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1. INTRODUCCION

El proyecto de fin de carrera en el que estoy
trabajando desde hace casi un ano consiste en el desarro-
llo de un sistema de reconocimiento de caras. Las
tecnologias de reconocimiento de caras ( face recognition
technologies o FRT) son un drea de investigacion muy
activa en los dltimos anos que engloba varias disciplinas
como el procesado de imagen, redes neuronales, parern
recognition y vision por ordenador. Tiene varias aplica-
ciones potenciales, tanto comerciales como de seguri-
dad, como por ejemplo la identificacion de fotos de
carnets, pasaportes o identificacion en tiempo real de
personas desde imdgenes de camaras de vigilancia. El
reconocimiento de caras, aunque facilmente realizable
por las personas, es dificilmente implementable de una
manera totalmente automatizada en ordenador.

El objetivo de un sistema de reconocimiento de
caras es, generalmente, el siguiente: dada una imagen de
una cara “desconocida” (o imagen de test) encontrar una
imagen de la misma cara en un conjunto de imdgenes
“conocidas™ (conjunto de entrenamiento).

Esto, que es tan sencillo de decir, plantea unas
terribles dificultades para su implementacién en un
sistema automatico. Las personas reconocemos las caras
con gran facilidad, rapidez e incluso en circunstancias
adversas de iluminacion, orientacion y otros factores.
Sin embargo los sistemas automaticos de reconocimien-
to por ordenador todavia estan muy lejos de la efectivi-
dad del cerebro humano, aunque los resultados son
esperanzadores. Las mayores dificultades a las que se
puede enfrentar un sistema de reconocimiento de caras
son: las variaciones en la expresion de las caras, las
variaciones en las condiciones de iluminacion y las
rotaciones en profundidad. Las rotaciones en profundi-
dad son aquellas en que la cara no gira en el plano de la
imagen y por lo tanto parte de la cara puede quedar
oculta.

2. PARTES DE UN SISTEMA DE RECONO-
CIMIENTO DE CARAS

A pesar de la gran variedad de sistemas existentes,
todo sistema de FR puede dividirse en tres partes:

Mpreprocesado de las imdgenes: consiste en intentar
compensar todo lo que puede provocar que dos ima-
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genes de la misma cara sean diferentes. Esto incluye
normalizar el tamafio y el contraste de la imagen. A
veces también se intentan compensar los cambios de
iluminacion, la rotacion y otras caracteristicas de la
imagen que pueden perjudicar los resultados del siste-
ma. Existe una buena cantidad de investigaciones
dedicadas tnicamente e esta parte, debido a su comple-
jidad.

Mextraccion de caracteristicas: en esta fase se extraen
una serie de valores caracteristicos de cada imagen,
como pueden ser los coeficientes de algun desarrollo,
la salida de un filtro, etc. Independientemente de su
origen estos valores deben intentar caracterizar con la
mayor exactitud cada cara (lo que se considera eficien-
cia) y, al mismo tiempo, deben tener capacidad de
discriminacion. Esto significa que los valores extrai-
dos de las imdgenes de una cara y los de las imdgenes
de otras cara deben formar dos grupos lo mas compac-
tos y separados posible

Bcomparacion de caracteristicas: se comparan los valores
caracteristicos de la imagen de test (la que se quiere
reconocer) con los de las imdgenes de entrenamiento y se
calculauna medida de semejanza. Los mgtodos van desde
la distancia euclidea (considerando que el conjunto de
valores caracteristicos forman un vector) a otros mucho
mas sofisticados. La imagen de entrenamiento que mas
semejante sea a la de test se considerara que es de la
misma persona

En una primera fase que llamaremos fase de entre-
namiento, las dos primeras partes se aplican a las image-
nes del conjunto de entrenamiento, para extraer las
caracteristicas que caracterizan a las imagenes de este
conjunto. Posteriormente, en la fase de test, las imdgenes
del conjunto de test que queremos reconocer pasan por las
dos primeras partes y la fase de comparacion determina
finalmente la imagen de entrenamiento que mas se
parece a la de test.

