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Introduccio

El reconeixement de les persones per la cara és el metode d’identificacié de
les persones més usat pels humans. Un altre métode natural és I'olor, que és
un dels metodes més usat per molts animals, pero aquesta tecnica de reconei-
xement va deixar de ser usada pels humans fa molts milers d’anys. El reco-
neixement de les persones per la cara és una tasca que portem a terme cons-
tantment i sense un esfor¢ aparent. No obstant aixo, en la intel-ligéncia ar-
tificial continua sent una tasca de gran esfor¢ computacional i de recursos.
L'aparici6 de dispositius de baix cost i amb molta capacitat de calcul, com por-
tatils o teleéfons intel-ligents, ha despertat un interés enorme en el processa-
ment d’imatges i videos en moltes aplicacions, entre les quals hi ha la identi-
ficacié mitjancant la biometria i el seguiment de persones o de les seves cares.
Una aplicaci6 tipica és el seguiment automatic de la cara d'un conferenciant.

La recerca en el reconeixement de cares esta motivada no sols pel desafiament
de la metodologia en si, sin6é també per nombroses aplicacions practiques en
que la identificaci6 de les persones és necessaria. El reconeixement de cares
és un dels metodes biometrics més usats i ha esdevingut cada cop més i més
important a causa dels avencos tan rapids en les tecnologies de les cameres
digitals, Internet, dispositius mobils i la demanda cada cop més gran de me-
sures de seguretat. La capacitat de calcul del processador d’'una camera de fer
fotos de baix cost és superior als ordinadors de sobretaula de principis de la
decada de 1980. Aixi, han pogut apareixer els sistemes de detecci6 de cares en

cameres de baix cost.
Els principals avantatges del reconeixement de les persones per la cara son dos:

1) Es el métode més natural, al qual estem acostumats, i per tant és menys

intrusiu.

2) Es el metode més facil d’usar de cara a 1'usuari; simplement una camera ha

de captar la cara amb poca o cap col-laboraci6é de 1'usuari.

A més, és un sistema biometric que pot treballar en un procés de verificacio
(o autenticacid) o en un procés d’identificacié (o reconeixement). Han apare-
gut aplicacions que duen a terme automaticament aquests dos processos (per
exemple, Picassa o iPhoto). El seu objectiu és anar cercant cares conegudes en
fotos personals i aixi poder-nos mostrar en quines fotos apareix una persona
concreta. Hi ha un procés d’aprenentatge en queé 1'aplicaci6 selecciona les ca-
res i pregunta de quina persona sén. Com més cares verifiquem, més apren el
sistema i per tant, més cares troba i més en classifica en noms concrets. Un
dels aspectes practics interessants és que 'aprenentatge es pot fer en qualsevol

moment, és a dir, que sempre som a temps de corregir cares mal classificades o
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classificar cares sobre les quals el sistema dubta i ens demana la nostra ajuda.
A més, quan hi anem afegint fotos noves, el sistema va detectant automatica-
ment les cares noves que puguin apareixer.

L'ordre en qué es comenten les tecniques i els processos en aquest modul té
certa relaci6 amb el flux de la informaci6 en el procés general de la comparaci6
de dues cares o la cerca d'una cara en una base de dades. Comentarem aquests
metodes de la manera segilient:

e Enl'apartat “Etapes dels sistemes de reconeixement de persones pels trets
de la cara” comentem l’existéncia de les cinc etapes fonamentals d'un sis-

tema de reconeixement de cares.

e Després, detallarem cadascuna de les etapes. D’aquesta manera, en
I'apartat “Detecci6 de les cares” expliquem com es pot detectar una cara
dins d'una imatge, és a dir, com es pot saber que en alguna part o algunes
parts de la imatge hi ha una cara o diverses cares.

e En l'apartat “Normalitzaci6 de la cara” expliquem un procés de normalit-
zacio6 de la part de la imatge en qué creiem que hi ha una cara. Aquesta
normalitzaci6 té I’objectiu de tenir la informaci6 de la cara independent-

ment de la posici6 de la persona i de la llum.

e Un cop tenim la imatge normalitzada, en 1’apartat “Extracci6 de les carac-
teristiques” n’extraiem les caracteristiques principals. En l’apartat “Verifi-
caci6 d’'una cara” ja tenim el procés especific dels sistemes biometrics que
es basa a verificar si dues imatges de cares pertanyen a la mateixa persona.

e Com a continuacié natural, en l'apartat “Identificacié d'una cara”
s’explica com s’ha d’identificar una persona per la seva cara.

¢ Finalment, en l'apartat “Generaci6 de cares” s’explica com s’ha de gene-
rar una cara de manera sintetica a partir d'un conjunt de cares. Aquesta
técnica és interessant quan no tenim la imatge completa de la cara d'una

persona i necessitem tenir-ne una bona aproximacio.
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Objectius

Els objectius basics d’aquest modul sén els seglients:
1. Coneixer les etapes basiques dels sistemes de reconeixement de les perso-
nes basats en la cara.

2. Coneixer les tecniques de la visié per computador aplicades a 'extracci6
de les caracteristiques principals de la cara.

3. Representar una cara en un registre d'una base de dades.
4. Comparar dues cares.

5. Generar una cara de manera sintetica usant un conjunt de cares.
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1. Etapes dels sistemes de reconeixement de persones
pels trets de la cara

El primer sistema de reconeixement de persones per la cara fet public va ser la
tesi doctoral presentada per Kanade 1'any 1974. Des d’aquell primer sistema
fins ara, el rendiment dels sistemes de reconeixement de cares ha millorat sig-
nificativament. A més, ara aquest procés es pot dur a terme a temps real amb
imatges o videos capturats en situacions més o menys favorables. No obstant
aix0, encara que la millora en aquests sistemes ha estat encoratjadora, aquesta
tasca ha resultat ser un esforg dificil, especialment en situacions no controla-
des en que hi pot haver canvis d’il-luminacio, expressions, punts de vista o
oclusions. Els humans i alguns animals tenen una capacitat de reconeixement
molt superior als sistemes artificials. Ara per ara, no se sap quan un sistema

artificial sera millor que un de natural.

