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Resumen

La deteccion y el reconocimiento de rostros son temas que estan siendo am-
pliamente estudiados debido a la gran cantidad de aplicaciones que tienen.
Por ejemplo, muchas camaras fotograficas digitales, antes de tomar una fo-
tografia, detectan los rostros presentes en la escena para mejorar el enfoque
v la nitidez. También se utiliza la detecciéon de rostros en aplicaciones de
seguridad y seguimiento de personas, entre otras. Ademas, podemos encon-
trar sistemas de reconocimiento de rostros en paginas web de redes sociales,
software de administracion de fotografias, sistemas de control de acceso, por
nombrar algunos de ellos.

El reconocimiento de rostros tiene la ventaja que, a diferencia de otros sis-
temas biométricos, es un método no invasivo. Es decir, que no se requiere
ningn contacto fisico para tomar una muestra. Es mas, con la tecnologia
disponible, las imagenes pueden obtenerse con suficiente resolucién y sin que
el individuo se percate de ello (como por ejemplo, mediante las camaras de
seguridad instaladas en los aeropuertos, locales e incluso en la via publica).

El objetivo de esta tesis es construir un sistema capaz de detectar las caras
presentes en una imagen o secuencia de video y luego poder determinar la
identidad de dichas personas. Para ello, presentamos el algoritmo de detec-
cion de rostros propuesto por Viola y Jones [46] junto con todas las mejoras
que surgieron a partir del mismo. Luego, abordamos el reconocimiento de
rostros utilizando un novedoso método que tiene su fundamento en recientes
avances en la teoria de compressed semsing, el cual modificamos para que
sea capaz de detectar y descartar las zonas ocluidas del rostro, mejorando el
reconocimiento ante la presencia de oclusién.






Abstract

Face detection and recognition are widely studied nowadays due to the large
number of applications they have. For instance, many digital cameras before
taking the picture detect the faces present in the scene in order to improve
focusing and sharpness. Face detection is also used in security applications
and people tracking systems, among others. In addition, face recognition
systems are found in social networking sites, photo management software,
access control systems, to name some.

Face recognition has the advantage that, unlike other biometric systems,
is a noninvasive method. In other words, it requires no physical contact to
take a sample. Moreover, with the technology available, images can be ob-
tained with sufficient resolution and without the individual realizing it (for
example, through security cameras installed at airports, shops or even public
spaces).

The aim of this thesis is to build a system to detect the faces present in
an image or video sequence, and then to determine the identity of such in-
dividuals. To this end, we introduce the face detection algorithm proposed
by Viola and Jones [46] along with all the improvements that arose from
it. Then, we tackle face recognition using a novel method based on the lat-
est technological advances in the theory of compressed sensing, which we
modified to make it able to detect and discard occluded areas, improving
recognition on the presence of occlusion.
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Capitulo 1

Introduccion

La presente tesis de licenciatura trata del reconocimiento de personas a
partir de una imagen o video. En la actualidad existen diversos métodos au-
tomaticos para el reconocimiento de personas. Al estudio de estos métodos se
lo llama biometria, palabra que deriva de los términos griegos “bios” de vida
y “metréon” de medida. La biometria se basa en el estudio de rasgos fisicos
v conductuales que permiten identificar al individuo y analizar su compor-
tamiento. Para ello, se utilizan diversas técnicas matematicas y estadisticas.
Algunos de los rasgos fisicos que se han estudiado hasta el momento son el
iris, la retina, el rostro, las manos y las huellas dactilares entre otras.

El reconocimiento de personas tiene como motivacién el estudio de la ac-
tividad humana y diversas aplicaciones comerciales. En este trabajo se es-
tudia el reconocimiento de las personas a través de su rostro. Cada vez son
mas las aplicaciones de software y dispositivos electrénicos de uso corriente
que incorporan esta tecnologia, entre los que podemos mencionar: vigilan-
cia automatica de grupos de personas, seguridad en aeropuertos, paginas
web de redes sociales, software embebido en camaras fotograficas, software
de procesamiento de imégenes y administracién de fotografias, analisis de
videos, diseno de interfaces de computadoras (Human Computer Interface —
HCI), sistemas de seguridad y confort en vehiculos y hogares.

La imagen del rostro humano puede tener grandes variaciones intra-sujeto
(cambios en el mismo individuo) que hacen dificil el desarrollo de un sistema
de reconocimiento. Las variaciones pueden ser, por ejemplo, la posicién de
la cabeza en el momento de tomar la imagen, la iluminacién, la expresiéon
del rostro (risa, enojo, etc.), ocultamiento de ciertas partes del rostro debido
al uso de accesorios como lentes de sol y bufanda, bellos en la cara (bigo-
tes, barba, pelo largo, etc.), y cambios en los rasgos dados por el paso del
tiempo. Por otro lado, las variaciones inter-sujeto (diferencias entre distintos
individuos) pueden ser muy pequenas entre dos personas de rasgos similares.

9



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Dada una imagen o cuadro de video, un sistema reconocedor de rostros debe
primero detectar los rostros presentes en la imagen y luego reconocerlos. Con
el término deteccion nos referimos a localizar en qué regiones de la imagen
hay una cara, mientras que con el término reconocimiento nos referimos al
proceso que, dada una cara, identifica al individuo correspondiente.

La deteccién de rostros es parte del problema de clasificacién de objetos.
Existen dos enfoques distintos en las técnicas de aprendizaje de clases de
objetos: aprendizaje discriminatorio (Discriminative Learning) y aprendiza-
je generativo (Generative Learning) [45]. En el primero, se busca responder
a la siguiente pregunta: “dada una imagen a evaluar, ;contiene el tipo de
objeto buscado o no?”. Basicamente, el aprendizaje discriminatorio trata de
aprender un modelo que sea capaz de distinguir correctamente entre mues-
tras positivas (en nuestro caso, caras) y muestras negativas (en nuestro caso,
todo lo que no sea cara). Por otro lado, en el aprendizaje generativo, se bus-
ca responder la pregunta: “dado un modelo del objeto, ;cuan factible es que
la imagen a evaluar pueda generarse a partir del modelo?”. El aprendizaje
generativo busca aprender un modelo que sea capaz de generar todos los ob-
jetos de una clase, en contraste con el aprendizaje discriminatorio que busca
aprender los umbrales y diferencias entre dos o mas clases de objetos. El
modelo generativo es computacionalmente méas complejo y, en la practica, el
modelo discriminatorio tiene un mejor desempefo.

Una de las técnicas discriminatorias més conocidas es el boosting [19] [39]. El
boosting combina clasificadores muy sencillos, denominados clasificadores dé-
biles, para formar un “comité de votacién”. Un clasificador débil tiene un de-
sempeno levemente mejor que el azar, pero combinando varios clasificadores
débiles a través de boosting se obtiene un desempefio en conjunto sorpren-
dente. El boosting va entrenando clasificadores débiles en forma consecutiva
y los combina en lo que se llama un clasificador fuerte. Adaboost (de Adap-
tative Boosting) [21] es una variante de boosting en la que cada clasificador
débil es “adaptado” para darle mayor importancia a los objetos mal clasifi-
cados por el clasificador débil anterior. En [46], Viola y Jones usan Adaboost
para construir un detector de caras extremadamente eficiente, permitiendo
realizar la deteccién en tiempo real.

Un sistema de reconocimiento de rostros puede implementarse en distin-
tos escenarios que requieren de distintos tipos de solucién. Uno de ellos es
el de Verificacion de Rostros. Este tipo de solucion requiere verificar que la
persona es quien dice ser. Para realizar esta verificaciéon es necesario com-
parar la imagen de la cara del sujeto con una representacién de la cara,
almacenada en el sistema, de la persona que dice ser. Un escenario distinto
es el de Identificacion de Rostros, en donde se debe determinar cual de las
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personas representadas en una base de datos de caras es la persona a identi-
ficar. Para ello se requieren muchas comparaciones entre la cara consultada
y las almacenadas. Otro posible escenario es el de una Lista de Observacion
(Watch List), en donde el universo de personas es abierto, es decir, el indivi-
duo puede o no estar representado en la base de datos. Se compara el rostro
de la persona con aquellos almacenados en la base de datos y se le asigna a
cada comparacion un puntaje de similitud. Si el puntaje de similitud de una
persona almacenada supera un umbral dado, se considera que la persona a
consultar se encuentra representada en la base de datos y su identidad es la
de la persona correspondiente a dicho puntaje. Este dltimo escenario es el
que vamos a tratar en este trabajo.

Actualmente, las técnicas de reconocimiento de caras basadas en imégenes
pueden ser categorizadas en dos grupos principales de acuerdo a la repre-
sentacion de la cara que utilizan: Basadas en Apariencia, que realizan el
reconocimiento en base a las caracteristicas importantes y texturas de la
cara, y Basadas en Modelos, que utilizan la forma y textura de la cara en
conjunto con un modelo de dos o tres dimensiones.

En los métodos basados en apariencia, la imagen es vista como un vector
de gran dimensién y, por lo tanto, como un punto en un espacio vecto-
rial de gran dimensién. Muchos de estos métodos, usan técnicas estadisticas
para analizar la distribucién de los vectores correspondientes a imégenes de
caras en el espacio vectorial de imagenes completo. El espacio formado Gni-
camente por vectores de caras se denomina espacio de caras. Luego, obtienen
una representacion efectiva y eficiente dentro de un espacio reducido denom-
inado espacio de caracteristicas (feature space). Dada una imagen de una
cara a evaluar, la similitud entre las muestras almacenadas y esta tltima,
se determina en el espacio de caracterfsticas. Entre los métodos basados en
apariencia, estan aquellos que usan un mapeo lineal entre el espacio de caras
y el espacio de caracteristicas, como por ejemplo, PCA (Principal Compo-
nent Analysis)[42], también conocido como Figenfaces [44], ICA (Independ-
ent Component Analisis)|25] y LDA (Linear Discriminant Analysis)|17], y
también aquellos que usan un mapeo no-lineal, como KPCA (Kernel Prin-
cipal Component Analysis|40| y LLE (Locally Linear Embedding)[37]. Una
de las ventajas de los métodos basados en apariencia es que se transforma
el problema de reconocimiento de rostros en un problema a resolver en un
espacio en el que se conocen muchas herramientas estadisticas. Otra de las
ventajas es que estos métodos se pueden aplicar tanto en imégenes de alta
resolucién y buena calidad como en imagenes de baja resolucién y mala ca-
lidad.

Los métodos basados en modelos pretenden construir un modelo de la cara
humana que sea capaz de capturar las variaciones que puedan presentarse
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en un rostro. Por lo general constan de tres pasos. En primer lugar, se cons-
truye el modelo. Luego, se ajusta el modelo al rostro de la imagen a evaluar.
Por altimo, se compone un vector de caracteristicas usando los parametros
empleados para ajustar el modelo (model fitting), que luego se utiliza para
calcular la similitud entre el rostro consultado y las muestras de caras alma-
cenadas. La construccién del modelo se basa en los conocimientos previos que
se tienen del rostro humano, por ejemplo, la posiciones y distancias relativas
entre los distintos componentes de la cara. Algunos ejemplos de este tipo de
algoritmos son: Elastic Bunch Graph Matching [47], AAP (Active Appear-
ance Model) [14] [16] y 3D Morphable Model [7] [6] [5]. Una de las ventajas de
los métodos basados en modelos es que el modelo posee una estrecha relacién
con una cara real y se pueden aplicar los conocimientos del rostro humano.
Otra ventaja es que se pueden modelar mejor las variaciones que se pueden
dar en el rostro, como cambios de pose, iluminacién y expresion.

El método que se propone estudiar en esta tesis tiene sus fundamentos en
algunos descubrimientos recientes realizados en el campo de la teoria de
muestreo y reconstruccion de sefiales [11] [12]. Se puede considerar al méto-
do dentro de la categoria de aquellos basados en apariencia, pero difiere
considerablemente del resto, ya que en vez de comparar la similitud entre la
cara a evaluar y las caras de la base de datos, usa estas Gltimas para recon-
struir el rostro a evaluar, como si se tratara de reconstruir una senal.

Segiin el estudio de senales, una sefial dada puede ser representada median-
te una combinacién lineal de muestras de senal. A dichos elementos base o
muestras de sefial los denominamos dtomos. Decimos que una combinacién
lineal de una coleccién de atomos provenientes de diferentes senales es es-
parsa, cuando gran parte de los coeficientes de la combinacién lineal son
Ceros.

Uno de los descubrimientos realizados en el estudio de senales establece que,
cuando la representacién 6ptima de una senal es suficientemente esparsa,
el problema de hallar dicha representacién puede ser modelado como un
problema de optimizacién con restricciones convexas y resolverse de manera
eficiente [15].

En [48], se aplica este resultado al reconocimiento de caras y se presenta
un método de reconocimiento novedoso y robusto incluso ante la presencia
de cierto porcentaje de ruido gaussiano y oclusién localizada. En la pre-
sente tesis estudiamos y profundizamos este método de reconocimiento, in-
troduciendo cambios o agregados que conllevan mejoras en el reconocimiento
ante la presencia de oclusiéon localizada. Cuando cierta regiéon de la cara se
encuentra ocluida, la misma introduce “ruido” en el algoritmo de recono-
cimiento, haciendo que el mismo pueda fallar o le sea més dificil encontrar
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una solucién. En este trabajo se propone un algoritmo de reconocimiento que
consta de dos etapas, la primera, que denominamos deteccidn de la oclusion,
divide las porciones ocluidas de la imagen de las no ocluidas de tal manera
de introducir menos error en el reconocimiento. Luego, en la segunda etapa,
usando solo las porciones no ocluidas de la imagen, se obtiene la identidad
del sujeto. Los resultados que se obtienen al emplear la deteccién de oclusién
propuesta son claramente mejores.

En el capitulo 2 presentamos el método de detecciéon de caras propuesto
por Viola y Jones, el cual estd basado en un algoritmo de aprendizaje que
requiere de una etapa de entrenamiento previa para poder realizar la detec-
cion. Ademas analizamos las distintas mejoras que se fueron realizando sobre
el algoritmo, v que se incluyen en el detector que utilizamos.

En el capitulo 3 estudiamos el método de reconocimiento de caras presenta-
do en [48] y proponemos un método que permite obtener una mejor tasa de
reconocimiento cuando los rostros se encuentran parcialmente ocluidos, ya
sea por anteojos oscuros, barba o bufanda entre otros.

En el capitulo 4 presentamos las pruebas ejecutadas junto con sus resul-
tados y el anédlisis de los mismos. En primer lugar se presentan las bases de
datos de caras utilizadas. Luego se describen los resultados obtenidos con el
algoritmo de deteccién, seguidos de los obtenidos con el algoritmo de reco-
nocimiento. En dltimo lugar se presentan las pruebas realizadas integrando
ambos sistemas (de deteccién y reconocimiento).

Finalmente, en el capitulo 5, exponemos nuestras conclusiones y esbozamos
7 )
posibles lineas de trabajo futuro.
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Capitulo 2

Deteccion de Rostros

La deteccién de rostros es actualmente utilizada en diversos tipos de apli-
caciones. Por ejemplo, muchas camaras fotograficas digitales, antes de tomar
una fotografia, detectan los rostros presentes en la escena para mejorar el
enfoque y la nitidez. También se utiliza la deteccién de rostros en aplica-
ciones de seguridad y seguimiento de personas, entre otras. En un sistema
reconocedor de rostros es imprescindible, en primera instancia, detectar los
rostros en una imagen para luego poder determinar la identidad de cada uno.

La deteccion de rostros determina la ubicacién, tamano y orientacion de
las caras que se encuentran presentes en una imagen. Cuando hablamos de
ubicacion, nos referimos a la posiciéon de las caras en relaciéon a la imagen.
Ademas, las caras pueden presentarse con diversos tamamos, no sélo por las
diferentes contexturas fisicas de diferentes personas, sino también por la va-
riedad de distancias de los rostros respecto a la camara al momento de tomar
la fotografia. En cuanto a la orientacién, en este trabajo solamente tratare-
mos con caras dispuestas frontalmente, aunque no se descartaran aquellas
que presenten un leve cambio de orientacion.

Existen diversos métodos para la deteccién de rostros. Sin embargo, mu-
chos de ellos no son aplicables cuando se busca hacerlo en tiempo real. Fl
método propuesto por Viola y Jones [46] fue el primero en ofrecer deteccion
de rostros robusta y en tiempo real. Posee dos etapas principales: una de
entrenamiento del detector, que es la que mayor tiempo de procesamiento
demanda, y otra de deteccion donde se emplea el detector entrenado en la
primera etapa sobre cada imagen a analizar. Esta segunda etapa es muy rap-
ida y permite realizar la deteccién en tiempo real.

Para la deteccién de rostros, Viola y Jones analizan la imagen en busca

de caracteristicas relevantes que aporten informacion acerca de la presencia
de una cara.

15
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A continuacién se mencionan algunas definiciones generales que mas ade-
lante formalizaremos.

Definicion 2.1. Un feature f de una imagen I, también llamado carac-
teristica, contiene informacion de I, codificada tal que resulte relevante para
llevar a cabo una tarea computacional dada.

Un feature puede referirse, por ejemplo, al resultado de aplicar una ope-
racién en un area determinada de la imagen y su vecindad, o a una estructura
o patron dentro de la imagen, como por ejemplo: vértices, bordes, esquinas
u otras estructuras més complejas. En el trabajo de Viola y Jones, se utiliza
un algoritmo que busca, entre una gran cantidad y variedad de features de la
imagen, aquellos que mayor informacién aportan acerca de una cara. Estos
features pueden ser calculados muy eficientemente.

Una aplicaciéon de los features es la de formar clasificadores. Un clasificador
evalia los features de una imagen de tal manera de poder decidir la presencia
de un determinado objeto.

Definicién 2.2. Un clasificador ¢ : I — [1, K| es una funcién que permite
distinguir entre K clases de objetos dentro de una imagen I.

En el trabajo de Viola y Jones [46], por ejemplo, se utilizan clasificadores
para distinguir objetos que son cara de objetos que no lo son, es decir, K = 2.
Construyen los clasificadores utilizando una variante de features conocidos
como “Haar-like features” [36]. Estos se pueden ver en la figura 2.1. Estan
definidos por dos, tres o cuatro rectangulos y su célculo consiste en hallar la
diferencia entre la integral de la imagen en las zonas blancas y la integral de
la imagen en las zonas negras (ver seccion 2.1.1). Denominamos FF al conjun-
to de tipos de features posibles.

F={ F: 0, : w, L, F: W, F: ™

Figura 2.1: Tipos de features usados por Viola y Jones. Fy y Fa: features compuestos por dos
rectangulos. F3 y Fy: features compuestos por tres rectangulos. F5: feature de cuatro rectangulos.

A este tipo de features, se los llama simple features por ser muy sencillos
de calcular. Aportan poca informacion en forma individual, pero poseen la
caracteristica de poder calcularse en forma extremadamente veloz, en or-
den constante, y se pueden combinar para formar clasificadores que brindan
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mayor informacién. La etapa de entrenamiento descripta por Viola y Jones
consiste justamente en esto, en formar clasificadores que sean capaces de dis-
criminar entre caras y no caras, combinando otros clasificadores muy simples
construidos en base a simple features.

Definicion 2.3. Un clasificador débil es un clasificador del cual se espera
una performance muy baja, levemente mejor que el azar.

Definicion 2.4. Un clasificador fuerte es un clasificador compuesto por
varios clasificadores débiles y del que se espera un mejor desempeno, en com-
paracion a un clasificador débil.

Durante la etapa de entrenamiento, el método de Viola y Jones cons-
truye un clasificador fuerte utilizando una estrategia general, denominada
boosting. A este proceso se lo conoce con el nombre de “aprender un clasifi-
cador”. El boosting es un algoritmo de aprendizaje supervisado, es decir, un
algoritmo que aprende una funcién a partir de un conjunto de muestras de
entrenamiento que consisten en pares: la muestra y la salida esperada para
esa muestra de entrada. La salida esperada es la respuesta que se obtendria
de un clasificador ideal (aquel que, dada una muestra, siempre devuelve la
clase correcta). El algoritmo de boosting mas conocido es el Adaboost. Su
nombre proviene de Adaptative Boosting v fue formulado por Yoav Freund
y Robert Schapire en 1995[21]. Es adaptativo porque va ajustando los clasi-
ficadores débiles que se van agregando a un clasificador fuerte, en base a
las muestras mal clasificadas por los clasificadores débiles ya agregados. En
general, los algoritmos de boosting proceden de la siguiente manera:

1. Se tiene un conjunto de muestras observables {(z1,y1),..., (Zn,yn)},
donde x; es una muestra e y; es la observaciéon esperada para la muestra
x;,cont:1l...N.