La parte mas importante es la de extraccion de
caracteristicas. En ella, se intenta caracterizar una cara
con independencia de factores externos como la ilumina-
cion, expresion, etc. En general el objetivo es hallar una
serie de caracteristicas de la imagen que pueden ser
desde las dimensiones de los elementos de la cara como
la boca, 0jos, etc. hasta los coeficientes que nos da un
filtro o una transformada al aplicarlo a la imagen de la
cara. Lo importante es que caractericen con gran fideli-
dad a cada cara y que sean invariantes a los cambios en




los factores externos que se han mencionado anterior-
mente.

3. TIPOS DE TECNICAS DE
RECONOCIMIENTO DE CARAS

Las técnicas de reconocimiento de caras se pueden
clasificar en tres tipos, en funcién de los métodos utili-
zados para la extraccidn de las caracteristicas de la cara:

W técnicas badadas en la extraccidn de caracteristicas
geométricas de la cara como las posiciones relativas y
dimensiones de ciertos elementos de la cara (cejas,
ojos ,nariz, boca y contorno de la barbilla principal-
mente )

M técnicas basadas en procedimientos de zemplare
matching ( emparejamiento de plantillas ), en las que
zonas de la imagen son comparadas con zonas equiva-
lentes de otra imagen utilizando alguna distancia ( pe
la distancia Euclidea ) para poder calibrar su grado de
semejanza o discrepancia. Los sistemas que utilizan
este tipo de técnicas carecen de la fase de extraccién de
caracteristicas, ya que utilizan directamente la infor-
maci6n de niveles de gris (o color) de los pixels de la
imagen

B técnicas basadas en la aplicacién de transformadas:
las caracteristicas de la imagen son los coeficientes

resultantes de aplicar algin procedimiento numérico -

o alguna transformada, como la transformada
Karhunen-Loeve

A pesar de esta sencilla divisién, existen gran
cantidad de técnicas y no resulta sencillo escoger entre
ellas. Al comenzar el proyecto se definieron una serie
caracteristicas que debia cumplir el sistema y que limi-
taron las alternativas entre las que escoger. Se decidié
buscar un sistema que utilizara una sola vista frontal de
cada cara como conjunto de entrenamiento. En otras
palabras, el sistema debia ser capaz de poder identificar
a una persona teniendo sélo una imagen (una vista
frontal) de ésta. Sin embargo se pueden encontrar técni-
cas de reconocimiento de caras que utilizan vistas late-
rales o perfiles, informacién 3D de la cara u otros tipos
de informacién.

Tras una intensa etapa de documentacion y bis-
queda se decidié implementar un sistema de reconoci-
miento basado en la representacién mediante eZgenfuces.
Una de las razones es que este tipo de sistemas tiene
probablemente el mejor compromiso entre complejidad,
rapidez de ejecucién y resultados.

3. REPRESENTACION DE CARAS
MEDIANTE EIGENFACES

3.1.Introduccién

El origen de los sistemas de FR que utilizan
eigenfaces se remonta a unos trabajos de Sirovich y
Kirby ([1]). El objetivo de Sirovich y Kirby era caracte-
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rizar un conjunto de caras con un minimo nimero de
pardmetros. Para ello, se utilizaba el andlisis de com-
ponentes principales o PCA (principal components
analysis ) para generar unas imigenes semejantes a
caras llamadas eigenpictures. Las imagenes de caras se
caracterizaban como una combinacién lineal de
eigenpictures. Fueron Turk y Pentland ([2]) quienes
utilizaron esta representacion de la imagen, mucho mds
compacta que los valores de los pixels de la imagen, para
implementar un sistema de FR, ademas de rebautizar las
eigenpictyres coOmo eigenfaces.

El primer paso para comprender los sistemas de
reconocimiento basados en eigenfaces es conocer la
filosofia que se oculta detrds del PCA, que se utiliza para
generarlas, y que permite un mejor entendimiento de la
representacién de las imdgenes de caras mediante
eigenfaces.

3.2. Motivacién

Consideremos el conjunto de todas las imdgenes
posibles cuyas dimensiones son w pixels de ancho por h
pixels de alto. El nimero de componentes de estas
imégenes es w*h. Si concatenamos las filas de estas
imdgenes podemos considerarlas como vectores de di-
mension w*h. Utilizando esta representacién vectorial,
el conjunto de imigenes forman un espacio vectorial de
dimensién w*h. Este espacio se puede generar a partir de
la base candnica (1,0,0,...,0), (0,1,0,0,...,0), ...,
(0,0,...,0,1).

