utilizado los siguientes parametros del sistema:

« Base de datos Olivetti para el reconocimiento, formada por 200
imagenes (5 imagenes por persona con 40 individuos) y base de datos
BANCA Controlled, formada por 1223 imagenes (52 individuos distintos
con aproximadamente 23 imagenes por sujeto).

« Base de datos BANCA Degraded para el entrenamiento del sistema (770
imagenes) y conjunto de imagenes de todas las bases (2393 imagenes).

* Numero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA 'y LPP.

+ Distancia Euclidea.

Los resultados obtenidos son los de la figura 45, para el caso de utilizar las
imagenes de la base de datos Olivetti para el reconocimiento, la figura 46 para
el caso BANCA Controlled y la figura 47 y 48 para el caso de utilizar la matriz

de proyeccion generalizada.

Como se puede observar en las graficas, los resultados para el segundo caso

son muy parecidos a los obtenidos en el capitulo 5.1 cuando se entrenaba el
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sistema con imagenes tomadas bajo las mismas condiciones, mientras que

para el primer caso el rendimiento ha variado por completo.
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Figura 45. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando para el reconocimiento imagenes
de la base de datos ORL y entrenando el sistema con imagenes de la base de datos BANCA
Degraded.

En el primer caso, a diferencia del apartado 5.4, LPP incrementa su tasa de
identificacion con el namero de componentes utilizado hasta estabilizarse
obteniendo una tasa maxima inferior mientras que PCA sigue mejorando su
tasa de identificacion cuantas mas componentes se utilizan pero en este caso

mejora su tasa maxima de identificacion.
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Figura 46. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando para el reconocimiento imagenes
de la base de datos BANCA Controlled y entrenando el sistema con imagenes de la base de
datos BANCA Degraded.

En el segundo caso, utilizando BANCA Controlled para el reconocimiento, los
resultados son muy parecidos a los obtenidos en el apartado 5.1. La Unica

diferencia es una leve disminucion en la tasa de identificacion correcta para
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ambos casos pero esta es poco apreciable al ser el funcionamiento del sistema
para este caso casi perfecto.

En el tercer caso, utilizando una matriz de proyeccion generalizada, la tasa de
reconocimiento se ve reducida considerablemente para las imagenes ORL
mientras que para BANCA Controlled los resultados son practicamente los
mismos. La diferencia entre un caso y el otro es que aunque se hace uso de
imagenes de todas las bases de datos para el entrenamiento, el nimero de
imagenes utilizadas de cada una es distinto, y mientras ORL aporta 200
imagenes, BANCA Controlled junto BANCA Degraded, los dos grupos son
imagenes de los mismos sujetos, aportan 1600. Esto hara que el sistema este
mejor definido para las bases de datos que aporten mas imagenes al

entrenamiento.

Como conclusion de este apartado se puede decir que el método LPP se ve
mas afectado al ser entrenado con imagenes de distintas personas a las que se
van a reconocer, mientras que PCA lo que realmente necesita es un elevado
namero de imagenes para el entrenamiento sean o no de las mismas personas.
En caso de utilizar una matriz de proyeccion generalizada, se ha observado
que el funcionamiento del sistema se ve reducido si los sujetos que se van a
reconocer no aportan un namero de imagenes predominante en la fase de

entrenamiento.

0.95|- 4

) &)
Numero de componentes

Figura 47. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando para el reconocimiento imagenes
de la base de datos ORL y entrenando el sistema con imagenes de todas las bases de datos.
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Figura 48. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando para el reconocimiento imagenes
de la base de datos BANCA Controlled y entrenando el sistema con imagenes de todas las
bases de datos

ORL entrenando con BANCA Degraded

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 50 95,8549 92% (55)
LPP 42 88 87% (40)
BANCA Controlled entrenando con BANCA Degraded
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (Numero componentes)
PCA 93 99,9182 99.7547% (55)
LPP 37 99,7547 99.7547% (40)
ORL entrenando con Matriz de proyeccion generalizad a
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (Numero componentes)
PCA 61 93 91%(55)
LPP 81 88 84% (40)
BANCA Controlled entrenando con Matriz de proyeccio n generalizada
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 54 100 100% (55)
LPP 47 99,8365 99.5094% (40)

Tabla 7. Detalle de resultados Capitulo 5.5. En la primera columna: nimero de componentes
maxima tasa de identificacion, segunda columna: maxima tasa de identificacion, tercera
columna: tasa de identificacion para el niumero de componentes elegido para el caso general.

