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Resumen: En los afios recientes ha cobrado un gran auge el uso de las caracteristicas del
rostro en la biometria. Las variaciones en las condiciones de iluminacion en las imagenes de
rostros, constituyen un factor que afecta el rendimiento de los sistemas biométricos. Varios
investigadores han enfocado su trabajo en encontrar técnicas que contribuyan a atenuar las
consecuencias de este problema. Los métodos desarrollados con este objetivo se pueden
agrupar teniendo en cuenta el momento en que se aplican dentro del proceso de
reconocimiento de rostros. Uno de estos grupos esta compuesto por los métodos de
extraccién de rasgos invariantes a la iluminacion. En este reporte, se hace un estudio
pormenorizado de los diferentes métodos de extraccién de rasgos invariantes a la
iluminacién en imagenes de rostros que han sido desarrollados.

Palabras clave: reconocimiento de rostros, rasgos invariantes a la iluminacion.

Abstract: In recent years has become a boom the use of facial features in biometrics.
Variations in face image lighting conditions are a factor that affects the performance of
biometric systems. Several researchers have focused their work on finding techniques to
mitigate the consequences of this problem. Developed methods for this purpose can be
grouped taking into account the step in which they are applied within the face recognition
process. One of these groups is composed by illumination invariant feature extraction
methods. In this report, a detailed survey of illumination invariant feature extraction
methods for face images is presented.

Keywords: face recognition, illumination invariant features.
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1  Introduccién

Los sistemas biométricos basados en el reconocimiento automatico de rostros se encuentran
entre los més extendidos debido entre otros factores a que es una técnica no invasiva, natural y
facil de usar [1]. La utilizacion de las caracteristicas del rostro se ha convertido en un reto para
los especialistas en la materia, especialmente en aplicaciones reales donde existen ambientes no
controlados en los que se manifiestan factores que inciden negativamente sobre las
potencialidades biométricas de los rostros humanos, como son: la pose, la iluminacion, la
expresion, los accesorios utilizados, entre otros. Debido a esto se ha analizado la influencia de
cada uno de ellos en el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de rostros,
determinandose que las variaciones de pose e iluminacion, son las que en mayor medida los
afectan [2] [3].

Adini, Moses y Ullman [4] mostraron que las variaciones de una imagen de rostro debidas a
los cambios en la iluminacién son mas significativas que aquellas debidas a diversas identidades
personales. Una contribucion muy importante que advirtié sobre el peligro de trabajar con
imagenes de rostros bajo condiciones de iluminacién no adecuadas, puesto que inducen a errores
en el reconocimiento de personas. Esto es sencillamente poner en duda la fiabilidad de aquellos
sistemas de reconocimiento automatico de rostros que no tengan en cuenta esta cuestion.

Para lidiar con los problemas de iluminacion durante el proceso de reconocimiento de un
rostro se han desarrollado métodos que se aplican en tres estados diferentes: el pre-
procesamiento, la extraccion de los rasgos y la clasificacion [5]. El segundo estado incluye los
métodos que se abordardn en este estudio. El objetivo en esta etapa es obtener una
representacion de la imagen que permita caracterizar el rostro que en ella se presenta, de manera
tal que permita establecer comparaciones con otras representaciones de imagenes de rostros. Al
afrontar la incidencia negativa del factor iluminacion, la descripcion de la imagen debe ser capaz
de mantenerse inalterada ante imagenes de una misma persona con iluminacion diferente.

Chen et al. [6] hacen un estudio profundo sobre la busqueda de rasgos invariantes a la
iluminacidon. En él afirman que: “no existen rasgos discriminativos invariantes a la iluminacion”.
Para comprender el alcance de esta expresion es necesario aclarar los conceptos de rasgo
invariante a la iluminacion y rasgo discriminativo. En [6] se presentan las siguientes definiciones
para estos conceptos, las cuales se asumiran a partir de este momento:

Definicién 1

Sea 0 un conjunto de objetos con sus propiedades Opticas; sea S un conjunto de condiciones
de iluminacion e I el conjunto de todas las posibles imagenes de un objeto o € O bajo cada una
de las condiciones de iluminacién s € S. Se define la funcion Q:0xs — i que devuelve la
imagen i € I, del objeto o € O bajo la iluminacions € S, 0sea, I = Q(o, s).

En esta definicidn se presenta una imagen como el resultado de una funcién que depende del
objeto o los objetos que en ella se representan y la fuente de luz que incide sobre él o ellos. Esto
se ajusta al interés descrito anteriormente de enfrentar los problemas que provocan los cambios
de iluminacién en el reconocimiento de rostros, por tanto el conjunto de objetos estard
restringido a rostros humanos en este reporte.

Definicién 2

Una funcién u en I es invariante a la iluminacion si y sélo si ,u(Q(o, s)) = H(Q(o, l)) :
Vsl €S;0€0.

En esta definicién se especifica el concepto de funcién invariante a la iluminacién. Una
funcién, que aplicada a dos imagenes de un mismo objeto con diferentes fuentes de luz
incidiendo sobre él, sea capaz de obtener la misma salida. En este reporte se utiliza rasgo
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invariante a la iluminacion, que puede ser interpretado como la salida de la aplicacién de una
funcidn invariante a la iluminacién sobre una imagen de rostro.

Definicion 3

Una funcién invariante a la iluminacién g es no discriminativa para un conjunto de objetos O,
si y solo si, u(I) =u(J),vI #], donde I y J estan en el dominio de Q. Si no cumple esta
condicion se dice que es discriminativa. Esta definicion implica que u no depende de o para ser
discriminativa o no.

Esta dltima definicion enmarca el concepto de funcion invariante a la iluminacion no
discriminativa como aquella funcién invariante a la iluminacién que no es capaz de obtener una
salida diferente cuando se la aplica a dos imagenes de dos objetos (rostros) diferentes, bajo
determinadas condiciones de iluminacion. Es por esto el nombre de no discriminativa, porque la
funcion no detecta la diferencia de los objetos representados en cada una de las imagenes.

De esta definicion se deriva el siguiente Lema [6]:

Lemal

No existen funciones invariantes discriminativas a la iluminacion para O si para cualquieras
dos imagenes I y J en el dominio de @, hay siempre un objeto o € O el cual, bajo un par de
condiciones de iluminacion en S, puede generar tanto / como J.

El lema, que se deriva de la definicién anterior, muestra las condiciones que impedirian la
existencia de este tipo de funciones: la existencia de otro objeto del dominio que bajo dos
condiciones de iluminacién diferentes genere las dos imagenes analizadas. Esto provocaria que
la salida de la funcion fuera igual para dos imégenes tomadas originalmente de objetos
diferentes, es decir, la aparicion de este objeto del dominio implica que el resultado de la
aplicacidn de la funcién no es discriminativo.

A partir de estas definiciones, Chen et al., en [6], enunciaron el siguiente Teorema, que
expresa la no existencia de rasgos invariantes a la iluminacion discriminativos:

Teorema 1

Sin tener en cuenta la inter-reflexion, dadas dos imagenes de una funcion en el rango de Q: I
y J, y dos fuentes de luz arbitrarias s y [ al infinito, y si la proyeccion en el plano de la imagen
de la suma de los vectores s y [ no es cero, existe una familia de superficies Lambertianas:
suaves f tal que I es la imagen de f bajo sy J es lade f bajo [.

Tesis

Sea u una funcién invariante a la iluminacion. Dadas dos imagenes arbitrarias I, / en el rango
de @, segun el Teorema 1, siempre existe una superficie Lambertiana de un objeto o y dos
fuentes de luz al infinito s y [, tal que I y J son imagenes de o bajo s y [, respectivamente, es
decir, I = Q(o,s) yJ = Q(o,1). Segun el Lema 1, si esto ocurre, u es una funcion invariante no
discriminativa [6].

La demostracion de este teorema, de Chen et al. [6], asegura el hecho de que no hay manera
de afirmar con certeza que dos imégenes fueron generadas por superficies diferentes.

La estrategia béasica de la demostracion es escribir dos ecuaciones que describan la formacion
de las iméagenes, con la forma del objeto y el albedo como desconocidos. Después se elimina el
albedo, llegando a una ecuacién diferencial lineal parcial de primer orden con respecto a la
forma. Entonces se muestra que esta ecuacion siempre tiene una solucion Unica, correspondiente
a un conjunto de condiciones iniciales que determinan una familia de soluciones. Usando la
forma del objeto, el albedo es resuelto linealmente, correspondiente a un factor de escala. Es
importante sefialar que las soluciones obtenidas no contienen sombras lo que justifica la
utilizacién de una descripcion lineal simple de la formacién de la imagen.

1 Una superficie Lambertiana es un reflector perfectamente difuso, donde el brillo aparente es igual en todas las
direcciones de vista.
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Primeramente fijan el eje Optico de la cdmara como el eje z. Por tanto un objeto o es
observado desde la direccion (0,0,1). Luego la superficie visible de los objetos del conjunto O
estara definida por un conjunto de pares (f, ), donde f es la representacion (x,y,z = f(x,y))
de una funcion de suavidad z = f(x,y) y a(x,y) es una funcion no negativa Illamada albedo.
La fuente de luz al infinito s es representada por un vector de tres dimensiones s =
(sx, Sy, Sz) en la direccion opuesta a los rayos de luz. Se define la region SR como la region de
sombra.

Suponiendo que una imagen I es generada por f bajo la fuente de luz s = (sy,sy,s;), 1a
intensidad en la imagen se describe como:

_fa(x,y)s - Alx,y),  Si(x,y f(x,y)) ¢SR
16ey) = { 0, e.o.c 1)
or _9of

donde, a(x, y) es el albedo? del objeto o, 71 = (— % a9y 1) es el vector normal a la superficie
fdeo,yn = i/l _ _ _
Se expresa cada imagen con respecto a la Ecuacién 1 suponiendo gue se va a trabajar con la

superficie de una imagen que no genera sombras:
I(,y) = alx,y)§ - A(x,y) )

J,y) = aey) L - Axy) 3)

Multiplicando cruzado las dos partes de las Ecuaciones 2 y 3, y dividiendo el resultado por a,
gue no va a ser 0, se obtiene la ecuacidn diferencial parcial de primer orden:

(Il-J3)- =0 4)

Una vez solucionada la Ecuacion 4, se sustituye el resultado en la ecuacién original para
obtener una ecuacion lineal en el albedo.