Consideremos ahora el conjunto de las imagenes
de caras. En relacién al resto de todas las posibles
imigenes son todas relativamente semejantes: todas
tienen los mismos elementos, situados de forma seme-
jante, con textura parecida, etc. Ademds, los pixeles
estan altamente correlados con sus vecinos. Es razona-
ble, por lo tanto, suponer que el conjunto de las imdgenes
de caras ocupa s6lo una pequefia region de este espacio.
Una consecuencia de esto es que la representacidn de las

Figura 1. Ejemplo simplificado del espacio de las imdge-
nes (en este caso de dimension 3) y region ocupada por las
imdgenes de caras.
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imdgenes de caras utilizando la base del espacio de las
imdgenes es claramente ineficiente.

Ademas, debido a que todas las imdgenes de caras
son relativamente semejantes, podemos suponer que las
iméigenes de caras estin en una zona reducida del
espacio de las imagenes (llamémoslo el espacio de las
caras). En ese caso, podriamos intentar hallar una base
de vectores cuyo nimero seria mucho menor que el de
una base del espacio de las imdgenes. A pesar de que no
existe ninguna evidencia al respecto, la rapidez con la
que el cerebro humano es capaz de reconocer las caras
sugiere que su representacion en el cerebro es de una
dimensionalidad baja, aunque nadie sabe cual es ni como
se maneja la informacién. En la Figura 1 se muestra un
ejemplo simplificado en el que el espacio de las imédgenes
es de dimensioén tres (imagenes de tres pixels). Final-
mente, llegamos a la conclusién deberia ser posible
generar las imagenes de caras (o al menos una muy
buena aproximacién) con muchos menos vectores que
los necesarios para representar el espacio de las image-
nes completo.

El objetivo pasa a ser encontrar esta base de
vectores. El1 PCA (andlisis de componentes principales
o principal components analysis) permite hallar una
nueva base con un maximo de eficiencia. E1 PCA fue
desarrollado por estadisticos, aunque también ha sido
formulado en el campo de las redes neuronales. En este
proyecto se utiliza la concepcién estadistica del PCA.

3.3. E1PCA

Como ya se hadicho, las componentes (los pixels)
de las imédgenes de caras estdn altamente correladas
entre si. E1 PCA se basa precisamente en las propiedades
estadisticas de las imagenes y es un método 6ptimo para
reducir el nimero de dimensiones necesarias para repre-
sentar un conjunto de vectores (en nuestro caso, imige-
nes de caras).

Consideremos un vector aleatorio X de dimensién
n, con su correspondiente media [

p=E{X}

La matriz de covariancia se define como

On O 0 Oy
3= E{(X - u)(X - p)}= U:n a:n O
o-nl Gnl T O-rm

donde ; Tepresenta la covariancia entre el compo-
nente nimero i y el nimero j del vector X. El anlisis de
componentes principales consiste en hallar los vectores
propios de esta matriz y expresar X en funcidn de estos
vectores. De esta manera, el vector aleatorio X se puede
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representar sin error mediante una combinacién lineal
de vectores de la forma

X = ZyiAT'
i=1

donde los vectores A, son los vectores propios de la
matriz de covariancia. La cualidad m4s importante de
estarepresentacion es que si queremos representar X con
s6lo m (menor que n) componentes la mejor eleccién
posible en términos del error que se comete son losm
vectores propios de la matriz de covariancia con mayores
valores propios asociados.

3.4. Aplicacién del PCA para la representacién
de caras: las eigenfaces

Como se acaba de ver, el PCA se reduce bésica-
mente a encontrar los vectores propios de la matriz de
covariancia X, del vector al que aplicamos el PCA.
Apliquemos toda esta teoria a nuestro problema particu-
lar de reconocimiento de caras: nuestro objetivo es
caracterizar un conjunto de caras (que serdn las del
conjunto de entrenamiento) en un espacio de menor
dimensionalidad.

Tal y como se ha expuesto anteriormente, conside-
remos las imdgenes de caras de este conjunto (de anchura
w y altura h) como realizaciones del vector aleatorio X
de dimensién w*h, con su correspondiente vector media
M. A este vector, al que llamaremos vector cara, desea-
mos aplicarle el PCA.

