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Nunca olvido una cara pero con la suya voy a hacer una excepcion.

Groucho Marx






Sintesis preliminar

En el primer capitulo se introduce el problema del reconocimiento de caras humanas. Se presenta
el contexto y se hace un breve recorrido en las técnicas mas importantes recogidas en la literatura
reciente. No sélo de reconocimiento, también se revisa el problema de la deteccién y ajuste de una
cara dentro de la foto.

El segundo capitulo revisa conceptos tedricos que serdn necesarios en el resto del documento y
que conviene tener presentes.

El tercer capitulo presenta los tres métodos que han sido estudiados con mas profundidad,
introduciéndolos tedricamente para dejarlos preparados para su implementacion.

En el cuarto capitulo se presentan una serie de experimentos realizados con dichos métodos y
bases de datos estdndar de imédgenes extrayéndose conclusiones del presente trabajo e indicando
posibles lineas para trabajos futuros.
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Capitulo 1

Presentacion del problema:
Reconocimiento de caras

1.1. Introduccion

Detectar y reconocer rostros humanos en fotografias y secuencias de video es un problema cada
vez mas en auge en el campo de la visién por computador. Algunas de sus soluciones entran en
el campo de la mineria de datos o en el reconocimiento de patrones, lo cual lo hace doblemente
atractivo. Existen distintas aplicaciones practicas:

- Vigilancia. Buscar a un individuo perseguido por la justicia. Localizarle en ambitos publicos,
aduanas, aeropuertos. Vigilancia doméstica, quien entra puede ser conocido o desconocido:
deteccién de intrusos.

- Videoconferencia. Tiene que ver con localizar la imagen del individuo en una secuencia de
webcam para poder hacer un seguimiento. También saber si estd o no estd, y quién es.

- Interfaces hombre-méaquina. Seguridad de log in en una computadora.

- Deteccién de expresiones faciales (se considera un subcampo del reconocimiento de caras
en general): interfaces inteligentes, detectores de cansancio para conductores, aplicaciones
médicas.

- Control de acceso. Tarjetas de identificacién, deteccién de fraudes (usurpar identidad), etc.
Ejemplo: detectar carné falso.

- Base de datos multimedia. El incremento de imagenes en el world wide web sugiere cada vez
més la existencia de aplicaciones CBIR de recuperaciéon® de imagenes. En [8] se cita el caso
de Informedia, un proyecto de recuperacién de programas de television y documentales. En
sistemas con bibliotecas digitales de terabytes de video y audio la clasificacion de las imagenes
cumple un papel fundamental.

Habitualmente «CBIR systems», de Content-Based Image Retrieval, sistemas de recuperacién de imagenes
basados en contenidos.
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El planteamiento de partida es tener un nivel de conocimiento previo de imdgenes (etiquetadas)
almacenadas en forma de base de datos, a partir del cual se quiere entrenar algin tipo de sistema
de aprendizaje que permita resolver el problema concreto. Para valorar y comparar los algoritmos
(de acuerdo con [2]) se consideran dos tipos segiin el escenario que se dé al aplicar el algoritmo y los
objetivos que se tengan. Identificacién de caras: jquién soy? (test de uno a muchos), verificacién o
autentificacién de caras gsoy quien digo ser? (test de uno a uno). Aunque también se trabaja con
test de lista (sme estds buscando?), el cual se considera un test de universo abierto ya que la cara
buscada puede estar en la base de datos o puede no estar.

1.2. Historia

El primer método formal de clasificacion de caras fue propuesto en 1888 por Francis Galton. Se
recogian perfiles faciales como curvas, encontrando su norma, después se clasificaban perfiles por
sus desviaciones con respecto a la norma. El resultado era un vector que podia ser comparado con
otros vectores de la base de datos.

En los anos 1960 se introdujeron sistemas semiautoméaticos que hacian marcas en las fotografias
para localizar los rasgos principales: ojos, orejas, nariz y boca. Las distancias y radios se calculaban
a través de las marcas para construir un sistema de referencia y poder comparar los datos. A
principios de los 70, Goldstein, Harmon y Lesk ([6]) crearon un sistema con 21 marcadores que
incluian color del pelo y grosor de labios. Sus pruebas eran también difiles de automatizar porque
muchas de estas medidas se tomaban a mano.

Pocos anos después Fisher y Elschlagerb introdujeron un sistema mas automatico que utilizaba
plantillas para medir los rasgos de diferentes partes de la cara, con esas medidas se construia un
mapa global. Tras una continuada investigacion resulté que estas medidas no contenian suficientes
datos dnicos como para representar una cara de adulto.

Otra aproximacién intenta clasificar la cara humana usando una combinacién de la gama de
gestos como un juego de marcadores a identificar. En general se pone en practica usando recono-
cimiento de modelo 2d y principios de redes neuronales. La mayoria de veces esta técnica requiere
un enorme numero de caras a entrenar para alcanzar una exactitud respetable.

El primer método completamente automatizado comparaba las caras en un modelo genérico
de rasgos esperados y creaba una serie de patrones para una imagen. Esta estrategia, era prin-
cipalmente estadistica, se basaba en histogramas y en el valor de escala de gris. Por otro lado,
a partir de 1988 los trabajos —primero [16]— de Kirby y Sirovich (Brown University) y —después
[17]- de Turk y Pentland (MIT) basados en el método Eigenface abrieron un camino al que ha ido
contribuyendo mucha gente.

Desde 1990, al interés por el reconocimiento de caras automatico se han sumado un creciente
nimero de grupos de investigacion. Apoyandose también en las mejoras técnicas que han supuesto
el desarrollo de las redes neuronales, analisis de wavelet, infografia y visién por computador.

1.3. Quién es quién

Aunque las aplicaciones pueden ser todas las imaginables y estdn en funcién del desarrollo
mismo de las técnicas y la infalibilidad que éstas alcancen, la primera (vigilancia) y todos sus
derivados constituyen la razén de ser del auge que en los tltimos anos ha tenido este campo. Sirva
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a modo de sintesis de la situacién actual esta colecciéon de extractos de www.frvt.org.

El Departamento de Defensa (DoD) de los EEUU a través de la CTDPO (Oficina para el
Programa de Desarrollo Tecnol6gico Antidroga) financia el plan FERET. Cuyo objetivo es «asistir
al personal de las fuerzas de la ley, seguridad e inteligencia» en sus asuntos. El FERET se dedica
a financiar investigacion, construir la base de datos FERET y llevar adelante sus evaluaciones.
Las evaluaciones que ha ido introduciendo a la comunidad dedicada a la deteccién de caras han
«ayudado a su avance desde la infancia hasta la etapa de prototipos».

Compania Sede
A4Vision USA
Animetrics Inc. USA
Cognitec Systems GmbH Alemania
Cross Match Technologies, Inc. USA
Cybula Ltd. Inglaterra
DreamMirh Co., Ltd. Corea del Sur
Geometrix Inc. USA
ID One, Inc. USA
Identix Inc. USA
JAD Communication & Security USA
Neurotechnologija. Lituania?
Neven Vision Inc. USA
OmniPerception Ltd. Inglatera
Sensible Vision, Inc. USA
TAB Systems Slovenia
Takumi Vision Technologies, Inc. Japén
The Covenant Consortium (TCC) USA
Viisage Technology USA
x-pin.com GmbH Alemania

Cuadro 1.1: Principales companias participantes del test FRVT para evaluar técnicas de reconoci-
miento de caras.

El1FRVT es el «<Face Recognition Vendor Test», el test que sirve como referencia para comparar
técnicas y algoritmos. Como su propio nombre indica es el test que manejan las companias comer-
ciales entre cuyas actividades y servicios se incluyen aplicaciones de reconocimiento de caras, el
cuadro 1.1 muestra algunas de las principales®. Sin embargo, tres de las cinco evaluaciones usadas
por FRVT actualmente han sido introducidas por el plan FERET. Hacia el ano 2000 «la tecnologia
de reconocimiento de caras ha madurado desde sistemas de prototipo hacia sistemas comerciales».
Ya desde hacia anos, pero particularmente desde entonces, tanto el FERET como el FRVT parecen
haber sido determinantes a la hora de marcar los lindes del camino.

El NIST es el «National Institute of Standars and Technology» de EEUU. Entre sus diversas
actividades dirige el FRVT 2006 (y ha dirigido el FRVT con anterioridad), que es el plan de eva-
luaciéon que FRVT ha puesto en marcha actualmente. El FRVT 2006 no estéd disenado actualmente
para ser un certitificado* «NIST Patriot Act» pero sus resultados serdn utilizados en los disefios
futuros de certificados «NIST Patriot Act». Varias agencias del gobierno de los EEUU (entre ellas
el FBI) participan actualmente en la cofinanciacién del FRVT 2006.

2Es una compaiia lituana aunque fue fundada en 1990 cuando Lituania pertencia a la antigua Unién Soviética.
3Extraido de http://wuw.face-rec.org el 23 de septiembre de 2006.
4Se podria traducir el original NIST Patriot Act certified como «certificado patriético del NIST».
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1.4. Deteccion de caras

Como un paso previo al reconocimiento de caras, conviene tener algo de conciencia sobre las
técnicas que suelen emplearse para su deteccion, es decir su localizacién dentro de una imagen,
ambos casos ponen en practica algunos métodos y conceptos comunes. Ademds, la mayoria de las
aplicaciones del reconocimiento de caras tienen sentido si esta fase esta «resuelta» adecuadamente.

1.4.1. Técnicas basadas en rasgos

En este tipo de técnicas el conocimiento previo se hace completamente explicito y se sigue una
metodologia clasica de deteccién en la que los rasgos de més bajo nivel se extraen de un anélisis
a priori basado en el conocimiento. En diferentes niveles del sistema se explotan propiedades
aparentes de la cara tal como el color de la piel y la geometria facial. En estas técnicas la deteccién
de la cara se resuelve manipulando medidas de distancia, angulos y dreas de los rasgos visuales en
la escena. La cuestién determinante en este tipo de métodos es decidir qué rasgos de la cara o de
la imagen interesan para su estudio.

Anadlisis de bajo nivel

Bordes: Uno de los rasgos mas primitivos que tiene cualquier figura es su contorno. Los
trabajos que utilizaban esta idea extraian bordes de la cara tanto externos como internos.
Luego eran sometidos a andlisis de forma y posicién. También se puede utilizar estos métodos
para detectar si el individuo lleva gafas. Una vez extraidos los bordes pueden usarse diferen-
tes operadores. Existen técnicas mas recientes que utilizan estas estrategias, en las que se
alcanzan tasas de acierto del 76 % con dos falsos positivos por imagen.

Niveles de gris: Los rasgos faciales como las cejas, pupilas y los labios aparecen general-
mente més oscurecidos que las regiones de su alrededor. Esta propiedad puede ser explotada
para diferenciar partes. Algunos algoritmos de extraccién de rasgos faciales buscan minimos
locales dentro de regiones faciales segmentadas. En dichos algoritmos a las imagenes se les
realza previamente el contraste y se les aplica rutinas morfélogicas de escalas de grises para
mejorar la calidad de las regiones oscuras y facilitar su deteccién. La posicion relativa de los
ojos y su deteccién también puede ser descubierta con este tipo de métodos.

Color: Si el blanco y negro permite una representacién bésica de la imagen para extraer
propiedades, el color es una herramienta mucho méas poderosa, entre otras cosas porque al
triplicarse la dimensionalidad se tiene més informacién. Dos formas que en una imagen de
blanco y negro aparecen iguales pueden ser diferentes en una imagen con color. El color de
la piel humana (en sus diferentes variantes) ha permitido desarrollar algunas técnicas que
detectan la raza, en individuos varia mucho menos. Como una de las maneras mas habituales
de trabajar con fotografia digital es la representacién RGB?, en este tipo de técnicas se suele
trabajar con un RGB normalizado que vendria dado por las ecuaciones:

5Red-Green-Blue.
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R
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A partir de las cuales siempre ocurrird r + g + b = 1. Pudiéndose averiguar cualquiera de los
tres componentes conociendo los otros, la componente azul por ejemplo serd: b =1 —1r — g.
Al analizar el color de la piel, un histograma basado en r y g muestra el color de la cara
como una pequena region. Al comparar luego un pixel con dicha regién se puede averiguar
si dicho pixel pertenece o no a la cara.

Relacionado con la deteccién de razas, se utiliza también la representacion YIQ en la que el
componente I representa un rango de color desde el naranja hasta el cyan, lo que permite
realzar la imagen para el caso de individuos asiaticos.

En este tipo de trabajos y aprovechando la representacién rgb (normalizada) se pueden
encontrar también técnicas que detecten labios, ojos, cejas, etc para poder usar esquemas de
segmentacién.

Video: Si se dispone de una secuencia de video, la localizacion de objetos en la imagen es més
factible. Una de las mejores formas es mediante diferencia de fotogramas. Existen técnicas
que miden variaciones verticales y horizontales para encontrar los ojos. Detectar contornos de
una escena en movimiento es mas sencillo. Se utilizan filtros espaciotemporales de gaussiana
para encontrar los bordes de la cara y el cuerpo. También existen técnicas que trabajan con
la velocidad a la que se mueven ciertas regiones de la escena. En estas técnicas se completa
la localizacion de la cara con un algoritmo que construye una elipse ajustandola.