Avui en dia, les etapes principals dels sistemes de reconeixement de persones
per la cara no ha variat gaire respecte de la primera solucié proposada per
Kanade. Fl que ha variat és la soluci6 aplicada dins d’aquestes etapes. Tots els
sistemes acostumen a estar formats per cinc grans moduls que descriurem a

continuacio.

1) Detecci6 i seguiment de la cara': extreu la zona en que hi pot haver la (En angles, face detection.

cara dins de la imatge. En cas que treballem directament amb un seqtiéncia de

P p . . . @ & i
video, també haurem de fer el seguiment de la cara, és a dir, anar sabent en En angles, face tracking.
quina zona de la imatge es troba la cara, imatge per imatge. No comentarem

res més sobre els sistemes de seguiment de cares’; simplement esmentar que
I'avantatge de treballar amb video és que tenim una informacié passada (po-
sicig, velocitat, acceleracio, orientacio, mida...) que usem per a predir aquestes
dades en imatges futures.

2) Normalitzaci6 de la cara’: I'objectiu és normalitzar la imatge de la cara En angles, face alignment.
respecte de les propietats geometriques, tal com la mida i la posici6, usant
transformacions geometriques o morfologiques. També es normalitza respec-
te de la il-luminacié. L'objectiu d’aquestes transformacions és que la imatge
resultant sigui tan invariant com sigui possible a tots els agents externs (focus,
il-luminacio, posici6 relativa d’on és la camera respecte d’on és la cara, zoom
de la camera...). Es detecten els components facials com els ulls, les orelles, el

nas o la boca i s'usen per a fer les transformacions necessaries.
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3) Extracci6 de les caracteristiques®: I’objectiu és obtenir informacié efectiva
de la imatge de la cara que sigui util per a distingir entre dues cares diferents
pero en canvi que sigui invariant a dues imatges de la mateixa persona. A més,
s’ha d’aconseguir que sigui estable respecte als agents externs.

4) Comparaci6 de cares’: I'objectiu d’aquest modul depén de si estem en un
procés d’'identificacié o de verificaci6. En un procés d’identificacié, compara
les caracteristiques extretes d'una imatge nova amb les caracteristiques de di-
verses imatges de la base de dades i retorna la més semblant (o conjunt de
més semblants). En un procés de verificaci6, compara les caracteristiques de
dues imatges i retorna si son la mateixa persona o no. També pot retornar una
distancia o probabilitat que siguin la mateixa persona.

5) Base de dades®: aquest modul emmagatzema les caracteristiques de totes
les imatges que ens han servit per a matricular les persones. En els processos
d’identificaci6, va oferint caracteristiques de cares perque siguin comparades.
Acostumen a tenir uns mecanismes interns anomenats indexacio de bases de
dades, que serveixen perque no sigui necessari recorrer tota la base de dades i

aixi reduir el temps de cerca.

®gn angles, face extraction.

®gn angles, feature matching.

©Fn angleés, database of unrolled

users.

Figura 1
Localitzacio
Imatge/ facial, grandaria Cara Vector de
video i postura alineada caracteristiques
Deteccio . ., Extraccio Comparacié

de la cara Alineaci6 R e R i
""" o de la cara caracteristiques caracteristiques
Seguiment

A

Base de
dades d’usuaris
registrats

ID de
la cara
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2. Deteccio de les cares

La detecci6 de la cara és el primer pas del procés d’identificacié de les cares.
La seva fiabilitat té una influéncia cabdal en tot el sistema de reconeixement,
ja que si la cara no es detecta, llavors no s’aplica cap altre procés en aquella
part de la imatge. Donada una sola imatge o una seqiiencia de video, un de-
tector de cares ideal hauria de tenir la capacitat de localitzar totes les cares,
malgrat la posici6, escalat, edat, expressi6... A més, hauria de ser independent
d’il-luminacions estranyes i del contingut de la imatge o video. Fixeu-vos que
detectar una cara vol dir que el sistema sapiga que en aquells pixels de la imat-
ge hi ha una cara, pero encara no sap quina persona és.

S’han dissenyat diversos metodes per localitzar cares en una imatge i també
per al seguiment i deteccio de cares en seqiiencies de video.

La localitzaci6 de la cara pel métode basat en I’aparicié’ es basa en la idea
de cercar si la cara apareix en qualsevol punt de la imatge. El procés es porta
a terme de la manera segiient: la imatge d’entrada s’escaneja a totes les posi-
cions possibles i en escalats diferents per una subfinestra. Aquesta subfinestra
normalment és un quadrat de diferents dimensions. La detecci6 de la cara es
planteja com un sistema que analitza només la subfinestra i sap classificar la
zona de la imatge que cau dins de la subfinestra en només dues classes. Una
classe és “cara” i l’altra classe és “no-cara”. Els pixels externs a la subfinestra
no afecten aquesta decisi6. La subfinestra serveix per a aillar-nos de la resta de
la imatge. El classificador que decideix si és una cara o no és una cara ha estat
ensenyat amb molts exemples de subfinestres que son cares i molts exemples
de subfinestra que no son cares. Com veurem a continuacio, aquests exemples
serveixen per a aportar informacié estadistica. Si les mides de la subfinestra
son, per exemple, de 20 x 20 pixels, llavors detectarem cares a la imatge que
ocupin 20 x 20 pixels. I per entrenar el classificador, haurem de passar imatges
de 20 x 20 que siguin cares i imatges de 20 x 20 que no siguin cares.

En la figura 2 es veuen deu imatges de 20 x 20 pixels usades per a aprendre
la classe “cara” i deu imatges de 20 x 20 pixels usades per a aprendre la classe

“no-cara”.