2. Se asigna un peso inicial p; 1 a cada muestra, parai:1...N.

3. Dado T, la cantidad de clasificadores débiles a entrenar,

Para t =1 hasta T

a) Con los pesos p;: y las muestras, generar un clasificador débil
Wy llamando a un algoritmo que lo calcula. A este algoritmo se
lo llama weak learner o algoritmo de aprendizaje débil.

b) Calcular los pesos para la siguiente iteracion p; 441, parai: 1... N,
de acuerdo a los datos obtenidos en el paso anterior.

4. Combinar los clasificadores débiles WCy ... W7 en un tinico clasi-
ficador fuerte SC' utilizando un peso para cada clasificador débil de
acuerdo a su efectividad.
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La ventaja principal del boosting sobre otros métodos es la velocidad de
aprendizaje y la capacidad de retroalimentacién gracias a que posee, en cada
iteracion, informacion de las iteraciones anteriores representada en el peso
de cada muestra de entrenamiento. Mediante los pesos se especifica la im-
portancia de cada muestra en cada iteracion.

En la siguiente seccion, vemos una implementacion especifica del algorit-
mo de boosting aplicada al entrenamiento y deteccién de rostros realizada
por Viola y Jones.

2.1. Algoritmos de Entrenamiento y Deteccién

En el trabajo de Viola y Jones [46] se presenta un método supervisado,
muy robusto y rapido para la deteccién de rostros. Como mencionamos antes,
el método posee dos etapas principales: una de entrenamiento del detector,
donde se construyen los clasificadores que lo componen, y otra de deteccion,
donde se emplea el detector entrenado en la primera etapa para detectar
las caras en una imagen. Durante la etapa de entrenamiento se crean varios
clasificadores fuertes o strong classifiers que permiten decidir cudles regiones
de la imagen corresponden a una cara y cudles no. Luego se organizan los
clasificadores fuertes en una estructura de cascada (ver figura 2.3) que per-
mite mejorar la eficiencia del detector, dado que los primeros niveles de la
cascada son clasificadores menos complejos y mas veloces que los ultimos.
De esta manera se optimiza el proceso general de deteccién ya que la gran
mayoria de los objetos que no son caras son filtrados en los niveles més rapi-
dos.

El trabajo de Viola y Jones incluye tres contribuciones principales que vere-
mos en las subsiguientes secciones. En primer lugar, se presenta una estruc-
tura novedosa denominada imagen integral que se utiliza para optimizar el
calculo de los simple features, tanto en el entrenamiento como en la deteccién.
En segundo lugar, se presenta una forma de construir un clasificador fuerte
utilizando una variante del algoritmo Adaboost. Este algoritmo se utiliza
en la etapa de entrenamiento. En tercer lugar, se presenta la estructura de
cascada mencionada anteriormente y un algoritmo para construirla durante
la etapa de entrenamiento.
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2.1.1. Imagen Integral

Viola y Jones introducen en su trabajo una representacion de la imagen
denominada imagen integral. La imagen integral permite calcular muy veloz-
mente los features de la imagen utilizados tanto en el entrenamiento como en
la deteccion. Los features son muy simples y se los denomina simple features
(Ver definicion 2.6).

Todas la imégenes utilizadas, tanto para el entrenamiento como para la de-
teccién, son imagenes en escala de grises.

Definicion 2.5. Una imagen en escala de grises, en dos dimensiones de
tamasnio n x m, es una funcién I : N> — N, donde I(z,y) = izy €5 el valor o
intensidad de la tmagen en la posicion (z,y), 1 <x <n, 1<y <m.

Definicion 2.6. Un simple feature o haar-like feature f, es una funcion
definida por la siguiente ecuacion:

fr= Z ¢i - RecSum (r;) , donde F eF (2.1)
r,€F
{ —1 sir; es blanco
C; = .
1 sir; es negro
donde F es uno de los tipos de features mostrados en la figura 2.1, r; son los

rectangulos que componen al tipo F' y RecSum es la funcion que calcula la
suma de los pixzeles de r;.

Definicion 2.7. Dada una imagen I de tamano n x m, la imagen integral
de I es una funcion 11 definida por la siguiente ecuacion:

I (z,y) = Z I(2',y) para 1<z<n,1<y<m (2.2)
1<2/<z
1<y'<y

Notacion: Dado un punto p = (zp,yp) en la tmagen, se escribe I1(p) para
referirse a 11(xp, yp).

La imagen integral puede calcularse en una sola pasada de la imagen
original utilizando el siguiente par de ecuaciones recursivas:

II(z,y) = II(x—1,y)+ S(x,y)

Usando la imagen integral, 1la suma de los pixeles correspondientes a un rec-
tangulo del simple feature puede calcularse con cuatro accesos a la matriz de
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la imagen integral (ver figura 2.2). Esto implica que la diferencia entre dos
rectangulos puede calcularse con solo ocho accesos, pero si los rectangulos son
adyacentes y comparten un lado, el nimero de accesos se puede reducir a seis.

A modo de ejemplo, en la figura 2.2 se calcula la suma de los pixeles del

Po P, P,
T T
1 |
o 1 |
B
Py | _l::; Ps
Ps] l:': Ps

Figura 2.2: Calculo de la suma de pixeles utilizando la imagen integral: I1(pg) es la suma de los
pixeles dentro del rectangulo formado por po, p2, psé ¥y ps. II(ps) es la suma para el rectangulo
dado por po, p2, p3 y ps. II(p7) es la suma para el rectangulo dado por po, p1, peé ¥y p7- I1(pa) es
la suma para el rectangulo dado por po, p1, p3 ¥ pa. La suma para el rectdngulo A estd dada por:
II(pg) — 11(ps) — 11(p7) + I1(pa).

rectangulo A. El valor de la imagen integral en el punto ps (I1(pg)) es la
suma de los pixeles dentro del rectangulo formado por pg, p2, ps v ps. El
valor en ps (I1(ps)) es la suma de los pixeles dentro del rectangulo formado
por po, p2, p3 ¥ ps. El valor en py (I1(p7)) es la suma de los pixeles dentro del
rectangulo formado por pg, p1, pe y p7- El valor en py (I1(p4)) es la suma de
los pixeles dentro del rectangulo formado por pg, p1, ps y p4. Para calcular
la suma de los pixeles bajo el rectangulo A, se realiza la siguiente operacién:
I1(ps)—II(ps)—1I(p7)+ I1(ps), realizando solo cuatro accesos a la imagen
integral.

La imagen integral, ademas, hace mas rapida la deteccién de caras multi-
escala. Con esto nos referimos a la deteccién de caras de distintos tamanos
dentro de la misma imagen. Para realizar la deteccién multiescala, otras im-
plementaciones utilizan una estructura denominada pirdmide de imagenes.
La piramide de iméigenes se genera partiendo de la imagen a testear como
base y generando varios niveles reescalando y aplicando filtros a la imagen
del nivel anterior. Construir esta pirdmide implica un procesamiento, previo
a la deteccion, con alto costo computacional. En el trabajo de Viola y Jones
se logra el mismo objetivo reescalando los features y utilizando una tdnica
imagen integral. Reescalar los features durante la deteccin es més rapido que
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calcular la pirdmide de imagenes completa al inicio de la detecciéon.

La imagen integral se utiliza, ademés, para normalizar las imagenes de entre-
namiento y la imagen de test en forma previa a la deteccién. De esta forma
se reducen los efectos causados por diferencias de iluminacion.

Para normalizar la imagen, se calcula la desviacién estandar utilizando la
siguiente ecuacion:

1
2 _ 2 2
O‘—’I’)’L—Ngl' (2.5)

donde o es la desviacién estdndar, m es la media de la imagen y « es el
valor de la imagen en un punto. El valor de la media m se puede obtener a
partir de la imagen integral, mientras que el valor de Y 22 se obtiene de una
segunda imagen integral que se construye de la siguiente manera:

[Lg(z,y)= Y. (I(«,y))° para 1<z2' <n,1<yy
o' <z’ <y

(2.6)
Es decir, que por cada imagen se generan dos imagenes integrales I e I1ly,.
Una vez obtenida la desviacion estdndar o de una imagen I, se puede nor-
malizar I multiplicando cada pixel por el factor o~!. En vez de ello, Viola
y Jones obtienen el mismo efecto de normalizacién, multiplicando por este
mismo factor los valores de los features luego de evaluarlos.

2.1.2. Algoritmo de Boosting

En la primer etapa del algoritmmo de Viola y Jones se entrena el de-
tector. Para el entrenamiento se utiliza una gran cantidad de imégenes de
caras y de no caras de tamano fijo que se denominan imdgenes de entre-
namiento. El entrenamiento consiste en seleccionar entre un gran conjunto
de features, aquellos que mejor representan una cara, y utilizarlos para for-
mar clasificadores débiles y clasificadores fuertes. A estos features también
se los denomina features criticos. Las imagenes de entrenamiento se utilizan
para evaluar los features y determinar cuéles son los criticos.

El algoritmo de boosting que proponen Viola y Jones para el entrenamiento
(ver algoritmo 2.1) es una variante del algoritmo de Adaboost y permite ir
buscando los features criticos para formar clasificadores débiles y al mismo
tiempo combinarlos para formar un clasificador fuerte que sea capaz de de-
cidir la presencia de una cara. Se construyen T clasificadores débiles (uno
por iteracion). A cada clasificador débil también se lo llama hipotesis. La
hipoétesis final o clasificador fuerte, es una combinacién lineal ponderada de
las T hipétesis, en donde los pesos son inversamente proporcional a los erro-
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res obtenidos en el entrenamiento.

El namero total de posibles clasificadores débiles es extremadamente grande
y esto hace muy dificil la seleccién de los mismos. Para seleccionar los fea-
tures, el algoritmo de boosting utiliza otro algoritmo denominado weak learn-
er o algoritmo de aprendizaje débil que es bastante agresivo y efectivo (ver
algoritmo 2.2), y eso permite que se pueda definir como entrada al proceso
de entrenamiento una gran cantidad de features. Sin embargo, el clasificador
fuerte resultante es computacionalmente muy eficiente, ya que durante la
deteccidn sélo se evaltia una pequena cantidad de features. Cada vez que se
llama al weak learner, este aprende un clasificador débil que estd compuesto
por un unico feature.

Definicion 2.8. Un clasificador débil estd dado por la siguiente funcion:

1 st pf(J) < pb

h(J, f,p,0) = { 0 en caso contrario 27)

donde J es una subimagen o seccion de la imagen de entrada I en la que se
desea evaluar la presencia de una cara, [ es el simple feature que compone
al clasificador, p € {—1,1} es la polaridad y 0 es el umbral elegido.

Los clasificadores débiles pueden ser vistos como pequenos arboles de
decisién de un tnico nodo. En la literatura, a este tipo de estructura, se
la conoce también como decision stumps. El weak learner se limita a selec-
cionar aquellos clasificadores débiles que mejor separan las muestras positivas
(aquellas que son caras) de las muestras negativas (aquellas que no lo son).

El algoritmo 2.1 se utiliza para entrenar un tnico clasificador fuerte en base
a clasificadores débiles. Sin embargo, en vez de utilizar un unico clasificador
fuerte para la deteccién, Viola y Jones han introducido una estructura de var-
ios clasificadores fuertes que permite invertir menor tiempo de procesamiento
en zonas de la imagen que no contienen caras y mayor tiempo en zonas que
si las poseen. En la siguiente seccién se describe esta estructura y también
se incluye el algoritmo que proponen para entrenar los clasificadores fuertes
de acuerdo a la misma.

2.1.3. Cascada de Clasificadores Fuertes

Viola y Jones presentan un método para combinar los clasificadores
fuertes en una estructura en forma de cascada que permite descartar rapi-
damente las regiones no importantes de la imagen denominadas background
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Algoritmo 2.1 Algoritmo de boosting propuesto por Viola y Jones. Se con-
struyen T hipoétesis o clasificadores débiles. La hipétesis final o clasificador
fuerte es una combinacién lineal de las T hipdtesis, cuyos pesos son inversa-
mente proporcionales a los errores de entrenamiento.

1 (z1,91),---,(Tn,yn) < muestras de entrenamiento, con y; = 0 si la
muestra es negativa (no es cara) e y; = 1 si la muestra es positiva (es
cara).

2: Inicializar los pesos:

1 .

wy; = 5 sty =0
1 .

Wii = 3 S1 yizl

donde m <« cantidad de imagenes negativas
I« cantidad de im&genes positivas

w

:fort=1...T do
i W
4:  Normalizar los pesos: w;; < —m2t—
’ D=1 Wej
5:  Seleccionar el clasificador débil de menor error, siendo el error:

€t = ?g%zwz ’h<xl7f7p79) - y’b|

6:  Se define hy, el clasificador débil de la iteracion ¢, como:

ht () = h (x, fi, pt, 0r)

donde fi, p+ v 6; son los minimizadores de €;.

7. Actualizar lo pesos:
1—e;
Wit1,i = Wi

donde e; =0 si x; fue bien clasificada
e; =1 si x; fue mal clasificada
B = 1?&
8: end for

9: El clasificador fuerte final estd dado por:

T T
1
1 si athy () > = o

0 en caso contrario

donde o4 = log é
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Algoritmo 2.2 Algoritmo de seleccion de clasificadores débiles (weak learn-

er)
1: selectedFeature « ()
2: selectedFeatureError «— oo
3: T « la suma total de los pesos de las muestras positivas
4: T~ « la suma total de los pesos de las muestras negativas
5. for all f € features do
6:  X) — muestras de entrenamiento ordenadas por el valor de f
7 ef < 00
8 fori=1to N do
9: S;r + la suma de los pesos de las muestras positivas anteriores a
wz(f)
10: S, « la suma de los pesos de las muestras negativas anteriores a
xz(f)
11: e; — min(Si+ + (T~ —=S87),5 +(It— Sj))
12: ef < ml’n(ef, 62‘)
13:  end for
14:  if selectedFeatureError > e; then
15: selectedFeature «— f
16: selectedFeatureError « ey
17:  end if
18: end for
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(todo aquello que no es cara) e invertir la mayor parte del tiempo de proce-
samiento en aquellas zonas que posiblemente contengan una cara. Esto no
solo reduce el tiempo computacional sino también mejora la precisiéon de la
deteccién. El esquema de la cascada propuesta se puede ver en la figura 2.3.
Alli se observa una cascada de N etapas. Cada etapa estd compuesta por un
tnico clasificador fuerte. En caso de que, en una etapa, una subimagen sea
detectada como background o no cara, se descarta esa subimagen. En caso
de que sea detectada como cara, pasa a ser evaluada por la siguiente etapa.
En la ultima etapa, las subiméagenes detectadas como caras son el resultado
final del algoritmo de deteccion. Las primeras etapas deben evaluar mayor
cantidad de imagenes y por ello se disefian los primeros clasificadores fuertes
para que tengan un costo computacional mucho menor que los de las tltimas
etapas.

Descartado

Descartado

Etapa N Descartado

Detectado

Figura 2.3: Cascada de clasificadores fuertes propuesta por Viola y Jones

Para disenar una cascada se plantean algunos objetivos de performance. El
disefio y la complejidad de la cascada depende de estos. Uno de ellos, por
ejemplo, es la tasa de falsos positivos (FPR - False Positive Rate) buscada.
Este indice mide la cantidad de objetos que no son caras y que son detecta-
dos como si lo fueran. Otros indices de interés son: la tasa de falsos negativos
(FNR - False Negative Rate), que mide la cantidad de caras que no son de-
tectadas como tal, y la tasa de deteccion (DR - Detection Rate), que mide
el porcentaje de detecciones respecto al total de caras.

En una cascada de K etapas, el FPR total F' de la cascada, y el DR to-
tal D de la cascada estan dados por:
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K

F=]]1 (28)
=1
K

D=]]d (2.9)
=1

donde f; v d; es el FPR y el DR de cada etapa de la cascada respectivamente,
es decir, de cada clasificador fuerte.

En base a estos indices, Viola y Jones plantean en [46] el algoritmo 2.3
que se utiliza para el entrenamiento de la cascada. El mismo recibe como
parametros: el maximo FPR aceptable por etapa (f), el minimo DR acept-
able por etapa (d), el FPR general de la cascada (Fyarget), €l conjunto de
muestras positivas (P), el conjunto de muestras negativas (N) y el conjunto
de muestras de validacion (V'), compuesto por muestras positivas y negativas.

2.1.4. Algoritmo de Deteccién

Una vez entrenada la cascada de clasificadores, se utiliza como parte del
algoritmo de detecciéon. Para detectar las caras en una imagen, se realiza una
exploracién exhaustiva de la misma, evaluando la cascada de clasificadores en
muchas posiciones y a diferentes escalas para contemplar distintos tamanos
de caras (Ver algoritmo 2.4).

Las posiciones en las que se evalia el detector varian de acuerdo a un A
de pixeles seleccionado, que determinan el “paso” del detector. El A afecta
tanto la velocidad del detector como su precisién. Cuanto mayor es A mayor
es la velocidad del detector y menor su precision.

En contraste con otras técnicas de detecciéon, el escalado se realiza sobre
los clasificadores de la cascada en vez de escalar la imagen a testear. El es-
calado de los clasificadores se logra modificando el tamano de los features
que los componen al momento de evaluarlos por un factor C' ingresado como
pardmetro. Para calcular los features se utiliza la misma imagen integral in-
dependientemente de la escala, por lo que el costo computacional de escalar
los features y de evaluarlos es infimo.

En la siguiente seccién se presentan una serie de mejoras realizadas sobre
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Algoritmo 2.3 Algoritmo para entrenar una cascada de clasificadores pro-
puesto por Viola y Jones

1:
2:

10:
11:
12:
13:

14:

15:

16:
17:
18:
19:

20:
21:
22:

f < maximo FPR admitido por etapa
d «— minimo DR admitido por etapa
Fiarget <+ FPR general de la cascada admitido
P, N,V « conjuntos de muestras positivas, negativas y de validacién
FO — 1
Dy 1
1—0
while F; > Fy4et do
i=14+1
n;, = 0
Fi=F
while F; > f x F;_1 do
n; = n; + 1
/* Entrenar un clasificador fuerte utilizando N, P y n; cantidad de
features: */
TrainClassifier(N, P,n;)
/* Evaluar la cascada de clasificadores utilizando el conjunto de
muestras de validacion V' y actualizar F; y D; = */
F;, D; «— EvaluateCascade(V)
/* Reducir el umbral del clasificador ¢ hasta que para la cascada
actual se cumpla: DR > d x D;_;. tener en cuenta que este ajuste
afecta a F; : */
AdjustThreshold(C5)
end while
if F; > Ftarget then
/* Asignar a N los falsos positivos detectados por la cascada actual:
*
/
N « FalseDetections(N)
end if
end while
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Algoritmo 2.4 Algoritmo de detecciéon para una cascada entrenada

1:

o

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

window _size «— window _sizey /* window es la ventana en la que se
evalian los features. window sizey es el tamano de las imagenes de
entrenamiento */
scale «— 1
faces — ()
while window size < image size do
window _size «— window _size escalada por scale
cascade «— cascadey con los features escalados por scale /* cascadey
es la cascada entrenada */
dX — A x scale /* A constante de incremento de posiciéon */
dY «— A X scale
Y 0
while Y <image height — window height do
X0
while X <image width — window_width do
if test cascade(X,Y) es cara then
faces — faces U{X;Y}
end if
X —X+dX
end while
Y —~Y +dY
end while
scale < scale x C' /* C constante de incremento de escala */
end while




2.2. MEJORAS SOBRE LOS ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO Y DETECCION29

el algoritmo de entrenamiento propuesto originalmente por Viola y Jones, y
que se han ido publicando en diferentes trabajos realizados sobre la deteccién
de objetos.

2.2. Mejoras sobre los Algoritmos de Entrenamien-
to y Deteccién

En la presente seccién se presentan y analizan avances, realizados por
diferentes autores, que mejoran el método de deteccion de caras visto en la
seccion 2.1.

En las secciones 2.2.1 y 2.2.2, citamos el trabajo publicado por Rainer Lien-
hart y Jochen Maydt [31], donde se extiende el algoritmo de Viola y Jones a
través de dos contribuciones principales: un conjunto de features extendido
y un algoritmo de post-optimizacion para una cascada de clasificadores.

Luego, en la seccion 2.2.3, se presenta el algoritmo de Gentle Boost [22],
con el que Lienhart, Kuranov y Pisarevsky [30] han realizado experimentos,
obteniendo mejores resultados que con otros algoritmos de boosting.