Medidas generalizadas: Como la forma de la cara es simétrica se utilizan medidas de
simetria de la imagen. Medidas del gradiente en una imagen frontal. Existen trabajos en los
que el entrenamiento se hace con imagenes en distintas orientaciones y fondos, en las que se
consigue detectar la boca y los ojos. En otros trabajos se parte de la concavidad y convexidad
de las regiones (pémulos, ojos) para utilizar la derivada de la medida del gradiente.

Analisis de rasgos

El problema de los métodos anteriores es que sus medidas son demasiado ambiguas. Detectar
la cara sobre la base del color permite que se «cuelen» como falsas caras cualesquiera objetos del
fondo. Utilizar el conocimiento que ya se tiene de la geometria facial puede servir para caracterizar
y verificar muchos rasgos a priori confusos. Existen basicamente dos estrategias:

Busqueda de rasgos: Estas técnicas buscan rasgos prominentes que permiten localizar
rasgos menos prominentes partiendo de hipétesis geométricas. Por ejemplo una pequena area
sobre un area alargada puede corresponderse al escenario «cabeza sobre los hombros» y un par
de regiones oscuras encontradas en el area facial incrementa la probabilidad de que aquello
sea realmente una cara. Los rasgos mds usados son los ojos, contorno de la cabeza y el cuerpo
(bajo la cabeza).
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Figura 1.1: La deteccion de caras dentro de una imagen es un paso previo para su reconocimiento.

Analisis de constelacion: La mayoria de los algoritmos que se basan en busqueda de
rasgos dependen fuertemente de su heuristica. Aplicados a casos més generales (diferentes
posturas, primer plano sobre fondos complejos) pueden volverse demasiado rigidos. Existen
otros métodos posteriores a aquellos que agrupan rasgos faciales en constelaciones® «facial-
like» y utilizan metodos mas robustos de modelado como andlisis estadistico.

Analisis de formas activas

Se basan en representar la imagen en rasgos de alto nivel para posteriormente interactuar con
rasgos locales de la imagen (ojos, brillo) y gradualmente deformarla hasta adaptarla a la forma de
los rasgos.

Serpientes: Se utilizan las «serpientes» o contornos activos comunmente para localizar el
contorno de la cabeza. Se inicializa la serpiente ante una cara inminente. Se va cerrando a
los contornos de la imagen asumiendo la forma de la cabeza.

Plantillas deformables: Localizar una cara partiendo de contornos genéricos puede no
ser tan sencillo. Existen técnicas que aprovechan los cambios de contraste. Algunas de ellas
aprovechan la idea de las «serpientes» y utilizan una plantilla parametrizada.

Modelos de distribuciones de puntos: Se trata de una descripciéon compacta parametri-
zada de las formas de la cara basada en estadisticas. La arquitectura y ajuste de este método
es diferente a los anteriores. El contorno del PDM se discretiza en un conjunto etiquetado de
puntos. Las variaciones de dichos puntos son primero entrenadas con diferentes posturas y
tamanos. Durante el proceso de deformacién sélo se permite variar a la forma en una de las
posibilidades del conjunto de entrenamiento.

6 Facial-like constellations, constelaciones parecidas a una cara.
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1.4.2. Técnicas basadas en la imagen

En estas técnicas, por el contrario, el objeto de estudio es la imagen misma. El conocimiento
previo se incorpora implicitamente en esquemas de entrenamiento. Se trabaja directamente con
una representacion de la imagen a la que se le aplican algoritmos de entrenamiento y anélisis.

Métodos basados en subespacios:

Se basan en los trabajos de Sirovich y Kirby y los desarrollos posteriores de Turk y Pentland.
Consideran las imagenes de caras humanas como un subespacio lineal de un espacio mayor
(de todas las imdgenes). Al representarlas asi pueden utilizarse muchos métodos para tratar
los datos: analisis estadistico multivariante, redes neuronales, etc.

Redes neuronales:

Las redes neuronales se han convertido en una técnica popular para el reconocimiento de
patrones. Ciertas técnicas basadas en redes neuronales han utilizado ventanas de 20 x 20
pixels que reciben como entrada una imagen preprocesada. Se entrenan las redes neuronales
con imagenes con caras e imagenes sin caras. Se resuelven problemas de solapamiento de
regiones ya que estas técnicas son usadas para verificar si una foto es de una cara o no”.

También se han utilizado este tipo de técnicas para deteccién de rasgos.

Métodos estadisticos:

Hacen referencia a métodos basados en teoria de la informacién. También se incluyen aqui técni-
cas que utilizan maquinas de vectores soporte y reglas de decisién de Bayes. La figura 1.1
muestra un ejemplo de las técnicas estadisticas empleadas por Henry Schneiderman y Takeo
Kanade que les ha permitido en 2004 ofrecer varias soluciones comerciales de su tecnologia,
que utiliza modelado estadistico para capturar la variacién que crea la apariencia facial.

1.5. Reconocimiento de caras

Al igual que ocurre con la deteccién, el reconocimiento de caras es un problema que puede
resolverse (o no) de muchas maneras. Los trabajos que se han hecho al respecto han propuesto
todo tipo de métodos, algoritmos y estrategias, asi que para tener una visién de conjunto en esta
seccién se ha tomado sobretodo los informes [1] de W. Zhao y [2] de X. Lu, que vienen con la
recomendacion de www.face-rec.org.

La figura 1.2 puede servir de orientacién en el universo del reconocimiento de caras. Lo primero
que separa el tipo de técnicas es si se utiliza como fuente el video o la foto. Las propiedades del video
permiten ciertas consideraciones relacionadas con el movimiento que en la foto no existen. Dentro
de las técnicas basadas en fotografia, ocurre algo parecido a lo que se ha descrito sobre la deteccién
de caras, se puede considerar la fotografia como base de trabajo y como objeto de trabajo, o por
el contrario puede intentar construirse partiendo de ella distintos modelos que representen la cara
y puedan responder ante métodos de comparacién y busqueda. Separadas estas cuestiones previas
puede profundizarse méas en sus propias variantes. Estas haran referencia al tipo de estrategias,
teoria y algoritmos que se utilicen en cada caso.

"No es lo mismo saber si una foto es de una cara que saber si en esa foto hay alguna cara.
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basado en
la imagen
FOTO
reconocimiento basado -
de caras en modelos —>»
3D
VIDEO

Figura 1.2: Clasificacion de métodos para reconocimiento de caras.

1.5.1. Fotografia
Métodos basados en la imagen

Existen dos alternativas fundamentalmente a la hora de plantearse métodos de reconocimiento
basados en la imagen. O bien disefiar un clasificador suficientemente potente (com por ejemplo
algunos modelos de redes neuronales) sobre el espacio de todas las caras. O bien aplicar métodos
basados en subespacios u otras técnicas de reduccion de dimensionalidad para poder aplicar otros
métodos de clasificacién en mas bajas dimensionalidades. La segunda posibilidad serd tratada en
el capitulo 3.

» Redes neuronales

Una red tipica para reconocimiento de imagen requiere N = m X n neuronas de entrada, una
por cada pixel en una imagen de m x n. El mapa correspondiente se traza en un ntimero p de
neuronas en capas ocultas. Estas van por turnos trazando el mapa de las neuronas de salida,
para que al menos una dispare la correspondiente cara en la base de datos. Ocurre que p puede
ser mucho més pequeno que N. La capa oculta se considera un vector de caracteristicas que
expresa los rasgos faciales de forma concentrada.

El entrenamiento de redes neuronales con un pequeno conjunto de imagenes permite regis-
trar un almacenamiento ajustado incluso cuando las imégenes son muy ruidosas o alguna
parte estd oculta. En [9] se supone una red neuronal perceptrén multicapa para construir
un dispositivo de control de acceso basado en reconocimiento facial. Se entrena la red neu-
ronal con personas autorizadas y con personas no autorizadas estudiandose tanto las falsas
aceptaciones como los falsos rechazos. El objetivo de este tipo de aplicaciones es funcionar
en tiempo real.

Mas recientemente Prasanna, Sudha y Kamakoti han descrito en [10] una red neuronal que
utiliza el método PCA, a la que llaman PCNN®. Su sistema tolera variaciones locales en
la cara como cambios en la expresién y direccién de la luz. En este caso, los autores han
disefiado un hardware cuya implementacién en ASIC® es capaz de procesar 11000 entradas
por segundo en el proceso de aprendizaje y 19000 en la fase de recuperacién. Lo cual es —segtiin

8NN de neural network, red neuronal.
9 Application-specific integrated circuit, circuito integrado de propésito especifico.
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sus autores— 10 veces superior y 5 veces més rdpido que un sistema software (funcionando en
un PC).

= Otras estrategias

Dentro de los métodos que funcionan con una imagen 2d de la cara existen algunas variantes.
En [1] se resenan varios trabajos interesantes. Existen alternativas que trabajan con fotos
tomadas en infrarrojos cuyo interés es escapar a las variaciones de la luz. Los cambios en
la iluminacién pueden degradar significativamente el reconocimiento. De hecho, muchos de
los métodos basados en fotografias normales utilizan diferentes técnicas para escapar de este
problema conocido. Las imagenes en infrarrojos pueden servir de alternativa, aunque tienen
otros problemas derivados de su resolucion.

Otros trabajos destinados a aplicaciones més concretas de investigacion policial han trabajado
con bocetos. Basandose en la descripciéon de un testimonio un dibujante hace un boceto de
la cara. La base de datos de fotos reales de caras puede contener miles de fotos. Construir
un sistema capaz de reconocer automéaticamente las fotos partiendo del boceto puede tener
un enorme valor practico.

Métodos basados en modelos

= 2D

Grafos elasticos de racimo'?

Todas las caras humanas comparten una estructura topologica similar. Para representar
la cara como un grafo hay que seleccionar los puntos testimoniales o fiduciarios (ojos,
extremo de la nariz, algunos puntos del contorno).

El reconocimiento de caras se basa en grafos etiquetados. Un grafo etiquetado es un
conjunto de nodos conectados por arcos, los nodos estan etiquetados con muelles'!, los
arcos estan etiquetados con distancias. La geometria de un objeto queda codificada por
los arcos mientras que la distribucién de grises se codifica por los nodos.

Figura 1.3: Reconocimiento basado en elastic bunch-graph (gréficos eldsticos de racimo).

Para identificar una nueva cara, el grafo de la cara se posiciona en la imagen usando
una correspondencia eldstica. El objetivo de la correspondencia elastica es encontrar
en la imagen consultada los puntos fiduciarios que permiten maximizar la funcién de
similitud del grafo. Si el grafo se inicializa adecuadamente este proceso es automatico.

10En el original bunch graph, grafo de manojo.
1En el original jets: «<Representacién concentrada y robusta de la distribucién local de valores de gris».
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= 3d

Un grafo de este tipo aplicado a una cara puede concebirse como una colecciéon de
modelos individuales de caras combinados en una estructura de pila. Para posicionar
la rejilla en una nueva cara, se intenta maximizar la similitud entre el grafo de la
base de datos y el grafo de la imagen. La funciéon similitud se define como la media
de las mejores posibles correspondencias entre la nueva imagen y cualesquiera de las
almacenadas previamente.

Modelo de Apariencia Activa

Un AAM es un modelo estadistico integrado que combina un modelo de la variacién de
la forma con un modelo de variaciones de la apariencia en un fotograma normalizado en
escala de grises. Corresponder a una imagen supone encontrar los parametros del modelo
que minimizan la diferencia entre dicha imagen y la sintesis del modelo, proyectado en la
imagen. La dificultad reside en que el nimero de parametros puede ser potencialmente
grande.

Para construir el AAM hace falta un conjunto de entrenamiento con imagenes etique-
tadas con los puntos significativos marcados en cada ejemplo en posiciones clave para
los rasgos caracteristicos. Todos los vectores de caras se normalizan en un sistema de
coordenadas comun. Se se aplica PCA para construir el modelo de la forma. En la fase
de reconocimiento se hace el proceso inverso.

El reconocimiento de caras humanas basado en correspondencias con superficies 3d puede
resolver muchas de las limitaciones actuales del reconocimiento 2d. La forma 3d es invariante
a los cambios de posicién e intensidad de luz aunque no ante los cambios de expresién facial.
Por otra parte, recoger y almacenar plantillas de cada sujeto en una base de datos (asociadas

a varias expresiones), no es trivia

112,

2D Inputs 3D Shape 2D Texture

¥

Pattern | 2D Face
= e - ghe
Kecopmilion Recogmbion

Figura 1.4: Esquema habitual 3d deformable, tomado de Mitsubishi Electric Research Labs.