Figura 2. Imatges usades per a aprendre la classe “cara” i imatges usades per a
aprendre la classes “no-cara”

e ‘! 1P
G Th = JRE

L, J - 1 ]
2 3 _‘_ hf._‘ _j ‘o“.-

Picassa i iPhone

En les aplicacions Picassa o iP-
hone, si la cara no és detecta-
da, no hi ha manera de selecci-
onar manualment on hi ha una
cara.

Reflexio

Aqui comentarem un dels me-
todes més usats per a reconei-
xer cares en imatges estatiques
per la seva senzillesa i eficacia.
No farem cap comentari res-
pecte dels sistemes de segui-
ment de cares en videos.

"En angles, appearance-based de-
tection.
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Aqui presentarem el classificador més senzill que s’ha dissenyat, s’anomena
classificador de Bayes. Hi ha un altre classificador també molt usat anomenat
Adaboost que normalment funciona una mica millor. Aquest altre classifica-
dor complica una miqueta la idea inicial de Bayes en afegir-hi ponderacions o
pesos. Les mostres que anem deduint de manera iterativa que estan mal clas-
sificades es tenen molt en compte, ja que el pes amb queé se les pondera va
augmentant. Aquests dos classificadors de “cara” i “no-cara” aprenen perque
en les subfinestres que contenen una cara apareix una correlacio entre els seus
pixels. Per exemple, sempre que una zona esta molt il-luminada, també ho
esta aquesta altra zona, o al revés, sempre que esta molt il-luminada, detectem
que aquesta altra zona és molt fosca. D’altra banda, se suposa que aquesta cor-
relacié no es detecta en les subfinestres on hi ha qualsevol altre objecte o part
d’objecte que no sigui una cara.

Aquests classificadors no reben directament la subfinestra de la imatge, sin6
un conjunt de caracteristiques (normalment és un vector de nombres reals)
extretes d’aquesta subfinestra de la imatge. Hi ha diversos metodes per a ge-
nerar aquestes caracteristiques. Els més usats son les caracteristiques de Haar
proposades per Viola i Jones 'any 2001. Un altre metode és el d’extreure les
caracteristiques amb els filtres de Gabor. A continuacio, descriurem les carac-

teristiques de Haar.

Les caracteristiques de Haar (figura 3) estan formades per quatre imatges de

dimensions diverses amb formes rectangulars bicolors.

Figura 3. Les quatre caracteristiques basiques de Haar

Haarq Haary Haars Haary

Fl)=a

Quan s’ubica una caracteristica de Haar sobre una subfinestra, els pixels de la
subfinestra que cauen sobre la part blanca se sumen i els pixels de la subfinestra
que cauen sobre la part negre es resten. El valor final d’aplicar un filtre concret
en una posicio concreta és el valor resultant de sumar les parts negres i restar-hi
les parts blanques.

Cada tipus es pot concretar en una figura segons els parametres segiients:

e Ubicacio de la caracteristica de Haar; en la imatge (x, y). Normalment, el
centre de coordenades dels pixels de la imatge original, i també la subfi-
nestra on s’aplica Haar, esta localitzat a ’extrem inferior esquerre i les co-

ordenades comencen pel punt (0, 0).

Reflexio

El métode que utilitza els fil-
tres de Gabor no s’explica en
aquest material didactic.
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¢ Diferents dimensions horitzontals i verticals (2, w) de la caracteristica de
Haar;.

Es a dir, que donada una subfinestra aplicarem Haar(x, y, h, w) i retornara un

valor enter.

Exemple

Donada aquesta petita imatge original de 6 x 6:

23 56 67 78 56 32
23 55 12 90 234 105
245 211 178 190 176 87
23 54 78 189 232 190
23 123 239 123 56 32
203 23 29 12 116 132

Haar,(1, 1, 4, 4) retorna el valor —(55 + 12 + 211 + 178 + 54 + 78 + 123 + 239) + + (90 +
234+ 190 + 176 + 189 + 232 + 123 + 56) = =950 + 1.290 = 340

Per tant, el vector d’entrades del classificador de Bayes esta format pels quatre
tipus de caracteristiques en posicions diferents i dimensions diferents. Hi ha
moltes combinacions possibles, per aix0, s’ha de decidir un subconjunt.

Exemple

En subfinestres de 24 x 24, es pot obtenir un vector de vuitanta valors. Es a dir, vint
combinacions diferents per a cada tipus de Haar. Si fem filtres de Haar de 6 x 6, llavors
en podem posar setze. I si també considerem filtres de Haar de 12 x 12, llavors en podem
posar quatre. Logicament, es poden posar moltes altres combinacions, per exemple, i
acceptar solapament entre filtres o que no hagin de ser quadrats.

Un cop tenim convertida la subfinestra en un vector de n caracteristiques x,
explicarem com muntem un classificador de Bayes. Primer de tot, hem de
deduir quina és la probabilitat que el valor de la i-esima caracteristica concreta
sigui de la classe “cara” Pf(xl-) i també que sigui de la classe “no-cara” P?C(xi). Un
cop tinguem aquestes probabilitats, assumirem que sén independents entre
elles i llavors considerem que una mostra x és de classe “cara” o de classe
“no-cara” segons el producte de probabilitats de totes les caracteristiques de

la manera segiient:

n n

La mostra x és “cara” si I I P(x)> I I P(x,). Altrament, és “no-cara”.
=1 =1
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Ara ens queda comentar com calculem les probabilitats P{(x,) i P*(x;). En el
metode de Bayes, aquestes probabilitats és diuen probabilitats a posteriori i es
calculen a partir d’altres probabilitats marginals i condicionals. La probabilitat

a posteriori de la classe “cara” es defineix:

P(xll "cara" ) "cara")

Hx) (1

Pilx)

L

De manera similar, la probabilitat a posteriori de la classe “no-cara” es defineix:

P(x,l "no cara" )P( "no cara")

Pi(x) = e )