5.6 Evaluacion de un entorno real

Para ver el funcionamiento del sistema bajo unas condiciones un poco mas
reales y parecidas a las que se presentan en una aplicacion final se utilizara
distintos conjuntos de imagenes para el set de referencia y de test. De este

modo, las imagenes que se tendran en el set de referencia y las que se usaran
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en el de test, no presentaran unas mismas condiciones de iluminacion del
mismo modo que sucederia utilizando este tipo de sistemas en la calle o un

entorno no controlado.

Para la realizacion de este experimento, se van a utilizar nuevamente las
imagenes de la base de datos BANCA. En concreto se utilizaran o bien
imagenes del grupo Controlled como set de referencia y las del grupo
Degraded en el de test 0 a la inversa.

Se contemplan 2 situaciones posibles, una primera en la que se hara uso de un
conjunto de imagenes de la misma base de datos que el set de referencia para
el entrenamiento del sistema, y otra en la que se utilizaran imagenes de la
misma base de datos que el set de test. Cuando se presenten estas 2
situaciones, en el primer caso se mostraran y compararan los resultados de los
tres métodos (PCA, DCT y LPP), pero en el segundo ya no se comparan los
referentes a DCT ya que cambiar las imagenes que se utilicen para entrenar el

sistema no variara los resultados de este caso.

5.6.1 Entrenamiento con imagenes parecidas al setd e referencia

En este primer caso, se analiza la situacion mas usual que se puede encontrar
en una aplicacion funcional, se utilizara un conjunto de imagenes de la base de
datos utilizada como set de referencia, pero diferentes a estas, para entrenar el
sistema. Se describe como situacion mas usual ya que lo que se hace
normalmente es ir actualizando el sistema de manera periddica y para ello es
mejor utilizar para el entrenamiento, como se ha podido ver en los apartados
anteriores, imagenes que estén relacionadas con el sistema y bajo condiciones

controladas.

Para este experimento, se han utilizado los siguientes parametros del sistema:

 Base de datos BANCA Controlled, con 1223 imagenes (52 individuos

distintos y con aproximadamente 23 imagenes para cada individuo).
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Base de datos BANCA Degraded, con 1158 imagenes (52 individuos

distintos y con aproximadamente 23 imagenes para cada individuo).

* Iméagenes de la base de referencia para el entrenamiento (832 para el
caso Controlled y 770 para el caso Degraded).

* Numero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA, DCT y LPP.

+ Distancia Euclidea.

Se estudiaran dos situaciones, una en el que se utilizaran las imagenes con
condiciones de luz controladas (BANCA Controlled) como set de referencia y
las imagenes con condiciones de luz no controladas (BANCA Degraded) como

set de test (figura 49), y otra en el que se hara a la inversa (figura 50).

La primera situacién es la configuracién ideal para una aplicacién futura ya que
utiliza como set de referencia imagenes tomadas bajo condiciones controladas
y imagenes bajo las mismas condiciones para entrenar el sistema, mientras
que como imagenes de test se tienen las no controladas, que seran mas

parecidas a las que recibe el sistema en una situacion practica.

Como resultado a destacar, LPP es el que presenta unos mejores resultados
hasta 80 componentes, aunque su maxima tasa de identificacion correcta no se
ve superada por ninguno de los otros métodos. Su mejor rendimiento se

obtiene para un numero de componentes bajo.

Los otros dos métodos tienen un rendimiento muy discreto. En el caso de DCT,
es comprensible que frente a cambios en las condiciones de iluminacion, entre
las imagenes del set de test y referencia, su rendimiento empeore
cualitativamente ya que es un meétodo sin entrenamiento previo. PCA tiene una

tasa de identificacion ligeramente superior a DCT pero muy inferior a LPP.

En el segundo caso se observa como afecta al sistema utilizar como referencia
imagenes tomadas bajo condiciones no controladas. EI comportamiento del

sistema para este caso es algo inferior que para el caso anterior. En la figura
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50 se ve como de nuevo el sistema obtiene su mejor tasa de identificacion

utilizando LPP. A diferencia de antes LPP tiene una mejor tasa de

reconocimiento para cualquier numero de componentes. PCA y DCT presentan

nuevamente un rendimiento muy inferior a LPP, y si se compara con el caso

anterior este es inferior, perdiendo aproximadamente un 10% en la tasa de

identificacion correcta.