12Existen varias técnicas, entre ellas el uso de dispositivos laser de scanner.
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Modelo deformable 3d:

La primera y unica técnica resefiada en [2] es relativamente reciente y se corresponde con
un esquema bastante generalizado. El planteamiento es reconocer una imagen nueva (en
fotografia) partiendo de una base de datos con formas 3d. El método de cara 3d defor-
mable!? codifica la forma y la textura en un modelo de parametros y con un algoritmo
se recogen dichos parametros en un caso de foto simple. Para la identificacién se usan
los parametros de textura y forma del modelo separados de los parametros de la imagen,
como la luz y la posiciéon. Para manejar las variaciones se suelen usar modelos generati-
vos de imagen. Para el andlisis de imagen, la estrategia general de todas las técnicas es
ajustar el modelo generativo a una imagen nueva, que se tiene que parametrizar en los
términos del modelo. Para hacer la identificacién independiente de las condiciones de la
imagen el objetivo es separar los parametros intrinsecos del modelo de los parametros
extrinsecos de la imagen de la cara. Esa separacién se registra explicitamente utilizando
un proceso de formacion de imagen utilizando tecnologia grafica 3d.

Correspondencia 2.5d:

Ademsds de los scanners laser, existen otros recursos aplicables a este contexto. Es el
caso de las cdmaras de rango'?: capaces de tomar imagenes de rango. Podemos en-
tender una imagen de rango como una imagen digital donde cada pixel contiene un
valor equivalente a la distancia de dicho objeto con la cdmara. Estas caAmaras pueden
tomar ese tipo de fotos por medio de un objeto de referencia que permite el calibrado.
Las imagenes de la izquierda en la figura 1.5 estdn tomadas con una cadmara de rango,
normalizadas y representadas como una imagen normal en la que el negro se asigna a
puntos cercanos y el blanco a puntos lejanos. Las imagenes de la derecha son iméagenes
de intensidad (normales) con el foco de luz colocado cerca de la cAmara (por eso pare-
cen negativos) pero en entornos no controlados la luz puede estar distribuida de muy
diferentes maneras. Las fotos tomadas con este tipo de cdmaras también se llaman fotos
en 2.5d (dos dimensiones y media).

El método de correspondencia 2.5d presentado en [3] genera superficies 3d en una repre-
sentacion (z,y, z) partiendo de varias imégenes 2.5d tomadas para cada individuo. La
técnica de reconocimiento consiste en dos componentes, una correspondencia de super-
ficie y una correspondencia basada en la apariencia. La parte de correspondencia con la
superficie se apoya en el algoritmo del punto més cercano'® (ICP). El candidato de la
base de datos usado para verificar correspondencia de la apariencia es generado dinami-
camente basandose en la salida del componente de superficie, que reduce la complejidad
de la fase de correspondencia basada en la apariencia. Los modelos tridimensionales de
la base de datos se utilizan para sintetizar muestras de apariencia con las variaciones
de posicién y luz y se utilizan dichas imagenes sintetizadas para hacer el andlisis con la
foto de prueba.

Analisis de curvatura:

En [4] se describe otra posibilidad que consiste en buscar los rasgos salientes (ojos y
nariz) y someterlos a un anélisis de curvatura de superficies. Cada triplete se considera
un candidato para encontrar nariz y ojos. Este método también parte de disponer las
imagenes de la base de datos en scanner de laser y la foto nueva en imagen de rango. El
método funciona para imagenes con y sin cara, que se procesan y se comparan utilizando
Eigenface para comparar con los caras tridimensionales de la base de datos.

13En su primera aparicién en el original «3d morphable model», posteriormente se puede encontrar «3d deformable
model» en otros trabajos.

14 Range cameras

15Tterative Closest Point
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Figura 1.5: A la izquierda imégenes de rango, a la derecha fotos normales.

1.5.2. Video

Una de las aplicaciones més importantes del reconocimiento de cara es en sistemas de video-
vigilancia. Después de muchos afios de estancamiento (hasta finales de los noventa), durante la
dltima década la investigacién en el reconocimiento de accién y comportamiento a partir de video
esta activandose: Detectores de cansancio para conductores, sistemas de control doméstico, etc.
Sin embargo, reconocer sujetos para video-vigilancia conlleva algunas dificultades:

1. Baja calidad de video. Camaras situadas en sitios con luz natural y la no «colaboracién» de
los sujetos, oclusion parcial, etc.

2. Laimagen de la cara una vez tomado el video queda muy pequena. Por las mismas condiciones
de adquisicién de los datos la cara puede llegar a ser diminuta y no se alcanzan los tamanos
asumidos en la mayoria de sistemas de reconocimiento de caras.

3. Caracteristicas propias humanas. Una de las principales razones de la viabilidad de una
descripcién genérica de comportamiento humano es que la variacién intrinseca de objetos
humanos y en particular faciales es mucho mas pequena que la variaciéon con respecto a los
objetos contextuales. Por ejemplo, es mucho més facil detectar y localizar caras que reconocer
una cara especifica.



13 CAPITULO 1. PRESENTACION

Técnicas basicas de procesado de caras basado en video

La literatura al respecto parece ponerse de acuerdo en cuatro areas acotadas para tratar este
problema:

1. Segmentacion de objetos en video: Los intentos més sencillos como basarse en cualquier
movimiento de los pixels puede no funcionar en condiciones adversas: por ejemplo si hay
multiples objetos en movimiento y existe oclusiéon. Un buen grueso de la literatura se dedi-
ca al andlisis de segmentacion y deteccién de objetos en movimiento en video obtenido de
plataformas estaticas o moviles. Hay métodos basados en el andlisis de diferentes imagenes,
discontinuidades en campos de flujo utilizando segmentacién, procesos de linea o modelos
basados en cadenas de Markov. Algunas de estas técnicas se han extendido a situaciones con
movimiento (de la cdmara o de los objetos). Combinar segmentacién y deteccién en video
puede ser una buena aproximacion a la detecciéon de caras individuales. El color de la piel
puede ser utilizado para fortalecer ciertos algoritmos de deteccién de caras.

2. Estructura del movimiento: El problema de la estructura del movimiento es estimar la
profundidad 3d de los puntos en una secuencia de imagenes. A menos que la cimara pueda
moverse a lo largo de una base conocida las técnicas tipicas stereo quedan excluidas. Se puede
calcular algin tipo de caAmpo de flujo y usarlo para estimar la profundidad de los puntos visi-
bles, pero esto es computacionalmente costoso. En la aproximacion discreta se calculan sélo
una serie de puntos, bordes, esquinas, lineas o contornos extraidos de la secuencia de video.
Tanto en la aproximacion diferencial como en la discreta los parametros que caracterizan el
movimiento aparecen conjuntamente con los parametros de la profundidad. La informacién
de profundidad es 1til para construir modelos 3d para objetos y usar esos modelos para
reconocer objetos presentes u ocluidos. En visién monocular dicha informacién es relativa
a un factor, si se dispone de visién biocular (o multi-cdmara) se pueden triangular valores
absolutos. Existen (y se han descrito) infinidad de técnicas para todo este tipo de casuistica.

3. Modelos 3d para caras: Son conocidos los modelos 3d para reconocimiento de caras en
aplicaciones de reconstruccion facial forense, informacién parcial y envejecimiento infografico.
En la seccién 1.5.1 se han resenado algunas alternativas més recientes para reconocimiento.
Aplicar alguna de ellas a video supone aplicar técnicas de tiempo real de modelado 3d y
rastreo de caras. Ciertas técnicas utilizan un modelo 3d genérico de cabeza para alinear a la
frontal de la vista en una secuencia de video.

4. Analisis de movimiento no rigido: Se han aplicado a problemas de reconocimiento al-
gunas de las técnicas de deteccion de movimiento no rigido. Este tipo de técnicas tienen que
ver con la observacién de objetos no rigidos en movimiento y su deteccién. Sus aplicaciones
van desde trabajos relacionados con el movimiento de glaciares hasta la detecciéon de objetos
articulados.
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Capitulo 2

Introduccion teorica

2.1. Algebra

Se revisa en esta seccién algunos elementos de dlgebra que antes o después se han tenido
que repasar. En su mayorfa se ha tomado esta seccién de [14], a veces literalmente y a veces
sintéticamente. Para simplificar, se ha dado por sentado en todas las definiciones que el cuerpo
sobre el que se describen todas las estructuras algebréicas es R.

2.1.1. Espacios vectoriales
Definicién

Teniendo en R™ el conjunto de los vectores de n dimensiones se entiende que la combinacion
(R™,+,-) es un espacio vectorial al existir dos tipos de operaciones (suma y producto por un
escalar) que verifican una serie de propiedades. A saber:

- Suma:

- Ley de composicién interna.
- Asociativa

- Elemento neutro

- Elemento opuesto

- Conmutativa
- Producto por un escalar:

- Ley de composicién externa

-VaeR,Ve,y e R" = alz +y) = ax + ay
- Vo, € R,V € R" = (o + B)x = ax + Sz
Va, 8 € R,Vz € R = a(z8) = (af)x
-VzeR"=1-2=2

15
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Una parte, U, de un espacio vectorial V' es un subespacio vectorial cuando cumple:

Vu,v € UVA\, u = du+puv e U (2.1)

Base de un subespacio vectorial

El conjunto de vectores ui,us ... u, es una base del espacio vectorial U definido en R si es un
sistema generador de U. Es decir cumple:

VIGUﬁx:Zaiui con a; € R (2.2)

=1

Y si es un sistema libre, es decir que no es un sistema ligado, ya que de cualquier combinacién
lineal de ellos igualada a cero se deduce que todos los coeficientes han de ser cero.

Subespacios suplementarios

Se dice que Uy y Us son subespacios suplementarios de V' si y sélo si cumplen:

Up+Ux =V
UinNnUy=0
(2.3)
También puede escribirse como:
V=U U, (2.4)

Espacio vectorial euclideo

Se dice que a un espacio vectorial se le ha dotado de estructura de espacio vectorial euclideo
cuando se considere en él un producto escalar. Un espacio vectorial euclideo es un par (V,(,))
donde V es un espacio vectorial y {,) : V x V' — R es un producto escalar, definido en V.

Un producto escalar sobre V es aquella aplicacién que a cada par de vectores z,y € V asocia
un ntmero real, llamado producto escalar de x por y, habitualmente representado por (x,y). Sus
propiedades son:

1. {(z,y) = (y,x) Ve,y eV
2. {x,y+ 2z) = (z,y) + (x, 2) Ve,y,z €V
3. Az, y) = Ma,y) Ve,y e V,YAER
4. (z,z) >0 Ve eV
5. {(z,z) =0<=2=0
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Subespacio ortogonal

Dado un subconjunto C' de vectores de un espacio vectorial euclideo, se llama subespacio orto-
gonal de C'y se representa por C* al conjunto formado por todos los vectores que son ortogonales
a C. Si U es un subespacio del espacio vectorial euclideo V', su subespcio ortogonal U~ es tal
que la interseccién U N U~ se anula. En el caso en el que C sea un espacio de Hilbert, C* recibe
el nombre de complemento ortogonal. Los espacios de Hilbert son una generalizacién de los
espacios euclideos sin restricciones de dimensiones finitas. Tienen nociones de distancia y angulo y
permiten algunas abstracciones geométricas.

2.1.2. Homorfismos
Definicion

Conviene diferenciar el concepto de aplicacién y el de funciéon. En una funcién no todos los
elementos del conjunto partida tienen imagen en el conjunto de llegada. Una aplicacién de un
conjunto en otro es cualquier regla mediante la cual a cada elemento del conjunto de partida se le
asocia un unico elemento del conjunto de llegada.

Sean U y V dos espacios vectoriales definidos sobre R y sea f : U — V una apliacién lineal u
homomorfismo entre los espacios vectoriales U y V si cumple:

a) Yo,y e Uf(z +z) = f(x) + f(y) aditividad

b) VA € RVz € Uf(Ax) = A\f(x) homogeneidad
Finalmente:

SiU=Vyf:U—YV eslineal se dice que f es un endomorfismo.
Si f:U — V es lineal y biyectiva se dice que es un isomorfismo.

SiU=Vyf:U—V esun isomorfismo se dice que es f es un automorfismo.

Imagen de un homomorfismo
Dada una aplicacién lineal f : V' — W entre espacios vectoriales, al espacio f(V') se le llama
imagen de f. Es decir, la imagen de f no es sélo el conjunto f(V') sino que se le considera con

estructura de espacio vectorial, subespacio de W. La imagen de f es denotada por Im(f). Una
aplicacién lineal f : V — W serd sobreyectiva si su imagen es todo el espacio W de llegada.

Nicleo de un homomorfismo

Si f:V — W es un homomorfismo se define el nicleo de f o Ker(f) como:
Ker(f)={z eV : f(z) =0} (2.5)

Es decir, todos los elementos z de V' cuya imagen es el vector nulo de W.
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Matriz asociada a un homomorfismo

Dada una aplicacién lineal f del espacio vectorial U,, (de dimensién n) en el espacio vectorial
Vin. Sean B = (uj,uz...up) y B' = (v1,v2...vy) las respectivas bases. Si es A,,xn la matriz
asociada a f respecto de las bases anteriores, se tendrd que si expresamos = e y en forma de
matrices columna X e Y cuyos elementos son las coordenadas en B y B’, evidentemente:

Y = AX (2.6)

Muchas de las definiciones sobre aplicacién lineal tienen un equivalente para su matriz asociada.
No se han incluido en esta seccién todas —evidentemente— pero sirva de ejemplo que el nicleo de
una matriz seran aquellos vectores & donde el producto Az sea nulo. También se le llama el espacio
nulo.