1

Les probabilitats condicionals P(x,l "cara ) i P(x,l“ no cara ) s’anomenen pro-
babilitats a priori i son la funcié de possibilitat (likelihood) de la classe “cara”
i de la classe “no-cara”, respecte del valor x; de la i-esima caracteristica. Les
probabilitats de les classes P("cara")i P(" cara ) son la probabilitat a priori de

la classe “cara” i de la classe “no-cara”. La probabilitat que aquesta mostra x;

aparegui, P(x,-), es calcula amb el teorema de la probabilitat conjunta:

P(xi) = P(xll "cara")-P(" cara")+ P(xll "no cara" )P( "no cara") 3)

Només ens queda definir les probabilitats de les classes i les probabilitats a
priori. Normalment, es considera que hi ha la mateixa probabilitat que a la
subfinestra aparegui una cara o que no hi aparegui. Per aquest motiu, es pot

assumir que:
"cara")=P"no cara")=1/2 (4)

Amb la definici6 d’aquestes probabilitats, podem redefinir la férmula general

de la probabilitat a posteriori per a les dues classes de la manera segiient:

P C(xi) P(xll "cara" )

A P(x)" cara")+P(x)"no cara")

®)

Plx)"no cara")
P(xll "cara" )+ P(xll "no cara" )

P (x,) 6)

Aquesta funcio ens indica que per a considerar que un element sigui de tipus
“cara” (o “no-cara”) és important que la seva probabilitat a priori sigui alta,
pero també és important que la probabilitat a priori de 1’altra classe sigui baixa.
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Ara definirem les probabilitats a priori. Primer comencem per la probabilitat
de ser classe tipus “cara”. Donat el conjunt de k subfinestres que sabem que
hi ha una cara, calcularem els vectors de les seves n caracteristiques i obtenim

el conjunt de vectors {al, az ..., ak}, en que:
aJ—[al, ...a{l] (7)

L'element alJ és el valor de la caracteristica i-esima de la mostra j-ésima que

sabem que hi ha una cara. Aquesta caracteristica es calcula amb una funci6
Haar aplicada a la mostra j-¢sima amb uns parametres (x, y, h, w) concrets.
Amb aquests vectors de caracteristiques calcularem el valor mitja de cada ca-
racteristica:

k
1 i
it ®

i també la seva desviaci6 estandard:

k
ﬂﬁZ(a{ o

J=1

Llavors, assumim que aquestes caracteristiques es poden aproximar per una
funcié normal i obtenim la probabilitat a priori de ser cara donada la mostra
segient:

—(aj—/t?)z
Plx)" cara") = ag\/lg ez(lg—g)é (10)

La figura 4 mostra de manera grafica l’obtencio6 de la desviacié estandard i la
mitjana de cada caracteristica donades les imatges de la classe “cara”. En la
matriu hi ha tantes columnes com imatges de cares i tantes files com filtres
Haar s’hagin aplicat depenent dels cinc parametres de la funci6é Haar;(x, y, h,
w). En la figura es mostren quatre possibles valors del parametre i, i no es

concreten els altres quatre parametres.
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Figura 4. Extracci6 de la desviacié estandard i la mitjana donades les imatges de cares i cada
combinacié del filtre de Haar

Fi(l) e R (cFy - uFy)

Fil) e R (cFj- uF)

El procés per a calcular la probabilitat de classe “no-cara” és similar al descrit

amb la classe “cara”. De la mateixa manera, calcularem els vectors {bl, bz, bk}
que representen el mateix i es calculen de la mateixa manera que els vectors

{al, a, ..., ak} pero les mostres inicials sén de subfinestres de la classe “no-ca-
ra”. Amb aquests vectors de caracteristiques calcularem el valor mitja de cada
caracteristica:

i també la seva desviaci6 estandard:

k
. 2
1 J
o1 =727 240 - ) (12)
1

]

J=

Llavors, assumim que aquestes caracteristiques es poden aproximar per una
funcié normal i obtenim la probabilitat de no ser cara donada la mostra:

Plxj"no cara")=—r—=e—- (13)
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La figura 5 mostra una fotografia en qué s’han detectat automaticament les ca- ~ ®kn angles, false rejection. ‘

res. Fixeu-vos que apareixen dos tipus d’errors de deteccié que s6n semblants

< .z . . [NV . 9 <
als errors comentats en el modul “Avaluacio6 dels sistemes biometrics en apli- ©En angles, false acceptance. ‘

cacions reals”. Algunes cares no han estat detectades: error de no-detecci6®

0 & ‘
. 2 . n anglés, correct acceptance.
i algunes parts que no son cares han estat considerades cares: error de de- gles, P

tecci6’. Tanmateix, el nombre d’acceptacions correctes'® és molt superior als

€ITOrIS.

Figura 5. Fotografia en que s’han detectat les cares de manera automatica
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3. Normalitzacio de la cara

Com hem remarcat, els metodes basats en 1’aparicié operen en subfinestres de
mida fixa. Per aquest motiu, és necessari ajustar la mida de totes les finestres
a una mida estandard, per exemple 20 x 20. Aix0 es deu al fet que els métodes
que comentarem més endavant per al reconeixement de cares necessiten tenir
un nombre de pixels concret. A més a més, el metode de Haar pretén ser in-
dependent als canvis d’il-luminacid. Per aix0, és necessari un procés posterior
de normalitzaci6 de les subfinestres en queé s’ha detectat la cara segons la seva
intensitat. Si aquest procés no es fes, el reconeixement de cares es podria dur
a terme pero no funcionaria tan bé. Aquestes operacions son globals des del
punt de vista que tots els pixels de la subfinestra es modifiquen.

3.1. Normalitzacio de les dimensions de la subfinestra

Normalment, les subfinestres son quadrades ja que les cares es poden enqua-
drar bastant bé en un quadrat. Suposem que la subfinestra que ha detectat la
cara té unes dimensions de (I3, I;) i nosaltres volem que totes les subfinestres
en que hi ha possibles cares tingui unes dimensions de (I, I;). Cada pixel de

la subfinestra nova adoptara el valor:

R N

Les dimensions normalitzades acostumen a ser les de la finestra més petita.
Aixo és aixi perque si no ens trobariem que hauriem d’omplir alguns pixels
de la nova subfinestra de manera artificial, ja que alguns pixels de la finestra
nova no serien omplerts per cap pixel de la finestra original. Un altre meto-
de més intel-ligent per a omplir les noves posicions es basa a trobar la mitja-
na ponderada dels pixels del voltant. Aquest meétode és el més usat quan es
modifiquen les dimensions d’imatges encara que té I'inconvenient que té un
efecte de filtratge.