Lamediade este vector caranola podemos obtener
al no conocer la funcién de densidad de probabilidad,
pero la podemos estimar a partir las imdgenes que
tenemos:

1 N
ey X

La matriz de covariancia tampoco la conocemos
pero se también se puede estimar:

[ 1 .
Zy zﬁlz::,(xi_.u)(xi—”) ZZ_V*MXMX :

Llegados a este punto, en teoria s6lo queda el
célculodelos vectores propios de lamatriz de covariancia,
para lo que existen varios algoritmos automadticos facil-
mente implementables. Pero la implementacién de este
algoritmo plantea un problema: la cantidad memoria
necesaria para almacenar la matriz es demasiado gran-
de. Si los vectores cara de la base de entrenamiento son
de dimensién w*h, las dimensiones de la matriz de
covariancia estimada ., serdn de w*h de ancho y w*h de
alto. Por ejemplo, si utilizamos imigenes de entrena-
miento con unas dimensiones contenidas de w=128 y
h=128, el nimero de elementos de lamatriz de covariancia
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seriade 128*, 0 seamas de 268 millones, lo que estd fuera
del alcance de las memorias de los ordenadores actuales.

La solucion es aplicar una SVD ( descomposicion
en valores singulares o singular value decomposition )
a la matriz M. Esta operacion descompone una matriz
en un producto de tres matrices

MX =) UA I/Zvr

donde si M es una matriz de w*h filas y N columnas con
w*h mayor que N (lo que siempre serd nuestro caso) la
matriz U es de las mismas dimensiones y las matrices V
y A" son cuadradas de dimensiones N por N. Ademds,
la matriz A'? es diagonal.

La propiedad que nos es ttil de la SVD es que las
N columnas de la matriz U son N vectores propios de la
matriz XX, y los elementos de la matriz A" son las
raices cuadradas de los valores propios correspondientes
a estos vectores propios. Si recordamos la estimacion de
la matriz Z, vemos que esta no era exactamente XX,
sino que ademas se dividia este producto por N. Pero esto
no importa ya que los vectores y valores propios de una
matriz y los de la misma matriz dividida por un escalar
son iguales, salvo por el hecho de que los valores propios
también quedan divididos por el mismo nimero.

Este método esta al alcance de un ordenador, ya
que la matriz M es de dimensiones w*h por N, y N (que
es el nimero de caras del conjunto de entrenamiento)
suele estar alrededor de un centenar, lo que la convierte
en una matriz manejable por un ordenador. Sin embargo
este método no calcula todos los vectores propios de S
ya que esta matriz, al ser real y simétrica, tiene siempre
w*h vectores propios (en la practica muchos mas que N
que es el nimero de imdgenes del conjunto de entrena-
miento). Pero se puede demostrar que los N vectores
propios conseguidos con la SVD son los tinicos vectores
propios de £, que pueden tener un valor propio distinto
de cero. Desde el punto de vista tedrico del PCA, esto
quiere decir que el resto de vectores propios (los que
siempre tienen un valor propio igual a cero) no capturan
ninguna informacion del vector X al que estamos apli-
cando el PCA, y por lo tanto los eliminariamos del
andlisis tal y como se ha explicado en el punto anterior.

Volviendo a nuestro problema de representacion,
todo esto significa que los N vectores propios que genera
la SVD son capaces de caracterizar a los N vectores
correspondientes al conjunto de imagenes de caras de
entrenamiento, y el resto de vectores propios sélo nos
podrian servir para abarcar el resto del espacio original
de X (el espacio de las imdgenes de w por h pixels), pero
no nos servirfan para representar las caras. De entre
estos N vectores propios el nimero de ellos que contie-
nen informacién dtil (valor propio mayor de cero) es
igual al nimero de vectores linealmente independientes
del conjunto de entrenamiento menos uno (ya que al
restar la media se reduce siempre en uno el nimero de
vectores linealmente independientes).
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De esta manera obtenemos los deseados vectores
propios que definen nuestro nuevo espacio, el espacio de
las caras. Estos vectores tienen realmente apariencia de
caras, y por ello han sido llamados primero eigenpictures
(1magenes propias) y posteriormente eigenfaces (caras
propias). En la figura 2 se muestran las 5 primeras
eigenfaces generadas con un conjunto de 57 imagenes de
entrenamiento.