La Ecuacion 4 se resuelve utilizando el método de curvas caracteristicas. En este método, se
efectla un cambio de variable para obtener una ecuacién en una variable. Resolviéndola, este
resultado nos dice la altura de la superficie a lo largo de una curva en el objeto. La ecuacién
completa tendra una solucién Unica, correspondiente a una condicidn inicial, si cada punto se
encuentra en una curva caracteristica Unica, de modo que la solucién de estas curvas por
separado proporciona exactamente una altura para cada punto de la superficie.

Generalmente, las curvas caracteristicas 7(t) de la Ecuacion 4 satisfacen, segun [6]:

s
a s 5)

La superficie es construida entonces trenzando las curvas caracteristicas al elegir valores
continuos en los bordes. Por tanto la superficie suave es fabricada asignando cuidadosamente
condiciones de suavidad a sus bordes.

El Teorema 1 se demostr6 en [6] generalizado a cualquier tipo de superficie Lambertiana.
Ahora bien, es necesario tener en cuenta que en la practica, en los sistemas de reconocimiento de

2 El albedo es la relacion, expresada en porcentaje, de la radiacion que cualquier superficie refleja sobre la radiacion
que incide sobre la misma.
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rostro, el paso previo de deteccion del rostro garantiza siempre trabajar con superficies de
rostros, es decir, no se trabajara con otro tipo de superficies. Por tanto, el objeto o superficie que
se construye para solucionar la ecuacion debe ser un rostro. En otras palabras, no se garantiza
por la forma de construccion de la superficie solucion de la Ecuacion 4, que el objeto resultante,
que es el que afecta el caracter discriminativo de la funcidn invariante a la iluminacion, esté
contenido dentro del dominio de superficies con el cual se va a trabajar. Mas adn, los rostros por
lo general no cumplen la condicién de suavidad en los bordes, debido a los cambios provocados
en la superficie por rasgos como la nariz, la boca y los ojos.

A pesar de esta dificultad es necesario destacar el aporte positivo de este trabajo. El énfasis
en realzar la importancia de las propiedades discriminativas de los rasgos a extraer constituye
una vision imprescindible para adentrarse en el dominio del tema que se pretende investigar. No
es suficiente encontrar rasgos invariantes a la iluminacion, cuya existencia no se pone en duda.
Para el reconocimiento de rostros, es fundamental que estos rasgos demuestren buenas
propiedades discriminativas porque de lo contrario no serian integrables a sistemas biométricos
donde se requiere diferenciar con la mayor exactitud posible la identidad de la personas.

Por tanto el analisis de cualquier técnica, en lo adelante, no se enfocara solamente en
comprobar su insensibilidad frente a las variaciones de iluminacion sino que sera imprescindible
tener en cuenta sus propiedades discriminatorias.

La representacion que se obtenga de la imagen de rostro una vez aplicada una técnica
cualquiera, no tiene por qué ser discriminatoria por naturaleza. Seria una condicion sumamente
fuerte para pretender que se lograra solamente durante la extraccion de los rasgos. Es posible que
estos rasgos a priori no proporcionen la discriminacién deseada y sea necesario desarrollar una
medida de comparacion entre rasgos que garantice de cierta manera discriminar los rostros
representados.

Surge de esta forma un punto importante a tener en consideracion para estudiar los métodos
desarrollados por los especialistas en el tema. La definicion de una medida de similitud que
asegure o complemente la factibilidad de los rasgos extraidos cobra una significacion meridiana
y por tanto serd un factor adicional para evaluar cada método que se analizaré.

En la Fig. 1 se ilustra un esquema que describe el proceso basico que debe seguir cualquier
técnica de extraccién de rasgos invariantes a la iluminacion.

Imagenes
Capturadas
RASGOS |
Buena lluminacién
Extraccién de Rasgos Comparacién %
IGUALES
RASGOS |

Mala lluminacién

Fig. 1. Esquema representativo de cualquier método ideal para la extraccion de rasgos invariantes a la
iluminacion.
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La aplicacion de métodos para la extraccion de rasgos invariantes a la iluminacion posibilita
gue no sea necesario someter las imagenes de rostros a transformaciones con el objetivo de
atenuar la influencia de las variaciones de iluminacion en la imagen. En otras palabras, se trabaja
siempre sobre la imagen original y se elimina el paso intermedio de tener que aplicar una técnica
de pre-procesamiento. Por tanto se podria mejorar el tiempo de ejecucion y el consumo de
memoria al integrar la extraccion de rasgos invariantes a la iluminacion a los sistemas de
reconocimiento de rostros. Ademas evitaria la necesidad de poseer una determinada cantidad de
imagenes de entrenamiento por cada sujeto bajo diferentes condiciones de iluminacion, un factor
que atenta contra la puesta en practica de muchos métodos de los que se estudiaran a lo largo de
este reporte. Esto se debe a que, en condiciones practicas normales, no se cuenta con esa
informacidn por cada uno de los sujetos, de los que se almacena, generalmente, una sola imagen.

En este trabajo se persigue como objetivos:

1. Comprobar el impacto y vigencia de la extraccion de rasgos invariantes a la
iluminacion.

2. Hacer un estudio detallado de las técnicas existentes para aumentar el conocimiento
alrededor del tema.

3. Comparar las técnicas existentes en cuanto a los resultados reconocidos dentro de las
bases de datos estandares para el reconocimiento de rostros.

2 Maétodos de Extraccion de Rasgos Invariantes a la Iluminacion

La extraccion de rasgos constituye una de las etapas que conforman el proceso de
reconocimiento de rostros. En ella se pretende alcanzar una representacion, de la imagen que se
analiza, capaz de caracterizar el rostro de manera tal que permita establecer una comparacion
entre rostros basada en esta representacion.

En la Fig. 2 se presenta una taxonomia de los métodos existentes dentro de la literatura que se
relacionan con la extraccion de rasgos invariantes a la iluminacion en imégenes de rostros.
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Piel Original I

Pixel Original menos la media |

- — Analisis de Componentes
Métodos de Extraccion de Principales (PCA o Eigenfaces)

Rasgos en Base a un Analisis

Estadistico — —
Andlisis de Discriminante
Lineal [LDA)
Proyecciones Preservadores de
Localidades (Laplacianfaces)
Transformada Discreta del
Coseno [DCT)
Métados de Extraceion de Métodos de Extraccién de Fasedel Dominio de Gabor
Rasgos Invariantes ala Rasgos en el Dominio dela
lluminacion Frecuencia Fase del Dominio de Fourier

[Corefaces)

Filtra de Correlacion
Cuaternion

Descriptor de Cordilleras y

Valles
Métodos de Extraccion de
Rasgos Derivadosdela Mapas de Bordes de Lineas |
Imagen

AN AN AN

Patrones Binarios Locales |

Fig. 2. Taxonomia de los métodos de extraccion de rasgos invariantes a la iluminacion.

Como puede verse en este esta figura, los métodos de extraccion de rasgos invariantes a la
iluminacién pueden dividirse en tres subconjuntos en dependencia de las herramientas utilizadas
para el andlisis de la imagen. En el primer subconjunto se encuentran agrupados los métodos que
utilizan técnicas estadisticas para obtener una representacién de la imagen que no dependa de la
condiciones de iluminacidn. El segundo estd compuesto por métodos que transforman la imagen
al dominio de la frecuencia utilizando diferentes filtros o transformaciones y en este dominio se
define la correspondencia entre las imagenes de rostro. El tercer subconjunto esté integrado por
los métodos que extraen rasgos basados en el procesamiento de la superficie del rostro, 0 sea,
tienen en cuentan las caracteristicas particulares que se presentan en un rostro.

A partir de esta agrupacion se va a orientar el estudio de los métodos existentes. Tratando de
abordar por cada técnica las caracteristicas mas importantes que determinan la naturaleza de
cada una, enfocandolo siempre a las exigencias de invariabilidad a la iluminacion y las
propiedades discriminatorias de los rasgos extraidos.

En las proximas secciones se expondran detalladamente cada uno de estos grupos y métodos.

2.1 Métodos de Extraccion de Rasgos en Base a un Analisis Estadistico

Los métodos que se ubican en este conjunto se basan en extraer los rasgos representativos del
rostro con herramientas estadisticas a partir de la informacion de la intensidad de los pixeles de
la imagen. Estas herramientas se basan en propiedades que permiten establecer relaciones entre
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los pixeles de la imagen, o que por otro lado, pueden utilizarse para reducir la dimension de la
representacion de la imagen de rostro.

Las tres primeras técnicas que se describiran: Pixel original, Pixel original menos la media, y
Anélisis de Componentes Principales Local se basan en un analisis local de la imagen aunque la
Gltima fue propuesta inicialmente para aplicarse de manera global [7]. En ellas se utiliza una
ventana para el andlisis bloque a blogue, siendo cada bloque de A/x Npixeles con /= 8 a menos
que se indique lo contrario. La localizacién de cada bloque avanza 4 pixeles, provocando un
solapamiento de bloques vecinos del 50%. La eleccion de Ay el solapamiento esté basada en los
resultados obtenidos en [8].

Este grupo también lo integran el algoritmo clasico Andlisis de Discriminante Lineal y el
método de Proyecciones Preservadoras de Localigad, os cuales enfrentan, cada uno de manera
diferente, el problema de la iluminacidn en el reconocimiento de rostros.

2.1.1 Pixel original

Esta técnica, esencialmente, coloca los valores de intensidad de los pixeles que componen la
region en un vector de rasgos. Los pixeles son organizados siguiendo el patrén zig-zag utilizado
en [7], el cual se muestra en la Fig. 3.

u
——

0 1 2 3

ool 1]5 |6
12127 |12

YY 238 11|13
3[o[10] 1415

Fig. 3. Ejemplo del orden de los coeficientes siguiendo el patron de zigzag para N = 4 (bloque de 4 x 4).