Tasa de identificacion corrcta
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Figura 49. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando la base de datos BANCA
Controlled (referencia), Degraded (test) y entrenando el sistema con imagenes del grupo
Controlled para los diferentes métodos de estudio.
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Figura 50. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando la base de datos BANCA
Degraded (referencia), Controlled (test) y entrenando el sistema con imagenes del grupo
Degraded para los diferentes métodos de estudio.
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5.6.2 Entrenamiento con imagenes parecidas al setd e test

Se repetira el experimento del apartado anterior pero en lugar de entrenar los
sistemas con imagenes de la base de datos utilizada como set de referencia,
se hara con las de la base de datos utilizada como set de test. Este tipo de
entrenamiento no es el que se encuentra en una aplicacion real, pues a priori el

sistema no sabe que imagenes van a entrar en el sistema.

Durante este apartado, como se dijo al principio, no se compararan los
resultados obtenidos con DCT, aunque se mostraran en los graficos como

referencia, ya que estos no se ven afectados por el entrenamiento.

Para el estudio de este caso, se ha utilizado la siguiente configuracion del

sistema:

 Base de datos BANCA Controlled, con 1223 imagenes (52 individuos
distintos y con aproximadamente 23 imagenes para cada individuo).

 Base de datos BANCA Degraded, con 1158 imagenes (52 individuos
distintos y con aproximadamente 23 imagenes para cada individuo).

* Iméagenes de la base de test para el entrenamiento (832 para el caso
Controlled y 770 para el caso Degraded).

* Numero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA 'y LPP.

+ Distancia Euclidea.

Los resultados que hemos obtenido, son los que se pueden ver en las figuras
51y 52. Como se puede observar, los resultados son inferiores a los obtenidos
cuando se entrenaba al sistema con imagenes de la base de datos utilizada

como set de referencia.

En la primera grafica, figura 51, en la que se utiliza como set de referencia
imagenes del grupo Controlled, la tasa de identificacion correcta es algo

inferior para LPP y superior para PCA que en el segundo caso (figura 52). LPP
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sigue mostrando una mejor tasa de identificacion para casi cualquier nimero
de componentes viéndose esta ligeramente reducida en comparacion al
apartado anterior mientras que PCA presenta practicamente los mismos

resultados no viéndose afectado por el nuevo entrenamiento.

La segunda grafica, figura 52, LPP presenta unos resultados inferiores a los
obtenidos en el segundo caso del apartado 5.6.1 mientras que para PCA son
practicamente los mismos. Nuevamente LPP es el método que presenta una

mejor tasa de identificacion correcta.
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Figura 51. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando la base de datos BANCA
Controlled (referencia), Degraded (test) y entrenando el sistema con imagenes del grupo
Degraded para los diferentes métodos de estudio.
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Figura 52. Tasa de identificacion correcta obtenida utilizando la base de datos BANCA
Degraded (referencia), Controlled (test) y entrenando el sistema con imagenes del grupo
Controlled para los diferentes métodos de estudio.
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Como conclusion de este apartado hemos podido ver que el sistema tiene su
mejor rendimiento si se utilizan como set de referencia imagenes con buena
calidad y tomadas en un entorno controlado a la vez que se utilicen imagenes
tomadas bajo las mismas condiciones para realizar el entrenamiento del
sistema. Por otro lado, hemos podido ver que el método que ofrece unos
mejores resultados para este tipo de situaciones es LPP.

