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Introduccion

El reconocimiento de las personas a través de la cara es el método de identifi-
cacion de las personas mas usado por los humanos. Otro método natural es el
olor, que es uno de los métodos mas usados por muchos animales, pero esta
técnica de reconocimiento dejé de ser usada por los humanos hace muchos
miles de afios. El reconocimiento de las personas por la cara es una tarea que
llevamos a cabo constantemente y sin un esfuerzo aparente. No obstante, en la
inteligencia artificial, sigue siendo una tarea de gran esfuerzo computacional y
de recursos. La aparicion de dispositivos de bajo coste y con mucha capacidad
de célculo, como portatiles o teléfonos inteligentes, ha despertado un enorme
interés por el procesado de imagenes y videos en muchas aplicaciones, entre
ellas esté la identificacion a través de la biometria y el seguimiento de las per-
sonas o de sus caras. Una aplicacion tipica es el seguimiento automaético de la
cara de un conferenciante.

La investigacién en el reconocimiento de caras estd motivada no solo por el
desafio de la metodologia en si, sino también por numerosas aplicaciones prac-
ticas donde la identificacién de las personas es necesaria. El reconocimiento
de caras es uno de los métodos biométricos mas usados y se ha vuelto cada
vez mas importante debido a los avances tan rapidos en las tecnologias de las
camaras digitales, Internet, dispositivos méviles y la demanda cada vez mas
grande de medidas de seguridad. La capacidad de calculo del procesador de
una camara de fotos de bajo coste es superior a los ordenadores de sobremesa
de principios de los ochenta. Asi han podido aparecer los sistemas de detec-

cién de caras en camaras de bajo coste.

Las principales ventajas del reconocimiento de las personas por la cara son dos:

1) es el método més natural, al que estamos acostumbrados y, por lo tanto,

es menos intrusivo; y

2) es el método mas facil de usar de cara al usuario, simplemente una cdmara

tiene que capturar la cara con poca o ninguna colaboracion del usuario.

Ademas, es un sistema biométrico que puede trabajar en un proceso de verifi-
cacion (o autentificacion) o en un proceso de identificacion (o reconocimien-
to). Han aparecido aplicaciones que ejecutan de forma automatica estos dos
procesos (por ejemplo, Picassa o iPhoto). El objetivo de estas es ir buscando
caras conocidas en fotos personales y asi poder mostrar en qué fotos aparece
una persona concreta. Hay un proceso de aprendizaje donde la aplicacion se-
lecciona las caras y pregunta de qué persona son. Cuantas mas caras se verifi-
can, mas aprende el sistema y, por lo tanto, més caras encuentra y mas clasi-

fica en nombres concretos. Uno de los aspectos practicos interesantes es que
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el aprendizaje se puede hacer en cualquier momento, es decir, que siempre se
estd a tiempo de corregir caras mal clasificadas o clasificar caras de las que el
sistema duda y pide ayuda. Ademads, cuando se van afiadiendo fotos nuevas, el
sistema va detectando automaticamente las nuevas caras que puedan aparecer.

El orden en el que se tratan las técnicas y procesos en este mddulo tiene cierta
relacion con el flujo de la informacion en el proceso general de la comparacién
de dos caras o la busca de una cara en una base de datos. Vamos a comentar
estos métodos de la forma siguiente:

e En el apartado “Etapas de los sistemas de reconocimiento de personas por
la cara” tratamos la existencia de las cinco etapas fundamentales de un

sistema de reconocimiento de caras.

e Después, pasamos a detallar cada una de las etapas. De este modo, en el
apartado “Deteccion de las caras” explicamos como detectar una cara den-
tro de una imagen, es decir, como saber que en alguna parte o algunas
partes de la imagen hay una cara o varias caras.

e En el apartado “Normalizacién de la cara”, explicamos un proceso de nor-
malizacién de la parte de la imagen donde creemos que hay una cara. Esta
normalizacién tiene el objetivo de tener la informacién de la cara inde-

pendientemente de la posicion de la persona y de la luz.

e Una vez tenemos la imagen normalizada, en el apartado “Extraccién de
las caracteristicas” extraemos las caracteristicas principales.

e En el apartado “Verificacion de una cara” ya tenemos el proceso especifico
de los sistemas biomeétricos, que se basa en verificar si dos imagenes de
caras pertenecen a la misma persona.

e Como continuacién natural, en el apartado “Identificacién de una cara”

se explica como identificar a una persona a través de la cara.

¢ Finalmente, en el apartado “Generacién de caras” se explica como generar
una cara de forma sintética a partir de un conjunto de caras. Esta técnica
es interesante cuando no tenemos la imagen completa de la cara de una

persona y necesitamos tener una buena aproximacioén de esta.
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Objetivos

Los objetivos bésicos de este médulo son los siguientes:
1. Conocer las etapas basicas de los sistemas de reconocimiento de las perso-
nas basados en la cara.

2. Conocer las técnicas de la vision por computador aplicadas a la extraccion
de las caracteristicas principales de la cara.

3. Representar una cara en un registro de una base de datos.
4. Comparar dos caras.

5. Generar una cara de forma sintética usando un conjunto de caras.
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1. Etapas de los sistemas de reconocimiento de
personas por los rasgos de la cara

El primer sistema hecho puablico de reconocimiento de personas por la cara fue
la tesis doctoral presentada por Kanade en 1974. Desde aquel primer sistema
hasta ahora, el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de caras ha me-
jorado significativamente. Ademads, ahora este proceso se puede llevar a cabo
en tiempo real con imagenes o videos captados en situaciones mas o menos
favorables. No obstante, aunque la mejora en estos sistemas ha sido alentado-
ra, esta tarea ha resultado ser un esfuerzo dificil, en especial por situaciones no
controladas donde puede haber cambios de iluminacién, expresiones, puntos
de vista u oclusiones. Los humanos y algunos animales tienen una capacidad
de reconocimiento muy superior a los sistemas artificiales. Hoy por hoy, no se

sabe cuando un sistema artificial serd mejor que uno natural.