Sin embargo es importante recalcar que al tratar directamente con las intensidades de los
pixeles, cualquier patron se puede usar. Para un bloque ubicado en (b, a), el vector de rasgos se
formaria de la siguiente manera:

2ba) - [,0® ba) o]

X\ = [po p; pN2—1] ©)
donde, p,(lb'“) representa el valor del n-ésimo pixel en correspondencia con el patron zig-zag.
Esta técnica se conoce como pixel original.

Resaltan rapidamente dos desventajas de la misma: el vector puede estar altamente
correlacionado y como efecto colateral de la alta correlacién, un cambio de iluminacién tiene
efecto potencial sobre todos los elementos. Ademas, en los experimentos realizados en [7], se
mostrd que posee un pobre poder discriminatorio.

2.1.2 Pixel original menos la media

Con el objetivo de atenuar la correlacién entre los elementos del vector de rasgos de la técnica
pixel original, se sustrae la media a cada elemento [7]. Esta sustraccion puede ser interpretada
como una normalizacion de la iluminacién. Formalmente, el vector restandole la media quedaria:

sha) — [.(ba) (b,a) _(ba) (b,a) (b,a) w,a)1T (7
yba) — [po — Py P, —DPu e Pyz_y Py ]

donde:
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N%-1

1
(b,a) _ (b,a)
P = ) ©

i=0

Se conoce este método como pixel original menos la media. En [7] se concluye que a pesar
de mejorar en cuanto a las caracteristicas discriminativas, con respecto al pixel original,
mantiene una alta sensibilidad ante los cambios de iluminacion.

2.1.3 Anélisis de Componentes Principales Local

En lugar de utilizar Andlisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés o
Eigenfaces) para la representacion global de la imagen como se propone en [10], en [7] se
presenta esta técnica aplicada a blogues de la imagen para enfrentar el problema de la
iluminacidn, conociéndose como PCA Local. El primer paso es exactamente el mismo que para
la extraccion con pixel original. Denotando el vector de rasgos resultante de un bloque (b, a)
como 7®9  un nuevo vector de rasgos, normalmente con menor dimensionalidad, se obtiene de:

FOO = yT(FOD — 3) 9)

De la Ecuacion 9, la matriz de transformacion UT y 7, se calculan de la siguiente manera.
Definiendo un conjunto de entrenamiento de vectores de rasgos de pixel original como:

R= () (10)

A partir de este conjunto se determina su media 7,. Luego se calcula una matriz de
covarianza:

C=— > (F-7) (Fi-7)

413 (11)
La matriz U se formaria como sigue:

donde, €, es el n-ésimo vector propio de C; los vectores propios son ordenados, de manera
descendente, de acuerdo al valor propio que le corresponde a cada uno. Estos representan las
direcciones ortogonales que dan cuenta de la mayor magnitud de varianza. D tiene las siguientes
restricciones: D < N, y D < N?2. De aqui se deduce que si D = N? entonces no hay
reduccion de dimensionalidad; en este caso, el vector #(?® es una representacion sin correlacion
del vector 7@,

En [7] se afirma que una posible desventaja del método PCA Local es que las funciones
bases pueden no tener significado en términos de la estructura de la imagen, aunque si tiene
significado estadistico. Ademas, se alega que las funciones bases varian dependiendo del
conjunto de entrenamiento. Por este se propone por sus autores la hip6tesis de analizar en esta
técnica, el hecho de descartar algunos elementos del vector de rasgos con el objetivo de ganar en
robustez frente a los cambios de iluminacion.

Para ello tomaron la seccion de entrenamiento de la base de datos de imégenes de rostro
XM2VTS [11], los primeros vectores se muestran en la Fig. 4. En virtud del analisis de esta
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figura, los autores afirman que los tres primeros coeficientes, siguiendo el patron de zig-zag
anteriormente descrito, son los mas afectados por las variaciones de iluminacion.

W1l

el 1

Fig. 4. 16 primeros coeficientes obtenidos aplicando el método PCA Local sobre un bloque de tamafio 8 x
8. Los colores claros representan valores mas grandes.

A modo de conclusion, en [7] se plantea que la definicion de las funciones bases en PCA
Local son aprendidas, de esta forma son mas representativas del bloque. Ademéas que la
reduccion de dimensionalidad de PCA Local es optima en el Error Cuadratico Medio (ECM)
[12], es decir, preserva mayor informacion, por tanto los vectores de rasgos PCA Local pueden
tener baja dimension. Sin embargo, se afiade que esto no garantiza que los vectores de rasgos
sean Gptimos con respecto a sus propiedades discriminativas.

Otra desventaja palpable de este método radica en la necesidad de poseer un conjunto de
imagenes de entrenamiento lo suficientemente representativo por cada sujeto, para que se
puedan obtener mejores resultados.

2.1.4 Anélisis de Discriminante Lineal
El Andlisis de Discriminante Lineal (LDA o Fisherfaces) es una técnica supervisada de
reduccion lineal de la dimensidn que pretende hallar un subespacio discriminante. EIl objetivo de
sus creadores es que los elementos pertenecientes a clases diferentes, en este caso rostros de
personas diferentes, se mantengan alejados en el nuevo espacio, mientras que los elementos
pertenecientes a la misma clase permanezcan cercanos. Esencialmente se halla la matriz de
dispersién intra-clase e inter-clase suponiendo que bajo condiciones ideales las clases son
linealmente separables, lo que significa ejecutar la clasificacion en el espacio de rasgos de menor
dimensidn con fronteras de decision lineales.

Dado un conjunto de imagenes de rostros etiquetadas con la identidad de la persona (conjunto
de entrenamiento), estas se usan para hallar una representacion en el espacio de menor

. ., - 1 . . S, . .
dimension. Sea el vector media u = 5 >N . x;, la matriz de dispersion inter-clase y la matriz de
dispersion intra-clase se definen como:

N
Sp= ) lul (w— W= W’ (13)
i=1
N
Sw= Y D Ca— u)lre— u)” (14)
i=1xk€x;

donde u; es la media de las imagenes y |x;| es el nimero de muestras de la clase ;.
Luego se resuelve el problema generalizado de valores y vectores propios:
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SBV - ASW'U (15)

Con los vectores propios se conforma la matriz de cambio de coordenadas y con esta se
proyectan las muestras tanto de entrenamiento como otras nuevas en el subespacio lineal
hallado.

En [13] se parte de la observacion de que las imagenes con diferentes condiciones de
iluminacién de un rostro (con superficie Lambertiana y sin sombras) yacen en un subespacio
lineal 3D [14]. El método no tiene en cuenta las porciones de la imagen que no son
representadas por el modelo Lambertiano y desvian a las imagenes del subespacio lineal 3D, por
ejemplo sombras moldeadas o manchas especulares, que no son significativas para representar a
cada persona ya que tiende a minimizar la varianza intra-clase.

Entonces, para cada rostro se toman 3 o mas imagenes bajo diferentes condiciones de
iluminacidn, para construir la base del subespacio para cada clase y se aplica el método. La
suposicion fundamental del método es que las clases son linealmente separables. En la
comparacion experimental con el método PCA [13], se muestra que LDA alcanza resultados
superiores cuando las imagenes de rostros evaluadas presentan problemas de iluminacién, asi
como problemas de expresion.

Entre las ventajas principales se puede mencionar el bajo costo computacional, ya que una
vez que se tienen las direcciones calculadas para cada clase, solo es necesaria una imagen para
proyectar y emplear la proyeccion como modelo de la clase. Entre sus desventajas se encuentra
el alto costo del entrenamiento, y que requiere condiciones dificiles de hallar en la practica,
como un conjunto de imagenes por cada clase con diferentes condiciones de iluminacion.

2.1.5 Proyecciones Preservadoras de Localidad

El algoritmo Proyecciones Preservadoras de Localidad (Laplacianfaces) segun [15] encuentra
las aproximaciones lineales 0ptimas a las funciones propias del operador de Laplace-Beltrami en
una variedad.

La idea del algoritmo es construir un grafo de vecindades, y a partir de este grafo obtener
informacién que permite hallar la inmersion de los datos en un subespacio de menor dimensién,
que preserva caracteristicas locales que presenta el conjunto de datos en el espacio inicial.

El método consta de los siguientes pasos:

1- Construir el grafo:

Sea G = (V,E) el grafo donde V es el conjunto de nodos representando los datos del
conjunto inicial, y E el conjunto de aristas; dos vértices tienen aristas en E si se cumple alguno
de los siguientes criterios:

a) k vecinos mas cercanos (del inglés k nearest neighbours): i tiene arista con j si: i es

uno de los k vecinos mas cercanos de j 0 j es uno de los k vecinos méas cercanos de i.
. P . . . 2
b) & — vecindad: i tiene arista con j si ||xl- - xj|| < e
2- Encontrar los pesos:

A partir del grafo G se construye una matriz W donde en la posicion i, j el valor se calcula:
a) Heat kernel: si los vértices j e i estdn conectados se hace:

Jxi=2;]|"
Wi,j = e t (16)
b) Simple: si los vertices j e i estan conectados, entonces W; ; = 1.
3- Eigenmaps:
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Asumiendo que el grafo es conexo, calcular valores y vectores propios del problema
generalizado de vectores propios:

XLX'a = AXDX'a 17)

donde, D es una matriz diagonal cuyas entradas son la suma de las columnas de W, o sea,
Dy =Y iWj;, y L =D — Wes lamatriz Laplaciana. La /-€s/ma columna de la matriz X es x;.

Siendo los vectores columnas a,, a4, ..., ;1 las soluciones de la Ecuacion 17, ordenados de
acuerdo a sus valores propios, Ag, A4, ..., 4;_1. Entonces, la transformacion de los vectores x; de
dimensién n al nuevo espacio, donde el vector y; de dimension [ es su equivalente en dicho
espacio, con I < n, seria de la siguiente manera:

Y
x; =2y = Ax;; A= (ag,aq,-,a;_1)

donde, A es una matriz de dimensién n x L.

En la Fig. 5 [16], se muestran las Laplacianfaces, las Eigenfacesy las Fisherfaces de 10
imagenes de rostro.