Inversa de una matriz

La matriz inversa de la matriz A es otra matriz A~! que verifica AA~" = A=Y A = I siendo I
la matriz identidad compuesta por unos en la diagonal y ceros en el resto de posiciones. La inversa
de A se calcula segun:

A1 Adj(A)T (2.7)

1
= 7a'
4]
Donde Adj(A) es la matriz adjunta de A y |A| es su determinante. De todo ello se deduce que
sélo pueden tener matrices inversas aquellas matrices cuadradas cuyo determinante sea distinto de

cero.

2.2. Estadistica unidimensional

Sea una variable que puede tomar una serie de valores. Considérese = a un vector que contenga
distintos valores para una serie de observaciones de dicha variable. Ténganse en cuenta las siguientes
definiciones para su correcto trato, empezando desde lo més bésico:

2.2.1. Medidas de centralizacion

Son las medidas cuyo valor es representativo de un conjunto de datos, al centro del cual tiende a
situarse.

- Mediana: Sean z; los elementos del vector x ordenados crecientemente. La mediana es el
valor que deja a cada lado la mitad de los valores de la muestra. Siendo n el nimero de datos
de la muestra contenida en el vector z, la mediana sera el elemento x=+1 si n es impar. En

Tn 4+ Tnt1 ’

caso contrario vendrd definidida como 2—2—2

- Moda: Valor mas frecuente que tomen los z;.

- Media aritmética: O promedio de los x; habitualmente entendido como: T = %Z?:l T;.
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2.2.2. Medidas de dispersién

Expresan el grado en el que los valores numéricos tienden a extenderse entorno a un valor medio.

- Recorrido: Diferencie entre el mayor y el menor de los x; valores.

- Varianza: Una forma de medir la dispersién entorno a la media es calcular la media de las
diferencias, pero como los valores por encima y por debajo se compensan es mejor calcular
el cuadrado de las diferencias.

(z; — T)° (2.8)

s =

SRS

n

3

Cuya raiz cuadrada s es lo que se llama desviacién tipica o estandar. La desviacién estandar
es una medida del grado de dispersién de los datos del valor promedio. Dicho de otra manera,
la desviacién estandar es simplemente el «promedio» o variacién esperada con respecto de la
media aritmética.

2.3. Estadisticos para datos multivariantes

Considérese ahora un estudio de distintas variables para distintos individuos. Una matriz de datos
multivariantes tipica tendrd la forma:

T11 T12 Tic
T21 X292 cee Xe

x=| - 7 (2.9)
ITnl Tp2 oo Tpe

Es una matriz de ¢ vectores columna, donde cada vector representa a un individuo con los n valores
observados. Segun la literatura puede encontrarse los datos organizados en una matriz de vectores
fila o columna. En este caso, hay que recordar:

c = numero de individuos, de objetos de estudio (2.10)
= numero de datos observados para cada individuo ’
Y en cualquier caso puede entenderse que las filas representan las variables mientras que las colum-
nas representan los individuos.

2.3.1. Medidas basicas de estadistica multivariante

Se considera la generalizacion —en esta secciéon— de las férmulas y ecuaciones vistas antes, aten-
diendo a la matriz 2.9. Obsérvese también —sin confundir— que se manejan vectores columna y
vectores fila usando el subindice ¢ para denominar a unos y a otros o a sus elementos, indistinta-
mente. Asi, puede ser correcto —segtn el contexto— hablar de la variable x; (lo cual hace referencia
a un vector fila de mismo tipo de datos pero con valores para diferentes individuos) o hablar del
individuo z; (que serfa un vector columna con todos los valores de las variables tomados para un
mismo individuo).
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- Media: Andlogo al caso univariante, ahora se tiene el vector media y con la forma:

H1
w=| (2.11)
fin
Donde los p; resultan de calcular la media al vector fila x; = (x;1 @2 ... ;) como en el

caso univariante. Puede entenderse que p representa los valores del «individuo medio».

- Varianza: De la misma manera, se representa la varianza como un vector o2 descrito por:

2
%
02

ol =1 . (2.12)

s

Donde o7 ser4 calculado segun:

i > @ik — pa)? (2.13)

c—1
k=1

- Covarianza: La covarianza de dos variables x; y x; se define por:

c

1
0ij = T3 > @ik — pai)(@jn — 115) (2.14)
k=1

Nétese que si ¢ = j tendriamos la varianza para la variable x;. La covarianza de x; y z; se
denota usualmente como o0;;. Por lo tanto, la varianza de la variable x; se denota amenudo
como o;; en lugar de o?. Con n variables x1,z2,...,x, existen n varianzas y n(n — 1)/2
covarianzas.

- Matriz de covarianza también llamada matriz de varianza-covarianza o simplemente matriz
de dispersién': Con n variables podemos formar una matriz ¥ simétrica n x n tal que:

011 012 O1n
021 09292 O92n

Y= . o (2.15)
Onl On2 Onn

Suele encontrarse que la matriz ¥ es estimada? por medio de la matriz S que viene dada por:

§=—= > - - )" (2.16)
i=1

LEn inglés es la «scatter matriz», como puede encontrarse en parte de la bibliografia.

20bsérvese que por concordancia con las ecuaciones de varianza, y por la estructura misma de esta presenta-
cién, se ha conservado el denominador ¢ — 1. Segun [11], asi formulado debe considerarse a S como el estimador
imparcial «unbiased» (o no sesgado) de X. Cuando apareciera ¢ en el denominador, S serfa el estimador de méxima
verosimilitud.
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Donde p es el vector definido por la ecuacién 2.11. El vector x; es —en este caso— un vector
columna que representa a un individuo.

= . (2.17)

Tin

Llegados a este punto, es importante darse cuenta de la diferencia entre la ecuacién 2.16 y
las ecuaciones 2.13 y 2.14. Mientras que en el interior de aquellos sumatorios se calculaba un
valor, ahora en el interior del sumatorio se libra un producto cuya resultante es una matriz>
atendiendo al producto de un vector columna y su (traspuesto) vector fila.

Por cierto, si se considera una matriz X a la que ya se le ha restado las medias, la matriz de
. . . 1 T

dispersion es equivalente a =3 X X*.

Coeficiente de correlacion lineal: Es una medida p que expresa el grado de asociacién

lineal entre dos variables z; y z; y su valor estard comprendido entre —1 y +1. Expresando los

valores altos (cercanos a uno) y positivos un grado muy alto de relacién lineal y los negativos

lo contrario.

Uij
0ii03j;

Matriz de correlacién: Con n variables existen n(n — 1)/2) distintas correlaciones que
pueden ser disupuestas en una matriz n X n llamada R cuya diagonal esta formada por unos.
Esta matriz puede ser expresada en términos de la matriz de covarianza ¥ como sigue:

pij = (2.18)

R=D"'2?xp~1/2 (2.19)

Donde D~/? = diagonal(1/+/cij).

2.3.2. Punto de vista geométrico

Suponiendo dos nubes de puntos distribuidas geométricamente como se muestra en la figura
2.1, puede ocurrir que la varianza sea la misma para uno y otro caso, sin embargo la covarianza en
el circulo es cero pero no la de la elipse.

2.3.3. Vectores y valores propios

Vectores y valores propios de un endomorfismo

Dado un endomorfismo cualquiera en un espacio vectorial V', o sea, una aplicacién f:V — V
que a cada vector x € V le atribuye un vector f(x) también en V' se dan las siguientes definiciones:

3En &lgebra de matrices tiene sentido el producto de la matriz Amxp y la matriz Bpxn cuya resultante A- B es
una matriz m X n. En el caso de la ecuacién 2.16 se multiplica una matriz de n X 1 (o sea un vector columna) por
su traspuesta, un vector fila o matriz 1 X n, por lo que el resultado es una («auténtica») matriz n X n
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Figura 2.1: Tlustracion del significado geométrico de la varianza

a) Un valor propio o autovalor de f es todo escalar A € R tal que existe al menos un vector no
nulo x de V para el que se verifica f(x) = Ax.

b) Un vector propio o autovector, correspondiente al autovalor A de f, es todo vector no nulo
de V tal que f(x) = Az.

En otras palabras, los autovectores de un endomorfismo son vectores que o no se ven alterados
por el endomorfismo o se ven multiplicados por un escalar (A) que no varia su direccién. Siendo el
autovalor el factor de escala por el que ha sido multiplicado.

Vectores y valores propios de una matriz

Las definiciones anteriores pueden extenderse a una matriz si consideramos ésta asociada a una
aplicacién lineal. Siendo asi, dada una matriz cuadrada A, de tamafio n, es decir A € R"*™ se dice
que un escalar A es un valor propio o un autovalor si existe alguna matriz no nula X € R™*! tal
que AX = M\ X. Se dice que una matriz columna X # 0 del espacio R"*! es un autovector o vector
propio de A correspondiente al autovalor \, si se verifica la ecuacién:

AX = A\X (2.20)

De esta definicién se entiende que si la matriz A es la matriz asociada a un endomorfismo f los
valores y vectores propios de A lo seran también del endomorfismo f.

El problema del autovalor generalizado

Se llama asi al problema de, dadas dos matrices A y B encontrar las parejas ay, y Oy de escalares,
y los vectores xj que cumplan:
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BrAxy, = ay By, (2.21)
k=1,2...n

Los escalares A\, = ax/08k son los autovalores generalizados y xy los autovectores generalizados.
Si la matriz B tiene inversa los vectores xj, seran los vectores propios de B~ A. Pudiéndose rescribir
la ecuacién 2.21 como un problema estandar de autovalores, resolviendo:

B_lAIk = M\ Xk (2.22)

2.3.4. Método de Gram-Schmidt

El método de Gram-Schmidt es un método para encontrar una base ortonormal? un conjunto
de vectores en un espacio. Partiendo de los vectores S = {v;...v,} se encuentran los vectores
ortogonales S’ = {u;...u,} que generan el mismo subespacio que los primeros. Finalmente se
normalizard el conjunto de vectores S’ (dividiendo por su tamafio).

Algoritmo

Se define el operador proyeccion de v en la direccién de u como sigue:

(v, w)

(u, u)

proju(o) = 223

T

Donde (v, u) = v" u es el producto escalar estandar en R™. El algoritmo de Gram-Schmidt seguiria

la iteracion:

uy
Uy = v e = m
. U2
U2 = V2 — Projy, V2 €y = H’u, H
2
. . us
U3 = V3 = Proju, V3 — Proju, Vs €3 = m
3
(2.24)
k—1 u
Unp = Vg — ZPTOjuiUk €n = H 3”
=1 us

2.4. Analisis de componentes principales

2.4.1. Introduccion

Un problema tipico en el andlisis de datos multivariantes es la reduccién de la dimensionalidad
de los mismos. El objetivo es poder describir con precision los valores por medio de un subconjunto

4Una base ortonormal es aquélla que ademés de ser ortogonal, la norma de cada elemento que la compone es
igual a 1.
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de los mismos. El andlisis de componentes principales tiene este objetivo: dadas ¢ muestras de un
conjunto de n variables se analiza si es posible representar adecuadamente esa informacién por un
nimero menor de variables construidas como combinaciones lineales de las originales.

Figura 2.2: Karl Pearson (1857-1936) fue Catedratico de Matemadticas y Eugenesia en la Univer-
sidad de Londres.

Esta técnica recibe varios nombres debido a la evolucién por la que fue siendo concebida. En
1901 el cientifico britdnico Karl Pearson (1857-1936), inventor del contraste que lleva su nombre
y uno de los fundadores de la Estadistica en el siglo XIX, introdujo el punto de partida en sus
trabajos de ajustes ortogonales por minimos cuadrados. En 1933, Harold Hotelling hizo un primer
desarrollo tedrico y le dio el nombre de anélisis de componentes principales, a él se debe que se
conozca también como la trasformaciéon de Hotelling.

Posteriormente los trabajos —independientes entre si— de Kari Karhunen (en 1946) y de Michel
Loe¢ve en 1955, le dieron uno de sus nombres mas conocidos, la trasformada de Karhunen-Loeve,
«trasformada KL» o TDKL, trasformada discreta de Karhunen-Loeve.

2.4.2. Planteamiento

Supéngase que se dispone de los valores de n—variables en ¢ elementos a estudio, dispuestos
en una matriz X de dimensiones n X ¢, donde las columnas contienen los elementos y las filas las
variables. Se ha de haber normalizado la matriz X restando a cada variable su media, de manera
que las variables de la matriz X tienen media cero y su matriz de covarianzas viene dada por
(1/n)XXT.