Entrenamieno (Controlled), Ref. (Controlled), Test  (Degraded)

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento

Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 95 46,852 45.7073% (55)
DCT 99 35,8953 34.6888% (80)
LPP 31 78,332 73.9166% (40)

Entrenamieno (Degraded), Ref. (Degraded), Test (Con

trolled)

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento

Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 100 44,9050 41.1054% (55)
DCT 100 33,5060 32.3834% (80)
LPP 26 71,1572 68.8256% (40)

Entrenamieno (Degraded), Ref. (Controlled), Test (D

egraded)

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 99 43,7449 40.8831% (55)
LPP 37 58,8716 56.5822% (40)
Entrenamieno (Controlled), Ref. (Degraded), Test (C  ontrolled)
Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 100 43,437 38.9465% (55)
LPP 54 62,3489 57.0812% (40)

Entrenamieno (Controlled), Ref. (Controlled), Test

(Controlled) cp. 5.1

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento
Método max. Rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 44 100 100% (55)
DCT 29 99,9182 99.8365% (80)
LPP 23 99,8365 99.6729% (40)

Entrenamieno (Degraded), Ref. (De

raded), Test (Deg

raded) cp. 5.3.1

Numero de componentes Tasa de Tasa de reconocimiento

Método max. rendimiento reconocimiento (%) (NUmero componentes)
PCA 65 96,3731 96.0276% (55)
DCT 100 96,7185 96.5458% (80)
LPP 73 95,6822 95.1641% (40)

Tabla 8. Detalle de resultados Capitulo 5.6 y resultados de los capitulos 5.1 y 5.3.1. En la
primera columna: nUmero de componentes maxima tasa de identificacion, segunda columna:
maxima tasa de identificacion, tercera columna: tasa de identificacion para el nimero de
componentes elegido para el caso general.
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5.7 Eficiencia computacional

Uno de los principales inconvenientes si se quiere montar un sistema en tiempo
real, es el tiempo necesario para su ejecucion. Para ver si los métodos que se
han analizando son apropiados o no para un sistema con estas caracteristicas,

se va a evaluar la eficiencia computacional del sistema.

Para la realizacién de este experimento no se tendra en cuenta la utilizaciéon de
una u otra base de datos ya que el tiempo necesario para la ejecucion del
sistema no dependera del conjunto de imagenes utilizado sino del nimero de
componentes y los diferentes procedimientos que se realizan sobre las
imagenes en cada uno de los casos. En concreto para este experimento se ha

optado por utilizar las imagenes ORL.

Los parametros del sistema utilizados para este experimento son los

siguientes:

» Base de datos Olivetti, formada por 400 imagenes (10 imagenes por
persona con 40 individuos).
* NuUmero de componentes variable de 10 a 100 componentes.

* Los sistemas de reconocimiento PCA, LPP y DCT.

No se tendra en cuenta la preparacion previa que requiera cada sistema, en
caso de que la necesite. Esto es debido a que una vez instalado el sistema
estos procedimientos no se deberan realizar de nuevo y para el usuario esa
preparacion previa sera transparente pues no se vera reflejada en su

funcionamiento.

Se va a ver el tiempo necesario para realizar un reconocimiento individual.
Como se puede ver en la figura 53, todos los métodos tienen unos requisitos de
tiempo parecidos ya que basicamente se trata de comparar 2 vectores de un
tamafio determinado. La diferencia de tiempos entre un método y otro radica en
el preprocesado que se debe realizar a las imagenes antes de calcular la

distancia. Mientras que en el caso de DCT lo Unico que se debe hacer es
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calcular la transformada en cuestion, los otros dos métodos ademas deben
normalizar y preparar las imagenes previamente para ser proyectadas en los
nuevos subespacios. Aun asi el tiempo necesario no se incrementa de una

manera destacable.

Otra cosa que se puede observar es que, como es logico el tiempo necesario
para hacer el reconocimiento aumenta con el numero de componentes
utilizadas. En este aspecto podemos ver como tanto PCA como LPP

incrementan el tiempo necesario de una manera parecida, casi lineal (t=a-t,)

mientras que en DCT este incremento es poco notable.

Consumo tiempo
T T

Tienpo (me)

E3 %6
Humero de comporentes

Figura 53. Gréfico de la eficiencia computacional para un reconocimiento individual en funcion
del nUmero de componentes utilizado.

Como conclusion, se puede decir que el método DCT es el mas rapido para el
reconocimiento de una imagen. Una de las razones principales por las cuales
es el método mas rapido es que no requiere de una matriz de proyeccién sino
qgue lo que se hace es una transformacion directa de la imagen. Aun asi, todos
los métodos serian adecuados para un sistema de reconocimiento en tiempo

real ya que todos ellos requieren de tiempos parecidos y reducidos.
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6 Aplicacion |. Query By Example

Una vez analizado el funcionamiento de cada uno de los métodos para
diferentes situaciones, se ha implementado una aplicacion ‘Query By Example’,
que es muy parecida a la que ofrecen los programas picasa de Google e iPhoto
de Apple. Dada una imagen de test, esta aplicacion, realiza el reconocimiento y
devuelve las 5 imagenes que tienen una menor distancia, en el nuevo
subespacio, con la imagen de entrada una vez proyectada. En la ejecucion de
la aplicaciéon se puede seleccionar cuales seran los parametros utilizados para
el reconocimiento (imagenes de test, imagenes de referencia, método a utilizar,

namero de componentes, matriz de proyeccion utilizada...).