En el mismo trabajo, se demuestra en forma empirica la superioridad de los
CART (Classification And Regression Trees) utilizados como clasificadores
débiles en lugar de los de un solo nodo empleados por Viola y Jones. En la
seccion 2.2.4, se introducen los CART.

En un trabajo posterior, Lienhart, Lian y Kuranov [29] proponen una estruc-
tura de clasificadores nueva, que amplia la cascada propuesta inicialmente,
formando un arbol de clasificadores. Esta estructura la presentamos en la
seccion 2.2.5. Resulta ser mas eficiente que una cascada, ya que permite que
las etapas se dividan en diversas ramas para tratar en forma diferente con
las distintas clases de objetos que puedan presentarse en una imagen.

Finalmente, se presenta una mejora propuesta por Lienhart, Kuranov y Pis-
arevsky [30] que se aplica en el algoritmo de detecciéon al momento de escalar
los features.

2.2.1. Conjunto de Features Extendido

En primer lugar, Lienhart y Maydt, amplian el conjunto original de fea-
tures, agregando nuevos features rotados a 45°. Para que la evaluacién de
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los features rotados sea eficiente, proponen una representacion aniloga a la
imagen integral. En la publicacién se menciona que, al utilizar estos nuevos
features, se obtiene para una tasa de deteccion (DR) dada, un 10 % menos
de falsos positivos (FP). El conjunto nuevo de features se puede observar en
la figura 2.4. El feature 2.4(11), no es utilizado por Lienhart y Maydt, dado
que el mismo puede ser aproximado por los features 2.4(i) y 2.4(k).

Features de Deteccion de Bordes:

1 = ¢ b

(a) (b) () (d)

Features de Deteccion de Lineas:
T W = H s & e e
(e) () (8) (h) (i) @ (k) M
Features de Deteccion de Centros:
SIS
(m) (n)

Features Descartados:

(1)

Figura 2.4: Features extendidos, utilizados por Lienhart y Maydt.

Para calcular los features sin inclinacion: 2.4(a), (b), (e), (f), (g), (h) y (m),
utilizan una funcién denominada SAT (Summed Area Table), que es similar
a la imagen integral propuesta por Viola y Jones. Como vimos antes, puede
calcularse en una sola pasada por los pixeles de la imagen y esta dada por:

SAT(z,y) = Y I(.y) (2.10)
1<z'<z
1<y'<y

Ademas agregan la funcion RSAT (Rotated Summed Area Table), que se uti-
liza para calcular los features a 45°: 2.4(c), (d), (i), (j), (k), (1) y (n). Puede
calcularse con dos pasadas por los pixeles de la imagen y est& dada por:
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RSAT(z,y)= > I@.y) (2.11)
1<2'<z
o' <z—|y—y'|

2.2.2. Post-Optimizaciéon de Clasificadores Fuertes

Como segunda contribucién, Lienhart y Maydt proponen un procedi-
miento de post-optimizacién para una cascada, que permite mejorar el FPR
de la misma un 12.5% en promedio. El mismo consiste en optimizar cada
clasificador fuerte de la cascada, ajustando los umbrales de los features que
forman el clasificador y buscando bajar el FPR pero sin perder el DR para
el cual fue entrenado. De esta manera se logra reducir el error total del clasi-
ficador (FPR + FNR). Dado el clasificador fuerte:

T
C (z) = signo (Z ay - h(z, ft,pe, 00) + b) (2.12)
t=1

los parametros libres son los umbrales 6; y b, dado que los o deben ser elegi-
dos de acuerdo al algoritmo de Adaboost para preservar sus propiedades.
Empezando por el 6; original (el encontrado por el weak learner), se va in-
crementando y decrementando su valor en forma de gradiente descendente,
verificando su performance. Cabe mencionar que no se puede implementar un
verdadero gradiente descendente dado que C' () no es una funcién continua.
Cualquier cambio en 6, requiere recalcular oy v wir1 Vk > t. El procedi-
miento de post-optimizacién es iterativo y se describe en el algoritmo 2.5.

2.2.3. Gentle Adaboost

En el trabajo publicado por Lienhart, Kuranov y Pisarevsky [30], se ex-
ponen diversos experimentos realizados sobre tres variantes del algoritmo de
Adaboost, a saber: Discrete Adaboost (también conocido como Adaboost. M1
[20]), Real Adaboost [22| y Gentle Adaboost |22]. El algoritmo propuesto por
Viola y Jones en la seccién 2.1 es una variante de Discrete Adaboost. Lien-
hart, Kuranov y Pisarevsky muestran empiricamente que Gentle Adaboost es
més efectivo que Discrete v Real Adaboost, requiriendo una menor cantidad
de features para obtener el mismo performance, y reduciendo el tiempo de
computo.

En [22] se muestra que Discrete Adaboost sigue un modelo aditivo de regre-
sion logistica (additive logistic regression model) que minimiza la esperanza
de la funcion de pérdida e=¥ €@ con C () el clasificador entrenado. Cada
clasificador produce una “etiqueta” para la muestra evaluada indicando como
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Algoritmo 2.5 Algoritmo de post-optimizacion, propuesto por Lienhart y
Maydt, para un clasificador y una tasa de deteccién dada.

T T
1: Se define HT - Zat : h(x7ft7pt76t) y H] == Z (77 h(x,ft,pt,ﬁt)
t=1 t=1,t#j
2: Sean:
(JU{D, yf) - (565, yff) — muestras positivas
(UU{V’ y{V) yee (x%, y%) — Iuestras negativas
C(x) = signo(Hp +b) — el clasificador a optimizar con b sujeto a

BY [1yr_o(or)] /BRI 2 d
d — latasa de deteccion (DR) buscada para
cada etapa de la cascada

donde EF v EN denotan la esperanza de los pesos w calculada en base

a muestras positivas y negativas respectivamente.
3: Inicializar:

N
err < Ew [1315\77&0(#\’)}
errOld «— err+1

while err < errOld do

errOld = err

for j=1to T do

Encontrar la combinacion {#;,b} que minimiza el FPR esperado,
sujeto a la tasa de detecciéon d:

{é]—,i)j} — arglgu'lr)l erry (4,65,0)

Js

donde
N /. N | N
err™ (7, 9]‘7 b) =FE, [1ylgv7esign (H]T'*‘Oéj'h(ﬁva,fj,pj,ej)-y-b)} /Ew [1]
sujeto a
. P
Ew |:1yf7$sign (H%+aj'h(xfafjapjﬁj)—‘rb)] /Ew [1] Z d
y

a; ¥ wj; mantienen los valores asignados por Adaboost,
EP denota la esperanza calculada en base a las muestras positivas,
err™ y EN denotan el error y la esperanza en base a las muestras
negativas.

8: end for
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10:

Determinar la tupla {éj, l;]} con menor FPR esperado, sujeto a d:

j = arg min (errN (j, éj, @))
J

Asignar: 3
5 <5
b — b;
aj , we; <« actualizar segin Adaboost
err < T‘TN (5, é}, 63)

11: end while

unica informacioén si es de una clase u otra. Se propone entonces el algoritmo
Real Adaboost que obtiene como prediccion un ntmero real. Este valor se
usa para representar cuanto contribuye una observacién en el modelo final.
Tanto Discrete Adaboost como Real Adaboost intentan minimizar la esperan-
za de la funcién de pérdida e ¥C(*) . Luego se propone el algoritmo Gentle
Adaboost, que minimiza la funcion de pérdida aplicando Newton.

En las figuras 2.6 y 2.7 pueden verse las principales diferencias entre Discrete
Adaboost y Gentle Adaboost.

Algoritmo 2.6 Discrete Adaboost

1:

Dadas n muestras de entrenamiento:
(:r1,y1) ) (l’n, yn) » Yi € {_17 1}
Inicializar los pesos:

wl,izl/n 5 1=1...n
fort=1...T do

Formar el clasificador hy (z) € {—1, 1} usando los pesos w; en los datos

de entrenamiento
l—errs

Calcular erry = Ey, [1y¢ht($)] v ay = log (7>

ETTt

Asignar w; <« w; - exp (at . 1yi7’éht($i)) ,© = 1...n y renormalizar los
pesos tal que Zwi =1

1

end for

T
Devolver el clasificador: sign [Z o - hy (a:)]
t=1
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Algoritmo 2.7 Gentle Adaboost

1: Dadas n muestras de entrenamiento:
(xlvyl) Y (xmyn) » Yi € {_17 1}
2: Inicializar los pesos:
wLZ‘:l/n , 1=1...n
3: fort=1...T do
Formar la funcién de regresion h; (x) € {—1,1} usando cuadrados
minimos de y; a x; con los pesos w; en los datos de entrenamiento
Actualizar C (z) «— C (x) + hy
Actualizar w; < w; - exp (—y; - hy (x;)) , i = 1...n y renormalizar los
pesos tal que Z w; =1

K
7. end for

T
8: Devolver el clasificador: sign [C (z)] = sign [Z hy (:c)]
t=1

2.2.4. Stump vs CART

Lienhart, Kuranov y Pisarevsky [30], realizaron pruebas para comprobar
la eficacia de los clasificadores débiles. En ellas muestran la superioridad
de los clasificadores que emplean los features extendidos (ver figura 2.4) so-
bre los propuestos originalmente por Viola y Jones (ver figura 2.1). Con el
conjunto de features extendidos, se obtienen en promedio, un 10 % menos
de falsos positivos. Por otro lado, se demuestra, en forma empirica, que la
detecci6on mejora considerablemente cuando se utilizan como clasificadores
débiles pequenos arboles de decision denominados CART ( Classification and
Regression Trees 8] |34]) en lugar de los clasificadores débiles o arboles de un
solo nodo utilizados por Viola y Jones, también denominados stumps. Las
velocidades de deteccién que se obtienen son similares, dado que con una
mayor cantidad de nodos en los CARTS se requieren menos clasificadores
débiles para alcanzar el performance requerido en cada etapa. Segun los au-
tores, los clasificadores débiles compuestos por stumps, no permiten aprender
las dependencias existentes entre distintos features.

Los CART, también conocidos como &drboles de decisiéon binarios, son ar-
boles que fueron concebidos y optimizados para la toma de decisiones clini-
cas. Son binarios porque en cada nodo, el grupo de datos representado puede
ser partido tinicamente en dos subgrupos a través de una pregunta simple
o la evaluacion de un simple feature. Son recursivos porque el proceso de
particionado se aplica una y otra vez hasta alcanzar uno de los criterio de
corte que mencionamos mas adelante.

El algoritmo define una métrica de impureza que se evaltia sobre los datos
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de un nodo del arbol. La impureza es minima cuando los datos del nodo
pertenecen todos a la misma clase representada por el nodo. Utilizando esta
métrica, el procedimiento de construccién del arbol busca qué simple feature
combinado con qué umbral “purifican” o particionan mejor los datos para
un nodo en particular. Luego, se repite el procedimiento para cada rama del
arbol, hasta que los datos son suficientemente puros, o se alcanza un minimo
de datos por nodo o se alcanza un maximo de particiones impuesto.

Para la impureza se suelen utilizar tres métricas conocidas como: Entropy
Impurity, Gini Impurity y Misclassification Impurity.

Entropy Impurity: imp (0) = — Z P (pj) -log P (¢;) (2.13)
J

Gini Impurity: imp (0) = Z P (pi) - P (p5) (2.14)
J#i

Misclassification Impurity: imp (0) =1 —max P (p;) (2.15)

donde P (¢p;) es la fraccion de objetos pertenecientes a la clase ¢; incluidos
en el nodo 6.

imp(N)
A

Figura 2.5: Métricas de Impureza
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2.2.5. Arbol de Clasificadores Fuertes

En un trabajo posterior, Lienhart, Lian y Kuranov [29] presentan un de-
tector compuesto por clasificadores fuertes, similar al propuesto por Viola y
Jones, pero en el que los clasificadores se organizan en una estructura de arbol
en vez de cascada. Cada nodo del arbol posee asociado un clasificador fuerte,
de tal forma que, si el arbol posee una dnica hoja, la estructura equivale a
la cascada utilizada por Viola y Jones. La estructura de arbol permite que
las etapas de una cascada se dividan en diversas ramas para tratar en forma
diferente con las distintas clases de objetos que puedan presentarse en una
imagen. Para el entrenamiento de cada clasificador se emplea un algoritmo
de boosting, pero se agrega un paso, denominado Clustering And Splitting,
que permite construir las bifurcaciones en los nodos recursivamente. En el
paso de Clustering And Splitting se decide realizar una bifurcacion si y sélo
si la divisién mejora el poder discriminatorio de un clasificador monolitico y
tiene un menor costo computacional.

El motivo que los llevé a pensar en la nueva estructura de arbol es que los
clasificadores suelen sobrecargarse para aprender muchas clases de objetos a
la vez. Intuitivamente, se podria pensar en generar varias cascadas, cada una
dedicada a un conjunto de clases mas homogéneo. Sin embargo, esta solucion
no contrarresta dos dificultades. Por un lado, en la préctica es muy dificil
agrupar los atributos o caracteristicas de los objetos en sub-clases debido
a ambigiiedades o sub-clases que no son disjuntas, y por el otro, el hecho
de tener que evaluar miultiples clasificadores especializados aumenta consid-
erablemente el costo computacional, perdiendo la posibilidad de realizar la
deteccién en tiempo real. A la estructura de arbol se la puede ver como una
estructura de miltiples cascadas que combina las primeras etapas de cada
una de ellas, preservando la precisién y reduciendo el costo computacional
del detector (estrategia Divide and Conquer). En la figura 2.6 se comparan
las tres estructuras: cascada, miltiples cascadas y arbol.

En la nueva estructura, se genera un clasificador fuerte por cada nodo del
arbol. El entrenamiento comienza por el nodo rafz. Este nodo se distingue
del resto por no poseer nodo padre. El clasificador del nodo raiz se entrena
utilizando el total de muestras positivas més la cantidad de muestras nega-
tivas especificadas para cada etapa. Para el resto de los nodos, en cambio, se
utilizan solo las muestras clasificadas como positivas por su correspondiente
nodo padre ( True Positives + False Positives). Los TP (True Positives) del
nodo padre se usan como muestras positivas y los FP (False Positives) del
nodo padre se usan como muestras negativas en el entrenamiento de el o los
nodos hijos.

Para cada nodo del arbol se realiza un entrenamiento que obtiene como
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v

Descartado Descartado Descartado Descartado

Descartado Descartado Descartado Descartado

Etapa N Descartado Etapa N Descartado Etapa N® Descartado Etapa N" Descartado

Detectado =\r‘
(a)

Detectado

(b)

Etapa 1 Descartado

Descartado

Bifurcacion
Etapa (n,+1)?)
Bifurcacion

Descartado

Etapa (n,+1)")

Bifurcacion

Etapa N"| 9 Descartado (Etapa N®}-#»Descartado ~ -------- Etapa N"}- Descartado

>(Ht— -

Detectado

(c)

Figura 2.6: Diferentes estructuras de clasificadores fuertes. (a) Estructura de cascada propuesta
por Viola y Jones. (b) Estructura de multiples cascadas. (c) Estructura de 4rbol propuesta por
Lienhart y Maydst.

resultado un clasificador fuerte cuya complejidad computacional, al momen-
to de evaluarlo durante la deteccién, es lineal en el numero de clasificadores
débiles que lo componen. Por lo tanto, se busca que un clasificador fuerte esté
formado por la menor cantidad posible de features, siempre que se alcance
el DR (Detection Rate) y FPR (False Positive Rate) buscados.

El algoritmo de entrenamiento del arbol se puede ver mas en detalle en
el algoritmo 2.8.

Ademés de entrenar un unico clasificador fuerte, se dividen las muestras
en k grupos o clases, con k > 2y k < Ky para un Kp,q, dado, y se en-
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trenan k clasificadores fuertes que, en conjunto, cumplen con el DR y FPR
buscados (Divide and Conguer). El criterio utilizado para decidir quedarse
con un unico clasificador fuerte o con k clasificadores fuertes es la opcién que
posee menor numero total de features.

Para entrenar k clasificadores, se emplea un algoritmo denominado k-means
[33], que agrupa las muestras positivas bien clasificadas por el nodo padre en
k grupos o clases distintas. Luego, se utiliza cada grupo de muestras positivas
y las muestras negativas mal clasificadas por el nodo padre para entrenar un
clasificador.

Algoritmo 2.8 Algoritmo de entrenamiento del arbol de clasificadores pro-
puesto por Lienhart, Lian y Kuranov.
1. struct TreeNode
2. TreeNode next
TreeNode child
TreeNode parent
TrainingData positiveSamples
Int evaluate(sample) /* Evalaa la muestra (sample) en la cascada que
va desde el nodo raiz hasta el nodo actual */
7. end struct

S CUk

1. procedure startTreeTraining()

2. TreeNode tn

3.  tn.parent «— 0

4.  tn.positiveSamples < todas las muestras positivas

5.  tn.next «— 0

6. nodeTraining(tn, 0, TARGET HEIGHT OF TREE)

7. end procedure

1. procedure nodeTraining (TreeNode parent, Int curLevel, Int
stopLevel)

2. if (stopLevel = curLevel) then

3. Return

4. end if

5 SPOS <« parent.evaluate(parent.positiveSamples) /* Filtrar las

muestras positivas asignadas al nodo padre */
6. SNEG <« parent.evaluate(negativeSamples) /* Filtrar #CNEG
muestras negativas */

7. S! « trainStageClassifier(SPOS + SNEG)
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10.
11.
12.

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.

BestClassifier « S*
BestNumberOfFeatures < O(S?) /* O(S') el nro. de features de S*
*
/
for kK =2 to K4z do
Calcular en las muestras SPOS los features usados por S!.
Emplear el algoritmo k-means clustering sobre los datos de los fea-
tures para agrupar las muestras positivas en k grupos SPOS; de
muestras positivas.
Entrenar k clasificadores Sf con SPOS; v SNEG
if (BestNumberOfFeatures > O(S}) +...+ O(SF)) then
BestNumberOfFeatures < O(S}) + ... + O(SF)
BestClassifier <+ {Sk, .. .,S’k“}
end if
end for
TreeNode tng « 0
for all Sf € BestClassifier do
TreeNode tn;
tnj.parent < parent
tn;.positiveSamples < SPOS;
tnj.next «— tn;_1
end for

26. end procedure
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2.2.6. Escalado de Features en la Detecciéon

En el trabajo de Lienhart, Kuranov y Pisarevsky [30] se presenta una
mejora en el escalado de los features que se realiza durante el barrido de la
imagen en la etapa de detecciéon. Al escalar los features, la relaciéon entre las
areas que componen al mismo puede cambiar por errores de redondeo. Como
mejora, se agregan pesos a cada area del feature para que se mantenga la
relacion original utilizada durante el entrenamiento. De esta forma, el valor
de un feature calculado en la ecuacion 2.6 pasa a calcularse segin la ecuacion
2.16. Los resultados que obtuvieron al implementar esta solucién muestran
una mejora importante.

fr= Z wy, - ¢ - RecSum (r;) (2.16)
ri€F

donde w,, es el peso asociado al rectangulo r; y RecSum (r;) es la funcion
que calcula la suma de los pixeles de r; utilizando las funciones SAT y RSAT
vistas anteriormente.

2.3. Consideraciones Generales

En este capitulo abordamos la deteccién de rostros en una imagen a par-
tir de un algoritmo robusto que permite obtener resultados en tiempo real.
Consiste de dos etapas principales. En la primera, se utiliza boosting para en-
trenar el detector y, en la segunda, se recorre la imagen evaluando el detector
entrenado en busca de caras. El boosting es una herramienta muy poderosa
de aprendizaje. Combina un conjunto de clasificadores débiles, cuyo perfor-
mance es levemente mejor que el azar, en un poderoso comité de votaciéon o
clasificador fuerte, cuyo performance muchas veces supera a soluciones como
SVMs (Support Vector Machines) o redes neuronales.

El proceso de entrenamiento es la parte més critica de la deteccion, dado
que es en esta etapa que se define qué tipo de caras podré encontrar el de-
tector. De acuerdo a la aplicacién que se le de al detector, el entrenamiento
puede ser guiado de diferentes maneras. Por ejemplo, en nuestra aplicacion de
reconocimiento de rostros, nos interesa reducir los falsos positivos detectados
y las caras que no estén en disposicién frontal, como asi también nos interesa
maximizar la detecciéon de caras ocluidas parcialmente por anteojos de sol,
bufandas y cabellos. Para ello es fundamental seleccionar cuidadosamente
las imagenes que se utilizan en el entrenamiento, las cuales se dividen en dos
grupos. Un grupo de imagenes de caras, que tiene el objetivo de ensenarle
al detector qué cosas son cara (incluyendo caras ocluidas), y un grupo de
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imagenes sin caras, que tiene el objetivo de ensefiarle al detector qué cosas
no son cara. El objetivo final del entrenamiento es encontrar una funcién, o
clasificador, que distinga correctamente entre ambos grupos de imagenes.

