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Introduccion
al procesamiento facial

Problemas basicos

o Representacion de las caras para su almacenamiento y trans-
mision

— Por rasgos geométricos

— Basada en la imagen de tonos de gris

e Deteccion de la cara en una imagen. Si ésta tan soélo contiene
la cara, el problema se llama de reconocimiento

e [dentificacion: asignar un nombre (posiblemente extraido de
una base de datos) a la cara detectada

o Andlisis de expresiones faciales

o Clasificacion en cuanto a sexo, edad, raza, etc.

Aplicaciones

e Principalmente de indole legal: sistemas de seguridad, identi-
ficacion de delincuentes, vigilancia mediante camara de video,
etc.

e Otras: interfaces de usuario personalizados, videotelefonia, ac-
ceso a bases de datos usando una imagen facial como clave,
etc.



Introduccion

al procesamiento facial
(cont.)

Uso de imagenes de la oreja para la identificacion

e La oreja posee mas informacion discriminante que cualquier
parte del cuerpo (excepto los dibujos papilares)

e No cambia significativamente a partir de la edad adulta
e Forma y aspecto fijos (la cara varia con la expresion)

e Distribucion uniforme del color

e Superficie pequena (& % de la de la cara)

e Desventaja: ocultacién por pelo, pendientes, etc. (pero también
ocurre con la cara: gafas, barba. . .)



Las redes
de neuronas artificiales (RN As)

El perceptréon multicapa autoasociativo lineal

e Proceso paralelo hacia adelante del calculo del patron de salida:
Xsalida = ABXentrada

n = 5 entradas

h = 3 ocultas

‘ n = 5 salidas
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% s = wie;=w'e

€;



Las redes

de neuronas artificiales
(cont.)

e Proceso paralelo hacia atras de aprendizaje por retropropa-
gacion:
— Aprendizaje autosupervisado: el patron de salida debe ser
lo mas parecido al de entrada

— Correccion iterativa de pesos: los errores en la capa de salida
se propagan hacia las capas previas y se modifican los pesos
respecto a la regla de aprendizaje

— Criterio de aprendizaje: minimizar la suma de errores cua-
draticos para todos los patrones de entrenamiento:

E = (Jx - ABx|?)
— Equivale a un descenso de gradiente sobre la superficie £

Problemas:

* Minimos locales
* Puntos de silla

— El aprendizaje se detiene cuando E es suficientemente pe-
queno

— Otro algoritmo de aprendizaje, quickprop, aproxima local-
mente E por un paraboloide y salta directamente al minimo
de éste. El criterio de aprendizaje sigue siendo el mismo



Las redes
de neuronas artificiales

(cont.)

e Conjuntos de patrones

— Congunto de entrenamiento, TS:
x Sobre él aprende la red, es decir, sobre él se produce la
minimizacion
x Consta de 85 imagenes de 30 x 48 = 1440 pixeles y 256
tonos de gris, correspondientes a 17 sujetos distintos

x Las imagenes fueron tomadas por el autor en condiciones
muy controladas de iluminacion y posicion, para obtener
un conjunto homogéneo. Posteriormente fueron proce-
sadas (mejora del brillo, recorte, orientacién normalizada)

— Congunto de validacion del entrenamiento, VTS

x Debe ser parecido al TS

* No se usa durante el entrenamiento sino al final del mismo

 El error por patrén de la RNA (una vez entrenada) sobre
el VTS deberia ser parecido al obtenido sobre el TS

— Otros conjuntos de patrones empleados:

x Congunto adicional de validacion, VTS2
x Conyunto de patrones alterados, AS

x Conjunto para evaluar la capacidad de reconocimauen-

to, RS
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Figura 1: Patrones obtenidos en el proceso de captacién. Para cada uno de los 17 individuos se tienen 6
fotos, 5 para el TS y 1 para el VT'S1.




Figura 2: Las 17 imagenes que conforman el conjunto VTS2. Son imagenes sobrantes del proceso de
captacidon y otras digitalizadas de revistas.

Figura 3: Fotos de diversos objetos que la red deberia rechazar. Entre ellos se encuentra una imagen de
ruido blanco, generada mediante una distribucién uniforme [0, 1].



Figura 4: Las 49 imdgenes que forman el conjunto AS. Son imdgenes transformadas por (ordenadas
por filas): adicién de intensidad, multiplicacién de intensidad, adicién de ruido, rotacién, homotecia y
traslacién. El patrén original separado a la derecha.



Relacion con el analisis de
componentes principales

El andlisis de componentes principales (ACP)
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Figura 5: Nube de puntos normal en dos dimensiones con sus direcciones principales.

e Sca un conjunto de p vectores n-dimensionales {y;}i—1

e Obtiene un sistema de referencia ortonormal uy, . .., u, tal que
la varianza direccional a lo largo de cada nuevo eje u; es maxima
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Relacion con el analisis de

componentes principales
(cont.)

e u,...,u, coinciden con los autovectores (ordenados en orden
descendente de su autovalor asociado ;) de la matriz de cova-

rianzas de los vectores y;, 3 = 1YY" — yy' = (0,;), donde

oy
| _ _
Tij = ;<(yz' - yily; — yj>>
e Los autovalores \; > ... > A, coinciden con las varianzas
direccionales: \; = vary, {y}

e s mas comodo usar directamente la matriz X X7

e Tomando sdlo los h primeros componentes principales (CPs)
ui, ..., u, tenemos una representacion lineal en A coordenadas
lo mejor posible (en el sentido de minimos cuadrados)

e Eis decir, comprimimos la informacion en una fraccion %

Otros enfoques

e El ACP es equivalente a la transformada de Karhunen-Loeve

e Desde el punto de vista de la teoria de la informacion, el ACP
maximiza la informacion mutua entre los vectores originales y
los comprimidos (minimiza su entropia condicional )
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Relacion con el analisis de

componentes principales
(cont.)