= ;{“f’
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-

—

Figura 2. Cara mediay 5 primeras eigenfaces de un total de 56
generadas a partir de 57 imdgenes de caras sin barba ni gafas.
La posicion de los ojos y la boca estd normalizada'y los compo-
nentes vectores propios han sido remapeados en el rango [0,255]
para poder visualizarlos

3.5. Reduccion de la dimensionalidad

Llegados a este punto, la situacion es la siguiente:
tenemos un conjunto de N imdgenes de caras X, ( que
utilizamos como conjunto de entrenamiento ) que quere-
mos representar en un espacio de menor dimension. Para
ello hemos considerado estds imdgenes como realizacio-
nes del proceso aleatorio vectorial “imagenes de caras”
y hemos aplicado el PCA a este vector. Como resultado.
obtenemos N vectores propios (eigenfaces)ortonormales
y con N-1 de ellos se pueden generar sin error las N caras
del conjunto de entrenamiento. En [a figura 3 se muestra
de una manera grafica parte de la representacion de una
de las caras utilizadas para generar las eigenfaces de la
figura 2.

Para hallar las coordenadas Y, de unacara X, sobre
este nuevo espacio no tenemos mas que proyectar X

r

Figura 3. Representacion de una caraa partir de las eigenfaces:
a la cara se la resta la cara media y esta diferencia se puede
expresar como una combinacion lineal de las eigenfaces. Para
que la representacion sea exacta laimagen debe estar incluida
en el conjunto al que se la aplica el PCA (el conjunto de
entrenamiento)
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sobre las ezgenfaces. Parahallar la proyeccion de X sobre
cada ezgenface bastara con calcular el producto escalar,
va que las ezgenfaces son ortonormales. Por lo tanto, si
las columnas de lamatriz A son las e/genfaces, hallaremos
las nuevas coordenadas en el espacio de las caras de la
siguiente manera:

y=PX

AlhaberN-1 e/genfacesladimensionde los vectores
Y, es N-1 (recordemos que N es el nimero de imdgenes de
entrenamiento). Esto supone una fuerte reduccion de
dimensionalidad frente al espacio de las imdgenes (w*h)
pero esto no es ninguna sorpresa ya que como ya se ha
comentado obviamente para representar a N vectores a
los que se ha restado su media basta con N-1 vectores. La
verdadera reduccion de dimensionalidad de la represen-
tacion mediante ezgenfaces consiste en utilizar sélo las
elgenfaces con mayor valor propio asociado. Recorde-
mos que el valor propio asociado a una ezgenface es igual
a la variancia de la proyeccion de las caras sobre esa
eigenface. De estamanera se puede reducir notablemente
el nimero de dimensiones de la representacion sin perder
apenas calidad en la representacion de las caras. En este
aspecto. las ezgenfaces consiguen la maxima eficiencia
que se puede conseguir ya que las primeras eigenfaces
(las de mayor valor propio asociado) consiguen capturar
lainformacion mas importante de las caras, la que explica
la mdxima variancia, mientras que las ultimas apenas
aportan informacion ( sus valores propios son muy bajos).
Dicho de otra manera: la mejor representacion posible de
un conjunto de N imdgenes de caras utilizando sélo M
dimensiones (con M<N) se consigue proyectandolas
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Figura 4. Representaciones de 6 imdgenes de caras utilizando
las primeras 8, 16, 24, 32, 40, 48 y 56 eigenfaces de un roral de
56 ergenfaces, generados a partir de un PCA de 57 imdgenes de
caras y ordenadas de mavor a menor valor propio. La recons-

truccion incluve la suma de la cara media para poder apreciar

mejor la calidad
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Figura 5. /mdagenes de personas no incluidas en el conjunto de

entrenamiento representadas con un conjunito de 56 eigenfaces.
El errores considerable debido a que el niimero de eigenfaces es
demastado bajo

sobre las M eigenfaces con mayor valor propio. En la
figura 5 se puede ver la evolucién de la calidad en la
representacion de algunas caras del conjunto de entrena-
miento utilizado para generar las e/genfaces de la figura
2. Como se puede apreciar, con un nimero muy bajo de
eigenfaces se consigue una representaciéon con una
notable calidad, lo que demuestra que las primeras
eigenfaces consiguen capturar la mayor parte de la
informacion de las caras.