El objetivo es encontrar un espacio de dimensiéon més pequena que represente a los datos. La
figura 2.3 muestra un ejemplo para R? en el que se han dibujado una serie de puntos siguiendo una
distribucién mas o menos lineal. Se considera un subespacio de dimensién 1, una recta. Se desea que
las proyecciones de los puntos sobre esta recta mantengan sus posiciones relativas. Puede calcularse
esta recta usando calculo geométrico y minimizando la suma de las distancias de los puntos a la
«recta de proyeccion», lo cual equivale a maximizar la suma al cuadrado de los valores de las
proyecciones. Al ser variables de media cero, ello equivale a maximizar la suma de las varianzas.
Intuitivamente supone encontrar la recta que més cerca pase de todos los puntos y mejor mantenga



25 CAPITULO 2. INTRODUCCION TEORICA

Figura 2.3: Enfoque descriptivo del analisis de componentes principales.

(al proyectarse esos punto en si misma) la variabilidad original.

El primer componente principal se define como la combinacion lineal de las variables originales
que tienen varianza méaxima. Con el planteamiento geométrico anterior y teniendo presentes las
varianzas iniciales, el primer desarrollo matematico de la técnica de los componentes principales,
plantea cémo ir calculando uno por uno dichos componentes. No hay necesidad de abordar dicha
técnica en esta seccién, pero si que conviene recordar para tener bien presente, la generalizacion
de esta trasformacién y repasar la técnica tal como habitualmente se utiliza.

2.4.3. Generalizacion

Esta seccién no tiene el objetivo de explicar por qué funciona esta técnica sino proveer de una
vision de conjunto de la técnica, a modo de algoritmo. Serviran como datos de ejemplo una serie
de 10 puntos que sirve ademds para seguir graficamente el proceso. En concordancia con la seccién
2.3 se dirfa que en este ejemplo hay ¢ = 10 muestras y n = 2 dimensiones (2 variables).

x|2.5 05 22 19 31 23 2 1 15 11
y|2.4 0.7 29 22 3 27 16 11 16 09

1. Disponer los datos en forma de matriz. Representando las columnas a las muestras y las
filas a las variables.

X:(2,5 05 22 19 31 23 20 10 15 171> (2.25)

24 07 29 22 30 27 16 1,1 16 09

2. Restar la media: Restar la media para cada dimensiéon. Para todos los valores de z se
calcula T y se le resta a todos los valores de z. Con y lo mismo. En el caso del ejemplo
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(Z,7) = (1,81,1,91), de manera que la matriz X normalizada quedaria:

o (069 —131 039 009 129 049 019 -08 —031 0,71 (2.26)
“l 049 -121 099 029 1,09 079 -031 —081 —-031 —1,01 '

3.5

25 y

1.5 X X

0.5

Figura 2.4: Grafica con los puntos del ejemplo para un calculo de PCA.

3. Calcular la matriz de covarianza: Tal como se ha visto en la seccion 2.3 la matriz de

covarianza es de dimensiéon n x n, aplicado al ejemplo: 2 x 2.

0,6166 0,6154
5= ( 0,6154 0,7166 ) (2.27)

. Calcular los valores y vectores propios de la matriz de covarianza: En el caso
del ejemplo, los valores propios serian (0,0491,1,2840) y los vectores propios normalizados
vendrian dados por la matriz:

(2.28)

—0,7352  0,6779
0,6779  0,7352

vectores propios = (

Observando la figura 2.4 se entiende el significado de estos resultados. Los vectores propios
estan asociados a los valores. El primer valor propio del ejemplo es 0,0491 y el vector propio
correspondiente es (—0,7352,0,6779), el segundo valor es 1,2840 con el vector (0,6779,0,7352).
El peso de los valores marca la importancia y la direccién del vector marca la maxima
variacion de los datos. Ordenados los valores propios de mayor o menor nos queda que en la
direccién del segundo vector (0,6779,0,7352) es en la que se halla la méxima variacién de los
datos, y la siguiente viene determinada por el segundo vector (—0,7352,0,6779).

. Elegir los componentes y formar una base con sus vectores: De acuerdo con la
importancia marcada por los valores propios, existen distintas estrategias para elegir un
ntimero de ellos, que serd la reducciéon de dimensionalidad.

- Ordenar los \; autovalores y comenzar eligiendo por el primero hasta que la suma de
los restantes valgan igual o menos que A;.
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- Los valores propios de la matriz de dispersién son una expresion de la varianza de ésta. Y
asociadamente con los vectores, expresan las direcciones principales de variacién. Desde
este punto de vista, entendiendo que la suma total de los autovalores es una expresion
de la varianza de los datos, puede utilizarse un porcentaje (el 80 o 90 por cien) de corte
que permita deshechar aquellas direcciones de dispersiéon que no aportan nada o casi
nada de informacién.

- Desechar aquellos componentes asociados a valores propios inferiores a una cota. Sue-
le fijarse como la varianza media. Estas ultimas dos técnicas son arbitrarias y en la
literatura se aconseja manejar adecuadamente.

En el caso del ejemplo hay dos opciones, elegir los dos vectores o quedarse con (0,6779,0,7352)
cuyo valor propio es mayor 1,2840. En tal caso se reduciria de dos dimensiones a una.

6. Procesar los datos:

Llamando P a la matriz cuyas columnas son los vectores propios de S adecuadamente orde-
nados. Calcular los componentes principales equivale a aplicar una trasformacién ortogonal a
las variables originales (X') para obtener unas nuevas variables Z incorreladas entre si. Esta
operacion puede interpretarse como elegir unos nuevos ejes coordenados que coincidan con
los «ejes naturales» de los datos. La trasformacién viene dada por:

Z=Pr'x (2.29)

En el caso del ejemplo:
p_ 0,6779 —0,7352
~\ 0,7352  0,6779

Y los nuevos valores Z pueden reescribirse como muestra la tabla 6. La figura 2.5 muestra
los datos después de la trasformacién.

(2.30)

X y
0.8280 | -0.1751
217776 | 0.1429
0.9922 | 0.3844
0.2742 | 0.1304
1.6758 | -0.2095
0.9129 | 0.1753
-0.0991 | -0.3498
-1.1446 | 0.0464
-0.4380 | 0.0178
-1.2238 | -0.1627

Si se hubiera elegido sélo el primer vector propio (asociado al mayor autovalor) para formar la
matriz P el resultado del producto matricial de la ecuacién 2.29 hubiera dado como resultado un
matriz de 1 X n, que representaria los datos en una sola dimensién.

2.5. Analisis Discriminante Lineal de Fisher

PCA es la técnica estadistica mas famosa para reducir la dimensionalidad. Busca las direcciones
en los datos que tienen mayor varianza y proyecta los datos en ellas. De esa manera, se obtienen
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Figura 2.5: Los datos después de la trasformacion de PCA aparecen con mayor variacion entre si.

representaciones de los datos de menor dimensién eliminando direcciones «ruidosas». Se trata de
una técnica no supervisada y como tal no incluye informacién etiquetada de los datos. Por ejemplo
si se disponen dos distribuciones de puntos a lo largo de dos rectas paralelas y préximas entre si,
ignorando las etiquetas, la varianza del conjunto de datos total es la direccién de las rectas. Para
clasificar ambas distribuciones se trataria de una pésima proyeccién porque todas las etiquetas
estan mezcladas y la informacién ttil se destruye.

Una aproximacion para resolver dicho caso la propuso en 1936 el bidlogo y estadistico britdnico
Sir Ronald Aylmer Fisher (1890-1962). Considerando una matriz w de proyeccién andloga al papel
que cumplia la matriz de proyeccion P en la ecuacion 2.29 para PCA, el objetivo es encontrar una

w que maximice:

wT Spw

J(w) (2.31)

N ’LUTSWU)

Donde Sp es la matriz de covarianza (o matriz de dispersién) interclase® y Sy es la matriz de
dispersién intraclase®. Es decir, Sp habla de la dispersién entre si que tienen las clases de distribu-
ciones de puntos mientras que Sy habla de la dispersién interna que tienen las clases de puntos.
Suponiendo los datos de ¢ clases, donde en cada clase tenemos n muestras, Sg y Sy se definirian:

Sp = Z n (e = T) (pe — T)T (2.32)

Sw=3"3" (&~ pe) (i~ pe)” (2.33)

c i€c

Donde p. es la media de la clase ¢ y T es la media total, cumpliéndose:

uc=gzwi (2.34)
1€C
1 1

= _ 1 L= - . 2.35

5Between class scatter matrix.
SWithin class scatter matrix
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Si se considera St la matriz de dispersién total,
Sr =Y (2 =) (z; —7)" (2.36)
se cumple St = Sw + Sp

De acuerdo con [11] el problema de maximizar J(w) conduce a la ecuacién de vectores propios
generalizados, considerando los autovalores en la diagonal de una matriz A, dicha ecuacién se

rescribiria como:
Spw = )\Sww (2.37)

Lo cual concuerda con las ecuaciones 2.21 y 2.22.
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Capitulo 3

Métodos de clasificacion basados
en subespacios

3.1. Preliminar

Habitualmente se considera una imagen digital como una matriz donde cada valor representa
el color del pixel correspondiente. Si en lugar de representarla asi, se colocan las filas de la matriz
una detras de otra, lo que se tiene es un vector. De esta manera, una imagen de n x m pixels,
podré ser manejada como un vector de d = n X m elementos. Asumida esta trasformacién, resulta
que todas las iméagenes de m X n tienen un espacio vectorial asociado en R?. La aplicacién tanto
del dlgebra lineal como de analisis estadistico a dichos datos, ha permitido construir toda una linea
de desarrollo cientifico a lo largo de la cual se han ido sumando —con distintos resultados— varios
métodos, algoritmos y estrategias diversas. En este capitulo se pretende revisar, de entre los que
se atribuyen a este campo, los métodos principales que utilizan proyecciones en subespacios.

3.2. Eigenfaces

3.2.1. Contexto

La idea de aplicar anédlisis de componentes principales (en adelante PCA) para representar
imégenes de caras en una dimensién baja fue introducida por primera vez por Lawrence Sirovich
y Robert M. Kirby en 1987 ([16]). Comenzando con un conjunto original de imégenes de caras
calculaban el mejor sistema de coordenadas para comprimir la imagen, donde cada coordenada
es una imagen que ellos llamaban eigenpictures', «imdgenes propias». Esta idea fue tomada poco
después por Matthew Turk y Alex Pentland en [17] quienes desarrollaron el método de reconoci-
miento de Sirovich y Kirby y lo reformularon con la denominacién Figenfaces, «caras propias». En
cierta literatura se habla de PCA y FEigenfaces indistintamente, lo cual no es del todo correcto: El
método PCA es un método general de andlisis de datos, por otra parte Eigenfaces es un método
de reconocimiento que utiliza PCA con alguna variacién.

1El término eigen lo introdujo por primera vez en este contexto David Hilbert en 1904, significa «caracteristico»
o «individual», en aleméan. Los eigen vectors son los vectores propios.

31
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3.2.2. Calcular Eigenfaces

Sea una imagen de una cara dada por una matrizZ N x N. Puede considerarse como un vector
de dimensién N2, de manera que una imagen tipica (pequefia) de 256 por 256 sera un vector
de dimensién 65536 o de forma equivalente, un punto en un espacio de 65536 dimensiones. Un
conjunto de imagenes trazard una nube de puntos en este gran espacio.

La idea de PCA es encontrar la base que mejor expresan la distribucién de las imégenes de
las caras dentro del espacio completo, al que Kirby y Sirovich llaman espacio de las imagenes.
Estos vectores describen la base del subespacio de las imagenes de caras, el «espacio de las caras».
Cada vector de dimensién d = N2 describe una imagen N x N, y es una combinacién lineal de
los vectores base del subespacio. Como estos vectores son los vectores propios de la matriz de
covarianza correspondiente al espacio original de las imagenes, y como son parecidas a una cara,
se les llama FEigenfaces.

Sea el conjunto de imdgenes de caras 1,22, 3 ... %, (considerando vectores columna de di-
mensién d podemos contruir la matrix X de dimensiones d x m). La media del conjunto (o la cara
media) se define p = % it x;. Cada cara difiere de la media por el vector z; — p1. Este conjunto
de vectores grandes es sometido a PCA lo cual buscard un conjunto de m vectores ortonormales
uy, que describe la distribucién de los datos.

Los vectores uy, y los escalares A son los vectores y valores propios respectivamente de la matriz
de covarianza:

=3 (i — )i~ )" (3.1)

i=1

= AAT

Donde A seria la matriz X normalizada (a cada x; columna se le ha restado la media). La matriz
S tiene una dimensién de d x d (= N? x N?), lo que hace de extraer sus vectores y valores propios
una tarea computacionalmente prohibitiva para imagenes de un tamano normal.

Si el niimero de puntos en el espacio de imdgenes es menor que la dimensién del espacio m < N2,
habra como mucho m — 1 vectores propios significativos. Puede resolverse el problema tomando
apropiadamente combinaciones lineales de las imégenes. Si en lugar de calcular AA” consideramos
v; los vectores propios de AT A (y «; sus valores propios) resultard que:

ATA’UZ' = Q;V; (32)
Premultiplicando a ambos lados por A, se tiene:

AATA’UZ' = OéiA’Ui (33)

Donde Aw; son los vectores propios de S = AAT

Partiendo de este analisis, se construye la matriz AT A de dimensién m x m y se encuentran los
m vectores propios.