En el comienzo del capitulo presentamos el algoritmo de entrenamiento y
deteccién propuesto por Viola y Jones. Luego fuimos mencionando las mejo-
ras introducidas por diferentes autores. La primera de ellas consiste en un
conjunto de features extendidos, entre los que se agregan features rotados a
45°, que permiten obtener un mejor conocimiento del dominio de imégenes.
Junto con el conjunto de features se extiende el eficiente método de célculo
propuesto por Viola y Jones para contemplar los nuevos features y no perder
velocidad de cémputo. Luego se presenta un algoritmo de post-optimizacién,
que se aplica a cada clasificador fuerte entrenado en la cascada de clasi-
ficadores, y que ajusta los parametros del clasificador obteniendo mejoras
considerables en la deteccion. Otro avance presentado es el algoritmo de
Gentle Boost, con el que se ha obtenido una mayor tasa de deteccién eva-
luando una menor cantidad de features |30]. También se han introducido los
CART (Classification And Regression Trees), que son pequenos arboles de
decision utilizados como clasificadores débiles en lugar de los arboles de un
solo nodo o stumps. Se ha analizado también una nueva estructura de clasifi-
cadores fuertes, en forma de arbol en vez de cascada. La estructura de arbol
permite tratar mejor con la inter-variabilidad que se presenta dentro de una
clase de objetos como la cara (caras frontales, caras de perfil o inclinadas,
caras ocluidas por anteojos, caras ocluidas por bufandas, etc). Finalmente,
se presenta una mejora realizada sobre el algoritmo de deteccién, al momento
de escalar el detector para evaluarlo en la imagen. Al escalar un feature puede
cambiar la relaciéon existente entre las areas que lo componen y la mejora
compensa estos cambios haciendo que se mantenga la relacién original que
habia durante el entrenamiento.

En el capitulo 4, incluimos los resultados obtenidos al realizar diversas prue-
bas de entrenamiento del detector, empleando distintos pardmetros y viendo
de qué manera afectan al detector final.
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Capitulo 3

Reconocimiento

En los tdltimos anos el reconocimiento de rostros ha sido un tema de
gran interés para los investigadores de las areas de biometria, reconocimien-
to de patrones y las comunidades de visién por computadora. Este interés
en parte se debe a la gran cantidad de aplicaciones que requieren de esta
tecnologia, entre las que podemos mencionar: vigilancia automética de gru-
pos de personas, seguridad en aeropuertos, paginas web de redes sociales,
software embebido en camaras fotograficas, software de procesamiento de
imégenes y administracién de fotografias, andlisis de videos, disefio de in-
terfaces de computadoras (Human Computer Interface — HCI), sistemas de
seguridad y confort en vehiculos y hogares, entre otros.

En la actualidad existen diversos métodos de reconocimiento de rostros.
Entre los mas populares se encuentran eigenfaces|44| y active appearance
model[14]|43]|26]. En este trabajo abordaremos el reconocimiento de caras
mediante un novedoso método que tiene su fundamento en recientes avances
en el estudio del procesamiento estadistico de senales, mas especificamente
en el area de compressed sensing.

Compressed sensing[10] es una teoria alternativa a la ley de Nyquist que
busca reconstruir una senal utilizando una menor cantidad de muestras que
lo que habitualmente se considera necesario. Para ello aprovecha la exis-
tencia de cierta redundancia en la mayoria de las sefiales de interés. Esta
teoria sostiene que una senal dada puede ser representada mediante una
combinacion lineal esparsa de elementos base (también llamados dtomos y/o
muestras) almacenados en un diccionario (ver definicion 3.3).

Definicion 3.1. Decimos que una descomposicion lineal es esparsa cuando
la cantidad de dtomos utilizados en la combinacion lineal es pequena respecto
al total de dtomos del diccionario. En caso contrario decimos que la solucion
es densa.

En el contexto del reconocimiento de rostros, disponemos de un dic-

43



44 CAPITULO 3. RECONOCIMIENTO

cionario cuyos &tomos representan caras de individuos conocidos, y de una
imagen de un sujeto a identificar, que llamamos imagen de test. Cada in-
dividuo representa una clase. Para efectuar el reconocimiento, buscamos la
combinacién lineal mas esparsa de atomos del diccionario que represente
a la imagen de test. Si en dicha combinacién lineal la mayor cantidad de
atomos utilizados pertenecen a un mismo individuo, podemos decir, con un
cierto grado de certeza, que hemos identificado al sujeto de la imagen de test.

A lo largo de este capitulo desarrollaremos el método empleado para recono-
cer rostros. Para ello, en la seccién 3.1 Reconocimiento como una descom-
posicion lineal esparsa, comenzamos analizando el problema y planteamos
formalmente el sistema de ecuaciones que debemos resolver. Posteriormente,
en la seccion 3.2 Clasificacidn, mostramos de qué manera obtenemos la iden-
tidad del individuo a testear en funcién de la solucién encontrada. Ademés,
definimos un indicador que nos permitird saber cuan confiable es el recono-
cimiento.

Sin embargo, en diversas circunstancias la imagen puede estar parcialmente
ocluida, dificultando el reconocimiento. Para evitar que el algoritmo falle,
en la seccién 3.8 Reconocimiento en Presencia de Oclusion, abordaremos el
problema de reconocer rostros atn si estos estuviesen parcialmente ocluidos.
Primero presentamos una modificacién al método planteado anteriormente a
fin de hacerlo robusto a la oclusiéon y analizamos algunos inconvenientes del
mismo. Debido a esto ultimo, buscamos como alternativa a dicho planteo, de-
tectar la parte ocluida de la imagen a fin de no utilizarla en el reconocimiento.

Luego cerraremos el capitulo con una breve resefia de todo lo presentado
en el presente capitulo.

3.1. Reconocimiento como una descomposicién li-
neal esparsa

En esta seccion modelamos el problema de reconocimiento de rostros co-
mo un problema de optimizacién en el cual se busca representar la imagen
de test como una combinacién lineal esparsa de las imagenes del diccionario
de caras conocidas.

Todas las iméagenes utilizadas tienen el mismo tamafio ancho X alto y se
encuentran normalizadas.

A partir de esta seccion, redefinimos imagen de la siguiente manera:
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Definicion 3.2. Una tmagen es un punto en el espacio R™, donde
m = ancho X alto, que se obtiene al apilar sus vectores columnas.

Se ha demostrado que las imégenes de un mismo rostro bajo diferen-
tes condiciones de iluminacion y expresiones caen (aproximadamente) en un
subespacio lineal de R™ de mucha menor dimensiéon, llamado subespacio de
caras [3]|2][28].

Definicion 3.3. Un diccionario de n dtomos es una matriz A € R"™*"
donde cada una de las n columnas es una imagen € R™ de un sujeto conocido.

Sean A € R™*™ un diccionario con n atomos, y € R™ una imagen de
test, buscamos representar la imagen y por medio de una combinacién lineal
de los atomos de A. Llamamos x € R" a los coeficientes utilizados de la
combinacion lineal.

y=Ax (3.1)

Si m < n, el sistema de ecuaciones es indeterminado y existe méas de un
x que satisface la ecuacion (3.1)!. En la solucién tradicional, de todos los
posibles z se elige aquel que tiene menor norma [ (|| - ||2), y el problema a
resolver queda:

Zo = min ||z||2 sujeto a y = Ax (3.2)

Sin embargo, la solucién encontrada o generalmente es densa [15][12], es
decir, que gran parte de sus términos no son nulos y, en consecuencia, la
combinacion lineal y = Az utiliza gran cantidad de atomos del diccionario
pertenecientes a distintas clases. Si bien este sistema nos da una solucién, no
hace distincién de clases y no nos brinda informacién para el reconocimiento.

Nuestro objetivo es buscar la solucién més esparsa, es decir, aquella que
posee la mayor cantidad de términos nulos y utiliza la menor cantidad de

dtomos del diccionario. Para ello podriamos utilizar la norma [° (|| - ||o). Se
define la norma? [° como:

gy P
|(]o I{grgjlli\lp (3.3)

donde ||z||, es la norma-p de z y se define como:

!Para que la solucién sea tnica, deben agregarse mas restricciones.
2A pesar de llamarse norma, ||z|lo no es verdaderamente una norma, ya que
llazllo = |lz[lo # alfx]lo para a7 0.
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n 1/p
|zl = (Z Iwi!p> (3.4)
i=1

Notese que cuando p es igual a 2, se obtiene la formula de la norma [2.
Luego, podemos escribir [y como:

— 1 |p

|[lo Lim (Z | 4] ) (3.5)
=1

Si definimos 0° £ 0, entonces la norma Iy es equivalente a la cantidad de

términos no nulos de x. Esto nos permite encontrar la solucién mas esparsa
y el sistema a resolver queda:

%o = min ||z||o sujeto a y = Ax (3.6)

El inconveniente de este calculo reside en su complejidad computacional. El
problema es en general NP-hard e incluso es dificil hallar una solucién aprox-
imada [1].

Sin embargo, recientes estudios en representaciones esparsas y en el estu-
dio de muestreo de senales [15], muestran que para muchas matrices A la

solucion més esparsa del problema (3.6) puede ser hallada utilizando la nor-
ma ! (|| - ||1) en lugar de °:

&1 = min ||z||; sujeto a y = Ax (3.7)

donde

n
lzlls =3 Ja
i=1

Este ultimo problema es un problema de optimizacion lineal y se puede con-
siderar tratable en un tiempo razonable, ya que puede resolverse en tiempo
polinomial. Se puede modelar de la siguiente manera:

n
minz A
i

sujeto a Ar =y

que, haciendo un cambio de variable, es lo mismo que:
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n
min E Si
i

= s con i1=1...n

sujeto a il
Ax Y

Dado que estamos minimizando g s; la formulacién anterior puede reescri-

7
birse de la siguiente manera:

n
min E Si
i

< s con 1=1...n

sujeto a il
Ax Y

Teniendo en cuenta que |z;| < s; & —s; < x; < 84, queda:

n
min E Si
i

T; < s con 1=1...n
sujeto a —x; < s; con 1=1...n
Az =y

El sistema anterior puede optimizarse reemplazando s; por t; = s; — x;. Fi-
nalmente, obtenemos:

min Z x; +t;
i

ti > 0 con i=1...n (3.8)
sujeto a 2¢;4+t; > 0 con i1=1...n
Ax =y

Esta ultima formulacién puede modelarse con suma facilidad utilizando al-
guna libreria de programacion lineal®. Una vez resuelto el sistema y obtenido
el valor de x podremos identificar la identidad del individuo utilizando un
método que describiremos més adelante en la secciéon 3.2. El inconveniente
que presenta esta formulacién es que en presencia de ruido puede no ser lo su-
ficientemente estable, haciendo que la solucién del mismo deje de ser esparsa.
Por ello, en la siguiente seccién replantearemos el problema consiguiendo un
sistema mas estable que contempla el ruido.

3En el presente trabajo decidimos utilizar la libreria de optimizacién Mosek. La misma
puede conseguirse en http://www.mosek.com
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3.1.1. Modelando el Ruido Gaussiano

En la ecuacion (3.1) asumimos que la imagen podia expresarse en forma
exacta utilizando los atomos del diccionario A y en (3.7) buscamos que dicha
descomposicién sea esparsa. Sin embargo, las iméagenes reales contienen rui-
do y eso puede producir que la imagen y no pueda ser expresada en forma
exacta mediante unos pocos atomos del diccionario. Podemos entonces re-
formular la ecuacion (3.1) de la siguiente manera:

y=Axr+z , (3.9)

donde z € R™ representa el ruido cuya energia esta acotada por ||z||2 < e.
Reformulemos entonces la ecuacion (3.7):

Z1 = min||z||; , sujeto a  ||Az —y|l2 <e€. (3.10)

Si replanteamos el problema de programacion lineal (3.8) para incluir el rui-
do, nos queda el siguiente sistema:

miani—Fti
i
t; > 0 coni=1...n
sujeto a 2x; + t; > 0 conz=1...n
<

1Az —yll2 €.

Introducimos una variable b = Az — y a fin de simplificar el sistema.

minz T; +1;
i

t; > 0 cont=1...n
sujeto a 20, +t; > 0 cont=1...n
Ar—y = b
ollz - < e

La mayoria de las librerias que permiten modelar este tipo de sistemas pro-
hiben utilizar constantes en la tltima ecuacién. Es por ello que introducimos
una variable nueva ¢ y agregamos una restriccién ¢ = e. Si ademas de esto,
desarrollamos la norma [? obtenemos la siguiente formulacion:
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minz T; +t;
7

t; > 0 cont=1...n
2¢;,+t;, > 0 conit=1...n
Az —y = b (3.11)
sujeto a c = €
< ¢,

donde podriamos pensar la tltima ecuacién como la conica C definida de la
siguiente manera:

m
= beR™ ceR:c> be
i=1

Esta funcién coénica es conocida como el Cono de Lorenz o también como
“cono de segundo orden” (“Second Order Cone” en inglés). Como se puede
apreciar, a diferencia de la formulacion (3.8), la formulaciéon (3.11) no es
lineal. Este tipo de problemas son conocidos como Second Order Cone Pro-
gramming (SOCP) [13], los cuales pueden ser resueltos en forma eficiente a
pesar de no ser lineales.

Esta tltima formulacién es més robusta que el sistema 3.8 cuando las ima-
genes poseen ruido gaussiano.

3.1.2. Seleccién de features

En la seccién 3.1 planteamos que la ecuacién 3.1 tiene multiples soluciones
si m < n, donde A € R™*™. Ahora bien, considerando que habitualmente
se tienen unas pocas imégenes por individuo, si decidimos emplear imagenes
de 640 x 480 probablemente nuestro diccionario A tenga m > n (ya que m
resulta del orden de 10%).

Cuando m > n, el sistema estd sobredeterminado y puede que no tenga solu-
cion. Habitualmente en estos casos se busca la solucién de minimos cuadrados
minimizando ||y — Az||2, pero dicha soluciéon no es esparsa. Para solucionar
este problema, buscamos reducir la dimensiéon de las imégenes de m a d < n
v luego calcular la representacién esparsa de la imagen de test y en un espa-
cio de menor dimensién.

Existen numerosos métodos en la literatura de visién por computadora que
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fueron investigados para proyectar imégenes de gran dimensién en un espa-
cio de features (caracteristicas) pequeno. Algunos de ellos tratan de obte-
ner caracteristicas generales de la cara, como por ejemplo Eigenfaces [44],
Fisherfaces [3] y Laplacianfaces [24]. Otros métodos tratan de extraer carac-
teristicas faciales locales (por ejemplo, el borde de los ojos) [41], [38]. Todas
estas proyecciones desde el espacio de las imégenes al espacio de caracteris-
ticas pueden representarse como una matriz R € R¥>*™ con d < m.

Aplicando R a ambos lados de la ecuacion 3.1 nos queda:

j2 Ry=RAx €R? (3.12)
Si definimos A 2 RA € R¥" obtenemos
j=Az eR? (3.13)

Este nuevo sistema es indeterminado, ya que definimos d < n, y en con-
secuencia tiene més de una solucién. Es decir, que estamos ante un sistema
de ecuaciones con las mismas caracteristicas que los descriptos en las sec-
ciones 3.1 y 3.1.1 y en consecuencia su desarrollo es anilogo.

A pesar de haber numerosos trabajos que proponen diferentes métodos para
extraer features, existe muy poco consenso en la comunidad cientifica acerca
de cudles son mejores y cuales peores. Lamentablemente tampoco hay funda-
mentos que nos ayuden a decidir que método emplear en cada caso [49]. Sin
embargo, la teoria de compressed sensing nos brinda una nueva perspectiva
acerca de la seleccion de features: esta sugiere que la cantidad de features es
mas importante que la forma en que estos son obtenidos. Es decir, que mien-
tras que la cantidad de features sea lo suficientemente grande, atn features
elegidos en forma aleatoria son suficientes para recuperar la representacion
esparsa [15], [9].

Debido a esto, en [49] se comparan cinco métodos para extraer features:
Eigenfaces, Laplacianfaces, Fisherfaces, Downsample y Random Faces (ver
seccion 3.1.2.1). Estos métodos fueron comparados con cuatro dimensiones d
diferentes. Los resultados confirmaron el marco tebrico de compressed sensing
ya que la precisién aumento significativamente a medida que d aumentaba.
Adicionalmente, los resultados mostraron que hay muy poca diferencia en la
tasa de reconocimiento entre los diversos métodos para un tamano de d dado.

Debido a que practicamente no hay diferencia en la tasa de reconocimiento
entre los métodos, nosotros elegimos Random Faces ya que tiene algunas
ventajas sobre el resto.
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3.1.2.1. Random Faces

Random Faces consiste en tomar features al azar de las imagenes. Con-
sideremos R € R¥™ donde los elementos de la matriz son niimeros aleatorios
independientes entre si con distribucién normal de media cero. Luego, cada
fila de la matriz es normalizada a una unidad. La matriz R puede verse como
d random faces en R™.

La idea de tener proyecciones aleatorias no es algo nuevo, sino que por el
contrario existen numerosos trabajos que han utilizado exitosamente esta
técnica [27], [4].

Como mencionamos anteriormente, este método tiene varias ventajas res-
pecto de los otros estudiados en [49].

1. A diferencia de otros métodos, no requiere de un conjunto de entre-
namiento de caras para generar la matriz R. Es mas, esta matriz es
independiente de las caras del diccionario.

2. La matriz R puede generarse eficientemente ain cuando d es grande.

Una gran ventaja de que R sea independiente de las caras presentes en el
diccionario es que permite agregar nuevas caras a la misma sin la necesidad
de recalcular dicha matriz. Esto permite que el diccionario de caras pueda
crecer en forma incremental a un bajo costo computacional.

Lo tnico que hay que tener en cuenta al utilizar Random Faces es la estabi-
lidad. Puede pasar que para un individuo dado, los features seleccionados no
sean apropiados [18]. Si bien los resultados obtenidos en [49] muestran que
esto rara vez ocurre, se puede conseguir una mayor estabilidad utilizando
miultiples Random Projections y luego consolidando estos resultados.

En la siguiente seccién vemos cémo obtener la identidad del individuo en
funcion de los resultados obtenidos a partir de la formulacion (3.11).

3.2. Clasificacion

Una vez resuelto el sistema (3.11), debemos determinar si el sujeto testea-
do se encuentra en el diccionario y, en tal caso, determinar la identidad del
mismo en funcién del resultado obtenido. Antes mencionamos que, en el caso
ideal y asumiendo que el sujeto se encuentra en nuestro diccionario de caras,
la solucién que se obtiene estd compuesta exclusivamente por dtomos de la
clase correspondiente a dicho sujeto. Sin embargo, esto rara vez ocurre por
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diversas razones: cambios significativos en la expresion respecto a las mues-
tras de entrenamiento, ruido en la imagen y/o oclusion.

Se ha observado que, cuando el sujeto a evaluar no se encuentra represen-
tado en el diccionario, la solucién obtenida presenta coeficientes esparsos
distribuidos a lo largo de los atomos de los diferentes sujetos presentes en
el diccionario. En cambio, si el individuo a evaluar se encuentra en el dic-
cionario, la solucion presenta coeficientes concentrados en sus correspondien-
tes atomos.

Esta informacién resulta util para, en primer lugar, determinar si la per-
sona a identificar se encuentra en el diccionario, y en segundo lugar, para
determinar su identidad. Es por ello que buscamos una forma para medir
cudn concentrados estan los coeficientes en un individuo dado.

Sean Wy, Wo, ..., Wy, con k > 1, las distintas clases o individuos presentes
en el diccionario A. Se define entonces, el SCI (Sparsity Concentration In-
dex) de un vector x € R™ como:

k - m]éX “5W](x)“1 / Hle —1

SCI(z) 2 Vi=1...k (3.14)

k—1
donde

dw,; () : R" > R" Az = (x1,23,...,2,) €R"

Llamemos A (i) a la imagen del diccionario A que se corresponde con el co-
eficiente x;. Luego, definamos dy; (x) de la siguiente manera:

o N
ow, (z) = (x{,x% ...,:p%)
(3.15)

Vi=1...n

I T; SiA(i)EWj
71 0 En otro caso

Es decir, oy, : R" — R" es la funcién caracteristica que, dado un vector
x € R™, devuelve otro vector 7 € R™ igual a x pero haciendo nulos aquellos
términos que no se corresponden con los dtomos de la clase W;.