Hoy en dia, las etapas principales de los sistemas de reconocimiento de perso-
nas a través de la cara no han variado demasiado respecto a la primera solu-
cién propuesta por Kanade. Lo que ha variado es la solucién aplicada dentro
de estas etapas. Todos los sistemas suelen estar formados por cinco grandes

modulos que pasamos a describir.

1) Deteccion y seguimiento de la cara': Extrae la zona donde puede estar la En inglés, face detection.

cara dentro de la imagen. En el supuesto de que trabajemos directamente con
una secuencia de video, también tendremos que hacer el seguimiento de la @n inglés, face tracking.
cara, es decir, ir sabiendo en qué zona de la imagen se encuentra la cara, imagen
a imagen. No vamos a explicar nada mas sobre los sistemas de seguimiento
de caras’, simplemente mencionamos que la ventaja de trabajar en video es
que se dispone de una informacién pasada (posicién, velocidad, aceleracion,
orientacion, tamario) que se usa para predecir estos datos en imdgenes futuras.

2) Normalizacion de la cara’: El objetivo es normalizar la imagen de la cara En inglés, face alignment.
respecto a las propiedades geométricas tales como tamafio y posiciéon usando
transformaciones geomeétricas o morfoldgicas. También se normaliza respecto
a la iluminacién. El objetivo de estas transformaciones es que la imagen resul-
tante sea lo mas invariante posible a todos los agentes externos (como focos,
iluminacion, posicion relativa de donde esta la camara respecto a donde esta
la cara, zoom de la cdmara). Los componentes faciales como los ojos, las ore-
jas, la nariz o la boca se detectan y se usan para hacer las transformaciones

necesarias.
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3) Extraccion de las caracteristicas’: El objetivo es obtener informacién efec-  “En inglés, face extraction

tiva de la imagen de la cara que sea util para distinguir entre dos caras diferen-
tes pero en cambio que sea invariante a dos iméagenes de la misma persona.
Ademas, se tiene que lograr que sea estable respecto a los agentes externos.

4) Comparacion de caras: El objetivo de este médulo depende de si estamos ©En inglés, feature matching.

en un proceso de identificacion o de verificacién. En un proceso de identifica-
cién, compara las caracteristicas extraidas de una nueva imagen con las carac-
teristicas de varias imagenes de la base de datos y devuelve la mas parecida (o
conjunto de mas parecidas). En un proceso de verificacién, compara las carac-
teristicas de dos imégenes y devuelve si son la misma persona o no. También
puede devolver una distancia o probabilidad de que sean la misma persona.

5) Base de datos’: Este médulo almacena las caracteristicas de todas las ima- ©®En inglés, database of unrolled
users.

genes que nos han servido para matricular a las personas. En los procesos de

identificacion, va ofreciendo caracteristicas de caras para que sean compara-
das. Suelen tener unos mecanismos internos denominados indexado de base de
datos, que sirven para que no sea necesario recorrer toda la base de datos y asi
reducir el tiempo de busca.

Figura 1
Localizacién
facial,
Imagen/ Deteccion tamario y Cara Vector de ID de
Video d postura Ali ., |alineada Extraccion d caracteristicas c i6n d cara
) e cara »| Alineacion y. | Extraccion de »| Comparacion de |
---------- de cara caracteristicas caracteristicas
Seguimiento

Base de datos
de usuarios
registrados
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2. Deteccion de las caras

La deteccion de la cara es el primer paso del proceso de identificaciéon de las Picassa y el iPhone

caras. Su fiabilidad tiene una influencia capital en todo el sistema de reconoci-

. . . . En las aplicaciones Picassa o iP-
miento puesto que, si la cara no se detecta, entonces no se aplica ningin otro hone, si no se detecta la cara,
no hay manera de seleccionar
manualmente dénde hay una
de video, un detector de caras ideal tendria que tener la capacidad de localizar cara.

proceso en aquella parte de la imagen. Dada una sola imagen o una secuencia

todas las caras, a pesar de la posicion, el escalado, la edad o la expresion, por
ejemplo. Ademads, tendria que ser independiente de iluminaciones extrafias
y del contenido de la imagen o el video. Notad que detectar una cara quiere
decir que el sistema sepa que en aquellos pixeles de la imagen hay una cara
pero todavia no sabe qué persona es.

Se han disefiado varios métodos para localizar caras en una imagen y también Reflexién

para el seguimiento y deteccion de caras en secuencias de video.
Aqui trataremos uno de los
métodos mas usados para re-
conocer caras en imégenes es-

. . 2 2 o ez 7
La localizacion de la cara por el método basado en la aparicion’ se basa en taticas debido a su sencillez y

la idea de buscar si la cara aparece en cualquier punto de la imagen. El proce- eficacia. No haremos ningin
comentario respecto a los sis-

so se lleva a cabo de la manera siguiente: la imagen de entrada se escanea en temas de seguimiento de caras
en videos.

todas las posiciones posibles y escalados diferentes por una subventana. Esta

subventana normalmente es un cuadrado de diferentes dimensiones. La de-

.2 . . 7 . <
teccion de la cara se plantea como un sistema que analiza solo la subventana “%n inglés, appearance-based de-
tection.

y sabe clasificar la zona de la imagen que cae dentro de la subventana en solo
dos clases. Una clase es “cara” y la otra clase es “no cara”. Los pixeles externos
a la subventana no afectan a esta decision. La subventana sirve para aislarnos
del resto de la imagen. El clasificador que decide si es una cara o no es una
cara ha sido enseflado con muchos ejemplos de subventanas que son caras y
muchos ejemplos de subventana que no son caras. Tal como vamos a ver a
continuacién, estos ejemplos sirven para aportar informacién estadistica. Si
las medidas de la subventana son, por ejemplo, de 20 x 20 pixeles, entonces
detectaremos caras en la imagen que ocupan 20 x 20 pixeles. Y para entrenar
el clasificador, tendremos que pasar imagenes de 20 x 20 que sean caras e ima-
genes de 20 x 20 que no sean caras.