3.2. Normalitzacio de la intensitat de la subfinestra

Hi ha diverses técniques per a normalitzar la imatge des d'un punt de vis-
ta de la intensitat. Aqui comentarem el meétode basat en l'equalitzaci6 de
I'histograma. Aquest metode es basa a augmentar el contrast de la imatge
ajustant els valors de I'histograma. Amb aquest ajustament, les intensitats dels
pixels es distribueixen més equitativament en I'histograma. Primer haurem de
calcular la intensitat de pixel minima, vy, i maxima, vyax. Es a dir, els valors

dels pixels de partir dels quals cap pixel de la imatge no té un valor inferior
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o superior (de vegades, en lloc de “cap” es considera un nombre petit). Lla-
vors, aplicarem una transformacié global a tots els pixels de la imatge segons

I'equacio:

W)= Voin e )

Vmax - Vmin

Lix, y)=

en qué MAX representa el valor maxim possible del pixel (habitualment és de
255).

Aquesta transformaci6 de la imatge implica que 1'histograma resultant om-
ple tot el rang possible de valors. La figura 6 mostra una imatge original i
la mateixa imatge I’histograma de la qual s’ha equalitzat. També es mostra
I’histograma original i I’histograma equalitzat.

Figura 6. Imatge equalitzada
a. b.

C. d.

a. Imatge original. b. Imatge tractada. c. Histograma abans
del procés. d. Histograma equalitzat
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4. Extraccio de les caracteristiques

Una imatge es pot veure com un punt en un espai discret que té tan-
tes dimensions com pixels té la imatge i el nombre de valors de cada
dimensio és la profunditat del pixel (normalment 256 x 3 canals).

Fixeu-vos que aquest espai €és enorme. Suposem una camera web de baixa re-
soluci6 (640 x 480). Aixo vol dir que el nostre espai té 307.200 dimensions.
El metode que aqui comentarem considera aquesta observaci6 i intentarem
reduir el nombre de dimensions d’aquest espai. Normalment, es porta a terme
una reducci6 drastica ja que s’acostuma a passar de 307.200 dimensions a unes
7 dimensions. Aquesta reducci6 es pot dur a terme per dos motius principals:

1) Només una petita zona d’aquest espai enorme és la que conté imatges amb

cares.

2) Es duu a terme una transformacio de l'espai i aquest espai nou on anem a

parar és l'espai de la covariancia entre els pixels de les imatges.

Portarem a terme la reduccié amb el metode d’analisi dels components prin-

cipals (PCA) que s’explica més endavant.

Exemple de reduccid

Imaginem-nos una camera de resolucié molt, molt baixa. Tan baixa que les imatges que
fa només tenen dos pixels. En aquest cas, les imatges es poden definir en un espai de
dues dimensions. La dimensi6é x; representa el pixel p; i la dimensié x, representa el
pixel p,. Com que aquesta camera de dos pixels fa només fotografies en escala de grisos,
ens trobem que la profunditat dels pixels és de 256 i, llavors, les dimensions d’aquest
nou espai discret és de 256 posicions. Suposem que fem dues fotos amb aquesta camera:
imatge; =[351221]. Aixo vol dir que el valor del pixel p; = 35 i el valor del pixel p, = 221.
I la segona foto és imatge, = [150123]. Si representem aquestes fotografies en el nou espai
tindrem (figura 7):

Figura 7. Representacié de dues
fotografies fetes amb una camera
de només dos pixels i amb escala
de grisos

A

P1

150 | Imatge;

35 f-----

==

N
w
N
N
—
o
N
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En aquest nou espai podem analitzar quines fotografies han estat fetes a cares,
quines no i, fins i tot, podem agrupar les fotos de cares depenent de la persona.
D’aquesta manera, ens podria quedar un espai com el que mostra la figura 8.

Figura 8. Espai bidimensional en qué es representa la zona on hi ha fotografies
de cares i, dins d’aquesta zona, on hi ha les cares de dues persones

Persona 1

Persona 2

Com que en aquest espai és dificil separar de manera lineal les zones on hi ha
cares de les persones, transformem aquest espai en un espai en que es considera
la variabilitat entre els pixels, és a dir, la variabilitat entres les coordenades
d’aquest espai nou.

L'analisi dels components principals (PCA) és una técnica de reduc-
ci6 de les dimensions de 1’espai basada a obtenir només un nombre im-
posat com a parametre d’entrada de components principals de dades

multidimensionals.

El primer component principal és la combinacio lineal de les dimensions ori-
ginals que té la maxima variancia. L'n-€sim component principal és la combi-
nacio lineal amb la maxima variancia i amb la restriccié que ha de ser ortogo-

nal als n — 1 primers components principals.

La idea de la PCA s’il-lustra en la figura 9. Els eixos x; i x, representen la co-

variancia entre dos pixels. Ql(xl, xz) correspon a la direcci6 de la maxima va-

riancia i, per tant, s’escull com a primer component principal. En el cas de

dues dimensions, el segon component principal, @2(x1, xz), es determina uni-
vocament per les restriccions d’ortogonalitat. En espais de més dimensions, la

seleccié de components continuaria, guiada per les variancies de les projecci-

Vegeu també

En I'annex d’aquest modul hi
ha dos enllacos a videos que
expliquen en detall aquesta
tecnica.
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ons. Si es volgués reduir 1’espai a una sola dimensio, llavors posariem tots els
punts a la linia formada per I'eix Q)l(xl, x2) i imposariem @2()61, xz) =0en aquest

nou espai (@' @?) com mostra la figura 9.