Si la imagen estd representada utilizando atomos de una tunica clase, nos
queda SCI(x) = 1. Por el contrario, si los coeficientes estan dispersos uni-
formemente en las distintas clases, obtenemos SCI(z) = 0.

Para determinar si el sujeto evaluado se encuentra en el diccionario, se es-
tablece un umbral 7 sobre el SCI, de tal manera que si SCI(z) > 7, entonces
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se considera al sujeto como conocido (dentro del diccionario).

Una vez que se determina que el sujeto se encuentra en el diccionario, se
procede a identificar el mismo. Para ello definamos el residuo ryy; de la si-
guiente manera:

rw; (y) 2 [ly — Adw, (@), (3.16)

El residuo 7y, nos permite tener una idea de cuanto se asemeja la imagen
de test y con respecto a la imagen generada por los 4tomos correspondientes
a la clase W;.

Utilizando el residuo 7y; podemos definir la identidad del individuo como la
clase W) que minimiza el residuo:

Identidad(y) £ arg HV%}H Tw; (y) (3.17)

J

En la seccién 3.1.2.1 vimos que podemos mejorar la estabilidad del algorit-
mo utilizando multiples Random Faces. Es decir, que tenemos R', R?, ..., R"
random faces. En consecuencia tendremos miiltiples residuos, uno por cada
R!, osea r{/v_ conl=1,...,L. Redefinimos entonces la identidad del indivi-

J
duo como la clase W) que:

J

L
. A , ]- [
Identidad(y) = arg min <L g 1 W, (y)

De esta manera, utilizando los indicadores SCI (z) y Identidad (y) pode-
mos saber si el sujeto de la imagen y se encuentra en el diccionario y en el
caso que lo esté, saber quién de ellos es.

3.3. Reconocimiento en Presencia de Oclusion

En la seccién 3.1 modelamos el problema de reconocimiento de rostros
como un problema de optimizacién lineal. Luego en la seccién 3.1.1 modi-
ficamos dicho planteo a fin de hacerlo mas robusto al ruido gaussiano. Sin
embargo, ninguna de estas formulaciones es capaz de reconocer individuos
cuando estos tengan una cierta porcion de la imagen ocluida (por ejemplo,
con anteojos de sol).

La oclusién por bloques suele presentarse comiinmente en las imagenes, in-
troduciendo errores de gran magnitud. En consecuencia, estos errores no
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pueden ser modelados mediante la formulacion y = Az + 2z (3.9), diseniada
mas bien para la presencia de ruido pequenio.

En consecuencia, se puede pensar a la oclusién como un error e que afecta a
una porcion de tamano p de la imagen. De esta manera, se reformula (3.1)
de la siguiente manera:

y=Axr+e (3.18)

donde e solo tiene componentes no nulas en la porcién ocluida de la imagen.
La ubicacién de dichos errores no es conocida y su magnitud es comple-
tamente arbitraria. Sin embargo, asumimos que la porcién afectada por la
oclusién es pequena en relaciéon a la imagen completa.

Se puede reescribir (3.18) como:

y=[A,1] [ﬂ — Bu (3.19)

donde

B = [A,I] € Rm*(Fm)

-l

El sistema (3.19) es indeterminado y, si existe alguna soluciéon para u, dicha
solucién no es tnica. La soluciébn maés esparsa ug = [350,60], obtenida uti-
lizando la norma [°, estd compuesta por a lo sumo n; + pm términos no
nulos, siendo n; la cantidad de 4tomos del diccionario asociados a la persona
a reconocer. Fsta solucion es lo suficientemente esparsa como para utilizar la
norma, ! v obtener la misma solucién. Por lo tanto, se reformula el sistema
(3.7), extendiéndolo a:

41 = min ||u||1 sujeto a Bu =1y (3.20)

Es interesante mencionar que al modelar el problema de esta manera el sis-
tema siempre queda indeterminado (como n > 1 resulta que m < n + m),
lo cual no ocurria en la seccién 3.1.2. Esto nos permite poder trabajar con
toda la imagen y de esta manera aprovechar al méximo la redundancia de
informacién presente en la parte no ocluida de la cara.

Luego, a fin de poder calcular la identidad del individuo detectado, necesi-
tamos reformular también la ecuacion del residuo (3.16). La nueva ecuacion
queda:
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rwj(y) = Hy—él —A(S[/Vj(fl)HQ (3.21)

donde
Uy = [&1, 1]

Este modelo funciona muy bien cuando la oclusién se encuentra dispersa por
toda la imagen, como ser una gran cantidad de ruido impulsivo. Sin embargo,
cuando la oclusién se encuentra concentrada en un lugar, el método comienza
a fallar si la imagen estd ocluida més del 33 % [48]. En la siguiente seccion
veremos como mejorar el reconocimiento cuando se excede dicho porcentaje
de oclusién.

3.3.1. Particionar el problema

La oclusién generalmente suele presentarse en bloques, es decir que se
encuentra concentrada en una o més regiones de la imagen. Esto se debe a
que el motivo principal de la oclusién suele ser que cierta porcién de la cara
no puede verse debido a que hay algo que la tapa (ya sean anteojos, pelo,
bufandas, etc...). Por este motivo nos es de especial interés que el reconoci-
miento sea robusto a este tipo de oclusion.

El método que vimos en la seccién anterior se vuelve mas inestable e im-
preciso a medida que aumenta el porcentaje ocluido en las imégenes de test.
Para mejorar este inconveniente, [48] propone subdividir el problema en prob-
lemas més pequetios. Para ello se particiona la imagen en bloques de menor
tamano y luego se procesa cada bloque por separado. Una vez obtenidas las
identidades reconocidas por cada bloque, se utiliza un sistema de votacion
para finalmente determinar la identidad de la persona. De esta manera, se
espera que al presentarse oclusion en ciertas zonas del rostro, la misma afecte
solo a unas pocas particiones de la imagen y el resto de las particiones puedan
determinar correctamente la identidad. Ademas se puede detectar qué parti-
ciones estan més afectadas por la oclusién a través del SCT medido en cada
una, y descartar esos votos. En cada una de las particiones se calcula el sis-
tema (3.20), ya que puede ocurrir que una zona de la particiéon se encuentre
ocluida.

Especificamente, se particiona la imagen a evaluar y y cada imagen del dic-
cionario de caras en L bloques de tamano a x b. A partir del diccionario parti-
cionado se obtienen las matrices: AN, A®), .. AL) ¢ RPX" con p = ab, y se
plantea para cada bloque el sistema: y(l) = AOz0 4 O con y(l), PAONEONS
RP. De la misma manera, calculamos para cada bloque el sistema de la
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ecuacion 3.20, obteniendo:

il =min|ull;  sujeto a BOu = y® (3.22)

donde

)
wueR™™P A y= *
e

B — [A(l)[}

Dividir la imagen en porciones mas pequenas puede ayudar a reconocer sa-
tisfactoriamente cuando un gran porcentaje de la cara se encuentra ocluido.
Sin embargo, esto también trae aparejados algunos problemas.

El principal problema que esto presenta es que no se puede decidir cudl
es la mejor particién que se debe efectuar para que la oclusién no afecte a
gran parte de los bloques [50]. Si bien cada bloque es resistente a cierto por-
centaje de oclusion, gracias al método utilizado que la contempla, muchas
veces se superard ese limite y mas atun tratdndose de porciones més chicas
de la imagen. En los casos en que la particién posea gran parte ocluida, se
descartara dicha particiéon perdiendo la informacién presente en la pequena
fraccién no ocluida.

El segundo inconveniente de este método es que emplea para el reconoci-
miento Unicamente las caracteristicas locales presentes en cada una de las
partes, dejando de lado la informacién global existente entre ellas. Esto hace
que el reconocimiento en cada una de las partes sea menos estable. Para dar
un ejemplo, supongamos que los ojos de un sujeto dado estén cubiertos por
particiones distintas. Es de esperar, que al hallar la solucién utilizando el
sistema sin particionar, los ojos recuperados en el reconocimiento proven-
gan de la misma imagen y, en consecuencia, del mismo sujeto, mientras que
al utilizar el sistema particionado provengan de imégenes distintas con ojos
similares y posiblemente de distintos sujetos.

Debido a estos problemas, en la siguiente seccién presentamos una forma
alternativa para reconocer imagenes con mucha oclusion.

3.3.2. Deteccidén de la Oclusion

En esta seccién buscamos enfocar el reconocimiento de caras con oclusion
de una manera distinta. En las secciones 3.3 y 3.3.1 tratdbamos de desarrollar
un método que sea lo suficientemente robusto para reconocer la identidad
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de la persona atn cuando la imagen tuviese oclusién. Nuestro método por el
contrario, busca detectar qué partes de la cara se encuentran ocluidas para
luego excluirlas en el reconocimiento. Haciendo esto, podremos utilizar toda
la informacién no ocluida de la imagen para reconocer al individuo.

En la actualidad existen otros métodos que buscan detectar la oclusién. Por
ejemplo en [32] se utiliza un método de filtros bayesianos y de GraphCut para
luego hacer Face Inpainting (restaurar las secciones ocluidas). Ademaés, en
[50] se presenta otro método que detecta la oclusion y reconoce al individuo
utilizando Markov Random Fields, pero con un costo computacional elevado.
En este trabajo empleamos para detectar la oclusién los mismos conceptos
de la teorfa de compressed sensing que venimos utilizando.

El problema de detectar la oclusiéon consiste en determinar qué pixeles de
una imagen muestran una porciéon de un rostro y cuales no. Podemos pensar
a los pixeles ocluidos como valores atipicos en un rostro. Detectar la oclusién
entonces, es detectar aquellos pixeles con valores atipicos para el rostro de
la imagen.

Consideremos una imagen con oclusién sintética, como la que se muestra
en la figura 3.1(a). Supongamos que de alguna forma, conseguimos la misma
imagen pero sin oclusion (b). Entonces, haciendo la diferencia entre ambas
(y tomando el valor absoluto) obtendremos una imagen donde los pixeles no
nulos son aquellos que fueron afectados por la oclusion (c). Si umbralizamos
dicha imagen tomando un umbral 7 = 1, obtendremos la imagen (d) que
muestra todos los pixeles de la imagen (c¢) mayores a cero, los cuales en este
caso demarcan perfectamente el area ocluida.

(d)

Figura 3.1: (a) Imagen ocluida en forma sintética. (b) Imagen sin ocluir. (c) Resultado de la
diferencia entre (a) y (b). (d) Resultado de umbralizar con 7 = 1 la imagen (c).

De més esta decir que la situacién planteada en la imagen 3.1 es irreal
va que en la practica resulta imposible tener la misma imagen con y sin
oclusion. Analicemos entonces qué sucede si en vez de tener la misma imagen
pero sin oclusién, tenemos otra imagen del mismo sujeto, con la misma pose,
expresion e iluminacién.

En la figura 3.2(c) podemos ver un ejemplo de lo que sucede cuando
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(a) (b) (d)

Figura 3.2: (a) Imagen ocluida en forma sintética. (b) Otra imagen del mismo sujeto, con pose,
expresion e iluminacion similares. (¢) Resultado de la diferencia entre (a) y (b). (d) Resultado de
umbralizar con 7 = 50 la imagen (c).

utilizamos otra imagen del mismo sujeto. Las zonas que no se encuentran
ocluidas ya no tienen 0 en sus pixeles, sin embargo las zonas ocluidas tienen
una mayor intensidad en la imagen. Por este motivo, tenemos que elegir un
umbral 7 mayor. La imagen (d) fue obtenida utilizando un umbral 7 = 50.

La imagen 3.2(d) presenta varios aspectos interesantes a destacar. El primero
es que aparecen pequenas secciones erréneamente detectadas como oclusion
en el area de la boca y la nariz. Esto puede reducirse si en vez de comparar
pixel a pixel, hubiésemos comparado vecindades de pixeles. En segundo lu-
gar, podemos ver que en la esquina superior derecha de la imagen aparece
marcado como oclusién un poco de pelo. El pelo que cubre esa porciéon de la
frente no aparece en la imagen 3.2(a) sino en (b). Es decir, que la oclusién
detectada incluye las partes cubiertas de ambas iméagenes. En tercer y ultimo
lugar, podemos ver que la zona en la que se encuentran los iris de los ojos no
estd marcada como oclusién. Esto se debe a que el color negro de la oclusion
sintética de 3.2(a) no es un valor atipico para el iris de esta persona. La
figura 3.3 muestra un ejemplo de esto.

Al ver la imagen ocluida en forma sintética 3.3(g) lo primero que viene a
nuestra mente es que la oclusién es un rectidngulo negro en la zona de los
0jos. Sin embargo, como veiamos antes, el algoritmo no marca como zonas
ocluidas el iris del individuo. Para responder la pregunta si ese resultado tiene
sentido, realizamos la siguiente prueba. Primero obtenemos la seccién corres-
pondiente a los ojos detectada como oclusion, multiplicando la misma 3.3(a)
con la oclusion sintética rectangular (b) y obtenemos (c). Luego, utilizando
esa méscara, pintamos la imagen sin ocluir (e) con negro. Si comparamos
el resultado obtenido (f) con la imagen ocluida original (g), observamos que
practicamente no hay diferencias. Podemos concluir entonces que la mascara
detectada para la zona de los ojos es correcta, ya que al ocluir la seccién
detectada obtenemos un resultado muy similar al original.

Ahora bien, en los ejemplos mencionados anteriormente utilizabamos una im-
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(d)

Figura 3.3: (a) Mascara obtenida en 3.2(d). (b) Méscara de la oclusion sintética agregada a
la imagen (g). (c) Resultado de multiplicar (b) y (a), a fin de quedarnos s6lo con la oclusién
detectada en la zona de los ojos. (d) Imagen (c) invertida con fondo transparente. (e) Imagen
original sin ocluir. (f) Resultado de ocluir la imagen (e) con (d) . (g) Imagen original ocluida
sintéticamente. Puede observarse que no es muy distinta de la imagen (f).

agen del mismo sujeto y con condiciones similares (expresion, iluminacion,
etc...) a la imagen ocluida. Esto puede parecer contradictorio si se tiene en
cuenta que la identidad del individuo es lo que buscamos averiguar. Por este
motivo, en vez de contar con dicha imagen, buscamos generarla a partir de
las imagenes presentes en el diccionario.

Supongamos que de alguna manera logramos identificar un fragmento (ver
definicion 3.4) de la imagen que no se encuentra ocluido, o en su defecto que
tiene una proporciéon pequena de pixeles ocluidos.

Definicion 3.4. Un fragmento Iy de una imagen I es otra imagen com-
puesta por un subconjunto F de los pixeles de I.

Utilizando dicho fragmento, podemos intentar reconocer la identidad de
la persona mediante el algoritmo descripto en la seccién 3.3. Al utilizar s6lo
ese fragmento de la imagen, sin duda obtendremos una menor precisiéon ya
que no se utilizaran todos los pixeles no ocluidos dentro del algoritmo. Es
mas, la precision dependera entre otras cosas, de la cantidad de informacién
contenida en dicho fragmento, lo cual guarda cierta relacién con el tamano
del mismo. Ahora bien, aparte de obtener una posible identidad del sujeto,
obtenemos el vector de coeficientes  que se utilizé para representar dicho
fragmento a partir del diccionario. Usando esos coeficientes, podemos obte-
ner una posible imagen similar a la que se busca detectar la oclusién. Veamos
esto en detalle en el algoritmo 3.1.

En el paso 4 del algoritmo 3.1, utilizamos los coeficientes x devueltos por
el reconocimiento para formar una nueva imagen a partir de la combinacion
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Algoritmo 3.1 Algoritmo para generar una imagen similar a y utilizando
solo los pixeles F

Require: F', un conjunto de pixeles

1. Sea yp el fragmento F' de la imagen de test y.

2. Sea Ap el diccionario que resulta de seleccionar el fragmento F' en cada
imagen del diccionario A.

3. Utilizando el algoritmo descripto en la seccién 3.3, la imagen yr y el
diccionario de caras Ap, calculamos los coeficientes x y el error e tal que
Yp = AF x + e.

4. return y = Ax

lineal de las caras del diccionario. La idea detras de este paso es que si uti-
lizando z en la combinacion lineal yp = Ap x + e logramos representar el
fragmento yr mediante &tomos de Ap, podemos extender dicha combinacién
lineal a toda la imagen y probablemente se asemeje a y.

Anteriormente suponiamos que el fragmento yr no tenia pixeles ocluidos.
Sin embargo, el algoritmo descripto en la seccion 3.3, utilizado en el paso 3
del algoritmo 3.1, soporta una proporcién no muy grande de oclusién, por lo
que el razonamiento sigue siendo vilido ain cuando el fragmento yr tenga
algunos pixeles ocluidos.

Si por el contrario, el fragmento yr tiene una gran proporcién de pixeles
ocluidos tal que el algoritmo utilizado en el paso 3 comienza a fallar, entonces
el error e comenzara a ser grande, por lo que yr % Ar x. En consecuencia
es de esperar que la imagen resultante 3’ = Ax tampoco se aproxime a y.

Buscamos entonces un conjunto de pixeles F' que contenga una gran pro-
porcién de pixeles no ocluidos para poder utilizar el algoritmo 3.1 y obtener
asi una imagen y’ similar a la imagen de test y, para luego obtener la oclusién
presente en esta tltima. Ademas, buscamos que F' tenga una cantidad sig-
nificativa de pixeles a fin de que el paso 3 del algoritmo tenga la suficiente
informacién como para devolver un resultado medianamente preciso.

Como no tenemos ninguna informacion acerca de como obtener dicho conjun-
to de pixeles F', probamos con multiples conjuntos. Existen diversas formas
de obtener estos conjuntos, cada una de ellas tiene sus ventajas y desventajas.
En este trabajo consideramos los siguientes métodos:

s Tomar una muestra de pixeles distribuidos uniformemente.
s Tomar una muestra de pixeles aleatorios.

= Tomar bloques de pixeles contiguos en forma aleatoria.
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= Utilizar conjuntos de pixeles predefinidos, teniendo en cuenta las oclu-
siones mas comunes que pueden presentarse.

La oclusién suele presentarse en bloques, es decir, que generalmente se
encuentra concentrada en una o més porciones de la imagen. Utilizaremos
como ejemplo para la explicacion la figura 3.4(a) que tiene una oclusion
en bloque del 50 %. Esta imagen tiene la oclusion concentrada en un tni-
co bloque, pero las conclusiones que obtendremos luego, seran validas atn
cuando la oclusion se encuentre en varios bloques. Para facilitar la lectura, de
aqui en adelante marcamos con rojo y azul los pixeles ocluidos y no ocluidos
respectivamente, tal como se muestra en la figura 3.4(b).

(e) (f) (8)

Figura 3.4: Distintas formas de obtener un fragmento Ir. (a) Imagen ocluida en un 50 %. (b)
Los pixeles rojos representan los pixeles ocluidos, mientras que los azules representan a los no
ocluidos. (c) fragmento resultante al seleccionar pixeles de una manera uniforme. El porcentaje
de pixeles ocluidos del fragmento es el mismo que en toda la imagen. (d) fragmento resultante
al seleccionar pixeles de una manera aleatoria. El porcentaje de pixeles ocluidos del fragmento es
similar al de toda la imagen. En este caso es del 52,3 %. (e), (f) y (g) fragmentos resultantes al
seleccionar bloques pixeles en forma aleatoria. El porcentaje de pixeles ocluidos de los distintos
fragmentos varia significativamente. Los mismos son: 70 %, 30 % y 0 % respectivamente.

Analicemos entonces el primer método para obtener un conjunto de pix-
eles F', que consiste en tomar una muestra uniformemente distribuida de los
pixeles de la imagen. Por ejemplo, en la figura 3.4(c) podemos ver que se
eligieron pixeles esparcidos por toda la imagen. Este método tiene la ven-
taja de que captura muy bien las caracteristicas globales de la imagen, sin
embargo tiene dos grandes desventajas. La primera es que no captura bien
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caracterfsticas locales de la imagen. La segunda y principal desventaja es que
la proporcion de pixeles ocluidos en el conjunto resultante F' es la misma (o
muy similar) que en la imagen original. Es decir, que si la imagen de test
tiene una gran cantidad de pixeles ocluidos (al igual que en el ejemplo que
se ve en la figura, donde el 50 % de los pixeles estan ocluidos), el conjunto
F también los tendré, lo que producird que el algoritmo 3.1 tenga un error
muy grande y la imagen resultante del mismo difiera considerablemente de
la imagen de test en las zonas no ocluidas.