En la figura 2, se ven diez iméagenes de 20 x 20 pixeles usadas para aprender la
clase “cara” y diez imagenes de 20 x 20 pixeles usadas para aprender la clase

“no-cara”.
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Figura 2. Im4genes usadas para aprender la clase “cara” e imagenes usadas
para aprender la clase “no cara”

i ‘J- - L J ar: Lem-
SV W el s - f

2
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Aqui vamos a presentar el clasificador mas sencillo que se ha disefiado, se de-
nomina clasificador de Bayes. Existe otro clasificador también muy usado lla-
mado Adaboost, que normalmente funciona algo mejor. Este otro clasificador
complica un poquito la idea inicial de Bayes afiadiendo unas ponderaciones o
pesos. Las muestras que vamos deduciendo de forma iterativa que estan mal
clasificadas se tienen muy en cuenta puesto que el peso con que se las pondera
va aumentando. Estos dos clasificadores de “cara” y “no cara” aprenden por
qué en las subventanas que contienen una cara aparece una correlaciéon entre
sus pixeles. Por ejemplo, siempre que una zona estd muy iluminada, también
lo esté esta otra zona o, al revés, siempre que estd muy iluminada, detectamos
que esta otra zona es muy oscura. Por otro lado, se supone que esta correlacion
no se detecta en las subventanas donde hay cualquier otro objeto o parte de
objeto que no sea una cara.

Estos clasificadores no reciben directamente la subventana de la imagen, sino Reflexién

un conjunto de caracteristicas (normalmente es un vector de nimeros reales)
El método que utiliza los filtros
de Gabor no se explica en este
material didactico.

extraidas de esta subventana de la imagen. Hay varios métodos para generar
estas caracteristicas. Los mas usados son las caracteristicas de Haar propues-
tas por Viola y Jones en el afio 2001. Otro método consiste en extraer las ca-
racteristicas a través de filtros de Gabor. Pasemos a describir las caracteristicas
de Haar.

Las caracteristicas de Haar (figura 3) estin compuestas por cuatro imagenes de

varias dimensiones con formas rectangulares bicolores.

Figura 3. Las cuatro caracteristicas basicas de Haar

Haar Haary Haars Haary

F=a

Cuando se ubica una caracteristica de Haar sobre una subventana, los pixeles
de la subventana que caen sobre la parte blanca se suman y los pixeles de la
subventana que caen sobre la parte negra se restan. El valor final de aplicar
un filtro concreto en una posiciéon concreta es el valor resultante de sumar las

partes negras y restar las partes blancas.
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Cada tipo se puede concretar en una figura segin los parametros siguientes:

e Ubicacion de la caracteristica de Haar; en la imagen (x, y). Normalmente,
el centro de coordenadas de los pixeles de la imagen original asi como la
subventana donde se aplica Haar se localiza en el extremo inferior izquier-
da y las coordenadas empiezan por el punto (0, 0).

¢ Diferentes dimensiones horizontales y verticales (1, w) de la caracteristica
de Haar;.

Es decir, que dada una subventana aplicaremos Haar;(x, y, h, w) y devolvera

un valor entero.

Ejemplo

Dada esta pequefia imagen 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) devuelve el valor —(55 + 12 + 211 + 178 + 54 + 78 + 123 + 239) + + (90
+234+ 190 + 176 + 189 + 232 + 123 + 56) = =950 + 1290 = 340.

Por lo tanto, el vector de entradas del clasificador de Bayes estd compuesto
por los cuatro tipos de caracteristicas en posiciones diferentes y dimensiones
diferentes. Hay muchas combinaciones posibles, por eso se tiene que decidir

un subconjunto.

Ejemplo

En subventanas de 24 x 24, se puede obtener un vector de 80 valores. Es decir, 20 com-
binaciones diferentes por cada tipo de Haar. Si establecemos filtros de Haar de 6 x 6, en-
tonces podemos poner 16. Y si también consideramos filtros de Haar de 12 x 12, entonces
podemos poner cuatro. Légicamente, se pueden poner otras muchas combinaciones, por
ejemplo, aceptando el solapamiento entre filtros o que no tengan que ser cuadrados.

Una vez tenemos convertida la subventana en un vector de »n caracteristicas
X, pasamos a explicar como montamos un clasificador de Bayes. Antes de na-

da, tenemos que deducir cudl es la probabilidad de que el valor de la i-ésima
caracteristica concreta sea de la clase “cara” Pf(xi) y también que sea de la clase

“no cara” P?C(xi). Una vez tengamos estas probabilidades, asumiremos que son
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independientes entre ellas y entonces consideramos que una muestra x es de
clase “cara” o de clase “no cara” segtn el producto de probabilidades de todas
las caracteristicas de la forma siguiente:

n n

La muestra x es “cara” si I I P(x,)> I I P(x,). De lo contrario, es “no
i=1 =1
cara”.