Como se ha dicho anteriormente, si las ezgenfaces
se generan a partir de un conjunto de entrenamiento
suficientemente grande de imdgenes entonces son capa-
ces de representar con fidelidad imagenes de caras de
personas que no estdn en el conjunto de entrenamiento.
Para ello el tamano del conjunto de entrenamiento debe
ser como minimo de unas 100 imdgenes. En el presente
proyecto no se disponia de tal nimero y por lo tanto no
se consigue una buena representacion. En la figura 5 se
muestran algunos ejemplos de reconstruccion de caras
de personas no incluidas en el conjunto de entrenamien-
to.

Sin embargo, lo que siempre se consigue es una
buena representacion de imagenes de caras que tienen
alguna otra imagen (de la misma cara o persona) en el
conjunto de entrenamiento, aunque estas tengan varia-
ciones en la expresion respecto a la imagen del conjunto
de entrenamiento. En estos casos, aunque la imagen
representada con las ezgenfaces tenga un error conside-
rable la identidad de la cara siempre se preserva con gran
fidelidad. lo que es especialmente importante de cara a
su aplicacion al reconocimiento de caras. En la figura 6
vemos unos ejemplos que ilustran este hecho.

La figura 4 da una idea visual de la informacion
capturada por las primeras eigenfaces pero ;hasta qué
punto consiguen se concentra esta informacion en un
bajo nimero de eigenfaces? En la figura 7 se muestra la
grifica de la evolucion de los valores propios (iguales a
la variancia de la proyeccioén de las caras sobre la
eigenface asociada), ordenados de mayor a menor. La
grifica sigue unaevolucién semejante a unaexponencial,
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Figura 6. Primerafila: imdgenes pertenecientes al conjunto de
entrenamiento. Segunda fila: imdgenes de las mismas personas
con cambios de expresion. Tercerafila: imdagenes de la segunda
fila representadas a partir de las eigenfaces generadas con las
imdgenes de la primera

graficasigue unaevolucion semejante a unaexponencial,
lo que demuestra la gran concentracion de variancia que
se produce en las primeras eigenfaces. Esto se refleja
claramente en la calidad obtenida en la representacion.
Para expresar esta calidad numéricamente debemos
hallar una medida del error cometido al representar una
cara. Silarepresentacion de una cara X con M eigenfaces
(de un total de N) es

X=pu+) yA

donde p es el vector media A, son las eigenfaces ordena-
das de mayor a menor valor propioyy, la proyeccion de
X sobre A, el error de representacion se define como

(k-1

||

El error esta normalizado y su rango de valores va
de cero a uno. Sin embargo, debido a que la media es una
buena estimacion de todas las caras en la practica los
valores siempre son mucho mas reducidos. La evolucion
de sus valores se ve en la figura 8 para los tres casos de
representacion vistos. Como se podia esperar, esta gra-
fica confirma que con un bajo nimero de eigenfaces se
consiguen representaciones con bajos porcentajes de
erTor.

4. EL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO
DE CARAS

En el capitulo anterior se ha visto la conveniencia
derepresentar las imdgenes de caras mediante eigenfaces.
En este capitulo se vera como se aplica esta representa-
cion al reconocimiento de caras. Recordaremos el plan-
teamiento del problema a resolver por un sistema de
reconocimiento de caras: dado un conjunto de imagenes
de caras que llamaremos conjunto de entrenamiento, el
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sistema debe ser capaz de emparejar una nueva imagen
con la imagen del conjunto de entrenamiento que perte-
nece a la misma persona.