Nuestro segundo método, es un intento un tanto ingenuo de solucionar los
problemas del primero y consiste en seleccionar pizeles en forma aleato-
ria. Como puede observarse en la figura 3.4(d), si la cantidad de pixeles a
seleccionar es lo suficientemente grande, muy probablemente los pixeles se-
leccionados se encuentren esparcidos por toda la imagen. Esto hace que este
método tenga las mismas ventajas y desventajas que el anterior.

El tercer método consiste en seleccionar bloques de pizeles contiguos en for-
ma aleatoria. Cuanto mas grandes sean dichos bloques de pixeles, menos
bloques seran necesarios para un tamano de F' dado. Entonces, cuanto mas
bloques y més pequenos sean, el conjunto F' tendrd pixeles esparcidos por
toda la imagen. Si por el contrario existen pocos bloques de gran tamafio,
los pixeles del conjunto F' van a estar més concentrados en algunas regiones
de la imagen. En las figuras 3.4(e), (f) y (g) se muestran ejemplos de blo-
ques de pixeles seleccionados en forma aleatoria. Si tenemos en cuenta que
la oclusiéon generalmente se encuentra concentrada en regiones de la imagen,
eligiendo distintas posiciones de unos pocos bloques de pixeles, obtenemos
conjuntos de pixeles con diferentes proporciones de pixeles ocluidos. Por
ejemplo, 3.4(e) tiene el 70 % de pixeles ocluidos, 3.4(f) tiene el 30 % y 3.4(g)
no tiene ninguno (0 %). Ahora bien, el hecho de que el conjunto de pixeles F’
se encuentre concentrado en una determinada region puede tener su efecto
negativo en el algoritmo 3.1 y hacerlo un poco menos estable. Lamentable-
mente no hay una forma de determinar la cantidad de bloques éptima, es
por ello que resulta conveniente probar con miltiples tamafios y cantidades
de bloques.

El cuarto y tltimo método consiste en utilizar conjuntos de pixeles pre-
definidos, teniendo en cuenta las oclusiones mas comunes que pueden presen-
tarse. Es decir, que si muchas de las imagenes de test tienen anteojos negros,
resulta conveniente probar con un conjunto de pixeles F' que no incluya pix-
eles cercanos a la posicion de los ojos . Como es de esperar, este método
sirve sblo para ser combinado con otros, ya que no es posible conocer todos

*Esto no resulta dificil, ya que asumimos que todas las imégenes se encuentran alinea-
das.



3.3. RECONOCIMIENTO EN PRESENCIA DE OCLUSION 63

los tipos de oclusién que pueden presentarse.

Dado que tenemos miltiples conjuntos de pixeles, aplicamos el algoritmo
3.1 varias veces (una por cada conjunto de pixeles). Anteriormente dijimos
que si utilizamos en el algoritmo algoritmo 3.1 un conjunto de pixeles que
tenga una alta proporcién de pixeles ocluidos, la imagen resultante muy prob-
ablemente sea muy distinta a la imagen de test. Teniendo en cuenta esto, de
todas las imagenes obtenidas v}, ..., y,, buscaremos aquella que cumple con:

Ymaz = a1 HZE;’LX Sy (v,9i)

k3

donde
S, (y, y;) = la cantidad de pixeles p tal que ‘y (p) — v (p)‘ <7

v 7 es un umbral dado.

Algoritmo 3.2 Algoritmo para detectar la oclusion de la imagen y
Require: y la imagen de test con oclusién, A el diccionario de caras,
Py, Fy, ... F, diferentes conjuntos de pixeles y 7 un umbral

1. fori=1...ndo

2. Obtenemos y, mediante el algoritmo 3.1 y F;

3. Sead; =|y— vyl

4.  Sea u; = umbral (d;, T)

5. end for

6. Sea maxr = argmax .S, (y, y;)

7. Sea Fj41 €l Conjlfnto de pixeles nulos de gz

8. Obtenemos y;,, ; mediante el algoritmo 3.1 y F, 1
9. Sea dny1 = |y — i 4|
10. return u,y; = umbral (dp41,7)

El algortitmo 3.2 es una simulacién de Monte Carlo. El método de Monte
Carlo es un método no deterministico usado para aproximar soluciones matemati-
cas complejas o costosas de evaluar con exactitud. Esta clase de algoritmos
define un dominio D de las posibles entradas (en nuestro caso, los conjuntos
de pixeles) y toma n entradas al azar utilizando una funcién de distribucion.
Luego, para cada una de estas entradas se efectua un calculo deterministi-
co. Por ultimo, se utiliza el resultado de cada célculo individual (para cada
entrada) para formar un resultado final.

Concretamente, el algoritmo 3.2 requiere de un diccionario de caras A, multi-
ples conjuntos de pixeles F1, Fy, ..., F, generados tomando bloques de pixe-
les en forma aleatoria y/o utilizando algunos predefinidos que resulten conve-
nientes para los tipos de oclusién mas comunes. Utilizando esto y un umbral
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7 (cuyo valor puede ser obtenido en forma experimental), calcula la zona
ocluida de una imagen y.

La idea del algoritmo 3.2 es generar mualtiples imagenes y; (paso 2) y luego
se queda con aquella que tenga la mayor similaridad S, (paso 6). Una vez
hecho esto ya tenemos una primer deteccién de la oclusién gz Si bien
uno puede quedarse con ese resultado, hemos observado que si utilizamos
dichos pixeles no ocluidos como el conjunto de pixeles de entrada (pasos 7
y 8) el resultado final obtenido resulta mucho més preciso y robusto. Esto
puede deberse a que el resultado intermedio w4, tiene un bajo porcentaje
de pixeles ocluidos y ademas los pixeles no se encuentran localizados en unas
pocas regiones de la imagen, sino que por el contrario estan esparcidos por
todas las regiones en donde no hay oclusién.

Una vez que se obtienen las secciones ocluidas de la imagen, podemos utilizar
el resto para el reconocimiento, utilizando los métodos mencionados anteri-
ormente.

En la siguiente secciéon exponemos algunas conclusiones acerca de los dis-
tintos algoritmos planteados en el presente capitulo.

3.4. Sintesis general

En este capftulo mostramos distintos algoritmos de reconocimiento de
caras, todos ellos basados en recientes avances de la teoria de compressed
sensing. Esta teorfa sostiene que una sefial dada puede ser representada me-
diante una combinacion lineal esparsa de elementos base (también llamados
atomos y/o muestras) almacenados en un diccionario. Llevado esto al reco-
nocimiento de rostros, se construye un diccionario de imégenes con las caras
de las personas conocidas y luego dada una imagen de test se intenta obtener
una combinacién lineal esparsa que la aproxime.

En el comienzo de este capitulo se mostrd que dicha descomposicién esparsa
puede ser obtenida resolviendo un problema de programaciéon lineal. Luego,
a lo largo del capitulo, se fueron mejorando los sistemas de ecuaciones para
obtener dicha combinacién lineal esparsa. La primera modificacién, corres-
pondiente a la seccién 3.1.1, tuvo por objetivo hacer el algoritmo robusto a
pequenas cantidades de ruido gaussiano. Ademaés de esto, se comentaron al-
gunas de las miltiples maneras de extraer features de los rostros para reducir
la dimensién de las imagenes y poder de esa manera satisfacer las condiciones
del sistema de ecuaciones utilizado para conseguir la combinacién lineal es-
parsa.
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Posteriormente, se extendi6é el problema al reconocimiento de rostros atn
cuando estos se encontraban parcialmente ocluidos. Esto requirié reformular
nuevamente la forma de obtener la combinacion lineal esparsa, para modelar
errores de una magnitud considerable. Sin embargo, esta formulacion sélo
funciona correctamente cuando s6lo una pequena fraccidén de la imagen se
encuentra ocluida.

A fin de reconocer iméagenes con una mayor proporcién de oclusion, se pro-
pusieron dos variantes. La primera fue dividir las imégenes en secciones méas
pequeinias, reconocer cada una de ellas y luego consolidar estos resultados me-
diante una votacién. Si bien esta variante mejora la tasa de reconocimiento
cuando las imé4genes a reconocer tienen un porcentaje considerable ocluido,
tiene el inconveniente que requiere una forma de subdividir las imagenes que
logre separar las partes ocluidas de las que no lo estan.

Por ultimo, se presenté una segunda variante, la cual fue propuesta en este
trabajo, que counsiste en detectar las zonas ocluidas de la imagen para luego
excluirlas en la etapa de la deteccidon. Este método ha mostrado lograr exce-
lentes resultados.

En el siguiente capitulo, incluimos todos los resultados obtenidos utilizando
los diferentes algoritmos.
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Capitulo 4

Resultados

En el presente capitulo presentamos los resultados obtenidos al utilizar
los algoritmos de deteccién y reconocimiento con las bases de datos de caras
UHC Face, Extended YALE B|23| y AR Database|35].

En primer lugar nos enfocamos en la deteccién y entrenamos distintos de-
tectores utilizando diferentes parametros, como ser, si se utiliza una cascada
de clasificadores 0 un arbol de los mismos, o si se utilizan stumps o CART
como clasificadores débiles, entre otros. Una vez hecho esto, evaluamos la
tasa de deteccidn, la tasa de falsos positivos y generamos curvas ROC para
cada uno de ellos a fin de comparar el efecto de los diferentes parametros.

En segundo lugar probamos los algoritmos de reconocimiento en diversas
condiciones: sin oclusion, con anteojos oscuros, con bufanda y cambios de
iluminacién entre otros.

Por ultimo se presentan las pruebas de integracién de los algoritmos de de-
teccién y reconocimiento, en donde combinamos ambos métodos a fin de
obtener un sistema que no requiera de ningtn tipo de intervencién manual.

4.1. Bases de datos de caras

Existen diversas bases de datos de caras que nos permiten medir la efec-
tividad de los distintos algoritmos tanto de detecciéon como de reconoci-
miento. Las bases de datos tienen diferentes caracteristicas, algunas fueron
capturadas en ambientes controlados y otras en ambientes reales. Lo mismo
puede ocurrir con la iluminacion, escala, tamano, expresiones y/o oclusion.

Las bases de datos que utilizamos para nuestras mediciones son las siguientes:

1. UHC Face: consta de 142 imégenes en escala de grises, cada una

67
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de ellas posee una o mas caras y todas fueron tomadas en ambientes
reales. Las imagenes de esta base de datos son de diferentes tamanos y
las caras se encuentran en distintas posiciones y escalas. Por todo esto,
esta base de datos resulta 1til para medir la efectividad de algoritmos
de deteccion de caras.

2. Extended YALFE B: consiste en mas de 2.414 imégenes en escala de
grises de caras frontales correspondientes a 38 individuos. Las imagenes
de esta base de datos fueron obtenidas en un ambiente controlado en
diversas condiciones de iluminacién y luego fueron normalizadas y su
tamafo ajustado a 192 x 168 pixeles.

3. AR Database: consta de mas de 4000 imagenes a color correspon-
dientes a 126 individuos. Cada individuo posee dos conjuntos de 13
imégenes cada uno, las cuales fueron obtenidas en un ambiente contro-
lado. Estos conjuntos fueron capturados en momentos diferentes con al
menos un afno de diferencia entre ellos. Cada conjunto de imégenes con-
tiene a su vez distintas expresiones, iluminaciones y algunas imagenes
se encuentran parcialmente ocluidas por anteojos negros y/o bufandas.

4. Custom Database: es una base de datos compuesta por alrededor de
10000 im4agenes de caras de 24x24 pixeles y cerca de 72000 imégenes de
nocaras (imagenes que no poseen caras) de 640x480 pixeles que se usan
para generar imdgenes de nocaras de 24x24 pixeles. Esta formada por
imégenes de distintas bases de datos de caras e imagenes de distintas
fuentes de internet.

4.2. Deteccion

En la presente seccion se presentan las pruebas realizadas con el algoritmo
de deteccion de rostros visto en el capitulo 2. Para llevar a cabo estas pruebas
se utiliza una libreria de c6digo abierto de visién por computadora en tiempo
real denominada OpenCV (Open Source Computer Vision). OpenCV incluye
un conjunto de funciones desarrolladas especificamente para el aprendizaje y
clasificacion de objetos. Implementa una version del algoritmo de deteccion
de rostros propuesto por Viola y Jones, y las mejoras que fuimos mencio-
nando en el capitulo 2. Ademas incluye herramientas para crear muestras de
entrenamiento y evaluar la performance del detector entrenado, que hemos
utilizado en nuestras mediciones en forma complementaria a nuestras propias
herramientas.

Se han realizado distintos entrenamientos, en los cuales se fueron variando
parametros que permiten ajustar el detector para obtener mejores resultados.
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En todos los entrenamientos, se empleé la base de datos de caras Custom
Database. Para evaluar la performance de los detectores obtenidos, se han
utilizado otras bases, distintas a la de entrenamiento.

La implementacion de OpenCV para el entrenamiento del detector de caras,
se denomina HaarTrainning. Uno de los primeros pardmetros que se debe
especificar es la cantidad de muestras positivas y negativas que se usan para
entrenar cada etapa de la cascada. Antes de comenzar a entrenar cada clasi-
ficador fuerte, el algoritmo se asegura de contar con la cantidad de imégenes
especificada. Estas imagenes deben haber “pasado” las etapas anteriores de
la cascada, por lo que a medida que se avanza en la cascada, es cada vez més
dificil encontrar imagenes negativas. La cantidad de imagenes que usamos en
todos nuestros entrenamientos es de 4500 muestras positivas y 3000 mues-
tras negativas por etapa, salvo excepciones que mencionamos explicitamente.

Otro de los parametros que se debe especificar, es el niumero de etapas a
entrenar. En nuestras pruebas utilizamos una cantidad de 30 etapas. Esta
cantidad debe decidirse en conjunto con la tasa de deteccion (DR;) y la tasa
de falsos positivos (FPR;) de cada etapa i, ya que el DR y FPR general de
la cascada dependen de estos tres parametros. En nuestros entrenamientos,
fijamos DR; en 99,9% y FPR; en 60 %. Teniendo en cuenta que la cascada
constard de 30 etapas, la tasa de deteccion general serd aproximadamente
0,999%° ~ 0,9704 = 97,04 % y la tasa de falsos positivos serd aproximada-
mente 0,600 =~ 0,000000221 = 0, 0000221 %.

Otro de los parametros es el nimero de features a usar en cada clasificador
deébil. Esto determina el uso de Stump vs CART como clasificador débil (ver
seccion 2.2.4). Utilizando una base de datos compuesta por 5000 muestras
positivas y 5000 negativas, hemos realizado mediciones de performance va-
riando la cantidad de features por clasificador débil. La figura 4.1 muestra
la curva ROC (Receiver Operating Curve) obtenida con las configuraciones
de uno, dos, tres y cuatro features. Cada curva se ha generado en base al
primer clasificador de la cascada entrenada y variando su respectivo umbral.
Como puede verse en la figura, no se obtuvo demasiada diferencia entre los
clasificadores que utilizan CART, pero si hubo una diferencia mas notoria
entre éstos y los clasificadores basados en Stump. Entre los que usan CART,
los de dos y cuatro features resultaron levemente superiores.

En la figura 4.2, se muestra la cantidad de features que el algoritmo de entre-
namiento utilizé en cada etapa para los entrenamientos con Stump y CART
de dos, tres y cuatro features. Se puede observar que la cantidad aumenta
de etapa a etapa pero que se mantiene muy similar entre los diferentes en-
trenamientos. Esto es porque, si bien los CART requieren mas features por
cada clasificador débil, también requieren menor cantidad de clasificadores
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Figura 4.1: Tasa de deteccion obtenida utilizando Stump (un feature) y CART de dos, tres y cuatro
features como clasificadores débiles, medida variando el umbral del primer clasificador obtenido
en cada entrenamiento.

débiles para realizar la misma, tarea.

Como mencionamos antes, OpenCYV incluye, junto con el algoritmo de Haar-
Trainning, una herramienta para medir la performance de los detectores
entrenados. Esta herramienta recibe como entrada un clasificador entrenado
y un conjunto de imagenes de prueba con la informacion de las posiciones
y tamanos de las caras presentes en ellas, que toma como “verdad”. Luego
compara las caras detectadas por el clasificador con la informacion provista,
obteniendo la cantidad de aciertos (caras detectadas), fallos (caras no detec-
tadas) y falsas detecciones (detecciones que no son caras). Con estos datos
se puede calcular la tasa de deteccion y la tasa de falsos positivos.

Usualmente se obtienen miltiples detecciones en la zona de una cara. En
estos casos, algunas detecciones poseen una ubicacién y escala diferentes a la
cara verdadera. Para obtener la deteccidon definitiva se “mezclan” las detec-
ciones de una zona en una sola deteccién promedidndolas. Como se ha visto
en [30], se pueden generar curvas ROC variando la cantidad requerida de
detecciones para obtener una deteccién definitiva. La herramienta de medi-
cion de performance de OpenCV genera este tipo de curvas. En la figura 4.3
podemos ver el ROC obtenido para los mismos clasificadores de la figura 4.1.
Si bien aqui la diferencia de performance ya no es tan clara, el clasificador
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Figura 4.2: Cantidad de features utilizados en cada etapa de la cascada en los entrenamientos con
Stump y CART de dos, tres y cuatro features.
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que utiliza CART de dos features parece ser levemente mejor.

Stump vs CART
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Figura 4.3: Tasa de deteccion obtenida utilizando Stump (un feature) y CART de dos, tres y
cuatro features como clasificadores débiles, medida variando la cantidad de detecciones requeridas
por cada deteccion definitiva para ser considerada una deteccion.

Una de las mejoras vistas sobre el algoritmo de Viola y Jones es el uso
de una estructura de arbol en lugar de la cascada de clasificadores fuertes
(ver seccion 2.2.5). La implementacion de OpenCV permite realizar el entre-
namiento utilizando esta nueva estructura. Para ello se debe especificar la
cantidad maxima de ramificaciones del arbol. Si este valor es cero, el arbol
entrenado resulta ser una cascada. Ademas, se debe especificar la cantidad
minima de muestras positivas, por cada cluster del &rbol, necesarias para
generar una ramificacién. Los entrenamientos realizados, incluyen arboles de
cero, una, dos y tres ramificaciones. En la figura 4.4 se presentan los resul-
tados de aplicar los clasificadores entrenados a la base de datos UHC Fuce.
Alli se puede observar que el arbol que mayor tasa de deteccion tiene es el
de una ramificaciéon. Las mediciones fueron generadas variando la cantidad
de detecciones requeridas por cada deteccién definitiva.

El siguiente experimento que hicimos fue variar el conjunto de features uti-
lizado en el entrenamiento. Como vimos en seccion 2.2.1, ademas de los fea-
tures propuestos originalmente por Viola y Jones, se han propuesto un con-
junto de features nuevos que incluyen features rotados. La implementacion
de OpenCV permite seleccionar entre tres conjuntos de features a utilizar
en el entrenamiento. Estos son: BASIC, que son los features propuestos por
Viola y Jones, CORE, que son todos los features propuestos sin inclinacion
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ficadores de cero, una, dos y tres ramificaciones, medida variando la cantidad de detecciones
requeridas por cada deteccidon definitiva para ser considerada una deteccion.

y ALL, que incluye todos los features incluso los rotados. En la figura 4.5 se
observan las curvas ROC obtenidas para los tres conjuntos. Los mejores re-
sultados se obtuvieron con el entrenamiento que utilizé el conjunto completo.
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Figura 4.5: Tasa de deteccién obtenida con la base de datos UHC Face para distintos conjuntos
de features. BASIC — los features propuestos por Viola y Jones, CORE — los features basicos y
extendidos sin inclinacidon, ALL — los features basicos, extendidos y rotados.
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Finalmente, realizamos una comparaciéon entre uno de los detectores entre-
nados en estas pruebas y uno de los detectores distribuidos con OpenCV para
caras frontales (haarcascade frontalface alt2). Los resultados obtenidos fueron
muy similares. Con la base de datos UHC Face, nuestro detector mostrd un
desempeno levemente mejor, con una tasa de deteccién similar pero con
menos falsos positivos. Esta diferencia se debe principalmente a que el de-
tector de OpenCV posee 20 etapas contra las 30 etapas de nuestro detector.
En la figura 4.6 se observan los ROC de ambos entrenamientos.

Nuestro vs OpenCV

100,00%

98.00%
26500%

9400%

9200%
==Muestro

==OpenCV

§8.00%

Tasade Deteccion
8
3

86.00%

84.00%

8200%

80,007
0 100 0 X0 400 500 600

Nomero de Falsos Positivos

Figura 4.6: Comparacion del detector entrenado en las pruebas y uno de los detectores incluidos
en OpenCV.