Ahora nos queda comentar como calculamos las probabilidades Pf(x,-) y P,'-’c(xi).
En el método de Bayes, estas probabilidades se llaman probabilidades a pos-
teriori y se calculan a través de otras probabilidades marginales y condiciona-
les. La probabilidad a posteriori de la clase “cara” se define asi:

P(xll "cara" ) "cara")

Pilx) 3 (1)

De manera similar, la probabilidad a posteriori de la clase “no cara” se define

como:

( ) P(xtl”no cara")- "no cara")
L

T Hx) (2)

Las probabilidades condicionales P(x,l "cara" ) y P(xll "no cara ) se denominan
probabilidades a priori y son la funcién de posibilidad (likelihood) de la clase
“cara” y de la clase “no cara” respecto al valor x; de la i-ésima caracteristica. Las
probabilidades de las clases P("cara") y P("cara ") son la probabilidad a priori

de la clase “cara” y de la clase “no cara”. La probabilidad de que esta muestra

X; aparezca, P(xl-), se calcula con el teorema de la probabilidad conjunta:

P(x;)=P(x}" cara")-P(" cara" )+ P(x}" no cara")-P("no cara") (3)

Solo nos queda definir las probabilidades de las clases y las probabilidades a
priori. Normalmente, se considera que existe la misma probabilidad de que
en la subventana aparezca una cara que de que no aparezca. Por ese motivo,

se puede asumir que:
"cara")=P("no cara")=1/2 4)

Con la definicion de estas probabilidades, podemos redefinir la formula gene-
ral de la probabilidad a posteriori para las dos clases de la manera siguiente:
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C(xi) P(xll "cara" )

Pilw)= P(x)" cara")+P(x})"no cara")

®)

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

Pi(x) 6)

Esta funcion nos indica que para considerar que un elemento sea de tipo “ca-
ra” (o “no cara”) es importante que su probabilidad a priori sea alta, pero tam-

bién es importante que la probabilidad a priori de la otra clase sea baja.

Ahora pasemos a definir las probabilidades a priori. Primero empezamos por
la probabilidad de ser una clase de tipo “cara”. Dado el conjunto de k subven-

tanas en el que sabemos que hay una cara, calculamos los vectores de sus n
caracteristicas y obtenemos el conjunto de vectores {al, a2, ..., ak} donde:
aJ:[aJl, ...a{l] 7)

El elemento a{ es el valor de la caracteristica i-ésima de la muestra j-ésima

en la que sabemos que hay una cara. Esta caracteristica se calcula con una
funciéon de Haar aplicada a la muestra j-ésima con unos pardmetros (x, y, h,
w) concretos. Con estos vectores de caracteristicas, vamos a calcular el valor

medio de cada caracteristica:

k
1 i
=i ®

y también su desviacion estandar:

Y

k
il o

=

Entonces, asumimos que estas caracteristicas se pueden aproximar por una
funcién normal y obtenemos la probabilidad a priori de ser cara dada la mues-
tra siguiente:

o]
Plx)" cara") = 6?\/15 ez(’g—?)é (10)

La figura 4 muestra de forma grafica la obtencion de la desviacion estandar y
la media de cada caracteristica dadas las imagenes de la clase “cara”. En la ma-
triz, hay tantas columnas como imdagenes de caras y tantas filas como filtros
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de Haar se hayan aplicado dependiendo de los cinco pardmetros de la funcién
Haar ;( x, y, h, w). En la figura, se muestran cuatro posibles valores del parame-

tro i y no se concretan los otros cuatro parametros.

Figura 4. Extraccién de la desviacién estandar y la media dadas las imagenes de caras y cada
combinacién del filtro de Haar

Fi(l) € R (oFy - uFy)

Fil) e R (oFj- pF)

El proceso para calcular la probabilidad de clase “no cara” es similar al descrito
con la clase “cara”. Del mismo modo, calcularemos los vectores {bl, bz, bk}
que representan lo mismo y se calculan del mismo modo que los vectores

{al, a, ..., ak} pero las muestras iniciales son de subventanas de la clase “no
cara”. Con estos vectores de caracteristicas, vamos a calcular el valor medio
de cada caracteristica:

=

ne —
'ui -

k
z bl (11)
=1

y también su desviacion estandar:

k

o =\x-1 i TH (12)

=

Entonces, asumimos que estas caracteristicas se pueden aproximar por una

funcién normal y obtenemos la probabilidad de no ser cara dada la muestra:
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. 2
bl e
P(xll "no cara ”)=_o-;101277; e—_(z(;::)z) (13)

1

La figura 5 muestra una fotografia donde se han detectado automaticamente  ®gn inglés, false rejection. ‘

las caras. Fijaos en que aparecen dos tipos de errores de deteccién que son

. 2 .z . . 9 . <
parecidos a los errores tratados en el modulo “Evaluacion de los sistemas bio- ©En inglés, false acceptance. ‘

métricos en aplicaciones reales”. Algunas caras no han sido detectadas, error

(0n inglés, correct acceptance ‘
de no deteccion®, y algunas partes que no son caras han sido consideradas g P ’

.z L, . 1
caras, error de deteccién’. No obstante, el nimero de aceptaciones correctas'’

es muy superior al de errores.

Figura 5. Fotografia donde se han detectado las caras de forma automatica

AL
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3. Normalizacion de la cara

Tal como ya hemos destacado, los métodos basados en la aparicién operan en
subventanas de tamario fijo. Por esa razén, es necesario ajustar el tamario de
todas las ventanas a un tamafio estandar, por ejemplo 20 x 20. Esto se debe a
que los métodos que vamos a comentar mas adelante para el reconocimiento
de caras necesitan tener un namero de pixeles concreto. Ademads, el método
de Haar pretende ser independiente a los cambios de iluminacién. Por ello,
es necesario un proceso posterior de normalizacién de las subventanas donde
se ha detectado la cara segiin su intensidad. Si este proceso no se ejecutara, el
reconocimiento de caras se podria llevar a cabo pero no funcionaria tan bien.
Estas operaciones son globales desde el punto de vista de que todos los pixeles

de la subventana se modifican.
3.1. Normalizacion de las dimensiones de la subventana

Normalmente, las subventanas son cuadradas, ya que las caras se pueden en-
cuadrar bastante bien en un cuadrado. Supongamos que la subventana que ha
detectado la cara tiene unas dimensiones de (/;, /;) y nosotros deseamos que
todas las subventanas donde hay posibles caras tenga unas dimensiones de (I,

I). Cada pixel de la nueva subventana tomara el valor siguiente:

Ix, y)=11(|x-f—;Hy~f—;D (14)