2Se habla aqui de una matriz cuadrada por guardar concordancia con el original (en [17]) pero no tiene por
qué serlo.
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3.2.3. Algoritmo

Segtin [17], un algoritmo tipico de reconocimiento de caras utilizando las Eigenfaces seguirfa:

1. Tomar un conjunto inicial de imdgenes (el conjunto de entrenamiento). Este conjunto deberfa
incluir un ntimero de imagenes para cada persona, con variaciones en la expresién y en la
iluminacién.

2. Calcular la matriz m x m normalizada y encontrar sus vectores y valores propios. Elegir los
m/ vectores propios con los valores propios asociados més altos.

3. Combinar el conjunto de entrenamiento con los vectores propios para calcular las m’ Eigen-
faces.

4. Para cada clase (para cada individuo) elegir al menos una (o promediando més de una) de
sus imdgenes y calcular el vector de clase (proyectdndolo en el espacio de caras) 2.

5. Para cada nueva imagen y calcular su vector Q = ug(y — p) y calcular la distancia a cada
vector de clase.

3.3. Fisherfaces

3.3.1. Justificacion

La misma persona con la misma expresion facial y vista desde el mismo punto de vista puede
aparecer dramdaticamente diferente cuando las fuentes de luz iluminan la cara desde diferentes
direcciones. Originalmente (en [18]), el método de Fisherfaces explota dos observaciones:

1. Todas las imagenes de una superficie de Lambert? tomadas desde un punto de vista fijo pero
con variaciones en la iluminacion, se proyectan en un subespacio lineal 3d del espacio de la
imagen (de dimensionalidad alta).

2. En la practica por razones de sombra, reflejos y expresiones faciales, la anterior observacién no
se mantiene exactamente. En la practica, ciertas regiones de la cara pueden tener variabilidad
de imagen a imagen que frecuentemente deriva significativamente del subespacio lineal y
consecuentemente merma la fiabilidad del reconocimiento.

El método de Figenface se basa también en la proyeccién lineal del espacio de las imagenes en
un espacio de caracteristicas de dimensién menor, ya que uno de los objetivos es encontrar una
proyeccién lineal de las imégenes de las caras en un espacio menor de caracteristicas insensible a las
variaciones de la luz y la expresién facial. Sin embargo, al utilizar PCA para reducir la dimensién (ya
que PCA busca maximizar la dispersién) se mantienen variaciones indeseadas debidas a cambios en
la luz y en la expresion facial. De acuerdo con la literatura, en [18] se insiste en que «las variaciones
entre las imdgenes de la misma cara debidas a la direccion del punto de vista y la luz son siempre
mds grandes que las variaciones en la identidad de la cara». Mientras que las proyecciones por
PCA son optimas para reconstruir los datos desde bases de menor dimensién, no son optimas para
la discriminacion.

3Segtin la Ley de Lambert: Un cuerpo que radia obedece a la ley de Lambert si su luminancia espectral energética
es la misma para un elemento cualquiera de su superficie, y no depende de la direcciéon de emisién.
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3.3.2. Formulacion

Como el conjunto de aprendizaje estd etiquetado, tiene sentido utilizar dicha informacién para
construir un método de reduccién de dimensionalidad del espacio de caracteristicas mas confiable.
En este sentido el andlisis discriminante de Fisher intenta proyectar los datos de manera que
su nueva dispersién sea éptima para clasificacion. Mientras PCA busca los vectores que mejor
describen los datos, LDA busca los vectores que proporcionan mejor discriminacién entre clases
después de la proyeccion.

Figura 3.1: LDA, ejemplo en dos dimensiones.

La figura 3.1 muestra una ejemplo habitual en dos dimensiones para ilustrar los beneficios
de LDA. En la recta que representa la direccién principal de los datos segiin PCA, los puntos
se proyectarian mezclados y seria imposible discriminarlos. Mientras PCA describe la dispersién
total, LDA describe mejor la dispersién entre clases.

En el problema de reconocimiento de caras, de acuerdo con [18], existe la dificultad de que
la matriz de dispersion intraclase siempre es singular, es decir que no tiene inversa. Esto ocurre
porque en general, el niimero de iméagenes en el conjunto de aprendizaje siempre es menor que el
ntimero de pixeles en cada imagen.

Para salvar este obstaculo, originalmente, el método de las Fisherfaces propone una variacién
al LDA tradicional: Aunque existen otras estrategias, se puede evitar el problema proyectando el
conjunto de imagenes en un espacio de dimensiéon mas baja donde la resultante Sy es no singular.
Se utiliza PCA para reducir la dimensién del espacio de caracteristicas y después se aplica el LDA
estdndar. Puede formularse estrictamente que la proyeccién optima W,,; de acuerdo con:

Wl = Wih WL (3.4)

o pca

Donde W), se calcula partiendo de la matriz de dispersién total Sty Wiq, se obtiene buscando
una matriz w que maximice Jyq, (w):

T, T

J L w WpeaS BWpeaW
lda(w) - T, T
whwl.,

3.5
Sw WpeaW (3.5)
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3.3.3. Algoritmo

Sintéticamente:

= Construir la matriz de proyeccion con los vectores propios generalizados a Sg y Sy corres-
pondientes a los valores propios no nulos.

= Para cada clase contruir un vector de caracteristicas proyectando con la matriz anterior. Se
puede elegir uno por cada clase o promediarlos.

= Previamente, puede ser necesaria una reducciéon de dimensionalidad para poder tratar con
Sp vy Sw, dicha reduccién debera hacerse a los vectores de caracteristicas y a los de prueba
para la clasificacién.

= La clasificacién se resuelve por la distancia a los vectores de caracteristicas.

3.4. Vectores comunes discriminantes

Esta técnica ha sido presentada en [22] por Cevikalp, Neamtu, Wilkes y Barkana por primera
vez, aunque la idea de vector comin habia sido propuesta con anterioridad ([20] y [21]). Aunque
se trata de técnicas diferentes estdn relacionadas, y conviene repasar el concepto del vector comtin
para comprender mejor la técnica de los vectores comunes discriminantes.

La técnica del vector comun extrae de un conjunto de entrenamiento el vector comun, es decir,
aquél vector con respecto al cual varian los demés (por sus diferencias y en ellas mismas) vectores
de la muestra. Una vez calculado dicho vector, el clasificador busca en los vectores de prueba
aquéllos que méas proximos estan al vector comun de una cierta clase.

La técnica de los vectores comunes discriminantes se pregunta si existe una proyeccién a un
subespacio tal que todos los elementos de una misma clase proyectados en dicho subespacio tengan
una Unica proyeccién. Es decir, en dicho subespacio estén representados por un iinico vector al que
Cevikalp, Neamtu, Wilkes y Barkana han llamado el vector comin discriminante.

3.4.1. Vector comun

En primer lugar, tanto en [20] como [21] se establece que los vectores diferencia de cada clase
en el conjunto de entrenamiento constituyen un tnico subespacio llamado subespacio diferencia.
Se eliminan todas las diferencias dentro de una cierta clase del conjunto de entrenamiento. Sélo un
vector contiene las caracteristicas invariantes para cada clase, el vector comun.

Cada vector comun es unico para cada muestra del conjunto de entrenamiento y representa
las propiedades comunes del la clase. Por otro lado, en el conjunto de pruebas, cuando todas las
diferencias en el subespacio diferencia han sido eliminadas, los vectores que quedan no son unicos.
Cevikalp, Neamtu, Wilkes y Barkana los llaman los vectores remanentes. Segin [21] los vectores
remantentes estan habitualmente méas proximos a los vectores comunes de su propia clase que a
los de otras clases.

Sea un espacio vectorial n-dimensional en R™ y (x,y) = z1y1 + 22y . . . TpYn €l producto escalar
de los vectores © = (z1,22...2,) € R ey = (Y1,¥Y2,-.-Yn) € R™. Y sea ||z| la norma euclidea del
vector x. Sean los vectores linealmente independientes n-dimensionales a1, as .. .a,, € R™ con m <
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n, considerando todos los a; pertenecientes a una misma clase de un conjunto de entrenamiento, se
puede rescribir como un sumatorio de un vector comin x que representa las propiedades comunes
de la clase y un vector diferencia a; 4;f que representa las propiedades individuales del i-ésimo.

a1 =T+ a1 dif

a2 =T+ ag dif

am =2 + Am,dif
(3.6)

El vector comun representa las propiedades comunes o caracteristicas invariantes de la cla-
se. En la relacién 3.6 existen m ecuaciones pero existen m + 1 vectores desconocidos x, a1 q4;r,
a2.dif - - - Gm,dif- Cada vector comin x puede calcularse como = = a; — a;,4;7. Los vectores a; 4if
pertenecen a un subespacio que en [20] y [21] es llamado subespacio diferencia. Si se llama B a
dicho subespacio diferencia, puede escribirse un sistema de vectores que sea base de B:

by =az —ay

by = a3z —ay

b1 = Gm + a1
(3.7)

Se sugiere en [20] utilizar dicho conjunto para encontrar, segin el método de Gram-Schmidt,
una base z1,22 ... zm—1 ortonormal del llamado subespacio diferencia.

Si se llama acom al vector comin, cada uno de los vectores puede escribirse:

a; = Q;,dif + Qeom + € (3.8)

Donde €; es un término de error. Si todos los vectores error €;(i = 1, 2, ...,m) se asumen
nulos, existen m ecuaciones con m + 1 vectores desconocidos. Existen infinitas soluciones. Para
obtener una tnica solucién para el vector comin, se puede asumir que los vectores a; ;5 son las
proyecciones de los vectores de caracteristicas en el subespacio diferencia B.

i dif = (@i, 21)21 + (@i, 22) 22 + ... (G, 2n) Zn (3.9)

La figura 3.2 muestra un ejemplo de este método para dos dimensiones. Una de las clases (C*)
tiene los vectores al y ad y la otra clase (C?) tiene los vectores a? y a3. Los vectores comunes de

1 2
ambas clases se muestran como a,,,, ¥ Gzom-

Los vectores propios correspondientes a los valores nulos de la matriz de dispersiéon de cada
clase de cada clase tienen la misma direccién que el vector comin. Si se proyectan los datos de
entrenamiento en ese subespacio nulo tendran distancia cero con el vector comun. Y los datos de
prueba tendran distancia casi cero. Lo cual permite construir el clasificador.
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25F B

0.5 1

-0.5 0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4

Figura 3.2: Ejemplo de clasificacién con vector comtin en 2D. Los puntos de la clase C! estdn
marcados con un aspa, los de la clase C? con un circulo.

3.4.2.

Idea del método de los Vectores Comunes Discriminantes

En el método del vector comin se calcula un tnico vector comin para cada clase partiendo

de la matriz de dispersién de dicha clase. En [22] Cevikalp, Neamtu, Wilkes y Barkana sustentan
tedricamente que los vectores comunes de cada clase estan en el espacio nulo de la matriz de
dispersion intraclase Sy comun a todas las muestras.

Pensando en datos de C clases con N muestras por clase, el método de los wvectores comunes

discrimantes o DCV sigue los siguientes objetivos por pasos (en esta seccién la notacién aparece
mas flexible porque lo principal que se pretende describir es la idea intuitiva):

. Disponer los datos en una matriz A (segiin se verd en la ecuacién 3.25). Es decir, agrupando

los vectores de la misma clase. Se cumple ademas que la matriz de dispersién intraclase Sy
equivale a AAT.

. El objetivo es encontrar los vectores de proyeccion del espacio nulo de Syy.

. El analisis de componentes principales de Sy permite encontrar los vectores de proyeccién

ay, del espacio de rango de Sy,. Son los correspondientes a los autovalores no nulos.

. Considérese V dicho espacio de rango y V- el espacio nulo. Recuérdese que su interseccién es

nula y por lo tanto un vector x de R? puede descomponerse en la suma dey € V y z € V.

. Por lo tanto, los vectores de proyeccion del espacio nulo se pueden calcular restando z = x—vy.

Los vectores y se calculan proyectando los vectores x con los ay. Los vectores comunes son
combinacién lineal de los z.

. Una vez obtenida la proyeccién sobre el espacio nulo de Sy, encontrar la proyeccién de

méxima dispersién en dicho espacio permite la clasificacién.
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Ejemplo en 3d

Supongamos cuatro puntos en el espacio tal como muestra la figura 3.3. Se han marcado los
puntos a; de la misma clase con una estrella y los puntos b; de la misma clase con un circulo,
para intentar ahora, utilizar sobre ellos el método del vector comun discriminante, DCV. En este
ejemplo se calcularan los vectores propios de forma directa en cada caso, como la dimensién es
pequena puede hacerse directamente.

-1 -1 1 1
ap = -1 ag = 1 b1 = -1 bQ = 1 (310)
0 0 1 2

Figura 3.3: Ejemplo para el método DCV en 3d.

Se organizan los datos tal como describe el método DCV. Agrupando las muestras que perte-
necen a la misma clase.