En la tabla 4.1, se muestran los resultados obtenidos con las distintas prue-
bas de entrenamiento realizadas. Alli se puede comparar la cantidad de caras
detectadas, la cantidad de caras no detectadas y los falsos positivos que pro-
dujo cada detector al emplear la base de datos UHC Face. Los porcentajes
que se muestran en la tabla, incluyendo el porcentaje de falsos positivos, se
calculan respecto al total de caras presentes en las imagenes de prueba. Como
puede verse, todos los detectores son muy buenos y no presentan diferencias
importantes en los resultados.

A modo de conclusién, podemos decir que durante las pruebas realizadas
obtuvimos detectores muy eficientes. A medida que fuimos incorporando al
entrenamiento las diferentes mejoras, pudimos notar leves cambios en el de-
sempeno del detector, muchas veces mejorando la deteccién. Los resultados
de todos los entrenamientos fueron muy buenos, obteniendo tasas de detec-
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’ Entrenamiento ‘ Det. \ % \ No Det. \ % \ FP \ %
STUMP 337 | 98,25% 6 1,75% | 84 24,49 %
CART(2) 333 | 97,08% 10 2,92% | 54 15,74 %
CART(3) 337 | 98,25% 6 1,75% | 47 13,70 %
CART(4) 333 | 97,08% 10 2,92% | 35 10,20 %
CASCADA 337 | 98,25% 6 1,75% | 84 24,49 %
ARBOL(1) 338 | 98,54 % 9 1,46 % | 57 16,62 %
ARBOL(2) 335 | 97,67 % 8 2,33% | 80 23,32 %
ARBOL(3) 337 | 98,25% 6 1,75% | 121 | 35,28%
BASIC 336 | 97,96 % 7 2,04% | 95 27,70%
CORE 333 | 97,08% 10 [2,92% | 49 | 14,20%
ALL 337 | 98,25% 6 1,75% | 84 | 24,49%
OpenCV 336 | 97,96 % 7 2,04% | 569 | 165,89 %

Tabla 4.1: Tabla comparativa de los diferentes detectores entrenados

cién muy elevadas. Dado que en algunos casos la diferencia entre dos entre-
namientos es de tan solo una cara detectada, es dificil concluir que ciertos
cambios son buenos o contraproducentes con tan buenos resultados. Ademas,
es posible que no se esté empleando el método més adecuado para medir la
performance, o incluso, el uso de una base de datos poco representativa de
la “realidad”.

En primer lugar, utilizamos para medir la performance la primer etapa de
cada clasificador entrenado. Si bien es de esperar que el primer clasificador
marque una tendencia y que el resto de los clasificadores posean un desem-
peno similar al primero, no necesariamente esto debe ser asi, y puede suceder
que una estructura de clasificadores obtenga mejores resultados que otra en
las etapas finales. Por otro lado este método no es aplicable para comparar
distintos entrenamientos de arboles ya que éstos no varian en la primera eta-
pa. Otro de los métodos usados es generar el ROC variando la cantidad de
detecciones requeridas para considerar una deteccién. Este tltimo método
no cuenta con un buen sustento teérico ni tampoco en nuestras pruebas fue
capaz de demostrar con certeza las mejoras propuestas.

En la seccion de pruebas integradoras (4.4), se presentaran mas resulta-
dos de deteccidon utilizando otras bases de datos e incluyendo imagenes con
oclusion.
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4.3. Reconocimiento

En esta seccion detallamos los resultados obtenidos con los algoritmos
de reconocimiento de caras del capitulo 3. Podemos dividir las pruebas rea-
lizadas en aquellas en las que las imégenes a reconocer no estan ocluidas y
aquellas en las que hay una porcion ocluida en las imagenes (algoritmos de
las secciones 3.1.1 y 3.3 respectivamente).

4.3.1. Sin oclusion

En las pruebas de reconocimiento sin oclusiéon se utilizaron dos bases de
datos de caras, la Frtended YALE B y la AR Database. Para cada una de
las bases de datos de caras se realizaron diversos experimentos para observar
el efecto de los parametros € (ver seccion 3.1.1), la distribucion aleatoria
utilizada para generar la matriz R (ver seccion 3.1.2) y por ultimo, el tamano
d del espacio de caracteristicas (que resulta de la cantidad de filas de la matriz
R).

4.3.1.1. Resultados usando Ezrtended Yale B

Como ya mencionamos antes, la base de datos de caras Ertended Yale B
consta de 38 sujetos. De cada uno de estos sujetos se eligieron 22 imégenes
para el diccionario de caras y 21 como imégenes de test. FEsta seleccion fue
realizada en forma aleatoria para no presuponer ningin tipo de iluminacion
favorable.

Esta base de datos tiene la caracteristica de que, debido al método que se
utiliz6 para adquirir las imégenes, todas las imagenes se encuentran perfec-
tamente alineadas. Esta caracteristica de esta base de datos sin duda influird
positivamente en la tasa de reconocimiento, algo a tener en cuenta si se quiere
comparar los resultados con otras bases de datos.

La primer medicién que realizamos fue variar el valor de € y observar la tasa
de reconocimiento del algoritmo. Como puede observarse en la figura 4.7, la
tasa de reconocimiento fue del 100 % cuando el valor de € toma los valores
0,01, 0,05 y 0,1. También puede verse que el algoritmo no es muy estable
con valores mas pequenos, en este caso con 0,001.

La siguiente prueba que realizamos fue comparar la tasa de reconocimiento
obtenida utilizando € = 0,05 y generando la matriz R con diferentes distribu-
ciones aleatorias. En nuestra prueba utilizamos tres distribuciones aleatorias:
Uniforme [-1, 1], Uniforme [0, 1], Gaussiana (u = 0,0 = 1). Con esta base
de datos de caras el reconocimiento obtenido no presenté ninguna variacién
y en todos los casos fue del 100 %.
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Figura 4.7: Tasa de reconocimiento obtenida utilizando la base de datos de caras Fztended Yale
B y variando el valor de e. Las diferentes curvas se corresponden con distintos tamafos de d

La tercer prueba consiste en medir la tasa de reconocimiento variando el
tamafio d del espacio de caracteristicas (recordemos que R € R¥*™ donde m
es la cantidad de pixeles que tiene cada imagen del diccionario). La figura
4.8 muestra los resultados obtenidos para diferentes valores de d utilizando
e =0,05.

En la figura 4.8 se puede observar que se producen algunos fallos cuan-
do el espacio de caracteristicas es pequenio (d = 32) y que al utilizar mas
caracteristicas, el reconocimiento mejora. Sin embargo, también puede obser-
varse que cuando d = 512 comienzan a aparecer algunos fallos. Esto se debe
a que a medida que d aumenta, la matriz A =RA € R ge acerca cada
vez mas a una matriz cuadrada. Cuando esto sucede, cada vez hay menos
soluciones posibles para el sistema de ecuaciones 3.13 (§ = Az € R%), las
soluciones obtenidas dejarédn de ser esparsas y por lo tanto, el reconocimiento
no sera satisfactorio. Teniendo en cuenta que el diccionario tiene n = 871
imégenes, era de esperar que con d = 512 comience a fallar.

Por tdltimo, en la figura 4.9 se muestran los fallos obtenidos en funcién
del € y de d. Como puede apreciarse en la misma, cuando d es grande en
comparacion con n, el valor de e cobra mucha relevancia.

g =64
¥'d=128
d - 256
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Figura 4.8: Tasa de reconocimiento obtenida utilizando la base de datos de caras Eztended Yale
B y variando el valor de d. En esta ocasion, n = 871 imagenes fueron utilizadas en el diccionario
y 829 como iméagenes de test.
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Figura 4.9: Cantidad de fallos obtenidos utilizando la base de datos de caras Extended Yale B
para distintos € y d. La cantidad de fallos esta expresada sobre un total de 829 imégenes de test
y utilizando n = 871 imdagenes para el diccionario de caras.
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4.3.1.2. Resultados usando AR Database

Para las pruebas sin oclusion, con imagenes de AR Database, se selec-
cionaron 60 individuos. De cada individuo se utilizaron 7 imagenes no oclui-
das del primer conjunto para el diccionario de caras y otras 7 del segundo
conjunto para test.

Es importante destacar que las pruebas realizadas con esta base de datos
de caras son mucho més exigentes que las de FExtended Yale B. Esto se debe
a varios factores, el primero de ellos radica en que, a diferencia de la Eztend-
ed Yale B, en la base AR Database las imagenes de los individuos no sélo
tienen diferentes iluminaciones sino también diferentes expresiones. Ademas,
las imégenes utilizadas para test fueron tomadas al menos un ano después
que las que se utilizan en el diccionario de caras del algoritmo. Otro aspecto
que hace que esta prueba sea més exigente que la anterior es que, si bien
las imagenes fueron recortadas y alineadas manualmente, la alineacién entre
las distintas imégenes no es tan precisa como en la Fztended Yuale B, ya que
durante la captura de las imégenes los sujetos fotografiados debieron mo-
verse para colocarse anteojos, bufandas y hacer las diferentes expresiones.
Por ultimo, hay que tener en cuenta que en esta prueba sélo disponemos de
7 imégenes por individuo en el diccionario de caras, respecto de las 22 de la
prueba anterior y por lo tanto el espacio de caras resultante es mucho méas
acotado.

La primer medicién realizada es medir la influencia de € en el reconoci-
miento. La figura 4.10 muestra la tasa de reconocimiento obtenida variando
e y fijando d = 256, y generando la matriz aleatoria R € R¥*™ con una
distribucion gaussiana (u = 0,0 = 1). Como puede observarse en la figura,
la tasa de reconocimiento alcanza valor mas alto con € = 0,05. Esto se debe
a que a medida que € es mas grande, el algoritmo es mas robusto al ruido;
pero si el valor es muy grande, el método deja de ser sensible a algunas ca-
racteristicas de las personas a reconocer. Algo interesante a destacar es que
en [49] también se utiliz6 € = 0,05 para sus pruebas.

La siguiente prueba que hicimos fue generar la matriz R utilizando dife-
rentes distribuciones aleatorias. Para ello, se fijaron los parametros d = 256
yv € = 0,05 y se generaron matrices aleatorias utilizando 3 distribuciones:
Uniforme [0, 1], Uniforme [-1, 1|, Gaussiana (u = 0,0 = 1).

La figura 4.11 muestra la tasa de reconocimiento obtenida (a) y el tiem-
po promedio requerido para reconocer una imagen (b). Como puede obser-
varse en las figuras, tanto la distribucion Gaussiana (@ = 0,0 = 1), como
la Uniforme [-1, 1] tuvieron un 94,90 % de reconocimiento, mientras que la
Uniforme [0, 1] tuvo un reconocimiento significativamente menor, 84,22 %.
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Figura 4.11: (a) Tasa de reconocimiento generando la matriz R con diferentes distribuciones
aleatorias y usando d = 256 y € = 0, 05. (b) Tiempo promedio requerido para reconocer un rostro.
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Si comparamos los tiempos de ejecucion entre las dos distribuciones que tu-
vieron mayor éxito, observamos que la distribucion Gaussiana (@ = 0,0 = 1)
es levemente mas veloz que la Uniforme [-1, 1]. Por este motivo, decidimos
utilizar en nuestro algoritmo la distribucion Gaussiana.

El tercer experimento consiste en variar el tamano d del espacio de carac-
teristicas. A diferencia de las pruebas sin oclusién realizadas con la base de
imégenes Fxtended Yale B, con la base AR Database no es posible utilizar
d = 512 ya que solo disponemos de n = 413 imégenes en el diccionario de
caras (Recordemos que conforme a lo explicado en la seccion 3.1.2, debe
satisfacerse la condicién d < n), por este motivo sélo utilizaremos en las
mediciones d = 32, 64, 128 y 256.

En la figura 4.12(a) podemos ver como aumenta el reconocimiento cuando
aumentamos el tamano del espacio de caracteristicas. También podemos ob-
servar que el reconocimiento mejora levemente cuando se utilizan imagenes
a color respecto de las imdagenes en escala de grises. Utilizando d = 256,
obtuvimos 94, 90 % de reconocimientos exitosos.

Por otro lado, la figura 4.12(b) muestra el tiempo promedio necesario para
reconocer un rostro en funciéon de d. Como era de esperarse, a medida que
aumenta el tamano del espacio de caracteristicas el tiempo es mayor. Un
dato curioso que resulta de las pruebas realizadas es que las imagenes a
color requirieron en promedio menos tiempo que las imagenes en escala de
grises. Esto se debe a que cuando la libreria que resuelve el sistema de ecua-
ciones 3.11 no encuentra una solucion esparsa (y por ende, el reconocimiento
falla), ésta requiere méas tiempo que cuando la solucién es hallada satisfac-
toriamente. Por esto, dado que las imégenes color tuvieron una mayor tasa
de reconocimiento, el tiempo promedio de reconocimiento fue menor en las
imégenes color.

4.3.2. Con oclusion

Para las pruebas con oclusién se utilizé la base de datos de caras AR
Database. De esta base se seleccionaron 60 individuos y de cada uno de ellos
se utilizaron 8 imégenes no ocluidas para el diccionario de caras y 4 imé-
genes ocluidas para test. De las imagenes de test, 2 se encuentran ocluidas
por tener anteojos negros y las otras dos tienen una bufanda. En la figura
4.13 se pueden ver algunas de las imagenes utilizadas.

Podemos dividir las pruebas con oclusién realizadas en funcion del algo-
ritmo utilizado. En primer lugar, hicimos pruebas utilizando la formulacién
descripta en la seccion 3.3, a la que denominamos “Modelo Simple”, que in-
cluye un modelo de error que contempla una porcién ocluida en la imagen
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Figura 4.12: Tasa de reconocimiento (a) y tiempo promedio requerido para reconocer un rostro
(b) obtenido utilizando la base de datos de caras AR Database y variando el valor de d. Se fijo
€ = 0,05 y se generd la matriz aleatoria R con una distribucién gaussiana (@ = 0,0 = 1)
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Figura 4.13: Algunas de las imégenes de la base de datos de caras AR Database que fueron
utilizadas para el reconocimiento con oclusién. (a) imagen sin ocluir, utilizada en el diccionario
de caras. (b) imagen con anteojos negros utilizada como imagen de test. (¢) imagen con bufanda
utilizada como imagen de test.

a reconocer. Como veremos més adelante, esta formulacién produce buenos
resultados siempre y cuando la porcién ocluida de la imagen sea pequetia.

En segundo lugar, realizamos mediciones utilizando la formulacion descripta
en la secciéon 3.3.1, a la que denominamos “Modelo Particionado” que es un
intento por solucionar el problema de grandes porciones ocluidas que presen-
ta la formulacién anterior. Como vimos anteriormente, este método consiste
en subdividir la imagen a detectar en fragmentos més pequenos, reconocer
cada uno de ellos y luego por medio de una votacién consolidar los resultados
obtenidos.

Por dltimo, analizamos los resultados obtenidos utilizando nuestro método
descripto en la seccién 3.3.2, al que denominamos “Detecciéon de la oclusion”,
que consiste en detectar qué porcién de la imagen se encuentra ocluida y
utilizar la informacién restante para el reconocimiento.

4.3.2.1. Modelo Simple

Cuando las imagenes a reconocer tienen oclusion, es necesario utilizar una
formulacién que contemple la posibilidad de que exista un error de una mag-
nitud arbitraria. La primera, que denominamos “Modelo Simple” se basa en

resolver la ecuacién y = [A, I ] [ﬂ = Bu (para mas detalles ver la ecuacion

3.19) donde x son coeficientes esparsos y e representa el error cometido.

Dado que utilizando esta formulaciéon no se extraen features, sino que por el
contrario se aprovecha toda la informacién de la imagen, decidimos medir
cudnto afecta el tamafio de las imégenes para el reconocimiento. Esta prueba
la realizamos para imégenes color y en escala de grises.

La figura 4.14 muestra la tasa de reconocimiento obtenida al escalar las
imégenes (las del diccionario de caras y las de test) tanto para imégenes a
color, como para iméagenes a escala de grises (figuras 4.14(a) y 4.14(b) res-
pectivamente). Ademads, en cada uno de los experimentos, se discriminé la
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Figura 4.14: Tasa de reconocimiento para imagenes ocluidas utilizando el “Modelo Simple”. El
experimento se realiz6 para imagenes color y en escala de grises ((a) y (b) respectivamente) y en
cada uno de ellos se midié la performance obtenida variando el tamafo de las imé4genes utilizadas.
Las diferentes curvas muestran los resultados de imagenes con anteojos negros, bufandas y otra
combinando ambas categorias.
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tasa de reconocimiento obtenida con imagenes ocluidas por anteojos negros
v las ocluidas con bufanda.

Como puede apreciarse en la figura, el reconocimiento de imagenes oclui-
das con bufandas fue malo en todos los casos. Esto se debe a que las imé-
genes ocluidas con bufandas tienen una mayor superficie cubierta que las
que tienen anteojos negros y, como explicamos en la seccién 3.3, cuando la
porcién ocluida alcanza el 33 %, esta formulacion comienza a fallar [48].

Ahora bien, si analizamos solo las imagenes que tienen anteojos negros,
podemos observar que las imagenes a color tuvieron un mayor indice de re-
conocimientos exitosos (alrededor del 5%). Ademas, podemos observar que
cuando las imagenes son mas chicas, la informacién del color resulta mas
importante que con imagenes grandes. Este fenémeno también ocurre en la
visién de los seres humanos, donde la informacioén del color resulta de espe-
cial importancia cuando las iméagenes son pequenias o de baja calidad [41].

Por ultimo, es interesante graficar el error e que se obtiene en el recono-
cimiento. La figura 4.15 muestra dos reconocimientos distintos. El primero
de ellos busca reconocer una imagen que tiene anteojos negros (a) y el re-
conocimiento logra reconocer a la persona correcta (b). Luego, se grafico el
error e (recordar que e € R™, donde m = ancho X alto) como si fuese una
imagen. Como puede observarse en la figura 4.15(c), el error se encuentra
concentrado en la zona ocluida de la imagen; mas ain, el error toma la for-
ma de los 0jos que no estan presentes en la imagen a detectar.

El segundo reconocimiento que muestra la figura 4.15, intenta determinar
la identidad de una imagen del mismo sujeto, pero esta vez tiene la parte
inferior de la imagen ocluida con una bufanda (d). A diferencia del caso an-
terior, en este caso el reconocimiento falla y devuelve otra persona que no
es la esperada (e). Como la persona detectada no es la correcta, el error e
obtenido es grande, se encuentra esparcido por toda la imagen y no tiene
una forma definida (figura 4.15(f)).

El préximo método que evaluamos busca mejorar el reconocimiento cuan-
do la porcién ocluida de la imagen a reconocer es grande (como en el caso
de las imégenes ocluidas con bufandas).

4.3.2.2. Modelo Particionado

Este método busca mejorar el caso en el que la imagen a reconocer tiene
una porcién ocluida considerable y a su vez, la porcién ocluida se encuentra
concentrada en una zona de la imagen. Tal como explicamos en la seccion
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(e)

Figura 4.15: Resultados mostrados en forma visual. (a) imagen ocluida con anteojos negros utiliza-
da para el reconocimiento. (b) el sujeto que fue correctamente detectado. (c) el error e mostrado
como una imagen. Puede apreciarse como el error toma forma de los 0jos que fueron ocluidos en la
imagen (a). (d) imagen de la misma persona que (a), pero ocluida con una bufanda; esta imagen
es utilizada para el reconocimiento. (e) la persona devuelta por el algoritmo, la cual difiere de la
esperada. (f) al igual que con (c), se grafico el error e, pero a diferencia de la prueba anterior, el
error se encuentra por toda la imagen, sin una forma clara.

3.3.1, este método consiste en dividir la imagen en partes més pequefias y
reconocer cada una de ellas. Luego se hace una votaciéon entre todos los re-
conocimientos para determinar la persona en cuestion. La figura 4.16 muestra
esto en forma grafica.

SN

Figura 4.16: El “Modelo Particionado” consiste en dividir la imagen a reconocer en secciones
mas pequenas, reconocer cada una de ellas y luego votar entre todos los reconocimientos para
determinar la persona en cuestion.

En los experimentos realizados, la imagen se divide en 8 fragmentos de igual
tamano. Se eligi6 la particién que se muestra en la figura 4.16, es decir que
se divide a la mitad verticalmente y luego en 4 en forma horizontal. Esta
forma de dividir la imagen fue propuesta en [48] y decidimos respetarla para
luego poder contrastar los resultados de este método con el nuestro (cuyos
resultados se describen en la siguiente seccion).