Las dimensiones normalizadas suelen ser las de la ventana més pequefia. Esto
es asi porque, en caso contrario, nos encontrariamos con que tendriamos que
llenar algunos pixeles de la nueva subventana de forma artificial puesto que
algunos pixeles de la nueva ventana no serian llenados por ningan pixel de la
ventana original. Otro método mas inteligente para llenar las nuevas posicio-
nes se basa en encontrar la media ponderada de los pixeles de alrededor. Este
método es el mas usado cuando se modifican las dimensiones de imagenes

aunque tiene el inconveniente de que tiene un efecto de filtrado.
3.2. Normalizaciéon de la intensidad de la subventana

Hay varias técnicas para normalizar la imagen desde un punto de vista de la
intensidad. Aqui vamos a tratar el método basado en la ecualizacion del his-
tograma. Este método se basa en aumentar el contraste de la imagen ajustan-
do los valores del histograma. Mediante este ajuste, las intensidades de los pi-
xeles se distribuyen mas equitativamente en el histograma. Primero, tendre-
mos que calcular la intensidad de pixel minima, vp,;, y maxima, vy, Es decir,

los valores de los pixeles a partir de los cuales ningin pixel de la imagen tiene
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un valor inferior o superior (a veces, en lugar de ninguno se considera un nu-
mero pequefio). Entonces, aplicaremos una transformacion global a todos los
pixeles de la imagen segtn la ecuacion:

W)= Voin e )

Vmax - Vmin

Lix, y)=

donde MAX representa el valor maximo posible del pixel (habitualmente es
255).

Esta transformacion de la imagen supone que el histograma resultante llena
todo el rango posible de valores. La figura 6 muestra una imagen original y la
misma imagen en la que se ha ecualizado su histograma. También se muestra
el histograma original y el histograma ecualizado.

Figura 6. Imagen ecualizada

a. b.

a. Imagen original; b. imagen tratada; c. histograma antes
del proceso; d. histograma ecualizado




CC-BY-NC-ND ¢ PID_00195451 20 Reconocimiento de las personas por los rasgos de la cara

4. Extraccion de las caracteristicas

Una imagen se puede ver como un punto en un espacio discreto que
tiene tantas dimensiones como pixeles tiene la imagen y el namero de
valores de cada dimension es la profundidad del pixel (normalmente
256 x 3 canales).

Notad que este espacio es enorme. Supongamos una webcam de baja resolu-
cién (640 x 480). Esto quiere decir que nuestro espacio tiene 307.200 dimen-
siones. El método que vamos a tratar considera esta observacion e intenta re-
ducir el nimero de dimensiones de este espacio. Normalmente, se lleva a cabo
una reduccion dréstica, ya que se acostumbra a pasar de 307.200 dimensiones
a unas 7. Esta reduccién se puede llevar a cabo por dos motivos principales:

1) solo una pequefia zona de este enorme espacio es la que contiene imagenes
con caras, y
2) se lleva a cabo una transformacién del espacio y este nuevo espacio donde

vamos a parar es el espacio de la covarianza entre los pixeles de las imagenes.

Llevaremos a cabo la reduccién con el método de analisis de los componentes
principales (PCA) que se explica més adelante.

Ejemplo de reduccion

Imaginemos una camara de muy baja resoluciéon. Tan baja que las imégenes que toma
solo tienen dos pixeles. En este caso, las imégenes se pueden definir en un espacio de dos
dimensiones. La dimensién x; representa el pixel p; y la dimensién x; representa el pixel
p2. Como esta camara de dos pixeles toma solo fotografias en escala de grises, tenemos
que la profundidad de los pixeles es de 256 y, entonces, las dimensiones de este nuevo
espacio discreto son de 256 posiciones. Supongamos que tomamos dos fotos con esta
cdmara: Tmagen; = [351221]. Esto quiere decir que el valor del pixel p; = 35 y el valor del
pixel p, = 221. Y la segunda foto es Imagen, = [150123]. Si representamos estas fotografias
en el nuevo espacio tendremos (figura 7):

Figura 7. Representacién de dos
fotografias hechas con una camara
de solo dos pixeles y con escala de

grises
A
p1
150 | Imagenz
a5 Lo | Imagen;
23 221 Py
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En este nuevo espacio, podemos analizar qué fotografias han sido tomadas a
caras, cudles no e, incluso, podemos agrupar las fotos de caras dependiendo de
la persona. De este modo, nos podria quedar un espacio como el que muestra
la figura 8.

Figura 8. Espacio bidimensional donde se
representa la zona donde hay fotografias
de caras y, dentro de esa zona, dénde
estan las caras de dos personas

Persona 1

Persona 2

Debido a que en este espacio es dificil separar de forma lineal las zonas donde
hay caras de las personas, transformamos este espacio en un espacio donde
se considera la variabilidad entre los pixeles, es decir, la variabilidad entre las
coordenadas de este nuevo espacio.

Ved también

El analisis de los componentes principales (PCA) es una técnica de

reduccién de las dimensiones del espacio basada en obtener solo un En el anexo de este mddulo,
) . ) o hay dos enlaces a videos que
ntmero impuesto como pardmetro de entrada de componentes princi- explican en detalle esta técni-

pales de datos multidimensionales. @

El primer componente principal es la combinacién lineal de las dimensiones
originales que tiene la méxima varianza. La n-ésima componente principal es
la combinacion lineal con la maxima varianza y con la restriccion de que debe
ser ortogonal en los 17 — 1 primeros componentes principales.