4.1. Etapas de entrenamiento y de test

Para que el sistema esté preparado para realizar la
parte de comparacion es necesario disponer de las carac-
teristicas de las imdgenes de entrenamiento. Por ello es
necesario realizar una vez una etapa de entrenamiento.
Esta consiste en aplicar las dos primeras fases a las
imdgenes del conjunto de entrenamiento. A partir de
entonces se puede efectuar el reconocimiento con un
conjunto de imagenes de test. El esquema general se
muestra en la Figura 9.

x 10

Valor propio (Variancia)

0 10 20 30 40 50 60
Eigenface

Figura7. Grdficade losvalores propios asociados alas eigenfaces
ordenados de mavor a menor. La disminucion es muy rdpida, lo
que indica una gran concentracion de la variancia de las
imdgenes en las primeras eigenfaces

0.08
0.07
0.06

0.05

Error normalizado medio

0.03

0 S
0 10 20 30 40 50 60

Numero de eigenfaces utilizadas

Figura 8. Error de representacion de las caras del conjunto de
entrenamiento (media de las 57) en funcion del niimero de
eigenfaces utilizadas para representarimdgenes del conjunto de
entrenamiento (+), otras imdgenes de personas incluidas en el
conjunto de entrenamiento con diferentes expresiones (X) y
imdgenes de caras “desconocidas” (O). El error decae rdpida-
mente conlas primeras eigenfacesy lareduccionde error debida
al resto de eigenfaces es minima
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ETAPA DE ENTRENAMIENTO

ETAPA DE TEST

Figura 9. Esquema del sistema de reconocimiento de caras.

4.2. Implementacién de las partes
del sistema de reconocimiento

A continuacion se describe laimplementacion con-
creta de las partes del sistema de reconocimiento.

4.2.1. Normalizacién o preprocesado

Lafase de normalizacion es de una gran importancia
en los sistemas que utilizan ezgenfaces. Como se ha visto
anteriormente, la potencia de las ezgenfaces reside en su
gran capacidad para caracterizar con un minimo error una
imagen de una cara. Esta capacidad siempre es muy alta
con las imdgenes con las que se han generado las
ergenfaces, pero con otras imagenes de caras ( pe. las que
se tendrdn que reconocer, que llamaremos conjunto de
test ) depende mucho del procesado que se le aplique a la
imagen antes de proyectarla sobre las eigenfaces.

Nuestra implementacion de esta fase intenta com-
pensar las diferencias en los siguientes aspectos:

B tamano: se normaliza la distancia entre los 0jos y entre
los ojos y la boca. En otras palabras: se normaliza la
altura y la anchura de la cara. Como se ha comentado
antes, esto supone una pequena distorsion en la forma
de la cara, pero los resultados demuestran una mejora.
La localizacion de los ojos y la boca se realiza manual-
mente al no ser un objetivo del proyecto, pero existen
métodos automaticos muy eficientes ([3])

B rotacion en el plano de la imagen: utilizando las posi-
ciones de los dos ojos, se efectia una rotacién de la
imagen de manera que los dos ojos queden en horizon-
tal

B zona de la cara utilizada: la cara se recorta de manera
que no aparezcan zonas del fondo de la imagen ni
zonas del pelo, cuyo aspecto es muy variable y que
perjudicaria la robustez del sistema

B contraste y nivel de iluminacion: se expande el rango
de niveles de gris de la imagen al mdximo. Al estar
representadas el 8 bits, esto hace que el valor minimo
de los pixels pase a cero y el maximo a 255. Esta etapa
solo deberia realizarse después de la de recorte de la
cara, de lo contrario el pelo y el fondo podrian distor-
sionar los resultados
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La normalizacion del tamano y de la rotacion se
consigue realizando un nuevo muestreo sobre la imagen
en el que las posiciones de los ojos y la boca sean fijas.
El proceso se puede ver en la figura 10.

Figura 10. F| proceso de remuestreo.

4.2.2. Caélculo de las eigenfaces

En esta fase se realiza el PCA con el que se extraen
las eigenfaces, mediante los siguientes pasos:

B se calcula de la cara media y se resta de todas las
caras normalizadas

B se forma la matriz My cuyas columnas son las
imagenes del conjunto de entrenamiento norma-
lizadas

B se realiza la SVD de la matriz M, dando como
resultado tres matrices, una de ellas conteniendo
los vectores propios (las eigenfaces) y otra las
raices cuadradas de los valores propios

B se guardan las ¢igenfaces asi como la proyeccién
de las imdgenes de entrenamiento sobre ellas (co-
eficientes de las imdgenes de entrenamiento)

4.2.3. Proyeccién sobre las eigenfaces

Las eigenfaces forman un conjunto ortonormal.
Por lo tanto, para hallar la proyeccién de una imagen
sobre ellas basta con realizar el producto escalar de la
imagen sobre cada una de las eigenfaces.