Figura 9
a. b.
b
X2 X2
d1(x1,x2)
4alx1, X) v -
. R
‘\ . o® . .""’r:“
\\ l.l1.. ," . g
. N
\‘\ e ? a: ‘.-.
-ul‘ o .,"' "' [ . -
doda Tl
T T B -7
. :’r""\"\\.. L X1 »
Ly »
. e sy 0 @ A .
T g BL N H )
L[] * te .l.‘t.:“ » s ‘\ -
* . ¥ g, ° \ .
Pl Y te * * Al o
P - *
] * s

a. Representaci6 dels dos eixos principals. b. Reducci6 a una sola dimensié

Per a trobar aquests nous eixos, usarem la técnica de la transformaci6 de Kar-
hunen-Loeve. No obstant aix0, per tal d'usar aquesta tecnica, hem de suposar
que la mitjana de les dades és zero. Aquesta imposicié no és cap inconvenient,
ja que I'tnic que ens exigeix és que inicialment restem la mitjana de les cares

a totes les cares.

Suposem que les imatges de les cares tenen m x n pixels. Llavors, descrivim ca-
da imatge com un vector vde N =m - n elements, simplement concatenant les
columnes de la imatge per formar el vector. v; representa el valor de la posicio
i-esima del vector v. En la figura 10 mostrem una cara i el vector transposat
que es genera (normalment, els vectors es representen de manera vertical).

Figura 10. Cara i vector transposat

a. b.

T
[lo
\\EC

} v- (P Tele N\ /I <EY ]

N

a. Imatge de 16 x 16 pixels. b. Vector transposat que representa la imatge

\Vlo[/

També suposem que tenim M imatges diferents de la mateixa cara o persona.
La cara j-ésima es descriu pel vector V. La posicio i-esima del vector v es descriu
amb el simbol vlf . El primer que hem de fer és tornar a calcular els vectors de

les cares de manera que la mitjana dels nous vectors x/ sigui zero. Cadascuna
de les posicions del vector mitjana es defineix:

X1
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M
(16)

1 i
VFMZV{-
1

J=

Aquest vector representa la cara mitjana, és a dir, com si les imatges fossin
transparencies i les poséssim totes en un munt. Llavors, els vectors normalit-

zats s'obtenen sostraient-ne la mitjana:

x/=v—v;
L 4

17)

peratot I<i<Niperatot1<j<M.Lavariable x{ representa el valor norma-

litzat de la posici6 i-esima de la imatge j-esima.

Amb aquest conjunt de vectors normalitzats formarem una matriu X de N files

i M columnes:

(18)

Volem estudiar la variabilitat entre els pixels que componen el conjunt de les
imatges de la cara d'una mateixa persona. Per exemple, estudiar si sempre que
un pixel augmenta de color, també augmenta el color d'un altre pixel. En cas
que la imatge no sigui de la mateixa persona, assumim que aquesta variacié
concreta no sera tan important i aixi detectarem que no és la mateixa persona.
Com que el que volem és estudiar la variabilitat entre les dades, amb la matriu
X calcularem la matriu de covariancia £ de N x N dimensions de la manera

segient:

En aquesta equaci6, hem assumit que els vectors que representen les cares son
verticals i T representa la funci6 transposada, és a dir, que genera un vector
horitzontal. Fixeu-vos que el comput de la covariancia és molt senzill perque
les dades han estat normalitzades previament i la mitjana ja ha estat sostreta.

Si E ~ representa la posicio (i, j) de la matriu de covariancia, llavors, el seu
ij

valor es calcula com a:

(20)

peratoti,jd’laN.
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Un cop calculada la matriu de covariancia, calcularem els vectors propis
@ =[@!, ..., @]i els valors propis A=[4!, ..., 2]. Cada vector propi &' té N
elements. Fixeu-vos que els vectors propis sén els nous eixos representats en
la figura 7. I els valors propis representen la variabilitat de les dades projecta-
des en 'espai de vectors propis. Els vectors propis i valors propis s’'ordenen de

manera que:
A>2> >N 1)
Es a dir, que el vector propi @' correspon a l'i-esim valor propi A més gran.

Finalment, la cara de la persona p-ésima, que a la base de dades original era
representada per M imatges de N = m x n pixels, aqui es representa amb una

matriu i dos vectors. La matriu de N x K elements son els K primers vectors
propis @ =[®1p s ey @kp] I el primer vector esta format pels K valors propis
L [ 27

de reducci6 de les dades. Com més petit sigui K, menys ocupa la representa-

/1""]. Si K és exactament N, llavors no hi haurem aplicat cap tipus

ci6 de cada persona pero més probabilitat hi haura que el sistema de reconei-
xement s’equivoqui. I el segon vector és la mitjana de les cares usades per a
generar el model v* =[171p s s va]. Aquest vector sempre és de N elements. La
representacio de la persona p quedara, doncs:

L
of - of p
1) gl=| i =~ i |enque @l‘? representa l’element i del vector propi q de
p P
gl .. gk
N N

la persona p amb una compressié de K vectors propis, i és K <M.

P

2) AP =[,1 ),kp] en que 29 representa el valor propi g-¢sim més gran de la

persona p. El vector propi q es relaciona amb el vector propi g.

3) v’ =[v1’, ..., W] en qué v’ representa la mitjana del pixel i-ésim de totes les
imatges usades per a modelar la persona p.

Resum dels indexs:

® i: posici6 de I'element dins dels vectors. i e[l,..., N]
® j:index que identifica una cara d'una persona concreta. j e[l, M]
* p:index que identifica una persona. p€ll,..., Z]

q: index que identifica un vector propi i un valor propi. g€ [1,....K]

La figura 11 mostra la cara mitjana de la persona p, v¥, a 'esquerra. I els set pri-
mers vectors propis o, ..., g dela persona p. Els vectors propis s’acostumen

a anomenar eigenfaces'' i es tradueix com a eigencares.