1 11
-1 1 -1 1 (3.11)
0 1 2

Se resta la media por clases para construir la matriz A. De forma que Sy = A x AT,

0 0 0 0
A= -1 1 -1 1 (3.12)
00 —1/2 1/2

Se calculan los vectores propios de Sy y se normalizan, Sy resulta tener un tnico valor propio
nulo que es el primero. Colocamos en @ por lo tanto el segundo y el tercer vector propio y al
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calcular P = Q x Q7 resulta que:
0 00
P=10 10 (3.13)
0 0 1

Lo cual significa que el subespacio de rango de Sy estd en el plano (Y, Z), o lo que es lo mismo, las
diferencias dentro de las clases estédn en dicho plano. Su complemento ortonormal (la linea recta X)
es el subespacio nulo, es decir, alli donde no hay diferencias dentro de las clases. Se pueden calcular
los vectores comunes bien proyectando los datos en la recta o bien restdndoles su proyeccién con
P, es equivalente.

Geom1 = a1 — P x a; = (—1,0,0)

Geoma = a2 — P x as = (—=1,0,0)

beom1 = b1 — P x a1 = (1,0,0) (3.14)
beoma = ba — P X by = (1,0,0)

El método no propone calcularlos todos (aunque aqui se haya hecho) sino hacerlo una sola vez con
una muestra de entrenamiento por cada clase.

-1 1
Aeom=1| 00 (3.15)
00

En este ejemplo resulta trivial el analisis de componentes principales de dicha matriz para pro-
yectar los datos de entrenamiento en un subespacio de maxima dispersién. En cualquier caso,
Scom = Acom X AcTom cuyo analisis por componentes principales da un tnico autovalor no nulo
cuyo autovector es (100), que es el que se muestra en la figura 3.4 (el otro es el opuesto). En
efecto, la matriz de proyeccién w de DCV para este caso estaria compuesta de un tnico vector.
Al utilizarla sobre a1 y ag lleva a dichos puntos sobre el vector discriminante (—100) mientras
que al proyectar los puntos de la otra clase el resultado es (100). Para clasificar cualquier otro
punto de prueba bastarfa calcular w’ x prueba y calcular la distancia a cada uno de los vectores

discriminantes antedichos.

3.4.3. Relacién con PCA

Como las covarianzas caracterizan las variaciones de los vectores sobre su media, mientras
m < n, los valores propios no nulos de la matriz de covarianza S corresponden a los vectores que
forman una base ortonormal del subespacio de diferencia B. El complemento ortogonal B+ en este
caso es generado por todos los vectores propios correspondientes a los valores propios nulos. Como
el vector comun es ortogonal a cualquier vector del subespacio diferencia, el vector comin debe
ser una combinacién lineal de los vectores propios correspondientes a los valores propios nulos. Por
otro lado, el vector comiin puede ser también extraido restando todas las proyecciones de un vector
de caracteristicas sobre los vectores propios correspondientes a los valores propios no nulos.

Los valores propios de la matriz de covarianza S son no negativos y pueden ser ordenados de
mayor a menor: Ay, Aa ... An. Sean uj,us ... u, los correspondientes vectores propios. Sea Ker(S)
el nticleo de la matriz de covarianza y B+ el complemento ortogonal del subespacio diferencia B.
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Figura 3.4: El vector comtn a la clase de los puntos marcados con un circulo.

Se sugieren en [21] las siguientes ecuaciones:

Ker(S) = {z € R : Sz =0}
Bt ={z € R : (x,b) =0 Vbec B} (3.16)

El nicleo de S es el espacio de todos los vectores propios correspondientes a los valores propios
nulos de S. Atiin més, como el espacio de B tiene de dimensiéon (m — 1) el espacio de B+ tiene
dimensién (n—m+1). Ademds, también [21] se plantea una demostracién tedrica para los siguientes
teoremas:

B+ C Ker(S)
Ker(S) c B+
(3.17)
Concluyendo que:
Ker(S) = B*+ (3.18)

De esta igualdad y recordando que B~ tiene dimensién (n — m + 1) se deduce que los tltimos
(n — m + 1) vectores propios del conjunto {uy, us...uy} corresponden a los valores propios nulos.
Por tanto {um,, Um+1 - - - Un } €s un sistema generador del complemento ortogonal de B. Manteniendo
la descomposicién para un vector de caracteristicas a;:

ai =al +ai
a; € B
ai € B* (3.19)

Y la siguiente para acom:
Aeom = G; — @ (3.20)
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3.4.4. Calculo de los vectores comunes discriminantes

Sea un conjunto de entrenamiento compuesto de C clases donde cada clase contiene N muestras.
Sea z¢, un vector columna d-dimensional que denota la muestra m-ésima de la clase i-ésima. Existe
un total de M = NC muestras en el conjunto de entrenamiento. Supéngase d > M — C. Arreglo
a esta nomenclatura y a lo escrito en la seccién 2.5 escriben en [22] Cevikalp, Neamtu, Wilkes y
Barkana utilizan las definiciones de las matrices de dispersion total, intraclase e interclase:

C N
Sr=>"" (ah, —p) (@}, — )" = Sw + Sp

c N ‘
Sw = Z > (@ — i) (@, — )" (3.21)

Como la matriz de dispersion total, intraclase e interclase respectivamente. Siendo p la media de
todas las muestras y u; la media de las muestras de la clase i-ésima.

Para encontrar los vectores de la proyeccién w éptima en el espacio nulo de Sy se proyectan
las muestras en el espacio nulo de Sy para lo cual es necesario obtener los vectores de proyeccion
utilizando los vectores propios. Asi, se deben calcular primero los vectores que generan el espacio
nulo de Sy . Esta tarea es computacionalmente intratable ya que la dimensién del espacio nulo
puede ser muy grande. Una manera més eficiente es utilizar el complemento ortogonal del espacio
nulo de Sw, que tipicamente es un espacio de dimensién més baja.

Si R? es el espacio de muestras original, V es el espacio de rango de Sy y V- es el espacio
nulo de Sy, con las ecuaciones:

V:S{Oék|SWOék7£O k:1...T} (322)
Vi=S{an|Swar=0 k=r+1...d}

donde r < d es el rango de Sy, {a ... aq} es un conjunto ortonormal y {ay ..., } es el conjunto de
vectores propios ortonormales correspondientes a los valores propios no nulos de Sy . Se consideran,
pues, las matrices Q = {a1...a,} v Q = {ap11...a4}. Como R? = V @ V1 cualquier vector
7t € R? tiene una tnica descomposicion:

xh, =yl + 25 (3.23)

. . . . — . — —T . —

donde 3!, = Pri = QQTxl €V, 2z =Pzl =QQ 2!, € V1 y Py P son los operadores de
proyeccién ortogonal sobre V' y V<, respectivamente. Las ecuaciones 3.19 y 3.23 son en realidad
la misma expresién. El vector comin —en concordancia con la definicién dada en la seccién 3.4.1—
es 2!, es el primer objetivo de calculo, que se resuelve segun:

2io=at —yl =gl — Pxt (3.24)
Lo cual necesita conocer una base de V' que puede ser calculada con los vectores propios de la matriz
Sw. En particular los vectores propios normalizados ay, correspondientes a los valores propios no



CAPITULO 3. METODOS 42

nulos de Sy seran una base ortonormal de V. Los vectores propios pueden ser obtenidos calculando
los vectores propios de la matriz AT A mas pequena (M x M), donde se define Sy = AAT y en A
se colocan agrupadamente los vectores de la misma clase, con lo que A tendra la forma:

A=zt —pr...ah = 22 —po... 2% — pol (3.25)

Sean A y vy, el k-ésimo valor propio y su correspondiente vector propio de AT A, donde k < M —C.
Entonces, ap = Avy serd el vector propio correspondiente al k-ésimo valor propio de Sy . La
proyeccién buscada sobre V1 se archiva utilizando 3.24. Asi, se obtiene el mismo tinico vector para
todas las muestras de la misma clase:

m=1...N (3.26)

Es decir, el vector resultante de 3.26 es independiente del indice m. En [22] Cevikalp, Neamtu,
Wilkes y Barkana proponen una demostraciéon matematica para justificar 3.26. Después de obtener
los vectores comunes x?_ la técnica de Cevikalp, Neamtu, Wilkes y Barkana propone optimizar
los vectores de proyecciéon maximizando la dispersién total de los vectores comunes, buscando la
W' que maximice

J(Wopt) = W SeomW| (3.27)

donde W es una matriz cuyas columnas son los vectores wi y Scom €s la matriz de dispersién
de los vectores comunes. Todo ello lleva —de nuevo— a aplicar PCA, esta vez a Scom. Como Scom
puede ser grande (es una matriz d X d) se aplica la modificacién de Figenfaces utilizando la matriz

AL A.om de tamaiio C x C, para encontrar los valores propios y los correspondientes vectores
propios de Scom = AcmnAcTom7 siendo A.om, una matriz d x C de la forma:
Acom = [‘Tiom — Heom - - - xg)m — Heom] (3.28)

Habra C' — 1 vectores de proyeccién (ya que el rango de Seom, es C' — 1) si todos los vectores son
linealmente independientes. Si dos vectores comunes son idénticos las dos clases representadas por
dicho vector no pueden ser distinguidas. Como los vectores de proyeccién 6ptima wj, pertenecen al
espacio nulo de Sy, cuando los vectores de muestra z¢, de la clase i-ésima son proyectados en el
espacio generado por los vectores wy, el vector de caracteristicas Q; = [(zL,,w1) ... (z!,,wc_1)] de
los coeficientes de proyeccién (x?,, wy) seran independientes del indice de la muestra m. Teniéndose

Q=wTzi m=1...N, i=1...C (3.29)

Los autores de esta técnica llaman en [22] wectores discriminantes comunes a los vectores de
caracteristicas 2; y son los utilizados para la clasificacién de iméagenes. El hecho de que §2; no
dependa del indice m garantiza la exactitud a la hora de reconocer las muestras del conjunto de
entrenamiento. Para hacer el reconocimiento Cevikalp, Neamtu, Wilkes y Barkana proponen utilizar
como matriz de proyeccion W y comparar con los vectores comunes discriminantes utilizando la
distancia euclidea. De manera que para una imagen de prueba w5 obtienen su respectiva Qyeq:

Qtest = WTxtest (330)

Comparandose 2.5 con los vectores discriminantes comunes 2;, siendo el i-ésimo méas préximo el
que sirve para hacer la identificacién. Al comparar s s6lo con un unico vector por cada clase se
presentan ventajas segin [22] para tareas de reconocimiento en tiempo real. Otros métodos hacen
esa comparacion con todos los vectores de muestra del conjunto de entrenamiento.
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3.4.5. Sumario

Se resumen los siguientes pasos para concebir esta técnica como un algoritmo:

1. Calcular los valores propios no nulos (y sus vectores propios) de Sy utilizando la matriz
AT A. Agruparlos en la matriz Q. Construir con ella la matriz de proyeccién P = QQT.

2. Elegir cualquier vector de la muestra y proyectarlo en el espacio nulo de Sy para obtener
los vectores comunes. Expresién 3.26. Construir con ellos su matriz de dispersién Seo,-

3. Calcular componentes principales con los vectores propios wy de S¢opm, correspondientes a los

valores propios no nulos utilizando la matriz AL Acom.

4. Existen como mucho C' — 1 vectores propios que corresponden a los valores propios no nulos.
Utilizar dichos vectores para construir la matriz de proyeccién W que servira para obtener
los vectores de caracteristicas.

5. Elegir (de nuevo) un vector de caracteristicas por cada clase y proyectarlo con W, el resultado
serd un vector de clasificacién, es decir, la proximidad con él nos dird la pertenencia o no a
la clase.

6. Para proyectar en el espacio de los vectores de caracteristicas finales habrd que componer
la primera trasformacién P con la segunda w en una sola matriz de proyeccion W que se
utilizard para proyectar los vectores de prueba en el espacio de caracteristicas.
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Capitulo 4

Experimentos y resultados

4.1. Base de datos de caras de AT&T

Existen méas de una veintena de bases de datos estdndar con imégenes de caras para probar
cualquier algoritmo. Sélo hablando de las recomendadas por http://www.face-rec.org. El acceso
a ellas (no a todas) es mas o menos piiblico y podemos encontrar referencias en [22] y otros trabajos
al uso de bases de datos de imdgenes de caras como la de Yale o la de AR (de entre las facilmente
conseguibles, las mds grandes).

Los resultados que se muestran en este capitulo se han obtenido escribiendo los métodos sobre
(©Matlab y haciendo uso de la base de datos de AT&T. Se ha elegido ésta por tener un niimero
de caras suficiente y por tener las caras centradas en la foto. En otras bases de datos esto no es
asi, por lo que se requiere un preprocesado de la imagen donde se «encuentre» y se seleccione la
parte donde existe la cara. Como se ha visto durante la seccién 1.4 existen muchos trabajos que
afrontan este problema y se puede asumir para afrontar el reconocimiento, pero debe ser estudiado
por separado.