Caracteristicas de la superficie de error
‘)
E(A.B) = (|x — ABx|]*)
e Sea una red de compresion con n unidades de entrada, h ocultas
y p patrones de entrenamiento

e F(A,B) presenta un unico minimo local y global en el punto

W = AB =U,U/, con Uy, = (uy,...,uy)
e En ese punto £ = tr XX’ — 2?21 Ni=D0 AN — 2?21 i

e F(A,B) presenta puntos de silla para cualquier otro conjunto
de autovectores en Uy, (distinto del formado por los h princi-
pales)

e Observemos que:

— A y B no son tinicas (A = U,C y B = C~'U/ hacen
W = U, U/ para C invertible)

— Por tanto, el aprendizaje de la red de compresién obtiene
una base A (o B) del subespacio generado por los CPs
uj,...,u;, pero no coincidente —en general— con esta
ultima

— En la capa oculta queda el vector ¢ = By, de h compo-
nentes, que es la proyeccion sobre el subespacio de los CPs
del vector de entrada y. c es, pues, el vector de carac-
teristicas buscado

— Existen otros tipos de RNAs capaces de extraer los auto-
vectores uy, ..., uy,, basados en la regla de Oja: redes de

Sanger, Foldiak, APEX, etc.
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Experimentos realizados

Extraccion de caracteristicas

e La distribucion de autovalores cae rapidamente con el orden de
los mismos, lo que justifica la compresion

e La distribucién de E sigue a la de autovalores (la integra)

e Holones: representaciones pictoricas de los autovectores y de
los vectores obtenidos por la red

e A aproxima el subespacio principal en las primeras iteraciones

e Andlogamente, F alcanza su valor minimo en las primeras ite-

raciones

e La varianza direccional se distribuye de manera aproximada-
mente uniforme entre los vectores de la base obtenida (a dife-
rencia de lo que ocurre con uy, ..., uy)
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Figura 8: Holones de los autovectores principales u;

Figura 9: Media ¥ (a la izquierda) y autovector principal uy (a la derecha, normalizado a 256 tonos de

gris)
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Figura 11: A = 10: evolucién de los holones durante el aprendizaje con retropropagacién. El bloque
izquierdo corresponde a B y el derecho a A. La primera fila a las matrices iniciales y la tltima a las
finales.

16



Norma de la diferencia, R

Figura 12: Proyeccién sobre el subespacio L(A) y error generado.
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Figura 14: h = 10: distribucién de p-varianzas en las bases finales, para las dos matrices A y B y los dos
algoritmos de aprendizaje, retropropagacién y quickprop.
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Experimentos realizados (cont.)

Aplicacion al reconocimiento
e Regla de rechazo:

T . .
E, = ly—Wylf? = > Ey = No es reconocido (rechazar)
< Ey = Si es reconocido (aceptar)

e Interpretacion geométrica: franja de grosor 24/ FEj alrededor del
hiperplano principal de dimension h
e Facil implementacion, pero puede ser dificil fijar el umbral Ej

e Robustez de la red: soporta aceptablemente transformaciones
en la intensidad de la imagen y la adicion de ruido; falla ante
transformaciones geométricas (rotacién, homotecia, traslacion)

e [La red sirve también como memoria autoasociativa

Figura 15: Regidn reconocida por la regla de rechazo y su complemento.

19



60 T T T T T
_—
VTST —+-
VTS2' &
‘RS’ -

50 'AS o

or o 1
w A
o i
2 foo
g R

S 30f IRE L .
=1 Phiiy
t Pk L
2 By
L : iI\'

20 - . |
i b
R i i
L x i
il
i

l —
X
1

100 120

Numero de orden del patron

Figura 16: A = 10: errores para los conjuntos TS, VTS1, VTS2, AS y RS, valor medio del error para el

conjunto TS (F) y posible umbral de rechazo (Fp).
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Conclusiones

Resultados principales

e La red de compresion realiza durante su entrenamiento un pro-
ceso muy similar al analisis de componentes principales del con-
junto de patrones de aprendizaje

e [.as activaciones de sus unidades ocultas sirven como vector de
caracteristicas para un vector (imagen) de entrada

o El error de la red al reconstruir un patrén permite usar una
regla de rechazo para el reconocimiento de un patrén

Comparacion con otros métodos

e El andlisis espectral completo de la matriz XX puede efec-
tuarse con métodos tradicionales de analisis numérico de ma-
nera mas eficiente que la red de compresién, si XX es pequetia

e Cuando el orden de XX es grande (p. ej. imagenes de re-
solucion 30 x 48 = 1440 dan un orden de 1440 x 1440) la
red aventaja a estos métodos, particularmente con el uso del
aprendizaje quickprop

Otras observaciones

e El nimero de patrones empleados en el entrenamiento es muy
pequeno
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Desarrollos futuros

e Usar la red de compresion como fase de extraccion de carac-
teristicas de un sistema de identificacion

e Usar un conjunto de patrones realista: mayor niimero y resolu-
cion

e Estudiar la distribucién de autovalores de XX’ para diversas
resoluciones y familias de imagenes

e Emplear otras arquitecturas de RNAs

e Dotar al sistema de invarianza a ciertas transformaciones

e Aplicar todo lo anterior a imagenes faciales

e Seleccionar rasgos geométricos relevantes de la oreja

e Implementar un sistema préctico (p. ej. un sistema de control
de acceso)
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