1) 2 .
( )Elgenvector és un vector propi i
face vol dir ‘cara’.
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Figura 11. Representaci6 d’una persona a partir de la seva mitjana i els set vectors propis
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5. Verificacio d’una cara

Suposem que tenim una imatge nova d’una cara en format de vector v i la
representacié de la persona p expressada de la manera que hem descrit en
I'apartat anterior. Volem saber si aquesta imatge és de la persona j.

El procés de verificaci6 fara els passos segiients:

1) Normalitzar les dades. Obtenim el vector x a partir del vector imatge v del

qual hem extret el vector mitjana v’ de la persona p. Per tant:
x=v—7 (22)
2) Apliquem un canvi de base a aquest vector x en qué la nova base son els

vectors propis @” i obtenim la mateixa dada w per0 en les noves coordenades.
El vector w és de k elements i es calcula:

w=(g"" x (23)

El superindex T representa la matriu transposada. Graficament en la figura 12.

Figura 12

k @P)" X

A
v

N

3) Calcularem la distancia euclidiana entre els pesos obtinguts w i els valors

propis de la persona p, . Formalment:

(24)

4) Finalment, si el valor obtingut és inferior a un llindar T imposat per

I’administrador del sistema, considerarem que la cara v pertany a la persona

p.Si d’ (v) < T llavors retorna SI. Altrament, retorna NO.



CC-BY-NC-ND * PID_00195433 27 Reconeixement de les persones pels trets de la cara

6. Identificacio d’una cara

Com s’ha explicat en el modul “La biometria per a la identificaci6é de les per-
sones”, per identificar una persona, s’han de comparar les seves dades amb
les dades de la base de dades. Ja hem dit que hi ha métodes que permeten evi-
tar algunes comparacions i no explorar tota la base de dades. No és 1'objectiu
d’aquesta assignatura parlar de temes de bases de dades, per aix0, suposarem
que realment s’exploren tots els registres de la base de dades.

Suposem que tenim una imatge nova d'una cara en format de vector v que
volem identificar i també suposem que tenim una base de dades de cares amb
Z persones i que de cada persona hem extret les dades explicades en l'apartat
“Extracci6 de les caracteristiques”. El procés d’identificacio fara els passos se-
glients:

1) Per a totes les persones p inscrites a la base de dades, calcularem la distancia Vegeu també

entre la cara representada pel vector v i la representacio de les persones, i (v) B
La representacié de les perso-

Obtindrem un vector de distancies: nes s’ha explicat en I'apartat 5
d’aquest modul.

D=[d\v), ..., d"), ...,dW)] (25)
2) Reordenarem el vector D de menys a més i generem el vector:

D'=[d"(j,v), ..., ddi,v), ...,d¥t V)] (26)

Mantindrem la informaci6 de cada distancia a quina persona corresponia, ja
que:

d“(i,v)=dv) 27)
en que la distancia di(v) és 'e-esima més petita.
3) Retornarem la identificacié de les E primeres persones amb distancia més
petita. En alguns casos, només es vol saber la persona que més s’assembla,

llavors E = 1. Perd en algunes aplicacions, és habitual no ser tan restrictiu, i E
pot variar, per exemple E = 10.



CC-BY-NC-ND ¢ PID_00195433 28

Reconeixement de les persones pels trets de la cara

7. Generacio de cares

Donada una fotografia d’'una persona, la podem projectar sobre els models
de components principals i després recuperar aquesta nova persona amb la
informaci6 de covariancia de l’altra persona. La imatge obtinguda s’acostuma
a anomenar imatge recuperada R. El procés s'anomena generacio de cares.

Aquest procés es compon de dues etapes:
1) Projectem la cara a I’espai de covariancies.
2) Tornem a projectar les dades obtingudes a 1’espai de les imatges.

Aquest procediment s’usa en dues situacions diferents. En la primera situacio,
volem generar una nova cara amb la informacié de la persona que vulguem. Es
similar a imposar els trets caracteristics d’'una persona a una altra persona. La
segona situacié apareix quan tenim imatges amb molt de soroll o amb oclu-

sions parcials.

Imagineu-vos que hem generat el model d'una persona amb diverses fotos “correctes” en
queé els ulls sempre estan oberts i miren a la camera. Pero la foto que tenim de la persona
té els ulls tancats. Aquest procés pot servir perque puguem veure la foto nova perd amb
els ulls oberts.

Si v és el vector que representa la imatge de la persona pli volem generar una
imatge nova de la cara R (R és un vector de N posicions) com si fos la persona

P2, els passos son els segiients:

1) Normalitzar les dades. Obtenim el vector x a partir del vector imatge v de

la persona pl del qual hem extret el vector mitjana vldela persona pl.

2) Apliquem un canvi de base a aquest vector x, en que la nova base son els

vectors propis @', Fins a aquest punt, I'Gnic que hem fet és convertir la imatge
de la cara v a 'espai de les covariancies. Es calcula:

w=(g) x (28)

El superindex T representa la matriu transposada. Graficament en la figura 13.

Vegeu també

Aquest pas s’ha explicat en
apartats anteriors.
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Figura 13

A
v

3) Ara, el que farem és obtenir el vector de la imatge recuperada R tornant a
la base original pero a partir dels vectors propis de la persona p2 i sumant la

mitjana de la persona p2. Es a dir:

R= @P*-w+vP? (29)
Graficament en la figura 14.
Figura 14
A A A
N o2 w kK +| W IN =|R||N
v v v
+—

K

En cas que pl= p2 i quan no s’ha portat a terme reduccié de vectors propis, k =
N, llavors el resultat final és exactament la imatge original. En cas que k sigui
inferior a N, llavors hi ha pérdua d’informacio, ja que la base dels vectors propis
és de dimensié més petita. En aquest cas, la imatge original no és la mateixa
que la recuperada. Pero aquest fet, de vegades, és positiu, perque serveix per a

extreure la informacié més “important”, la que té més covariancia.
Si agrupem tots els passos en una sola equacié matematica, tenim:
T
R= "' (@") -x+vP! (31)

Graficament en la figura 15.