Las tablas 4.2 y 4.3 muestran la tasa de reconocimiento obtenida utilizando
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Algoritmo Color

Anteojos | Bufandas | Total
Modelo Simple 69, 49 % 12,71% | 41,10%
Modelo Particionado | 86,44 % 95,76 % | 91,10%

Tabla 4.2: Tabla comparativa con la tasa de reconocimiento obtenida para los distintos algoritmos
usando imagenes a color

Escala de Grises
Anteojos ‘ Bufandas ‘ Total
Modelo Simple 65,25 % 9,32% 37,29%
Modelo Particionado | 78,81 % 90,07% | 86,44 %

Algoritmo

Tabla 4.3: Tabla comparativa con la tasa de reconocimiento obtenida para los distintos algoritmos
usando imagenes en escala de grises

imégenes a color y en escala de grises respectivamente. Como puede aprecia-
rse en ambas tablas, la tasa de reconocimiento aumenta significativamente
con el “Modelo Particionado” respecto del “Modelo Simple”. Esto demuestra,
que la idea de particionar el problema en iméigenes mas pequenas soluciona
el problema de tener un gran porcentaje de la imagen ocluida, ya que las
zonas que tienen un alto grado de oclusién quedan descartadas por tener un
SCT bajo (ver seccion 3.2) y las otras sirven para reconocer la identidad del
individuo.

Otro aspecto interesante es que con el “Modelo Particionado” la tasa de
reconocimiento de imégenes ocluidas con bufandas es superior a la de los an-
teojos (contrariamente a lo que pasa con el “Modelo Simple”). Esto se debe
a que la zona de los ojos contiene mas informacion acerca de la identidad del
individuo que la zona de la boca [41][48].

Tal como comentamos en la seccién 3.3, el principal problema del “Modelo
Particionado” es obtener una particién que permita aislar las zonas ocluidas
de aquellas que no lo estan. La particion aqui utilizada, fue propuesta en
trabajos que también utilizaban la base de datos de caras AR Database; es
decir, que quienes idearon esta forma de subdividir las imégenes, lo hicieron
a sabiendas del tipo de oclusién que esperaban tener. Es por ello que no re-
sulta sorprendente que la particion se adeciie tan bien a los tipos de oclusiéon
presentes en esta base de datos de caras.

En la siguiente seccién, mostramos los resultados de nuestro método, que
permite detectar las zonas ocluidas para luego descartarlas en el reconoci-
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miento, evitando de esta manera la necesidad de tener una particién fija.

4.3.2.3. Deteccion de la oclusion

Nuestro método consta de dos etapas. La primera de ellas consiste en
detectar la oclusiéon y la segunda en reconocer al individuo en cuestién uti-
lizando tnicamente las zonas no ocluidas. Si bien a nosotros nos interesa el
resultado de la segunda etapa, el éxito de ésta estd sujeto al de la primer
etapa.

En esta seccién no evaluaremos la performance de cada etapa individual-
mente, sino la del conjunto de ambas etapas. Dicho en otras palabras, con-
sideraremos un caso exitoso cuando una imagen parcialmente ocluida sea
correctamente reconocida por el algoritmo.

Este método tiene varios pardmetros. Entre ellos se encuentra el umbral 7, la
cantidad de pixeles de los conjuntos F; que seran utilizados en el algoritmo
3.2 de la seccién 3.3.2 y la forma de obtener dichos conjuntos.

En la seccién 3.3.2 presentamos cuatro métodos para obtener dichos con-
juntos, de los cuales vimos que sélo dos de ellos se adectian a nuestro caso.
Estos dos métodos son “Utilizar conjuntos de pixeles predefinidos, teniendo
en cuenta las oclusiones mas comunes que pueden presentarse” y “Tomar
bloques de pixeles contiguos en forma aleatoria”. El primero de estos no lo
utilizamos para nuestras mediciones para no otorgarle al detector ningtn
conocimiento previo acerca de la oclusién existente en la base de datos de
caras. El segundo método requiere de otro pardmetro que es la cantidad de
bloques de pixeles a elegir.

Nuestro primer experimento entonces fue fijar el umbral 7 = 20 y variar
la cantidad de bloques de pixeles. Este experimento lo hicimos utilizando
conjuntos de 500 pixeles (6,25 %) y otros utilizando 1250 pixeles (15,5 %);
sobre un total de 8064 pixeles.

La figura 4.17 muestra la tasa de reconocimiento obtenida utilizando di-
ferentes cantidades de bloques de pixeles contiguos. Las curvas color azul
representan las pruebas que se hicieron tomando un total de 500 pixeles
aproximadamente; mientras que las curvas color verde representan pruebas
en las que los bloques contienen alrededor de 1250 pixeles.

Como puede observarse, a medida que la cantidad de bloques aumenta, la
tasa de reconocimiento de las bufandas comienza a decaer (figura 4.17(c)).
Esto se debe a que al haber mas bloques, la probabilidad de que todos los
bloques se encuentren en una zona no ocluida es mucho menor. Ademas
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Figura 4.17: Tasa de reconocimiento obtenida utilizando el método de detectar la oclusion, para
luego excluir dicha porcién. En estas pruebas se fijo el umbral 7 = 20 y se varié la cantidad de
bloques de pixeles contiguos elegidos para los conjuntos F; del algoritmo 3.2. Las curvas color
azul son pruebas en donde los conjuntos F; tienen aproximadamente 500 pixeles, mientras que las
curvas color verde tienen 1250 pixeles en dichos conjuntos. (a) tasa de reconocimiento obtenida
con diferentes cantidades de bloques de pixeles contiguos. (b) igual que (a), pero solo para las
imégenes que tienen oclusiéon con anteojos negros. (b) igual que (a), pero solo para las imagenes
que tienen oclusion con bufandas.
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puede observarse que el aumento de la cantidad de bloques no afecta tanto a
las imégenes ocluidas con anteojos negros. Este fendémeno se debe a que las
iméagenes que tienen anteojos negros tienen una menor proporcién de pixeles
ocluidos que las que tienen bufandas y por ende, la probabilidad de que los
bloques de pixeles no contengan pixeles ocluidos es menor.

Con respecto a la cantidad de pixeles de los conjuntos Fj, hay que destacar
que las pruebas que tuvieron alrededor del 15 % del total de los pixeles re-
sultaron ser mas estables que aquellas que solo tenian el 6,25 %.

El siguiente experimento fue fijar la cantidad de bloques de pixeles a 2 y
a 1250 pixeles en los conjuntos F; (15,5 % del total de la imagen) y luego
variar el umbral 7.

100,00%
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7,00% \
96,00%
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== Anteojos
2

95,00% ¥ Bufandas

Tasade Reconocimiento

94,00%
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Figura 4.18: Tasa de reconocimiento obtenida utilizando el método de detectar la oclusién, para
luego excluir dicha porcién. En estas pruebas se utilizaron dos bloques de pixeles contiguos, con
el 15,5 % de los pixeles en los conjuntos F; y se vari6 el umbral .

La figura 4.18 muestra los resultados de variar el umbral 7. Experimental-
mente, obtuvimos los mejores resultados utilizando 7 = 10.

En la figura 4.19 incluimos algunos ejemplos de rostros ocluidos y como
el algoritmo detect6 dicha zona ocluida, para luego reconocer satisfactoria-
mente al sujeto utilizando el resto de la imagen.

Si observamos detenidamente las imagenes de la figura 4.19 que muestran
las zonas de oclusién detectadas, vemos que algunas de ellas tienen pequenas
regiones no ocluidas las cuales fueron detectadas como oclusion y viceversa.
Dado que el algoritmo de reconocimiento es robusto a pequefias zonas oclui-
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(d)

Figura 4.19: Reconocimiento de imégenes con oclusion correspondientes a cuatro individuos, (a),
(b), (¢) y (d). En esta figura se muestran dos imagenes con oclusién por individuo. Luego se
muestra la zona ocluida detectada para cada una de estas imégenes y por ultimo se pueden ver
las iméagenes sin oclusién de dichos individuos, los cuales fueron correctamente detectados por el
algoritmo.
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das, estos pequenos errores cometidos no afectan a la tasa de reconocimiento.
Esto ultimo se confirma con la elevada tasa de reconocimiento obtenida.

Por dltimo, en la tabla 4.4 podemos observar comparativamente las tasas
de reconocimiento més altas obtenidas con cada uno de los tres métodos de
reconocimiento de rostros en presencia de oclusién.

Algoritmo Anteojos | Bufandas | Total

Modelo Simple 69,49 % 12,71% | 41,10%
Modelo Particionado 86,44 % 95,76 % 91,10 %
Deteccion de la oclusion | 97,46 % | 99,15% | 98,31 %

Tabla 4.4: Tasas de reconocimiento obtenidas con cada uno de los métodos de reconocimiento de
rostros en presencia de oclusion.

En la siguiente seccién comentaremos los resultados obtenidos combinado el
método de deteccién de rostros y el de reconocimiento.

4.4. Pruebas de integradoras

En esta seccién comentamos los resultados obtenidos combinando el méto-
do de deteccién de rostros con el de reconocimiento. Buscamos entonces re-
conocer individuos en imégenes de caras encontradas por el detector y luego
centradas y recortadas en forma automatica, sin ningtn tipo de intervencion
manual. Es importante destacar, que este procedimiento se realiza tanto con
las imagenes usadas para test, como con aquellas utilizadas en el diccionario
de caras del algoritmo de reconocimiento.

El detector fue entrenado utilizando los parametros que, en base a las medi-
ciones efectuadas en la seccién 4.2, dieron mejores resultados. Es decir, que
el detector elegido consta de un arbol de clasificadores con una ramificacion
y en donde cada uno de los clasificadores fuertes que lo componen, utiliza a
su vez arboles CART con dos clasificadores simples.

Para estas pruebas usamos las mismas bases de datos utilizadas en la seccién
de reconocimiento (ver 4.3), es decir las bases de datos de caras Eztended
YALE By AR Database.

La base de datos Extended YALE B consta de imagenes correspondientes
a 38 sujetos y cada uno de ellos posee multiples imagenes obtenidas bajo
diferentes condiciones de iluminacién. Los creadores de esta base de datos,
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clasificaron las imagenes en funcién de la iluminacién en cuatro conjuntos a
los que denominan: Set 1, Set 2, Set 8 y Set 4. El primero de ellos contiene
las imé4genes en donde la iluminacion es frontal y/o difiere de esta en un an-
gulo menor a 12 grados. El segundo tiene imigenes en donde la iluminacién
estéd corrida entre 20 y 25 grados, el tercero entre 35 y 50 grados y el ultimo,
el cual posee las imégenes con iluminacién mas extrema, entre 60 y 77 grados.

La tabla 4.5 muestra la tasa de detecciéon y la tasa de falsos positivos

Imagenes | Tasa de detecciéon | Tasa de falsos positivos
Set 1 97,30 % 0,00 % (0)
Set 2 96, 85 % 0,68 % (3)
Set 3 92,57 % 0,90% (4)
Set 4 72,78 % 0,39% (2)
Total 88,29 % 0,54 % (9)

Tabla 4.5: Tasa de detecciéon y de falsos positivos obtenidos en la base de datos Eztended YALE B

obtenidos en la etapa de deteccién. Como puede apreciarse, la tasa de detec-
cion se reduce significativamente en las imagenes que tienen la iluminacion
més extrema (Set 4).

Luego se arm6 el diccionario de caras utilizando las caras detectadas corres-
pondientes a las imagenes que fueron utilizadas en el diccionario de caras de
las pruebas de la seccion 4.3.1.1. Esto se hizo para poder comparar cuan-
to afecta la tasa de reconocimiento el hecho de que las imégenes no fueron
alineadas manualmente. Con ese diccionario de caras y usando los valores
€ =0,05y d= 256! se aplico el algoritmo de reconocimiento a las imagenes
de caras detectadas restantes.

La tasa de reconocimiento obtenida con este procedimiento fue del 93,89 %.
Recordemos que con las imagenes de esta base de datos de caras que fueron
centradas y recortadas manualmente el reconocimiento era efectivo en un
100 %. Esta diferencia en la tasa de reconocimiento se debe a que unas pocas
caras detectadas no estaban bien centradas y otras fueron detectadas en una
escala diferente al resto de las iméagenes.

Con todo esto, podemos decir que la tasa de efectividad del sistema obtenida
con la base de datos de caras Extended YALE B es de 88,29 % x 93,89 % =
82,90 %.

'Los valores de los parametros € y d se corresponden con los que proporcionaron los
mejores resultados para esta base de datos de caras en la seccién 4.3.1.1
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Luego procedimos a repetir los experimentos pero utilizando la base de datos
de caras AR Database. En esta base de datos, utilizamos las imagenes de los
mismos 60 individuos seleccionados para las pruebas de las secciones 4.3.1.2
y 4.3.2.

Tipo de imagenes Tasa de deteccion obtenida

Sin oclusién 100,00 %
Anteojos | 80,79% | 78,81% | 99 22 %
Bufandas | 76,84 %

Con oclusion

Tabla 4.6: Tasa de deteccion obtenida en la base de datos AR Database

Los resultados de la detecciéon pueden apreciarse en la tabla 4.6. Como
puede observarse, las imagenes que no se encuentran ocluidas fueron detec-
tadas en su totalidad. Sin embargo, esto no sucede cuando las imagenes se
encuentran parcialmente ocluidas.

Tipo de imagenes Tasa de falsos positivos
Sin oclusion 0,49% (4)
Anteojos | 4,80% (17) | 2,45% (18) | 1447 (22)
Bufandas | 0,28 % (1)

Con oclusiéon

Tabla 4.7: Tasa de falsos positivos obtenida en la deteccién utilizando la base de datos
AR Database. Entre paréntesis se indica la cantidad de falsos positivos obtenida.

Por otro lado, la tabla 4.7 muestra la cantidad de falsos positivos detectados.
Hay que aclarar que una pequena cantidad de falsos positivos en la etapa
de deteccion no genera mayores inconvenientes ya que éstos son rechazados
luego en la etapa de reconocimiento debido a que el coeficiente SCT resul-
tante suele ser un orden de magnitud inferior respecto cuando la imagen a
reconocer es un rostro.

Luego se armé el diccionario de caras utilizando el mismo procedimiento
empleado con la base de caras Frtended YALE B, pero para las imigenes sin
oclusién. Es decir que el diccionario se armé con las caras detectadas corres-
pondientes a las imagenes que fueron utilizadas en el diccionario de caras de
las pruebas de la seccién 4.3.1.2. Con ese diccionario de caras y usando los
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valores € = 0,05 y d = 256 2 se aplicé el algoritmo de reconocimiento a las
imégenes de caras detectadas restantes.

La tasa de reconocimiento obtenida para las imagenes sin oclusién fue de
un 87,96 %, es decir, alrededor de un 7% menos que utilizando imégenes
centradas y recortadas manualmente (ver secciéon 4.3.1.2). Por otro lado, los
falsos positivos tuvieron un SCT menor a 0,0001 y al ser un valor tan chico,
estos fueron descartados.

Podemos entonces decir que la tasa de efectividad del sistema obtenida
con las iméagenes sin oclusién base de datos de caras AR Database es de
100,00 % x 87,96 % = 87,96 %.

Luego intentamos hacer la misma prueba pero con las imégenes con oclusion.
Pero, a diferencia de las sin oclusion, la mayoria (més del 70 %) de las imé-
genes se encuentran mal centradas y en diferentes escalas. Esto produce que
el reconocimiento no sea factible en dichas imégenes. Al ver estos resultados,
llegamos a la conclusiéon que se necesita una etapa entre las de detecciéon y
reconocimiento que se encargue de centrar y escalar las imagenes detectadas
previo al reconocimiento. Mas atn, esto es de vital importancia si las imé-
genes pueden contener cierto grado de oclusion. Queda entonces planteado
un nuevo tema de investigacién acerca de como alinear imégenes de caras
que puedan o no estar parcialmente ocluidos.

En resumen, en esta seccién mostramos que los métodos de deteccién y
reconocimiento pueden utilizarse en forma conjunta y automética cuando
las caras de las imagenes no se encuentran ocluidas. Se hicieron mediciones
en dos bases de datos de caras y en ambas, la tasa de reconocimiento fue
alrededor de un 7% inferior a la obtenida utilizando imégenes centradas y
recortadas manualmente. También se comenté que cuando las imégenes se
encuentran parcialmente ocluidas, la alineacién y la escala de las imagenes
de caras resultantes del algoritmo de deteccién son muy variables, lo que
impide el reconocimiento y en consecuencia es necesario agregar algin tipo
de alineacién entre ambas etapas.

2Los valores de los parametros € y d se corresponden con los que proporcionaron los
mejores resultados para esta base de datos de caras en la seccién 4.3.1.2
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo estudiamos la deteccién y el reconocimiento de caras.
Abordamos la deteccién basdndonos en un método propuesto por Viola y
Jomnes [46] el cual consiste en entrenar una cascada de clasificadores y donde
cada uno de ellos esta compuesto por features simples y que pueden ser cal-
culados muy velozmente. Este método consta de dos etapas, la primera en
donde se entrena el detector utilizando un algoritmo de boosting. Luego tiene
una segunda etapa en donde se utiliza la cascada de clasificadores obtenida
en la etapa anterior para la deteccién. La gran ventaja de este método es
que la segunda etapa, a diferencia de la primera, puede ejecutarse muy veloz-
mente, lo que permite detectar rostros en tiempo real atn en dispositivos con
capacidad de procesamiento limitada (como ser, una camara de fotos o un
celular).

Posteriormete comentamos sucesivas mejoras que se le hicieron al algorit-
mo original del Viola y Jones. Estas son:

= Extender el conjunto de features utilizado e incorporar features incli-
nados a 45 grados.

= Agregar una etapa de post-optimizacién al clasificador entrenado, lo
que permite reducir la tasa de falsos positivos de un clasificador.

= Utilizar GentleBoost como algoritmo de boosting en vez de AdaBoost.

» Utilizar arboles Classification and Regression Trees (CART) en vez de
stumps como clasificadores débiles.

» Construir en forma automaéatica un arbol de clasificadores fuertes en vez
de una cascada.

Este método de deteccién de caras mostro tener excelentes resultados cuando
las caras no se encuentran ocluidas. Aunque, cuando ciertas porciones del
rostro se encuentran ocluidas, la tasa de deteccién suele caer un poco.
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Luego abordamos el problema del reconocimiento de rostros mediante un
novedoso método que tiene su fundamento en recientes avances en el estudio
del procesamiento de senales, mas especificamente en el area de compressed
SENsIng.

En la etapa de reconocimiento formamos un diccionario de caras, con las
iméagenes de los rostros de los sujetos conocidos por el sistema. Luego, da-
da una imagen a reconocer, buscamos la combinacién lineal més esparsa de
imagenes presentes en el diccionario que formen dicha imagen. Dado que
este calculo es NP-Hard, se aproximé dicho calculo utilizando un sistema de
ecuaciones lineales, en las condiciones planteadas en la teoria de compressed
sensing.

Posteriormente extendimos el planteo anterior para que el reconocimiento
pueda efectuarse ain cuando la imagen del rostro del sujeto a reconocer se
encuentre parcialmente ocluida. Este planteo funciona bien cuando la por-
cion ocluida del rostro es pequenia, pero comienza a fallar a medida que esta
crece. Para solucionar esto, se propuso subdividir el problema del recono-
cimiento en pequefnios problemas de reconocer fracciones del rostro. Vimos
también que este segundo planteo no es lo suficientemente flexible. Es por
ello que en este trabajo propusimos un nuevo método que permite detectar
la zona ocluida de la imagen, para luego excluirla del reconocimiento.

Este método para detectar la oclusién consiste en tomar pequefias porciones
de la imagen y utilizando el diccionario de caras conocidas, generar una cara
similar a la que se quiere detectar. Dado que la imégenes del diccionario no se
encuentran ocluidas, la imagen generada se asemejard a un rostro no ocluido.
Luego, por diferencia de la imagen a testear con al generada, se obtiene la
regiéon ocluida.

Tanto el método de reconocimiento sin oclusiéon, como el de detecciéon de
la oclusién y posterior reconocimiento, mostraron excelentes resultados.

Luego probamos ambos métodos juntos, para detectar y reconocer rostros
sin ningun tipo de intervencion manual. Los resultados obtenidos fueron muy
buenos cuando las imagenes no estaban ocluidas. Sin embargo, también se
mostré que cuando las imagenes tienen cierta porcién ocluida, la etapa de
detecciéon suele devolver imagenes no alineadas y en diferentes escalas, lo
que impide reconocerlas. Debido a esto, queda pendiente como futuro tra-
bajo de investigaciéon crear un método que permita centrar las imagenes de
caras detectadas, aunque estas se encuentren parcialmente ocluidas, previo
al reconocimiento.
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