La idea de los PCA se ilustra en la figura 9. Los ejes x; y x, representan la cova-
rianza entre dos pixeles. @‘(xl, x2) corresponde a la direccién de la méxima va-
rianza y, por lo tanto, se elige como primer componente principal. En el caso

de dos dimensiones, el segundo componente principal, Qz(xl, xz), se determi-
na univocamente por las restricciones de ortogonalidad. En espacios de mas
dimensiones, la selecciéon de componentes seguiria, guiada por las varianzas
de las proyecciones. Si se quisiera reducir el espacio a una sola dimensi6n, en-

tonces pondriamos todos los puntos en la linea formada por el eje Ql(xl, x2)

imponiendo @2(x1, x2)= 0 en este nuevo espacio (@, @?), tal como muestra la

figura 9.
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Figura 9.
a. b. y
3
X2 X2
d1(x1,x2)
h2(x1, X2) * .’
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a. Representacién de los dos ejes principales; b. reduccién a una sola dimension

Para encontrar estos nuevos ejes, usaremos la técnica de la transformacion de
Karhunen-Loeve. No obstante, para usar esta técnica, debemos suponer que
la media de los datos sea cero. Esta imposiciéon no es ningdn inconveniente,
ya que lo tinico que nos exige es que inicialmente restemos la media de las

caras a todas las caras.

Supongamos que las iméagenes de las caras tienen m x n pixeles. Entonces, des-
cribimos cada imagen como un vector v de N = m - n elementos, simplemente
concatenando las columnas de la imagen para formar el vector. v; representa el
valor de la posicion i-ésima del vector v. En la figura 10, mostramos una cara y
el vector transpuesto que se genera (normalmente, los vectores se representan
de forma vertical).

a. b.
(qﬁo} v- L oloN I\ [JI ™A ]

a. Imagen de 16 x 16 pixeles; b. vector transpuesto que representa la imagen

También suponemos que tenemos M imagenes diferentes de la misma cara o
persona. La cara j-ésima se describe por el vector V. La posicion i-ésima del
vector v se describe con el simbolo v{ . Lo primero que debemos hacer es volver

a calcular los vectores de las caras tal que la media de los nuevos vectores x/
sea cero. Cada una de las posiciones del vector media se define asi:

M
| i
k2o
=
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Este vector representa la cara media, es decir, como si las imagenes fueran
transparencias y las pusiéramos todas en un montén. Entonces, los vectores
normalizados se obtienen sustrayendo la media:

x=v-7; (17)

i 1

para toda 1<i< Ny para toda 1< j< M. La variable x{ representa el valor nor-

malizado de la posicion i-ésima de la imagen j-ésima.

Con este conjunto de vectores normalizados formaremos una matriz X de N
filas y M columnas:

(18)

Deseamos estudiar la variabilidad entre los pixeles que componen el conjunto
de las imagenes de la cara de una misma persona. Por ejemplo, estudiar si
siempre que un pixel aumenta el color también aumenta el color de otro pixel.
En el supuesto de que la imagen no sea de la misma persona, asumimos que
esta variacién en concreto ya serd menos importante y asi detectaremos que
no es la misma persona. Como lo que deseamos es estudiar la variabilidad
entre los datos, con la matriz X calcularemos la matriz de covarianza X de N

x N dimensiones de la manera siguiente:

z :Mle:xj~ij (19)

En esta ecuacién, hemos asumido que los vectores que representan las caras
son verticales y T representa la funcion transpuesta, es decir que genera un
vector horizontal. Fijaos en que el computo de la covarianza es muy sencillo
debido a que los datos se han normalizado previamente y la media ya se ha

sustraido. Si E ~ representa la posicion (i,j) de la matriz de covarianza, en-
1,j

tonces su valor se calcula como:

Z =ﬁix ok (20)
W =1

paratodo i,jdelaN.

Una vez calculada la matriz de covarianza, vamos a calcular los vectores pro-
pios @ =[&', ..., @]y los valores propios 1= (4L ..., V] Cada vector propio

@' tiene N elementos. Fijaos en que los vectores propios son los nuevos ejes
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representados en la figura 7. Y los valores propios representan la variabilidad
de los datos proyectados en el espacio de vectores propios. Los vectores pro-
pios y valores propios se ordenan tal que:

M>2> 2N (21)

Es decir, que el vector propio @' corresponde al i-ésimo valor propio A’ mas
grande.

Finalmente, la cara de la persona p-€sima, que en la base de datos original se
representaba por M imagenes de N = m x n pixeles, aqui se representa con una

matriz y dos vectores. La matriz de N x K elementos son los K primeros vec-
tores propios @’ = [ o .., @kp]. Y el primer vector esta compuesto por los K
valores propios P = [/Ilp, ey Akp]. Si K es exactamente N, entonces no habremos
aplicado ningtn tipo de reduccion de los datos. Cuanto menor sea K, menos

ocupa la representacion de cada persona pero mas probabilidad habra de que
el sistema de reconocimiento se equivoque. Y el segundo vector es la media de

las caras usadas para generar el modelo v’ =[v1”, ..., wW"]. Este vector siempre

es de N elementos. La representacion de la persona p quedara pues:

¥ k
9, 9
D= : =~ i [donde @?p representa el elemento i del vector propio g
12 p
@1 @k
N N

de la persona p con una compresion de K vectores propios, que es K <M.

2)a' = [ﬂlp, /1"[7] donde 14" representa el valor propio g-ésimo mas grande de

la persona p. El vector propio ¢ se relaciona con el vector propio q.

3’ = [\‘zlp o o ] donde v representa la media del pixel i-ésimo de todas las
imagenes usadas para modelar la persona p.

Resumen de los indices:

* j: Posicién del elemento dentro de los vectores, i €[1,..., N].

R Indice que identifica una cara de una persona en concreto, j ell,..., M].

* p: Indice que identifica a una persona, p€ll,..., Z].

* g: Indice que identifica un vector propio y un valor propio, g€l1,..., K].