En [16] se concluyd que el método Laplacianfaces presentd un mejor desempefio que los
algoritmos Eigenfacesy Fisherfaces en bases de datos de imagenes de rostros con problemas de
iluminacién. En [15] fue demostrado que el algoritmo es capaz de descubrir la estructura no
lineal de la variedad de los datos, lo cual se da en el trabajo como justificacion al mejor
desempefio comparado con las otras técnicas lineales. Esto es muy peculiar ya que con técnicas
lineales se esta detectando la estructura no lineal de la variedad de rostros y aprovechandola para
la clasificacion.

Al S TREE TS

(2)

Fig. 5. 10 Eigenfaces (a), Fisherfaces (b) y Laplacianfaces (c).

Su principal desventaja es que necesita un conjunto de imagenes de entrenamiento con
diferentes condiciones de iluminacién por cada sujeto. Dificil de conseguir en las aplicaciones
practicas de los sistemas de reconocimiento de rostro.

2.2 Métodos de Extraccion de Rasgos en el Dominio de la Frecuencia

Los métodos que pertenecen a este subconjunto se caracterizan por aplicar transformaciones a la
imagen y obtener una representacién de la misma en el dominio de la frecuencia. Se veran cuatro
técnicas que transforman la imagen al dominio de la frecuencia, dado que es mas facil separar



Estado del arte de los métodos de extraccion de rasgos invariantes a la iluminacion en imagenes de rostros 13

los efectos de la iluminacién en este dominio, estando mayormente presentes las variaciones de
iluminacidn en las bajas frecuencias, siendo poco predominantes en las altas frecuencias [17].

El método T7ransformada Discreta del Coseno transforma la imagen a partir de funciones
especificas al dominio de la frecuencia. Por otro lado las técnicas Fase de la Transformada de
Fourier, Fase de la Transformada de Gabory Filtro de Correlacion Cuaternion se basan en
aplicar filtros de correlacion a la imagen para obtener su representacion en el dominio de la
frecuencia y utilizar la componente que representa la fase del resultado como representacion de
la informacion invariante a la iluminacion de la imagen.

Imagen de entrada Correlacion

= FFT _'@_' FFT | >

Filtro de Correlacion
T Imagenes de Entrenamiento

R D by

Diseiio del Filtro aﬁ =...=

Fig. 6. Esquema de la aplicacion de un filtro de correlacion.

Los filtros de correlacion usados para el reconocimiento de rostros en [18] [19] [20]
sintetizan un filtro de correlacion simple o una plantilla, de un conjunto de imagenes de
entrenamiento. En la Fig. 6 se representa el esquema de la aplicacion de un filtro de correlacion.
Teniendo un conjunto de entrenamiento compuesto por Aiméagenes de la clase I, se lleva a cabo
el proceso de disefio del filtro de correlacion para dicha clase. Luego, cuando se desea evaluar
una imagen, si esta imagen pertenece a la clase I, entonces la salida devuelve un pico agudo.

2.2.1 Transformada Discreta del Coseno

En la técnica Transformada Discreta del Coseno (DCT por sus siglas en inglés), cada bloque
b(y,x), donde y,x = 0,1, ..., N — 1, de dimensiones AVx N, con /= 8, se descompone a partir
de funciones bases ortogonales pre-definidas, como se presentan en la Fig. 7.

b b3
miFAN
L=l
=4

Fig. 7. Funciones bases DCT para N = 8; los colores mas claros representan valores mas grandes.

v
Z

-
5 -
—

El resultado de la descomposicion de la imagen usando estas funciones es una matriz C (v, u)
de AVx Nque contiene los coeficientes DCT:

=

N
=

-1
Clv,u) = a(v) a(u) b(y,x) B(y,x,v,u) para v,u=0,1,..,N—1 (18)

0 0

<
Il
8
Il
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donde:
1
N’ parav =0
oc(u) = 5 (19)
N’ para v=1,..,N—1
y
_ Qy + Dvr (2x + Dur
By, x,v,u) = cos N cos N (20)

El patrén zigzag que se utiliza para formar el vector de rasgos DCT, es el mismo que se
presentd en la Fig. 3. Este vector de rasgos determina la cantidad de informacién almacenada en
cada coeficiente [9], siendo considerados los coeficientes de menor orden como los que mayor
informacién contienen. El vector de rasgos DCT se conformaria de la siguiente manera:

70b.a) — [cg”'“) o9 Cn(f,_al)]T (21)
donde c,(lb’a) representa el n-ésimo coeficiente DCT y Mes el nimero de coeficientes retenidos.
Para el caso de /=8, Mvaria de 1 a 64, dependiendo de la reduccién de dimensionalidad
deseada.

Esta técnica presenta una ventaja obvia: habilidad para reducir la dimensionalidad. Esto se
traduce en que menos datos son necesarios para entrenar el clasificador adecuadamente [21] y
ademas, el vector de rasgos contendra menos ruido, y asi serd méas discriminativo. Otra ventaja
de DCT es que interpretando graficamente las funciones bésicas en la Fig. 7, el primer
coeficiente serd el mas afectado por los cambios de iluminacién y de esta manera eliminandolo
del vector de rasgos se obtiene mayor robustez. Incluso, los dos coeficientes que le siguen
podrian estar afectados significativamente por las variaciones de iluminacion.

No obstante, la eliminacion de estos coeficientes conlleva la pérdida de la informacion
discriminatoria de los rasgos del rostro que ellos representan. Una posible mejora seria realizar
un estudio mas profundo de cuantos y cuéles coeficientes del vector de rasgos DCT se deberian
eliminar para logran la invarianza ante los problemas de iluminacion sin que esto implique una
disminucién del valor discriminativo de los rasgos no eliminados.

En [7] se confirma que a pesar sus ventajas, esta técnica no ofrece buenas propiedades de
discriminacion cuando se eliminan coeficientes buscando invarianza a la iluminacion, avalado
por los resultados obtenidos durante la experimentacion.

2.2.2 Fase de la Transformada de Gabor
La forma de la onda Gabor 2D puede definirse de la siguiente manera [22]:

glx,y) = o~ (=x0)?/a®+ (y=0)?/B2) g=2mj (u(x-x)+ v (=0)) (22)

donde (xq,y,) especifica la posicion de la onda, (a, 8) denota la longitud y el ancho efectivo, y
(u,v) representa una modulacidn vector-onda la cual puede ser interpretada en coordenadas
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polares como la frecuencia espacial @ = vu? + v? y la orientacion 8 = arctan(v/u). En[22]
se utilizan 5 frecuencias espaciales y 8 orientaciones de las ondas de Gabor. La representacion
Gabor de una imagen de rostro puede obtenerse al convolucionar la imagen con los filtros de
Gabor.

Sea f(x,y) la imagen de rostro, su convolucion con el filtro Gabor se define como:

C(x,y) = j f 9Go ) (x,y) dxdy (23)

—00 —00

Las imagenes de dos personas bajo dos condiciones de iluminacion diferentes se presentan en
la Fig. 8(a). La fila superior muestra una misma persona bajo dos condiciones de iluminacién
diferentes, mientras que la inferior muestra otra persona con las mismas condiciones de
iluminacion que las de la imagen superior. La visualizacion de la fase de Gabor de estas
imagenes correspondiente a la direccion horizontal del filtro de Gabor de mayor escala se
muestra en la Fig. 8(b). Las imagenes diferencia de las imagenes de la fase se muestran en la
Fig. 8(c), en la primera fila se presentan las de una misma persona y en la segunda fila las que
representan diferentes personas con la misma iluminacién. Por ejemplo, la imagen superior
izquierda de la Fig. 8(c) es la imagen diferencia entre las iméagenes superior izquierda y superior
derecha de la Fig. 8(b), mientras la imagen inferior izquierda de la Fig. 8(c) es la imagen
diferencia entre las imagenes superior izquierda e inferior izquierda de la Fig. 8(b). Finalmente
los histogramas de las cuatro imagenes diferencia se muestran en la Figura 8(d).

|
i
1
1

] -r—:
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—_—— ——
- — — —
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e i
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B l ‘t_
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Fig. 8. Imagenes de la fase de 4 imagenes de rostro. (a) Imagenes de 2 personas bajo 2 condiciones de
iluminacién diferentes. (b) Iméagenes de la fase de Gabor de las iméagenes de (a). (c) Imagenes diferencia
de las imégenes de la fase. (d) Histogramas de las imagenes de (c).

Observando con atencién la Fig. 8, se puede percibir que los patrones de la fase de Gabor de
cada persona, aun con condiciones de iluminacion diferentes, son méas distintivos que los de
diferentes personas incluso bajo la misma condicion de iluminacién. Por tanto pudiera decirse
que la fase de Gabor es tolerante a las variaciones de iluminacion, mientras conserva su
habilidad discriminativa. Entonces la informacion de la fase es usada como una medida
insensible a la iluminacién para el reconocimiento de rostros [22]. Una posible via para
perfeccionar esto es modelar la diferencia entre las fases de Gabor de dos iméagenes utilizando
una medida de similitud probabilistica parecida a la propuesta que aparece en [23].
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Sea A la diferencia de la fase de Gabor entre dos imagenes, sea (2, las variaciones intra-clase
0 intra-personales de las fases de Gabor y sea 2z las variaciones inter-clases o inter-personales,
la similitud se expresa entonces en términos de la probabilidad como:

P(AlR) P(2)

Sy, 1) = P(ylA) = P(A|2) P(2) + P(A|Q2g) P(2g) (24)

El proximo paso es el célculo de las probabilidades P(A|2;) y P(A|Q2g), vy las iniciales P(£2;)
y P(2z). En este trabajo se asume que P(2z) = P(£2;) = 0.5, y que los pixeles de las imagenes
son independientes, ignorando correlaciones que pueden surgir de la proximidad espacial. Luego
la Ecuacién 24 se reescribe como:

P(AI2) _ P(Ail)
P@AIQ) + P — L LP(@ala) + P(4i12g) (25)

Sy, 1) =

Las densidades P(A;|2;) y P(A;|2g) de la Ecuacion 25 se estiman a partir de los histogramas
de las diferencias entre las fases de Gabor de cada dos imagenes de la misma persona, y de
diferentes personas, respectivamente. Las imagenes de la fase de la misma persona bajo
diferente iluminacién son casi iguales, mientras que las diferencias entre las iméagenes de la fase
de dos personas son mas aleatorias como se ilustra en la Fig. 8(d).