Para poder evaluar el funcionamiento de esta aplicacion frente a una situacion
lo mas ‘real’ posible, se va a utilizar con las condiciones reproducidas en el
apartado 5.6.1 y en concreto para el caso mas favorable en que se utilizan las
imagenes tomadas bajo condiciones controladas como referencia. En cuanto a
la eleccion del numero de componentes utilizado, se han escogido los valores
gue daban un maximo rendimiento en ese experimento en particular, aunque
estos valores puedan no ser los mas adecuados en otras condiciones. Los

parametros utilizados son:

* Base de datos BANCA Controlled, con 1223 imagenes (52 individuos
distintos y con aproximadamente 23 imagenes para cada individuo),
como imagenes de referencia.

 Base de datos BANCA Degraded, con 1158 imagenes (52 individuos
distintos y con aproximadamente 23 imagenes para cada individuo),
como imagenes de test.

* Imagenes de la base de referencia para el entrenamiento (BANCA
Controlled 832).

* NuUmero de componentes variable segun el método (95 PCA, 99 DCT, 31
LPP).

* Los sistemas de reconocimiento PCA, DCT y LPP.
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« Distancia Euclidea.

Los resultados obtenidos para la imagen de entrada de la figura 54, son los que
se pueden observar en la figura 55. Como es posible observar en la imagen, se
verifican los resultados obtenidos en el apartado 5.6.1, el sistema funciona
correctamente para el caso de LPP obteniendo 5 resultados correctos de entre
los primeros 5, mientras que en los otros casos el sistema no tiene un correcto
funcionamiento. De los métodos PCA y DCT, en ninguna ocasion, tenemos un

reconocimiento correcto de entre los 5 primeros.

Figura 54. Imagen que hemos utilizado para la entrada del sistema.

Figura 55. Resultados para cada uno de los métodos (primera fila PCA, segunda DCT y
tercera LPP). De izquierda a derecha resultados de la primera a la quinta posicion.
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7 Aplicacion Il. Sistema de reconocimiento entiemp 0
real

Consiste en una aplicacion en tiempo real para ver el rendimiento del sistema
en un entorno de funcionamiento practico. Para la realizacion de esta
aplicacion se ha utilizado partes de cédigo ya existentes en la plataforma
ImaGeplus del Grupo de Procesado de Imagen y Video de la UPC las cuales
han sido modificadas para que funcionen con LPP. La aplicacion se ha utilizado
en el entorno de la smart room de la UPC y consiste en detectar y reconocer

los individuos que entran en la sala.

Esta aplicacion se ha ejecutado haciendo uso de un video ya obtenido de dicha
sala y se ha ejecutado toda en un hilo, sin hacer uso de diferentes
procesadores ni ejecuciones en paralelo, de manera que para la creacion del
video final, que se adjunta con el CD del proyecto, no se ejecuta en tiempo real

propiamente dicha aunque se podria configurar para tal caso.

Esta aplicacion realiza reconocimiento facial basado en video con fusion de los
resultados individuales [33], es decir, no se muestran los reconocimientos
instantaneos sino que se hace uso del resultado acumulado de las ultimas N
imagenes (N=10). De este modo, el resultado mostrado en el video es mas
estable y se evita que varie constantemente en caso de reconocimiento
incorrecto. Para realizar este reconocimiento, aunque se hace uso de modelos
para identificar a los individuos, seguimos empleando el criterio de distancia

minima aunque en este caso se utiliza la distancia Manhattan.