La figura 11 muestra la cara media de la persona p, v, a la izquierda. Y los siete  VEigenvector es un vector propio y
face quiere decir cara.

primeros vectores propios ot ..., & dela persona p. Los vectores propios

se suelen denominar eigenfaces'' y se traducen como eigencares.
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Figura 11. Representacién de una persona a través de su media y los siete vectores propios
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5. Verificacion de una cara

Supongamos que tenemos una imagen nueva de una cara en formato de vector
vy la representacion de la persona p expresada de la forma que hemos descrito
en el apartado anterior. Deseamos saber si esta imagen es de la persona j.

El proceso de verificacion ejecutara los pasos siguientes:

1) Normalizar los datos. Obtenemos el vector x a partir del vector imagen v,

donde hemos extraido el vector media v’ de la persona p. Por lo tanto:
x=v—7 (22)
2) Aplicamos un cambio de base a este vector x donde la nueva base son los

vectores propios @" y obtenemos el mismo dato w pero en las nuevas coorde-
nadas. El vector w es de k elementos y se calcula asi:

w=(g"" x (23)

El superindice T representa la matriz transpuesta. Graficamente, en la figura

12.
Figura 12
k ")’ X
N =] w k
u N Ll

3) Calcularemos la distancia euclidea entre los pesos obtenidos w y los valores

propios de la persona p, A”. Formalmente:

(24)

4) Por altimo, si el valor obtenido es inferior a un umbral T impuesto por el

administrador del sistema, consideraremos que la cara v pertenece a la persona

p. Si d’ (v) < T entonces devuelve SI. De lo contrario, devuelve NO.
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6. Identificacion de una cara

Tal como se ha explicado en el médulo “La biometria para la identificacién de
las personas”, para identificar a una persona, se tienen que comparar sus datos
con los datos de la base de datos. Ya dijimos que hay métodos que permiten
evitar algunas comparaciones y no explorar toda la base de datos. No es el
objetivo de esta asignatura hablar de temas de base de datos, por eso supon-
dremos que realmente se exploran todos los registros de la base de datos.

Supongamos que tenemos una imagen nueva de una cara en formato de vec-
tor v que deseamos identificar y supongamos también que tenemos una base
de datos de caras con Z personas y que de cada persona hemos extraido los
datos explicados en el apartado “Extraccion de las caracteristicas”. El proceso
de identificacion seguira los pasos siguientes:

1) Para todas las personas p inscritas en la base de datos, calcularemos la dis- Ved también

tancia entre la cara representada por el vector v y la representacion de las per-

P La representacion de las perso-

sonas, d’(v). Obtendremos un vector de distancias: nas se ha explicado en el apar-
tado 5 de este médulo.

D=[d\v), ..., d"), ...,dW)] (25)
2) Reordenaremos el vector D de menor a mayor generando el vector:

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

Mantendremos la informacién de cada distancia con la persona a la que co-
rrespondia, ya que:

d(i, v)=d'(v) (27)
y la distancia es a”(v) la e-ésima menor.
3) Devolveremos la identificacion de las E primeras personas con distancia
menor. En algunos casos, se desea solo saber la persona que mas se asemeja,

entonces E = 1. Pero en algunas aplicaciones, es habitual no ser tanto restric-
tivo y E puede variar, por ejemplo E = 10.
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7. Generacion de caras

Dada una fotografia de una persona, la podemos proyectar sobre los modelos
de componentes principales y después recuperar esta nueva persona con la
informacién de la covarianza de la otra persona. La imagen obtenida se suele
denominar imagen recuperadaR. El proceso se denomina generacién de ca-

ras. Este proceso se compone de dos etapas:

1) proyectamos la cara en el espacio de covarianzas; y

2) volvemos a proyectar los datos obtenidos en el espacio de las iméagenes.

Este procedimiento se usa en dos situaciones diferentes. En la primera situa-
cién, deseamos generar una nueva cara con la informacion de la persona que
queramos. Es similar a imponer los rasgos caracteristicos de una persona a otra
persona. La segunda situacién aparece cuando tenemos imagenes con mucho

ruido o con oclusiones parciales.

Imaginad que hemos generado el modelo de una persona con varias fotos correctas donde
los ojos siempre estdn abiertos y mirando a la cdmara. Pero la foto que tenemos de la
persona tiene los ojos cerrados. Este proceso puede servir para que podamos ver la nueva
foto pero con los ojos abiertos.

Si v es el vector que representa la imagen de la persona ply queremos generar
una nueva imagen de la cara R (R es un vector de N posiciones) como si fuera

la persona p2, los pasos son los siguientes:

1) Normalizar los datos. Obtenemos el vector x a partir del vector imagen v de Ved también

la persona p! donde hemos extraido el vector media vl de la persona pl. i
Este paso se ha explicado en

apartados anteriores.

2) Aplicamos un cambio de base a este vector x, donde la nueva base son los

vectores propios @', Hasta este punto, lo tnico que hemos hecho es convertir
la imagen de la cara v el espacio de las covarianzas. Se calcula:

w=(g) x (28)

El superindice T representa la matriz transpuesta. Graficamente, en la figura
13.
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Figura 13

A
v

3) Ahora, lo que haremos es obtener el vector de la imagen recuperada R vol-
viendo a la base original pero a través de los vectores propios de la persona p2

y sumando la media de la persona p2. Es decir:
R= @P*-w+vP? (29)

Graficamente, en la figura 14.

Figura 14
A A A
2
N o2 w kK o+ | W N =|R N
v v v
—>

K

En el supuesto de que pl=p2 y cuando no se ha llevado a cabo reduccién de
vectores propios, k = N, entonces el resultado final es exactamente la imagen
original. En el supuesto de que k sea menor que N, entonces hay pérdida de
informacion, puesto que la base de los vectores propios es de dimensién infe-
rior. En este caso, la imagen original no es la misma que la recuperada. Pero
este hecho, a veces es positivo, ya que sirve para extraer la informacion mas

importante, la que tiene mas covarianza.
Si agrupamos todos los pasos en una sola ecuacién matematica, tenemos:
L o2) oy opl
R= (@) x+vp 31)

Graficamente, en la figura 15.