Este método presenta dos desventajas para su utilizacién, ambas en el proceso de
entrenamiento. Primeramente, es necesario conformar un conjunto de entrenamiento
representativo, con imagenes bajo diferentes condiciones de iluminacidon por cada sujeto para
lograr un célculo efectivo de las densidades P(A;12;) vy P(4;|2g). En [22] se dice que son
necesarias que no menos de 3 imagenes por cada persona. A partir de suponer que se cuenta con
esta cantidad de imégenes, algo que en escenarios reales es poco probable, el costo
computacional del entrenamiento es muy alto porque, ademas del nimero de imagenes, se debe
aplicar la convolucién de Gabor a cada imagen 40 veces, dado que se utilizaran 5 frecuencias
espaciales y 8 orientaciones de las ondas.

2.2.3 Fase de la Transformaaa de Fourier
Dentro de la gran variedad de filtros de correlacion existentes, el filtro conocido como energia de
correlacion promedio minima (MACE por sus siglas en inglés) [24] intenta producir picos
agudos al minimizar la energia de correlacion promedio resultante de las imagenes de
entrenamiento y el filtrada, al limitar el pico de correlacion en el origen para que sea un valor
predeterminado (usualmente este pico es tomado como 1 para las imagenes de entrenamiento).
El de mayor relevancia es el filtro MACE sin restricciones, donde, en lugar de restringir el pico
en el origen ¢;(0,0) a ser un valor predeterminado, simplemente trata de maximizar la magnitud
cuadrada del pico. Esta optimizacion puede ser formulada en el dominio de la frecuencia para
obtener una solucion mas eficiente computacionalmente.

La energia E; del i-ésimo plano c;(x,y) puede ser expresada usando la representacién del
dominio de la frecuencia C;(u, v) de la siguiente manera:

d-1d-1 d-1d-1

Z Elcl(x NF=— 2 Z'Ci(”"’)lz (26)

x=0y= u=0v=
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d-1d-1

Z ZlH(u W2 [X:(uw,v)|2 = h*D;h

u=0v=

donde, se asume que la imagen tendré dimensién de dxd.
Por tanto, la energia de correlacion promedio resultante de las imagenes de entrenamiento se
puede escribir como:

N 1 N
Epromedio = z N Z Dih = h*Dh (27)
i=1

i=1

donde, D = %Zﬁ"lei es una matriz diagonal con el espectro de potencia promedio de la

imagen de entrenamiento ubicado a lo largo de la diagonal. El vector columna h es de dimension
d?.

El pico de correlacion en el origen es el producto interno de la funcién de difusion puntual
del filtro h(x, y) y la imagen de entrenamiento f;(x, y). En el dominio de la frecuencia seria:

d-1d-1

ci(x,y) = Z z F;(u,v) -H(u,v) * ejzzux ]ZZW (28)

u=0v=

La Ecuacion 28 para el origen ¢(0,0) quedaria de la siguiente manera:

d-1d-1

¢:(0,0) = z z Fi(uv) - H(uw,v) = htx; 29)

u=0v=

donde, x; es la transformada de Fourier de la ~ésima imagen de entrenamiento denotada como
F;(u,v).

Teniendo A imagenes de entrenamiento x;  , el objetivo es maximizar la magnitud
promedio cuadrada de este pico. El célculo del filtro 6ptimo h se realizaria a través de la
expresion:

h=D"lm (30)

Este célculo de h esta marcado por el hecho siguiente: D es una matriz diagonal que contiene
el espectro de potencia promedio de las imagenes de entrenamiento.

En la Fig. 9 se representa la salida del filtro MACE sin restricciones. La imagen de abajo
posee un pico muy agudo resultante de la correlacion cruzada del filtro con una imagen de la
misma persona cuyas imagenes fueron utilizadas para sintetizar el filtro.
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Fig. 9. (Arriba) Salida del filtro de correlacién para una imagen de una persona diferente a la que se utiliz6
para sintetizar el filtro. (Abajo) Salida para una imagen de la misma persona con la que se sintetizé el
filtro.

A diferencia de los filtros de correlacion utilizados habitualmente, no se tiene en cuenta
solamente el valor del pico, ya que es dependiente de las variaciones constantes de iluminacion,
mas bien, se calcula la proporcion alrededor del pico, PSR (por sus siglas en inglés), que es una
manera de medir su agudeza:

PSR = peak — mean (31)
o

En la Fig. 10 se muestra graficamente el célculo propuesto en la Ecuacion 31.

Region a Tener en Cuenta

Pico Mascara 55

Fig. 10. Regidn para estimar la proporcidon alrededor del pico.

Al calcular PSR, se examinan varias salidas del filtro de correlacion, no solamente el pico, y
asi se toma una decision mas confiable a la hora de realizar la clasificacion. Ademas, se evita
que se afecte la clasificacion si la imagen de entrada es sometida a un factor de escala de la
iluminacion constante.
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B, (u,v)
| x(2e,v) | e’ : _
R > e—_}O,,,lu.t')
La Transformada de Fourier de m(u,v)
la imagen de entrada tiene tanto . Correspondencia de fases
magnitud x (,v)| como la fase Etapa de limpieza @ (u,v) entre laimagen de entrada
D, (u,v) del espectro vla fase promedio de las imdgenes

de entrenamiento.

Fig. 11. Diagrama del proceso de un filtro de energia de correlacion promedio minima (MACE).

Los filtros MACE estdn disefiados para producir picos agudos, que pudieran ser
representados como funciones delta en la clase ideal. Una funcién delta esta representada por
una transformada de Fourier plana constante, por tanto si se quiere una salida del tipo funcién
delta en la salida del filtro de correlacion, este debe de algiin modo aplanar el espectro (segunda
etapa en la Fig. 11) y cancelar las fases complejas ¢ (u,v) (tercera etapa en la Fig. 11) de
manera tal, que se termine con un espectro de frecuencia constante.

A partir de lo anterior se puede apreciar que este método es tolerante a la iluminacion. Dado
que la mayoria de las imégenes tienen la mayor concentracion de energia en el espectro de baja
frecuencia, el paso 1/|m(u, v)| realzard las altas frecuencias en la imagen de entrada, donde los
efectos de las variaciones de la iluminacion no son predominantes, asumiendo que las
variaciones de iluminacion se presentan mayormente en el espectro de baja frecuencia. Si la fase
de la transformada de Fourier se corresponde con la fase del filtro, entonces se cancelaran,
dejando un espectro de magnitud plana constante, suponiendo que el paso de aplanamiento del
espectro fue ejecutado exitosamente.

En [25] se expresa que la informacién mas representativa de las imagenes 2D se retiene en la
fase y no la magnitud de las transformadas de Fourier. De hecho, la informacion de la magnitud
se puede recuperar usando la informacion de la fase correspondiente a un factor de escala segln
[26].

Se propuso, por Savvides et al. [17], usar PCA en el dominio de la frecuencia de la
transformada de Fourier para obtener una mejor representacion del espectro de la fase de las
imagenes de entrenamiento. Con esto se crea un subespacio que modela las variaciones de la
fase para una persona en particular. Estos autores en [17] afirman que PCA en el dominio de la
frecuencia con técnicas de pre-procesamiento simples evita muchos problemas que se presentan
al usarlo en el dominio espacial.

En [17] se determina una relacion entre Cs y Cy, las matrices de covarianza de los datos en el
dominio del espacio y en el dominio de la frecuencia respectivamente.

N

Cr= ) {Tppr (x —m)} {Tppr (x —m)}* = Tppr XX Tppr " (32)
i=1
donde:
N
XX* = Z(x —m)x—-m)* = C, (33)
i=1

PCA diagonaliza la matriz de covarianza Cy usando los vectores propios obtenidos en la
Ecuacion 32.
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Sustituyendo Cy por la Ecuacion 34 se obtiene:

TDFT XX+TDFT_117f = /117f (35)

Pre-multiplicando la Ecuacién 35 por Ty~ * se obtiene:
XX+ Tppr vp = A Tppr v (36)
PCA en el dominio del espacio se define como:
Csvs = A g (37)
Sustituyendo la Ecuacion 33 en la 37:
XXTv, = Avg (38)

Comparando las Ecuaciones 34 y 37 se identifica una relacion entre los vectores propios de
los dominios de espacio y frecuencia, a través de la transformada inversa de Fourier de la
siguiente manera:

vs = TDFT_l ‘Uf (39)

A las componentes principales del dominio de frecuencia se les llamé Corefacesen [17].

Una vez que se encuentra el subespacio lineal éptimo para representar los datos de
entrenamiento en el sentido del error cuadratico medio, se proyecta la imagen de entrada en este
subespacio, reconstruyéndolo de la forma siguiente:

N
e Pr(U”) = Z Vfi(uw) € Pr(y) (40)
i=1
donde, e ?rR(Y) gs el espectro de la fase reconstruido, que es resultado del espectro de la fase de
la imagen e (¥ proyectado en las “Corefaces” (vectores propios) Vg,

Por tanto, la representacion de una imagen de entrada en el dominio de frecuencia quedaria,
cancelando las fases:

C(u,v) = e PrWY) pbg(uy) — odpWv)-Pr(w) (41)

Mientras tanto, para llevarla al dominio espacial se aplicaria la transformada inversa de
Fourier, como se muestra en la Ecuacion 42, lo que permitird ver en la salida del filtro de
correlacion la agudeza del pico y calcular PSR como se propuso en la Ecuacion 31.

d-1d-1
N
erny) = Z Z R (42)

u=0v=0
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Este método presenta como principal desventaja que para el entrenamiento es necesario
contar con iméagenes del mismo sujeto bajo diferentes condiciones de iluminacion, para poder
construir el subespacio con el cual comparar la imagen de entrada.

2.2.4 Filtro de Correlacion Cuaternion

Este método consta de 2 estados, obtener una descripcion de la imagen utilizando la
descomposicion wavelet y el disefio de un filtro de correlacion cuaternién. La descomposicion
wavelet suministra un analisis multi-resolucion de la imagen, con el objetivo de ofrecer rasgos
adicionales que son localizados conjuntamente en la frecuencia y en el espacio, el cual ha tenido
éxito al aplicarse en el reconocimiento de rostros [27]. En la propuesta que se presenta en [28] se
aplica una descomposicion wavelet discreta (DWT por sus siglas en inglés), para transformar la
imagen de rostro en una representacion multi-bandas, y se aplican filtros de correlacion
cuaternion para ejecutar un proceso multi-banda de forma paralela.