Nota

Aquest pas es pot dur a terme
perqué la matriu inversa de la
matriu transposada d’una ma-
triu ortogonal és la mateixa
matriu:

M=) (30)
Els superindex Ti’ representen

les matrius transposada i inver-
sa, respectivament.
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Figura 15
T 7 p?
N @p? K (¢p1) x |N|+|V N=|R||[N
4k—> ) N g

En cas que volguéssim recuperar una imatge d’'una mateixa persona, llavors

p=pl=p2 per tant:

R= (2" x+vP (32)

Les primeres imatges de la figura 16 mostren la cara d’'una persona el punt de
vista de la qual ha anat canviat. L'dltima imatge és la imatge mitjana. Fixeu-vos
que en totes les imatges se’'n poden veure els ulls.

Figura 16
a. b.

r

a. Diverses imatges d’una persona. b. Imatge mitjana d’una persona

La imatge esquerra de la figura 17 mostra una imatge nova. Amb aquesta imat-
ge, que té els ulls tancats, volem generar una imatge amb els ulls oberts. Usant
la informacio de les altres imatges i aplicant el sistema de generaci6é d’imatges
obtenim la imatge dreta de la figura 17.

Figura 17
a. b.

a. Imatge usada per a la generacié automatica. b. Imatge resultat

La figura 18 mostra les eigenfaces ordenades segons la magnitud del vector
propi. Fixeu-vos que la primera eigenface destaca el moviment de rotacié del
cap (pixels més clars).
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Figura 18. Eigenfaces ordenades segons el valor propi
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Resum

En aquest modul hem explicat algunes tecniques relacionades amb la identi-
ficaci6 de les persones per les seves cares. La cara és el tret biometric més usat
pels humans per a identificar les persones, per aixo és extensament acceptat
per la societat. Aquest fet ha influenciat de manera notable la posada en marxa
d’aplicacions civils basades en el reconeixement de la cara. A més, el sensor
per a capturar cares no és res més que una maquina de fer fotografies i tothom
en té una i tothom esta generant fotografies amb aquest dispositiu. Fixeu-vos
que aquest és el motiu pel qual els sistemes d’identificacié de persones com
els que usen Picassa o iPhone tenen sentit. Si la gent no anés generant milers
de fotografies i no les anés emmagatzemant, no tindriem el desig de cercar
persones en les fotografies.

Es important remarcar que la identificacié de persones per les cares és un me-
tode no intrusiu i passiu. Per tant, no es demana a l'usuari que toqui res i
s’evita aixi el rebuig de la societat a tocar aparells que d’altres toquen i s’eviten
també possibles contagis. A més, el fet de ser passiu és usat per a identificar

persones sense la seva col-laboracio o, fins i tot, sense que se n’adonin.

No sols hem parlat d’identificar persones, siné que gracies a ’analisi dels com-
ponents principals, hem aconseguit generar imatges noves amb cares. Aques-
ta és una aplicaci6 util per a reduir soroll en imatges o completar imatges de

cares parcialment ocultes.

Finalment, per a explicar el procés d’identificaci6 o verificaci6 de cares ens ha
fet falta explicar el classificador de Bayes, les caracteristiques de Haar, i també
I’analisi de components principals. Aquestes técniques son ampliament usades

en molts altres sistemes i aplicacions.
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Activitats

1. Descriviu les etapes del sistema de reconeixement de persones per la cara. Dibuixeu-ne
I’esquema complet.

2. Poseu en funcionament el sistema de reconeixement de cares de Picassa, i si teniu un Mac,
el de I'iPhone.

3. Com es diu el metode que expliquem per a detectar cares? Per que creieu que es diu aixi?
Creieu que és un métode intel-ligent o és un métode que usa “la forca bruta”?

4. Com ho farieu per definir un sistema que només detectés cares rient? O només cares de
dones? O només cares d'una persona concreta?

5. Creieu que podriem definir altres caracteristiques de Haar? Quina és la idea basica
d’aquestes caracteristiques? Com influencien els canvis d’il-luminacié a aquestes caracteris-
tiques?

6. Imagineu-vos que volem fer un classificador de cares de dones i homes. Tenim dues op-
cions, una de les quals és fer dos classificadors. El primer detecta la classe “cara dona” i la
classe “altres imatges”, i el segon detecta la classe “cara home” i la classe “altres imatges”.
En cas que els dos classificadors prenguin la decisié que hi ha una cara en el mateix punt
s’ha de prendre una decisi6é de quin classificador es considera el correcte. El segon metode és
crear un classificador directament que generi tres classes: “cara dona”, “cara home” i “altres
imatges”. Podeu definir les probabilitats d’aquest classificador?

7. En la definici6 de les probabilitats hem suposat que es poden modelar usant una normal.
Si fos el cas que no volguéssim aquesta modelitzaci6, com podriem definir aquestes proba-
bilitats de manera que no fos necessari suposar cap tipus de model?

8. Detecteu acceptacions falses i rebutjos falsos en la imatge de la figura 3. En algunes accep-
tacions falses no es pot intuir la forma de cara. Per que creieu que pot haver generat aquesta
acceptaci6 falsa? I en el cas dels rebutjos falsos, per qué creieu que no han detectat la cara?

9. Descriviu un algorisme en alt nivell que normalitzi tant les mides com la intensitat, donats
els parametres necessaris.
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Abreviatures

PCA Principal component analysis (‘analisi dels components principals’)
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Annex

La tecnica de 'analisi dels components principals (PCA) o transformaci6 de
Karhunen-Loeve s’aplica en camps molts diversos. Té una base matematica
molt forta que no hem analitzat en detall. En els videos segilients s’explica la
base matematica d’aquesta técnica.

“Lec-32 Introduction to Principal Components and Analysis”. Neural Network and Applications

“Lec-33 Dimensionality reduction Using PCA”. Network and Applications


http://www.youtube.com/watch?v=H0HjNuNvFVI
http://www.youtube.com/watch?v=HnVYF6VQryU
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