En la base de datos de AT&T existen 400 imagenes tomadas en laboratorio entre 1992 y 1994.
Son imédgenes de 40 individuos diferentes, a los cuales se les tomé 10 fotos en cada sesién con
variaciones de luz, expresién facial, punto de vista y (en algunos casos) presencia o no de gafas. En
la figura 4.1 pueden verse las fotos tomadas a 3 de esos 40 individuos. Para los experimentos cuyos
resultados se muestran a continuacion se han considerado, este tipo de imagenes, ya suficientemente
encuadradas. La dimensién de las fotos es de 80 de alto por 70 de ancho. De manera que los
vectores-imagen tendran una dimensién de 5600.

4.2. Leaving one out

4.2.1. Preparacion

Cada método genera una matriz de proyeccién simplificando el problema de reconocer imégenes
en RP para una dimensién D muy grande, llevdandolo a R¢ con d << D. Una vez proyectadas las
imagenes de caras al espacio R? se la clasificacién puede resolverse de varias maneras.
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Figura 4.1: Extracto de la base de datos de iméagenes de caras de AT&T

Las implementaciones de Eigenface y Discriminative Common Vector (o DCV) se han resuelto
de manera que la fase de entrenamiento organizara en una matriz §2 los vectores de caracteristicas
de cada clase. Un vector por cada clase, cuya proximidad para la imagen de prueba ha de entenderse
como la identificacion a esa clase.

Por otro lado, la implementacién de Fisherface se limita a proyectar todas las imagenes de
entrenamiento al espacio de llegada R?. Para la clasificacién se ha utilizado un promediado de
distancias. Es decir se ha clasificado en la clase i aquella imdgen que mds cerca (en promedio)
estaba de las N — 1 imégenes de entrenamiento. Siendo N el nimero de imagenes por cada clase,
en el caso de la base de datos de AT&T equivale a N = 10.

4.2.2. Resultados

Considerando C' el niimero de clases, en este caso el niimero de individuos diferentes, han sido
lanzados los tres métodos Figenface, Fisherface y Discriminative Common Vector con diferentes
valores para C.

Para cada valor de C se realizé un experimento diferente por cada método. Al conjunto de
entrenamiento se le extrajo una de las caras por cada clase que luego fue utilizada para probarlo,
gastando cada método para reconocer las C' caras extraidas (una por clase) durante la fase de
entrenamiento. Primero se extrajo la primera cara de cada clase, luego la segunda y asi sucesiva-
mente hasta haber probado el entrenamiento y la prueba sin cada una de las diez fotos que tiene
cada individuo. Los resultados (tasa de aciertos) promediados se presentan en la tabla 4.1 y son
los que se han utilizado para generar la figura 4.2.

C= 5 10 15 20 25 30 35 40
Eigenface | 0.9800 | 0.9600 | 0.9667 | 0.8950 | 0.9000 | 0.8833 | 0.8371 | 0.7675
Fisherface | 0.9600 | 0.9800 | 0.9867 | 0.9650 | 0.9880 | 0.9900 | 0.9829 | 0.9825

DCV 1.0000 | 0.9900 | 0.9933 | 1.0000 | 0.9920 | 0.9867 | 0.9943 | 0.9875

Cuadro 4.1: Leaving one out para distintos valores de C
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Leaving one out con diferentes valores C de clases
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Figura 4.2: Evoluciéon del comportamiento de los tres métodos arreglo al ntimero de caras de
entrenamiento

4.2.3. Dimension en el espacio de llegada
Eigenface

Como se ha explicado en anteriormente (pagina 26) el andlisis de los componentes principales
es un algoritmo que reduce la dimensién de los datos. Sin embargo, esta reduccién puede hacerse
de varias maneras, incluso puede fijarse tomando un numero de vectores propios que parezca
apropiado. Para no abandonar esta eleccion a la arbitrariedad se han hecho varias pruebas cuyos
resultados se presentan en la tabla 4.2. Se han probado varias cotas de varianza en relacién a
la suma acumulada de los autovalores. Cuanto mas porcentaje de varianza total tomamos, mas
autovalores y por lo tanto méas autovectores. La matriz de proyeccién es mayor y el subespacio
de llegada de dicha proyeccién tiene mayor dimensién. Conforma mayor sea la dimensién mejor
se reconocera, pero a partir de un cierto valor, la magnitud de los autovalores expresara la poca
informacién que aportan los vectores asociados, y por lo tanto la tasa de reconocimiento no se
verda aumentada.

Estos resultados (que también se pueden ver en forma de grifica en la figura 4.3) han sido
también promediados ya que por cada clase se hacen 10 experimentos diferentes quitando cada
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Porcentaje varianza | 0.65 0.70 0.75 | 0.80 | 0.85 | 0.90 | 0.95
Dimension 11 16 22.5 | 33.3 | 50.5 | 81.4 | 144.6
Tasa de aciertos 0.7325 | 0.7500 | 0.7625 0.7675

Cuadro 4.2: Dimension del espacio de llegada para Eigenface.

una de las 10 fotos de cada uno de los cuarenta individuos. Esto explica que haya valores para la
dimension con decimales, se debe a que incluso con el mismo porcentaje segiin los experimentos,
la dimension de llegada ha podido variar.

Dimensionalidad de destino

Figura 4.3: Cambio de dimensién y tasa de aciertos segin porcentaje de varianza.

Aumento de la dimensionalidad de destino arreglo al porcentaje de varianza tomado
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Los resultados mostrados en el cuadro 4.1 han sido calculados con un porcentaje del 95% de
la varianza. Sin embargo en el cuadro 4.3 pueden compararse con los obtenidos con el 80 % valor

a partir del cual se «estabiliza» la tasa de éxitos con C' = 40.

C= 5 10 15 20 25 30 35 40
0.95 | 0.9800 | 0.9600 | 0.9667 | 0.8950 | 0.9000 | 0.8833 | 0.8371 | 0.7675
0.80 | 0.9800 | 0.9600 | 0.9667 | 0.8950 | 0.9000 | 0.8800 | 0.8257 | 0.7675

Cuadro 4.3: Variacion de éxitos conforme a la dimension del espacio de llegada.
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Fisherface y DCV

De acuerdo con [19] la dimensién del espacio de llegada para la proyeccién segin Fisherface
es de C' — 1. Siendo C' el nimero de clases. Previamente se reduce la dimensién con PCA a un
espacio de M — C siendo N el nimero total de imdgenes M = N x C equivaliendo N al nimero
de imagenes por individuo. En este caso, con los experimentos sobre la base de datos de AT&T
resulta M — C = 400 — 40 = 360, en un espacio de R3%0 se aplica entrenamiento segtin Fisher
resultando una proyeccién que lleva de dicho espacio a uno de C' — 1 = 40 — 1 = 39 dimensiones.

De acuerdo con [22], la dimensién de llegada en DCV también se ha fijado a C' — 1.

4.3. Ruido

4.3.1. Degradacion de la imagen

Se presentan también los resultados de leaving one out con imagenes ruidosas. Aplicando ruido
a la imagen de prueba. Se ha fijado el porcentaje de varianza en el método de Figenface a 95%
otra vez. Se tienen dos tipos de distorsiones.

= Sal y pimienta: Variando el porcentaje de imdgen que se distorsiona en el 5%, 10%, 15% y
20 % como se muestra en la ilustracién 4.4 (en la que también puede verse a la izquierda la
imagen original).

= Gausiana con media cero. Con distintas varianzas 0.005, 0.010, 0.015, 0.020 y 0.025, puede
verse en la figura 4.5 en la columna superior.

Figura 4.4: Ruido de sal y pimienta al 5%, 10%, 15% y 20 % respectivamente.
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Figura 4.5: Ruido de gaussiana con media 0 y varianza 0.005, 0.010, 0.015, 0.020 y 0.025.
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Figura 4.6: Resistencia al ruido de sal y pimienta de los tres métodos (de arriba a abajo) Figenface,
Fisherface y DCV. Las cruces marcan el comportamiento del método con imégenes sin ruido. Las
lineas son el resultado segun la densidad del ruido 5%, 10 %, 15% y 20 %. Se ha expresado en la
misma degradacién del trazo (desde continuo hasta punteado) la progresion.

4.3.2. Resultados
Sal y pimienta

En la figura 4.6 aparecen de arriba abajo tres graficas, la superior corresponde a Figenface, la
del medio a Fisherface y la de abajo a DCV. Al igual que en la figura 4.2 el eje horizontal representa
la variacién para distintos ntimeros de clases. El eje vertical representa la tasa de aciertos (siendo
1 acierto total, cien por cien de aciertos).

Dichas graficas muestran la resistencia de los métodos al ruido de sal y pimienta como se ha
descrito anteriormente. Se ha marcado con cruces el comportamiento de los métodos para imégenes
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sin ruido. Y se ha expresado en el mismo trazo de la grafica el nivel de degradacién al que fueron
sometidas las imdgenes de prueba. Asi, el trazo continuo representa imagenes con poco ruido (un 5 %
de sal y pimienta) y conforme el trazo es mds discontinuo se estd representando el comportamiento
del método para imégenes de prueba con mds ruido (un 10 %, un 15% y un 20 % de ruido de sal
y pimienta).

Ruido de gausiana
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Figura 4.7: Resistencia a ruido aditivo con distribucién gaussiana.

Ruido con distribucién gaussiana

La figura 4.7 muestra (con la misma estructura y presentaciéon que la figura 4.6) los resultados
de los distintos métodos para el ruido con distribucién gaussiana de media 0. La varianza se ha
variado tal como se ha descrito anteriormente (o sea, 0.005, 0.010, 0.015, 0.020 y 0.025).

4.4. Conclusiones

Ha sido desarrollado, implementado, probado y comparado un clasificador global para un pro-
blema de alta dimensionalidad. Utilizando muestras de bases de datos estdndar (reconocidamente)
para la resolucién del problema de identificaciéon de imégenes de rostros humanos. El objetivo es
caracterizar su eficacia en problemas simulados y su posible aplicacién practica.

Dentro de los métodos de reconocimiento de caras se ha trabajado en el campo del analisis
estadistico multivariante y los subespacios vectoriales, tomando uno de los métodos mas recientes,
y siguiendo en [22] a sus autores para cotejarlo con otros anteriores.
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Se han hecho pruebas de clasificacién con 10 muestras de cada clase, con 40 clases. Entrenando
al clasificador con 9 por clase y probando la restante. Repitiendo para cada clase el experimento 10
veces, una con cada muestra. Los resultados de estas pruebas de leaving one out muestran mejores
tasas de acierto para el método de los vectores comunes discriminantes (DCV). La implementacién
de los métodos anteriores ha sido depurada y ajustada buscando superar a DCV

Con la misma fase de entrenamiento para el clasificador, se ha aplicado ruido a las muestras de
prueba en un segundo experimento. Se ha aplicado ruido de sal y pimienta y ruido con distribucién
gaussiana a las imagenes. Los mejores resultados de este experimento los muestra el método de
Fisherfaces.

0.015 T T ‘
Sal y pimienta: Densidad 20%

0.01

0.005

002 T T T

Gaussiana: Media 0 Varianza 0.025

0.015 E
0.01f - . i

0.005 b

Alteraciones ante el ruido

5 10 15 20 25 30 35 40
Valores de C

Figura 4.8: Alteracién ante el ruido en el método de Fisherface y en el de DCV. El eje horizonal
varia con el nimero de muestras. Se ha fijado los resultados para ruido de sal y pimienta con un
20 % de densidad y para ruido con distribucién gaussiana con 0 de media 0 y 0.025 de varianza.
Los resultados del método de DCV se muestran en trazo grueso.

El ruido de sal y pimienta ha alterado especialmente los resultados del método de Eigenfaces y
también (aunque mucho menos) los de DCV. El aditivo de gaussiana ha resultado ser més benigno
para este tipo de experimentos. Aunque el error de DCV para ruido de gaussiana es comparable
o incluso menor al del método de las Fisherfaces, lo cierto es que el método de Fisherfaces ha
resultado més robusto para este tipo de situaciones.

Queda pues para trabajos futuros estudiar la razén de estas respuestas con mas detalle. Pues
si bien es légico (y de acuerdo con la teoria) que Figenface se muestre peor en general y ante este
tipo de condiciones, la mejoria de DCV sobre Fisherfaces en el primer leaving one out prometia
mejores comportamientos ante condiciones ruidosas.

No se ha afrontado en ningin momento la implementacién desde el punto de vista de la efi-
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Figura 4.9: Se ha promediado las alteraciones ante el ruido (el error producido) para todos los
valores del numero de clases C. El eje horizontal varia segun la cantidad de ruido anadida. Los
resultados del método de DCV se muestran en trazo grueso.

ciencia, es decir, no se han marcado objetivos de coste temporal ni se ha buscado optimizar los
algoritmos ni el cédigo. Disenar una aplicacién real atendiendo a estas cuestiones es una interesante
posibilidad para un futuro inmediato.

Se ha establecido un punto de partida para posibles desarrollos futuros en la linea de extender
los métodos del vector comun y vectores comunes discriminantes. Tanto para que sean capaces de
generalizar mejor como en contraste con otros métodos basados en subespacios que en este trabajo
no se han probado asicomo en otro tipo de problemas de clasificacién con dimensionalidad alta o
muy alta.
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