El filtro de correlacion cuaternion esta disefiado para reconocimiento multi-canal 2D. Estos
filtros de correlacion cuaternion se basan en el algebra del cuaternion, originalmente introducido
por Hamilton en 1843 [29]. Un nimero cuaternion es una generalizacion del nimero complejo y
se puede considerar como un ndmero con una parte real y una parte imaginaria compuesta de
tres componentes ortogonales de la siguiente manera [30]:

q=a+bi+cj+dk (43)

donde, a, b, cy dson reales; mientras que /, /, kson operadores imaginarios.

Por tanto una representacion cuaternion puede estar compuesta por cuatro canales, uno para
cada sub-banda. El filtro de correlacion cuaternion no solamente modela caracteristicas de la
estructura intra-canal como lo hace el filtro de correlacion tradicional, sino que también modela
caracteristicas de la estructura inter-canal; dado que, conjuntamente procesa los canales
maltiples, y asi proporciona una manera natural de combinar las salidas de la correlacion de los
4 canales.

La transformacion wavelet descompone la sefial original en escalas y resoluciones diferentes,
proporcionando mayor comprension de las caracteristicas espacio-frecuencia juntas de la sefal
original. La descomposicion wavelet discreta (DWT) puede ser vista como una estructura
arborea, donde la sefial original es pasada a través de un filtro paso bajo (B) y un filtro paso alto
(A), y luego es reducida para obtener las componentes de las bajas y las altas frecuencias de la
sefial original respectivamente, como se observa en la Fig. 12. La descomposicion puede ser
aplicada iterativamente a las bandas de bajas frecuencias y a las de altas frecuencias para generar
un arbol de descomposicion wavelet.

B —-{J,z)—» X,

A —H@E)—P Xa

Fig. 12. Arbol de descomposicion wavelets.

Este proceso se implementa al proyectar la sefial original a las funciones bases wavelet para
obtener los coeficientes. Los wavelets 2D son el producto cartesiano de la onda 1D, entonces
una imagen 2D sera descompuesta en 4 partes correspondientes a las bandas de frecuencia,
aplicando una descomposicion wavelet de segundo nivel. Las bandas obtenidas seran
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representadas a partir de este momento por dos letras que se refieren a la combinacion de filtros
utilizada para obtener estas descomposiciones. Las combinaciones pueden ser B8, AB, BAo AA
Un ejemplo de la descomposicidn de ondas de una imagen de rostro se presenta en la Fig. 13. En
la parte derecha de dicha figura se muestran las imé&genes de cada banda; donde, la imagen de la
descomposicion BB se encuentra en la posicion superior izquierda, la de AB en la superior
derecha, la de BAen la inferior izquierda y la de AAen la inferior derecha.

Fig. 12. Izquierda: imagen original; Derecha: descomposicion de ondas de primer nivel.

Se introduce entonces, en [28], la combinacién de la descomposicidén wavelet y los filtros de
correlacion cuaternién para el reconocimiento de rostros. La definicion de cdmo este método se
utiliza incluye tanto la etapa de almacenamiento como la de reconocimiento. Durante la etapa de
almacenamiento, se procesan una o multiples iméagenes de cada individuo. La DWT 2D de estas
imagenes de entrenamiento es ejecutada para descomponer las imagenes originales en las cuatro
sub-bandas. Estas imégenes sub-bandas son llevadas a un arreglo de cuaterniones 2D de la
manera siguiente:

f) = fe(x) + fra(X)i + fap(X)j + fan(x)k (44)

donde, xrepresenta las coordenadas de la imagen, ¥ fpp(x),fp4 (%), fap(X) Y faa(x) representan
las cuatro iméagenes de sub-banda de onda.

La transformada de Fourier cuaternion (QFT por su siglas en inglés) [30] es ejecutada para
transformar la imagen cuaternion al dominio de frecuencia cuaternion. El filtro de correlacion
cuaternion es disefiado a partir de la QFT de las imagenes de entrenamiento y es almacenado
para cada sujeto, como se muestra en la Fig. 14.

En la etapa de reconocimiento, la imagen de entrada es transformada al dominio de
frecuencia cuaternion de la misma manera que se hizo para las imagenes almacenadas. Luego a
la representacion del dominio de frecuencia cuaternion resultante se le aplica la correlacion
cruzada con cada filtro correlacion cuaternion (QCF por su siglas en inglés) en la base de datos,
usando la correlacion cuaternion 2D especializada propuesta en [30]. Del valor de la magnitud
de cada salida de la correlacion cuaternion, se calcula un grado de similitud. La imagen de
entrada seréa etiquetada en la clase con mayor valor de similitud. EI proceso de reconocimiento se
ilustra en la Fig. 15.

b'.

lﬁ_’l QFT f|h = (@D +C) 'm>h

Cuaternidn

Fig. 13. Etapa de almacenamiento del método Filtro de Correlacién Cuaternion.
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Cuaternion was

Fig. 14. Etapa de reconocimiento del método Filtro de Correlacién Cuaternidn.

Un filtro de correlacion bien disefiado retornaria valores de pico elevados en el plano de
salida de la correlacion de una identidad verdadera y no seria capaz de discernir picos para otras
personas. Para lograr la agudeza del pico de correlacion, el filtro deberia ser disefiado para
suprimir los valores picos en una vecindad, o sea, los valores de correlacion alrededor del pico.
A la misma vez, la varianza del ruido de salida de la correlacion deberia ser minimizada para
suprimir el efecto del ruido de entrada. Esto condujo a definir en [28] el filtro cuaternion de
equilibrio 6ptimo sin restricciones (UOTQF por sus siglas en inglés), el cual se define en la
Ecuacion 45. En [29] se encuentra la definicidn de este filtro y en [31] su forma original, que es
el filtro de equilibrio 6ptimo sin restricciones (UOTF por sus siglas en inglés). El filtro UOTQF
se define de la siguiente manera:

h=y(aD +C) 'm (45)

donde, h es el filtro disefiado en el dominio de frecuencia que es representado en forma de
vector, m representa la media del dominio de frecuencia de las imagenes de entrenamiento en
forma de vector. D es una matriz diagonal, donde la diagonal principal es el espectro de potencia
promedio de las iméagenes de entrenamiento. C es también una matriz diagonal, representando la
densidad espectral de la potencia del ruido. Normalmente se asume que el modelo no tiene ruido,
por lo que C es una matriz identidad. Finalmente a y y son pardmetros de equilibrio, los cuales
pueden ser ajustados para obtener un equilibrio 6ptimo entre la maximizacion, la habilidad
discriminatoria y la minimizacién de la varianza del ruido en la salida del filtro h. Para afinar la
agudeza del pico se utiliza SR definido en la Ecuacion 31.

En la seccion de experimentacion de [28] se muestran los excelentes resultados que se
alcanzan con esta técnica utilizando una sola imagen con buenas condiciones de iluminacion por
sujeto para el entrenamiento. Si se utiliza una imagen con variaciones de iluminacién esto no
sucede. Por tanto, este método posee buenas propiedades discriminatorias si el proceso de
entrenamiento es llevado a cabo con una imagen con buenas condiciones de iluminacion por
cada sujeto.

No obstante, este método propuesto en [28] posee deficiencias que pudieran ser mejoradas,
en aras de obtener mejores resultados. Primeramente, no se justifica la utilizacion de la
descomposicién wavelet DWT 2D, por tanto, se pudiera realizar un estudio para evaluar otras
posibles representaciones que podrian brindar mejores resultados. Ademas pudieran utilizarse
funciones de transformacion al dominio de la frecuencia que de manera directa construyan la
representacion cuaternion a partir de la imagen y no que se forme con coeficientes que se
obtienen en un proceso aparte.
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2.3 Métodos de Extraccion de Rasgos Derivados de la Imagen

Los métodos que se ubican en este grupo se basan en realizar un analisis de rasgos extraidos de
la superficie del rostro. Las caracteristicas del rostro utilizadas para llevar a cabo el anélisis
pueden ser los bordes, las cordilleras y los valles o patrones derivados de las diferencias de las
intensidades de los pixeles. En este epigrafe se presentan los métodos: Descriptor de Cordilleras
y Valles, Mapas de Bordes de Lineasy Patrones Binarios Locales.

2.3.1 Descriptor de Cordilleras y Valles.

En la literatura, se puede encontrar una amplia gama de caracterizaciones matematicas que tratan
de formalizar la nocion intuitiva de cordillera/valle®. En el método propuesto por Pujol en [34] se
estudiaron los operadores MLSEC* (por sus siglas en inglés) [32] y el MLSEC-ST? (por sus siglas
en inglés) [33] debido a su invariancia tanto a movimientos de la imagen rigida, como a los
cambios del nivel de gris monotonos y, sobre todo, debido a su elevada continuidad en un rango
dinamico significativo, en oposicion a otras medidas con la misma invariancia. Para el
reconocimiento de rostros, se utilizaron los valles y cordilleras obtenidos al asignar umbrales al
operador MLSEC-ST.

Una de las propiedades interesantes que ha hecho que se eligiera este descriptor es que se
comporta bien frente a los cambios de iluminacion. Esta propiedad se debe al hecho que la
respuesta del operador depende de las orientaciones de los campos normalizados del gradiente
en lugar de sus magnitudes. Ademas, las relaciones entre estas orientaciones son insensibles al
contraste en la vecindad local y a los cambios de intensidad del brillo como los producidos por
las variaciones de la iluminacion.

Para utilizar los operadores MLSEC y MLSEC-ST deben seleccionarse varios parametros.
Estos son: i) el valor del umbral y la varianza del kernel gausiano, en el paso de pre-
procesamiento para suavizar al aplicar el operador MLSEC, ii) la integral, oj, la derivada, oy,
los pardmetros sigma y el umbral final en el caso del operador MLSEC-ST. Para ajustar estos
parametros respecto a la informacion del rostro, en [34] se expresan los factores o; y g, en
proporcidn a la distancia intra-ocular, que es la distancia entre los puntos medios de los 0jos.