4.2.4. Fase de comparacién/decisién

El objetivo es determinar que imagen del conjunto
de entrenamiento es mds parecida a la imagen de test, a
partir de sus representaciones mediante las eigenfaces
(.sus proyecciones ). Parg ello se compara el vector y, por
formado por las proyecciones de la imagen de test sobre
las eigenfaces con cada uno de los vectores y ... El
criterio que se utiliza es el de la menor distancia euclidea,
es decir, menor Iy, o - ¥Yeurl

-

Figurall. Ejemplo de la base de datos de Berna




5.RESULTADOS
5.1. Imédgenes utilizadas

Para probar el sistema se utilizaron dos conjuntos de
imdgenes. La base de datos de Berna consiste en image-
nes de 30 personas (todas de sexo masculino). De cada
persona se seleccionaron una vista frontal, otra vista
frontal con ligeros cambios de expresion y una vista lateral
con un ligera rotacion en profundidad. Varias personas
llevan gafas y algunas barba. En la figura 11 vemos un
ejemplo.

La base de datos de Stirling consiste en imdgenes
de 17 mujeres y 15 hombres, sin gafas ni barba. De cada
persona se seleccionaron tres vistas equivalentes a las
anteriores pero con un grado de dificultad mas elevado
que en la anterior base de datos: en la segunda vista
frontal los cambios de expresion son mds acusados y en
la vista lateral la rotacion hace que parte de la cara no se
vea.

Figura 12. Fjemplo de imdgenes de la base de datos de Stirling

5.2. Pruebas

Se realizaron dos pruebas. En ambas se utilizaron
como conjunto de entrenamiento las 62 vistas frontales
de personas diferentes.

En la primera prueba se utilizaron las 62 segundas
vistas frontales como conjunto de test, mientras que en
la segunda se utilizaron las vistas laterales. Los resulta-
dos se muestran en la figura 13. También se indican los
resultados parciales con las imdgenes de cada base de
datos (con el conjunto de entrenamiento total de 62
imdgenes).

Como se puede ver, los cambios de expresion
apenas afectan a la eficacia del sistema. Sin embargo, las
rotaciones en profundidad producen tal cambio en la
imagen que la representacion mediante e/genfaces deja

PRUEBA CONJUNTO | CONJUNTO | TOTAL BERNA STIRLING
. | DEENTREN. | DETEST | | |
Prueba 1 62 frontales 62 frontales 60/62 30/30 3032
| - 1 {lporpers) | (lporpers) | | - Il =
Prueba 2 62 frontales 62 laterales 2962 25730 132
| (lporpers) | (1porpers.)

Figura 13. Resultados del sistema

de ser adecuada y se producen errores. Particularmente
con las imdgenes de la base de datos de Stirling se
producen muy malos resultados debido a que la rotacion
es muy pronunciada

6. CONCLUSIONES

El sistema que se ha presentado obtiene unos
buenos resultados, pero con ciertas limitaciones. En
concreto las rotaciones en profundidad producen cam-
bios que la representacion mediante eigenfaces no puede
asimilar. Este problema es comtin a casi todos los siste-
mas de reconocimiento, y de momento no se ha consegui-
do resolver utilizando una sola imagen por persona en el
conjunto de entrenamiento. Las unicas soluciones son
utilizar un multiples vistas de cada persona en el conjunto
de entrenamiento, pero estas vistas normalmente no
estan disponibles y se necesitan muchas para poder
abarcar todas las rotaciones posibles, necesitindose ade-
mds muchas mas memoria y cdlculos independientemen-
te del sistema utilizado.

Otro problema que no se ha tratado en este articulo
pero que también produce dificultades son los cambios de
iluminacion, en concreto de la direccion de iluminacion.
En algunos trabajos de nuevo se recurre a tener multiples
vistas de cada persona (una para cada condicion de
iluminacion diferente) para poder saber compensar esos
cambios, pero los problemas siguen siendo los mismos,
siendo el principal que normalmente sélo se va a disponer
de una vista (frontal) para el conjunto de entrenamiento.

Como conclusion se puede decir que aunque estian
en continuo avance y los resultados son aceptables, los
sistemas de reconocimiento de caras todavia deben supe-
rar algunas limitaciones.
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