Las imagenes utilizadas para esta aplicacién, son sin recortar y presentan
caras en diferentes posiciones y expresiones. Sobre estas imagenes se
detectaran las caras frontales y laterales haciendo uso del detector facial Viola-
Jones. Esta deteccion puede no ser siempre correcta o puede no poderse

realizar, en este caso no se muestra ningun resultado.
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Los métodos utilizados para la ejecucion de esta aplicaciéon han sido DCT y
LPP. El nimero de componentes utilizado para el reconocimiento en cada caso
ha sido el que se ha determinado como mas adecuado para un sistema

general.

Los parametros utilizados en esta aplicacion son los siguientes:

* Imagenes obtenidas del video de la sala como set de test (se trata de
2706 imagenes no recortadas con 12 individuos diferentes).

* Modelos creados a partir de las imagenes de entrenamiento usados
como set de referencia (aproximadamente disponemos de unas 200
imagenes recortadas para cada individuo).

* Entrenamiento realizado con las imagenes utilizadas para la creacion de
modelos (un total de 3252 imagenes).

* Numero de componentes variable segun el método (80 DCT, 40 LPP).

* Los sistemas de reconocimiento DCT y LPP.

+ Distancia Manhattan

Los resultados obtenidos del uso de esta aplicacion son los que se pueden ver
en los videos adjuntos en el CD final del proyecto, y para ver de manera exacta
el funcionamiento se muestran en la tabla 10 las tasas de reconocimiento

instantaneo para cada cara detectada y el acumulado de cada 10 imagenes.

Método Resultados instantaneos Resultados acumulados
DCT 78.744% 81.7%
LPP 77.456% 85.4%

Tabla 10. Resultados obtenidos haciendo uso de la aplicacion en tiempo real.

Como se puede observar en la tabla los resultados instantaneos, los referentes
al reconocimiento en cada imagen donde se detecta una cara, son muy
parecidos en los dos métodos. En este punto debe tenerse en cuenta que se
reconocen imagenes de muy baja calidad (justo cuando la persona entra por la

puerta) provenientes de un video entrelazado que inducen facilmente a error.
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También se ha de tener en cuenta que se han utilizado los parametros
escogidos para el caso general y aunque para DCT a partir de cierto nimero de
componentes su funcionamiento es bastante estable, para LPP en situaciones
muy extremas, véase apartados 5.3 y 5.4, tiene su mejor funcionamiento para
un numero de componentes muy bajo, y en este caso las imagenes son con

orientaciones muy variables.

En la segunda columna de la tabla se puede ver la tasa de reconocimiento
acumulada, la cual es el indicador mas importante en esta aplicacion ya que se
asigna una etiqueta a un individuo en concreto mediante este parametro. Se
puede observar que LPP supera con claridad a DCT en este parametro aun
teniendo peor tasa de reconocimiento instantanea. Esto indica que LPP es
capaz de reconocer de forma constante a practicamente todos los individuos
mientras que DCT para algunos individuos no es capaz de realizar un buen

reconocimiento.
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8 Conclusiones y trabajo futuro

Una vez se ha evaluado el funcionamiento de cada uno de los tres métodos de
estudio frente a diferentes situaciones, se ha podido obtener informacioén sobre
el tipo de entrenamiento que requieren los sistemas o el numero de
componentes necesarios para obtener unos valores de reconocimiento

aceptables.

Como se ha explicado durante este documento, los métodos PCA y LPP
requieren de un entrenamiento previo del sistema. La manera de realizar este
entrenamiento, como se ha podido ver en el capitulo 5.5, afecta de manera
distinta en cada caso. Mientras que para el caso de PCA es muy importante el
namero de imagenes utilizado, aun siendo estas ligeramente diferentes a las
gue se usaran para el reconocimiento o con mucha variedad de individuos,
mientras que en el caso de LPP se debe tener en cuenta de utilizar conjuntos
de imagenes que contengan un elevado numero de imagenes por individuo ya

gue de esta manera el sistema ofrece unos mejores resultados.