En [32] se introduce una medida de confidencia para filtrar el ruido, es decir, cordilleras y
valles de la imagen que sean irrelevantes. Para ello los autores proponen usar una medida de
anisotropia de la estructura de la imagen subyacente. Teniendo en cuenta que los valores propios
del tensor estructural miden el gradiente del vector en las direcciones de los vectores propios
ellos proponen usar la diferencia entre el mayor y el menor valor propio como una medida de la
direccion dominante o la anisotropia. Aplicando una funcién gaussiana invertida a esta medida
se obtiene la medida de confidencia C(x,y; o;) € [0,1] de la siguiente manera:

(M (xy;00) = A xy;00)
Clx,y;04) =1— e 2¢2 (46)

donde, A, (x,y;04) Yy A,(x,y;04) son respectivamente el mayor y el menor valor propio del
tensor estructural. El coeficiente de confidencia C(x, y; a;) es ajustado usando el valor global ¢
gue depende de la caracteristica estructural del rasgo que se desea mejorar. Esta medida de
confidencia es usada para darle pesos a las respuestas del operador MLSEC-ST, cuando se
trabaja como un umbral.

3 Las cordilleras y valles son equivalentes en el sentido que las cordilleras de una imagen son los valles de la imagen
invertida, y viceversa.

4 MLSEC: Multi Local Level Set Extrinsic Curvature.

5 MLSEC-ST: Multi Local Level Set Extrinsic Curvature based on Structure Tensor.
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A diferencia de la respuesta del operador de pliegues (MLSEC-ST), la diferencia entre los
valores propios del tensor estructural es altamente dependiente a los cambios del contraste local
en la imagen. Este puede provocar la pérdida de las propiedades de invariancia a los cambios de
iluminacidon deseables, que presenta el operador MLSEC-ST.

La dependencia del contraste local de la medida de confidencia puede ser parcialmente
atenuada usando un factor localmente dependiente ¢,

_ (M (ey;00) — 2, (x,y;ad))2
Clx,y;04) =1—e¢ 2¢(xy;0q) (47)

El factor ¢ es una estimacion de la varianza del nivel de gris local, y es usado como un factor
de normalizacion para evitar que el contraste del nivel de gris incida en la diferencia de los
valores propios, donde:

~ 2
e(x,y;0a) =G6y;00) * (LO6Y) = 1%,y 00)) (48)
* denota convolucion de la imagen, y:
1(x,y;04) =G(x,y;04) * L(x, ) (49)

El resultado del operador MLSEC-ST, con la funcion de confidencia ¢ se comporta de
manera mas robusta ante los cambios de iluminacion que el criterio global C.

Segun [34], una de las ventajas principales del operador MLSEC-ST, en comparacion con
otros operadores de pliegues es su bien definido y significativo rango dindmico. Su respuesta
esta limitada entre -2 y 2 (en el caso de imégenes bidimensionales). Con el fin de fijar un umbral
de cordillera y valle adecuado midieron experimentalmente en datos artificiales la relacion entre
la estructura y la medida de pliegue, y cdmo esta medida varia para estructuras de imagenes
diferentes. Al final de este concluyeron que un punto de la imagen se consideraré cordillera si su
valor, después de aplicar el MLSEC-ST, es mayor que 0.75 y sera un valle si es menor que -0.75.

Ademas constataron gque aplicando el mismo operador sobre la imagen resultante, se mejoran
sucesivamente los resultados obtenidos por lo que construyendo una pirdmide de niveles podria
obtenerse en el nivel superior una mejor descripcién de la imagen.

Las distancias de Hausdorff son técnicas de correspondencia flexibles que permiten medir la
distorsion, léase desplazamiento o reorganizacion de los rasgos de la imagen, en lugar de los
cambios en las intensidades de la imagen. En [34] se presentan modificaciones a la distancia de
Hausdorff que se deriva de la distorsién observada en un conjunto de entrenamiento lo que
conlleva a una medida de similitud mas adecuada para el reconocimiento de rostros.

La distancia Hausdorff es una medida de similitud entre dos conjuntos de puntos
pertenecientes al mismo espacio métrico. La principal ventaja de esta medida es que no se
requiere de una correspondencia explicita entre los puntos. Este requerimiento es superado a
través de una correspondencia con el vecino mas cercano implicita entre los puntos del conjunto.
Formalmente, dado dos conjuntos de puntos Ay B, la distancia de Hausdorff H(A, B) entre ellos
es definida como:

H(A, B) = max (h(4, B), h(B, 4)) (50)

h(4,B) = max (min(d(a,b))) (51)
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donde, h(A4, B) es la distancia de Hausdorff directa del conjunto Aal conjunto B 'y d(a,b) la
distancia, usualmente euclidiana, entre los puntos a y b. Debemos notar que la distancia de
Hausdorff no es simétrica.

De manera general la distancia de Hausdorff se puede expresar como:

H(A,B) = f5(h(A, B), h(B, A)) (52)

h(A,B) = fiea (£ (mintd(a b)) (53)

Se llamaran “simetrizador”, “integral” y “mejor-emparejamiento” a las funciones f*, flic, y
f™, respectivamente.

Varias modificaciones a la distancia de Hausdorff han sido propuestas combinando distintas
funciones como “simetrizador”, “integral” y “mejor-emparejamiento”. La propuesta que se
presenta en [34] se llama Distancia de Hausdorff Supervisada (SHD en inglés).

Considerando los valles tomados de la respuesta del operador MLSEC se define una imagen
binaria I,(x,y). El conjunto A = {(x,y) : I4(x,y) = 1} de las posiciones de la imagen donde se
detectaron valles es considerado como el descriptor de la imagen. Utilizando la funcion media
como integral, la distancia de Hausdorff quedaria:

1
MAB) = T Z fr (?ég(d(a’ b)) (54)
acA
1 . . .
DY IACED Zzy:[“‘(x’y ) f ({(i.j)irlrllal(ril,j)=1}d((x,y ) (&) ))) (55)

La expresion mas a la derecha de la Ecuacion 55 es equivalente a la transformacion de la
distancia, DT (x,y; Ig), de la imagen binaria I (x,y), que seria una imagen del mismo tamafio
que la imagen binaria, Iz (x,y), donde cada pixel (x,y) es la distancia euclidiana de la posicion
(x,y) alaposicion (i, j) del pixel mas cercano distinto de 0 en la imagen binaria I (x, y).

Nombrando la imagen binaria (I4), su D7 (D4) y la funcion mejor-emparejamiento f™ (D)
las Ecuaciones 54 y 55 serian:

I
h(4,B) = <|1—j|,f ™(Dya)) (56)

Aunque las tres funciones pudieran ser modificadas, en esta propuesta solamente se modifica
la funcion mejor-emparejamiento y se utiliza como integral y simetrizador la funcion media. La
funcién mejor-emparejamiento propuesta esta disefiada de tal manera que las contribuciones a la
distancia de cada punto del rostro estén normalizadas, proporcionalmente al grado de
transformacion de cada uno (por ejemplo los ojos y la nariz son regiones mas estéticas que la
barbilla y las cejas). Esta funcién es aprendida durante una fase de entrenamiento.

Dado un conjunto de clases, o sea, sujetos € = {Cy,C, ..., Cp,} y sea C; = {D{, D}, ..., DL} el
DT de las imagenes binarias de cada sujeto de la clase C;. El resultado de aplicar la funcion
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mejor-emparejamiento a un vector de D7 (Ds € C;) es un vector f™(D}) del mismo tamafio
que Dg, donde su n-ésima componente, £, (Dg ,) se define como:

i
DB,n

On

fit(Dgn) = (57)

donde, g, ¥y D};,n son las n-ésimas componentes del vector de desviacion estandar de la clase-
interna y del vector D7, respectivamente.

1 1 . .12
o, = |— E — E D! — D!
" IC| |G Diec( o 2
jeti

CieC
(58)

D = 1 D!
oG L
D]L-EC,: (59)

donde, || significa la cardinalidad del conjunto.

El vector o se calcula a partir de la varianza de las imagenes de entrenamiento.

En [34] se manifiesta que la medida de Hausdorff propuesta se ha demostrado que posee
mejor rendimiento cuando se tiene una sola imagen por cada sujeto.

Este método posee como principal desventaja que la funcion utilizada para eliminar las
cordilleras y valles irrelevantes no es invariante a la iluminacion.

2.3.2 Mapas de Bordes de Lineas

Los estudios de psicologia cognitiva [35] [36] han mostrado que los seres humanos reconocen
objetos hechos con lineas con la misma exactitud y rapidez que cuando estos objetos estan
representados en imégenes en tono gris. Takacs [37] utilizd6 mapas de bordes, motivado por el
fendmeno anterior, para medir la similitud entre imagenes de rostro. Estas imagenes se
convertian en mapas de bordes binarios usando el algoritmo de Sobel para la deteccion de
bordes. La distancia de Hausdorff fue elegida como medida de similaridad entre los conjuntos
que representaban a dos imagenes de rostro, debido a que esta métrica se puede calcular sin que
exista una paridad explicita entre los puntos de estos conjuntos. La expresion utilizada por el

autor en [37] fue h(A,B) = Ni Y.acamingcplla — b||, con el objetivo de que el calculo fuera
A

menos sensible al ruido, obteniéndose una efectividad de un 92% en los experimentos de
reconocimiento de rostros realizados con imagenes que no tenia problemas de iluminacion.

La modificacion de la distancia de Hausdorff propuesta en [37] tiene en cuenta solamente la
informacidn espacial sin considerar caracteristicas locales de la estructura del mapa de bordes.
Esta fue la motivacion para que se propusiera en [38] el método Mapa de Bordes de Lineas
(LEM por sus siglas en inglés), el cual se considera una combinacion entre la correspondencia
por plantilla y la correspondencia por rasgos geométricos. Los autores expresan que LEM es
invariante a la iluminacion y tiene poco requerimiento de memoria.
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Segun [38] el LEMes una representacion de los rasgos propuesta para integrar la informacion
espacial y estructural de la imagen de rostro, agrupando pixeles del mapa de bordes en
segmentos de lineas. Una vez obtenido el mapa de bordes, se lleva a cabo un proceso de ajuste
de lineas para generar el LEM del rostro [39]. Un ejemplo del resultado obtenido se puede
apreciar en la Fig. 16.