Nota

Este paso se puede llevar a ca-
bo debido a que la matriz in-

versa de la matriz transpuesta
de una matriz ortogonal es la

propia matriz:

m=on" (30)
Los superindices Ty ' represen-

tan las matrices transpuesta e
inversa, respectivamente.
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Figura 15

T 7 p?
N @p? K (¢p1) x |N|+|V N=|R||[N

A
v

En el supuesto de que quisiéramos recuperar una imagen de una misma per-
sona, entonces p= pl= p2; por lo tanto:

R= (2" x+vP (32)

Las primeras imagenes de la figura 16 muestran la cara de una persona donde
el punto de vista ha ido cambiado. La altima imagen es la imagen media. Fijaos
en que en todas las imagenes se pueden ver los ojos.

Figura 16.
a. b.

r

a. Varias imagenes de una persona; b. imagen media de una persona

La imagen izquierda de la figura 17 muestra una nueva imagen. Con esta ima-
gen, que tiene los ojos cerrados, deseamos generar una imagen con los ojos
abiertos. Usando la informacion de las otras imagenes y aplicando el sistema
de generacion de imagenes obtenemos la imagen derecha de la figura 17.

Figura 17.
a.

v

b
‘FT'

]

"1

a. Imagen usada para la generacién automatica; b. imagen resultado

La figura 18 muestra las eigenfaces ordenadas segin la magnitud del vector
propio. Fijaos en como la primera eigenface resalta el movimiento de rotacién

de la cabeza (pixeles mas claros).
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Figura 18. Eigenfaces ordenadas segun el valor propio
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Resumen

En este moédulo, hemos explicado algunas técnicas relacionadas con la identi-
ficacién de las personas a través de sus caras. La cara es el rasgo biométrico mas
usado por los humanos para identificar a las personas, por eso la sociedad lo
acepta extensamente. Este hecho ha influido de forma notable en la puesta en
marcha de aplicaciones civiles basadas en el reconocimiento de la cara. Ade-
mas, el sensor para capturar caras no es nada mas que una maquina de tomar
fotografias y es que todo el mundo tiene una y todo el mundo esta generando
fotografias con ese dispositivo. Fijaos en que este es el motivo por el que los
sistemas de identificacién de personas como los que usa Picassa o el iPhone
tienen sentido. Si la gente no fuera generando miles de fotografias y las fuera
almacenando, no habria el deseo de buscar personas en las fotografias.

Es importante destacar que la identificacién de personas por las caras es un
método no intrusivo y pasivo. Por lo tanto, no se pide al usuario que toque
nada y asi se evita el rechazo de la sociedad a tocar aparatos que otros tocan y
también se evitan posibles contagios. Ademas, el hecho de ser pasivo se usa pa-

ra identificar a personas sin su colaboracién o, incluso, sin que se den cuenta.

No solo hemos hablado de identificar a personas, sino de que, gracias al ana-
lisis de los componentes principales, hemos logrado generar imagenes nuevas
con caras. Esta es una aplicacion til para reducir ruido en imagenes o com-

pletar imagenes de caras parcialmente ocultas.

Finalmente, para explicar el proceso de identificacion o verificacion de caras
nos ha hecho falta explicar el clasificador de Bayes, las caracteristicas de Haar
asi como el andlisis de componentes principales. Estas técnicas se usan am-

pliamente en muchas otras aplicaciones y sistemas.
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Actividades

1. Describid las etapas del sistema de reconocimiento de personas por la cara. Dibujad el
esquema completo.

2. Poned en funcionamiento el sistema de reconocimiento de caras de Picassa y, si disponéis
de un Mac, el del iPhone.

3. (Cémo se llama el método que explicamos para detectar caras? ;Por qué creéis que se llama
asi? ;Creéis que es un método inteligente o es un método que usa la fuerza bruta?

4. ;Cémo lo harfais para definir un sistema que solo detectara caras riendo? ;O solo caras de
mujeres? ;O solo caras de una persona en concreto?

5. (Creéis que podriamos definir otras caracteristicas de Haar? ;Cual es la idea béasica de estas
caracteristicas? ;Como influyen los cambios de iluminacién en estas caracteristicas?

6. Imaginad que deseamos establecer un clasificador de caras de mujeres y hombres. Tenemos
dos opciones, una es crear dos clasificadores. El primero detecta la clase “cara mujer” y la clase
“otras imégenes” y el segundo detecta la clase “cara hombre” y la clase “otras imagenes”.
En el supuesto de que los dos clasificadores tomen la decisién de que hay una cara en el
mismo punto se tiene que tomar una decisién de qué clasificador se considera el correcto. El
segundo método es crear un clasificador directamente que genere tres clases: “cara mujer”,
“cara hombre” y “otras imagenes”. ;Podéis definir las probabilidades de este clasificador?

7. En la definicion de las probabilidades hemos supuesto que se pueden modelar usando una
normal. Si fuera el caso de que no desedramos esta modelizacién, ;cémo podriamos definir
estas probabilidades de forma que no fuera necesario suponer ningin tipo de modelo?

8. Detectad falsas aceptaciones y falsos rechazos en la imagen de la figura 3. En algunas falsas
aceptaciones no se puede intuir la forma de la cara. ;Por qué creéis que puede haber generado
esta falsa aceptacion? Y los falsos rechazos, ;por qué creéis que no ha detectado la cara?

9. Describid un algoritmo en alto nivel que realice una normalizacién tanto de los tamafios
como de la intensidad dados los pardmetros necesarios.
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Abreviaturas

PCA principal component analysis (andlisis de los componentes principales)
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Anexo

La técnica de anélisis de los componentes principales, PCA o transformacién
de Karhunen-Loeve se aplica en muchos campos diversos. Tiene una base ma-
tematica muy fuerte en la que no hemos entrado en detalle. En los videos si-
guientes, se explica la base matematica de esta 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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