En cuanto al nUmero de componentes utilizado para el reconocimiento, se ha
podido ver que cada uno de los métodos requiere un nimero de componentes
diferente para obtener su mejor rendimiento. Al mismo tiempo se ha observado
que el tipo de situacion en el que se va a utilizar el sistema afecta también a
este numero de componentes. A la hora de hacer una eleccion de este
parametro, se debe buscar un compromiso entre respuesta del sistema,
entorno de uso y el tiempo necesario para el reconocimiento. A la finalizacién
de este proyecto se han escogido cuales son los valores 6ptimos a usar en el
caso de una aplicacion general, es decir, una aplicacion que puede enfrentarse
a todas las situaciones contempladas en el capitulo 5 con un funcionamiento
correcto. Los valores han sido 55 componentes para PCA, 80 para DCT y 40
para LPP (los resultados obtenidos para estos valores se muestran en las
tablas resumen de cada uno de los experimentos realizados) aunque estos

pueden modificarse en caso de utilizar el sistema bajo unas condiciones muy
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concretas y conocidas con anterioridad. De los resultados obtenidos se ha
llegado a la conclusiéon de que el sistema en un entorno controlado, con un
correcto entrenamiento y con una buena base de imagenes de referencia,
puede funcionar hasta con 20 componentes menos que las seleccionadas para
caso general, mientras que para condiciones no controladas como cambios de
orientaciéon de los rostros y cambios de iluminacién uniformes, el sistema
tendra un rendimiento algo superior utilizando entre 10 y 20 componentes mas
que las seleccionadas. En el caso de tener imagenes en condiciones extremas
(iluminacion no uniforme y cambios de orientacién y expresion considerables)
el sistema ofrece sus mejores resultados, utilizando LPP, para valores del
namero de componentes muy reducidos (10-30 componentes), como se puede
ver en los capitulos 5.3 y 5.4, ya que las primeras componentes son las que se
ven menos afectadas por los cambios de iluminacion en este método. Los
casos de entrenamientos incorrectos o de bases de referencia que no cumplan
un buen ratio entre el nimero total de imagenes y el numero de individuos no
se tienen en cuenta para la eleccion de estos valores ya que se presupone que

al preparar un sistema de este tipo estos pasos se realizaran correctamente.

Después de analizar el efecto de los cambios de iluminacién, los cambios en la
posicion de los rostros y el tipo de imagenes utilizado como referencia, se
puede decir que el método méas consistente y que ofrece un mayor indice de
identificacion correcta es LPP, el cual ademas es el mas eficaz frente a
situaciones adversas para el sistema. Estas caracteristicas mostradas por LPP
serian muy apropiadas para sistemas de reconocimiento facial no intrusivos,
como podrian ser sistemas de video vigilancia, ya que estos sistemas
funcionan con imagenes que pueden presentar iluminacién variable y las
imagenes no presentan una posicion frontal de las caras, situaciones en las

gue LPP ofrece mejor respuesta que los otros métodos.

Como ya se dijo en la introduccion, este proyecto se ha centrado en la
comparativa de diferentes métodos de reconocimiento con el fin de escoger
cual seria el mas apropiado para futuros trabajos o para futuras aplicaciones.

La decision que se tomaria, a la vista de los resultados, seria la de utilizar el
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algoritmo LPP para el reconocimiento, aunque en futuros trabajos este sistema

puede ser mejorado.

Algunas de las proposiciones que se realizan para trabajos futuros son utilizar
pequefias variaciones del método LPP original y hacer uso de otras técnicas en
la etapa de decisién. Es por ello que para futuros trabajos se recomienda el
estudio de los métodos derivados de LPP como son OLPP (Orthogonal
laplacianfaces) [30] [32], ONPP (Orthogonal Neighborhood Preserving
Projections) [31] o DLPP Discriminant Locality Preserving Projections [29], a la
vez que se implementen sistemas de decisibn mas complejos que permitan
hacer uso de modelos y hagan uso de imagenes en diferentes posiciones,
teniendo en cuenta imagenes frontales y de perfil, para realizar el

reconocimiento.

Por otro lado, ya que LPP preserva la estructura local de los datos y presenta
un buen rendimiento frente a situaciones adversas, como cambios en la
orientacidon y expresiones faciales, se podria estudiar la posibilidad de utilizar
este método para el reconocimiento de expresiones faciales o estados de
animo (sonrisa, felicidad, tristeza...). También puede ser interesante ver Ssi
utilizar métodos no supervisados para el entrenamiento de LPP puede ayudar a
qgue el sistema tenga un mejor funcionamiento al ser entrenado con imagenes

de individuos distintos a los que se tengan en el sistema.

Por ultimo y no solamente para el método LPP se puede estudiar las ventajas
de utilizar imagenes en color para mejorar las tasas de identificacion y otros

métodos de compensacion de los cambios de iluminacion.
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