Fig. 15. llustracién de un mapa de bordes de linea (LEM) aplicado a un rostro.

La representacion LEM debe ser menos sensible a los cambios de iluminacion debido a que
es un nivel intermedio entre la imagen y el mapa de bordes segun [38]. La unidad base del LEM
es el segmento de linea agrupado a partir de los pixeles del mapa de borde.

En [38] es presentada una nueva distancia de Hausdorff para comparar representaciones
LEM, la distancia de Hausdorff entre segmentos de linea (LHD siglas en inglés). LHD tiene
mayor poder distintivo porque puede usar atributos adicionales de la orientacion de las lineas, las
asociaciones linea-puntos, y la disparidad LEM, que se veran méas adelante.

Dadas dos representaciones LEM M' = {m!,m},...,m}}, del modelo LEM de la base de

datos y T'= {¢f,¢},...,tL}, de la imagen de entrada; LAHD se construye con el vector

d(mi, t}) que representa la distancia entre los segmentos de linea m} y t/. Este vector se define
como:

dg(mj,t/)
d(mi,t}) = |d;(m,t))
d, (mi, t}

donde, dg(m!, t}), d;,(mf, t]l) y d,(m}, t]l) son la distancia de orientacion, la distancia paralela
y la distancia perpendicular, respectivamente. Estas tres componentes son independientes y se
definen como:

do(m},t}) = £ (6(mf,¢))) (60)
dyy(mi, tj) = min(ly,1y2) (61)
dy(mj,t)) =1, (62)

donde, 6(mj, t/) determina el menor dngulo de interseccion entre las lineas m} y t/, fes una
funcion no lineal de penalizacién por llevar un &ngulo del mapa a un escalar. En el caso de [38]
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se utilizd la funcién cuadrética f(x) = x2/W donde, Wes un peso que se determind en un
proceso de entrenamiento.
La idea del desplazamiento paralelo y el perpendicular se pueden ilustrar con un ejemplo

simplificado de dos lineas paralelas como se muestra en la Fig. 17. La componente d,/(mj, t})
se define como el minimo desplazamiento para alinear bien los puntos del extremo izquierdo o
los puntos del extremo derecho de las lineas. Mientras que d,(mj,t/) es simplemente la
distancia vertical entre las dos lineas. En general, m! y t} podrian no ser paralelas, pero se puede
rotar la menor linea con su punto medio como centro a la orientacién deseada antes de calcular

d//(mf,t]l) Yy dl(mf,t} .

M1 1/.'2

Fig. 16. Posibles desplazamientos para alinear dos lineas.

Los cambios de la paralela l,/; y L,/, son O si las dos lineas son del mismo tamafio, si alguno

de los dos desplazamientos es 0 o si ambos desplazamientos son iguales como se muestra en la
Fig. 18.

Fig. 17. Casos en los que d,/(m,t) = 0.

Finalmente, la distancia entre dos segmentos de linea m! y t} se define de la siguiente
manera:

d(ml,t!) = Jdg (mb, t1) + a2, (mb, £) + a2 (ml, &) (63)

La distancia primaria de Hausdorff de segmentos de linea (0LHD) en [38] se define como:

Hprap (M, TY) = max (h(MY,TY), h(T', MY)) (64)
donde:
h(ML,TY) = _ Z ! i+ min d(m}t!
' ngeMz lm% mlemt ™ teT! v (65)
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y lmg es la longitud del segmento de linea m}. En la Ecuacion 65 la contribucion de cada linea se
asocia a su longitud.

El nimero de parejas de lineas correspondientes entre la entrada y el modelo es otra medida
de similitud. ElI nimero de parejas de lineas correspondientes entre dos imagenes idénticas
deberia ser mayor que entre dos imagenes de objetos diferentes. Por tanto este problema puede
ser atenuado al introducir esta informacion dentro de pLHD.

Asumiendo que, para cada linea t; en el LEMde entrada 7; su linea correspondiente m; en el
modelo Mde un rostro idéntico deberia estar ubicada cerca de t; porque la imagen de entrada y
el modelo de entrada han sido alineados y se ha normalizado su escala por un pre-procesamiento
antes de la comparacion, entonces, una vecindad de la posicion V;, y una vecindad del angulo V,
se introducen. La Vecindad de Similaridad V; es una combinacion de V, y V, de la siguiente
manera:

V="V, NV,

Si al menos una linea del modelo M se localiza dentro de la vecindad de similitud de una
linea ¢; en el LEM de entrada 7, esto significa que, dicha linea se ubica en la vecindad de
posicion dada de t; y la diferencia entre los angulos esta también dentro de la vecindad del
angulo dada. Por tanto, es mas probable para t; encontrar una linea correspondiente correcta
entre aquellas lineas dentro de la vecindad de similaridad. Esta linea (t;) se llama linea de alta
confianza. La proporcién de lineas de alta confianza (/) es definida como el cociente del
namero de lineas de alta confianza (V},.) y el nimero total de lineas en el LEM (V;ptq0):

R = th

Vtotal

(66)

Teniendo en cuenta el efecto de la vecindad de similitud en el célculo de LHD, este quedaria:

Hypp(M,T) = \/HgLHD(M' T) + (W, Dn)? (67)

donde, Hy,yp (M, T) es el definido en la Ecuacion 64 y W, es el peso del nimero de disparidad

D,,. El numero de disparidad entre dos representaciones LEM es definido como el promedio de
los valores Rde cada uno:

b _1_ RutRr (1= R+ (1-Rp)

donde, Ry, ¥ Ry son la proporcion de lineas de alta confianza de cada representacion LEM.

Una manera de determinar los parametros (W,W;,V,,V,) de LHD en un sistema de
reconocimiento de rostros es tomar los valores con menor tasa de error durante un proceso de
entrenamiento sobre una base de datos especializada, usando LAHD como medida de
comparacion. Por ejemplo utilizando la base de datos de imagenes de rostros de la Universidad
de Berna [40] los valores fueron: W = 30,W;,, = 5,V, = 6,V, = 30.

El principal problema de esta propuesta radica en que los métodos que se utilizan para extraer
los bordes no son invariantes a la iluminacion. Por tanto, no se garantiza un alto rendimiento a
este método para iméagenes con problemas de iluminacion.
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2.3.3 Patrones Binarios Locales

El operador de Patrones Binarios Locales (LBP, por sus siglas en inglés) es uno de los
descriptores de textura con mejores resultados y ha sido usado en numerosas aplicaciones. Se ha
mostrado que este operador es altamente discriminatorio y tiene varias ventajas como por
ejemplo, la invarianza a los cambios monotdnicos de los niveles de gris y la eficiencia
computacional, lo cual lo hace apropiado para las tareas demandadas en el andlisis de imagenes.
La idea de usar el LBP para la descripcion de rostros estd motivada por el hecho de que los
rostros pueden ser vistos como una composicion de micro-patrones los cuales son bien descritos
por él [41].

El operador LBP fue disefiado originalmente para la descripcion de textura. Asigna una
etiqueta a cada pixel de una imagen usando en una vecindad de 3x3 pixeles el valor del pixel
central como umbral y considerando el resultado como un nimero binario, como se ilustra en la
Fig. 19. Luego el histograma de las etiquetas es utilizado como descriptor de la textura.

~| 85| 99| 21 bral 1t Binario: 11001011
—— Umnbra 1nario.
Skl 1S5/l —— L Decimal: 203
157012] 13 f1]o]o]k

Fig. 18. El operador LBP bésico.

El operador fue posteriormente extendido para usar vecindades de diferentes tamafios [42].
Definiendo una vecindad local como un conjunto de puntos uniformemente espaciados en un
circulo centrado en el pixel que seré etiquetado, permite usar cualquier radio y cualquier nimero
de puntos de ejemplo. Se utiliza interpolacion bilineal cuando el punto de ejemplo no cae en el
centro de un pixel. Se utiliza la notacion (P,R) para vecindades de pixeles, lo cual significa P
puntos de ejemplo en un circulo de radio R. La Fig. 20 muestra un ejemplo de vecindades

circulares.
. - S S

L [
ol sl ol 18 RIel e
o - 7
.- T

Fig. 9. Vecindades circulares de (8,1), (16,2) y (8,2).

Otra extensién del operador original es la definicion de los Ilamados patrones uniformes [42].
Un patrén binario es llamado uniforme si contiene como méaximo dos transiciones de bits de 0 a
1 o viceversa, cuando el patron es considerado circular. Por ejemplo, los patrones 00000000 (O
transiciones), 01110000 (2 transiciones) y 11001111 (2 transiciones) son uniformes, mientras
que los patrones 11001001 (4 transiciones) y 01010011 (5 transiciones) no lo son. En el célculo
del histograma LBP, los patrones uniformes son utilizados de manera que el histograma tiene un
deposito (barra) para cada patron uniforme, mientras que todos los patrones no uniformes son
asignados a un mismo depdsito.

Posteriormente han aparecido nuevas extensiones del LBP. Por ejemplo, en [43] se advierte
que el operador LBP no representa bien la estructura local en determinadas circunstancias y se
introduce el LBP mejorado, donde el cddigo binario se establece a partir de la comparacién con
el promedio de los valores de intensidad de los pixeles en la vecindad, en lugar de con el pixel
central.
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En cualquiera de sus variantes, los histogramas LBP contienen informacion acerca de la
distribucion de los micro-patrones locales, como bordes, manchas y areas lisas. Para una
representacion eficiente del rostro, se debe retener también informacion espacial. Para este
proposito la imagen se divide en regiones Ry, R;,...,Rn. Y 10s descriptores son extraidos de cada
una de estas regiones independientemente, los descriptores son entonces concatenados para
formar el descriptor global de la imagen obteniendo un histograma mejorado espacialmente.

En el histograma mejorado espacialmente, se tiene efectivamente la descripcion del rostro en
tres niveles diferentes de localizacion: las etiquetas LBP para los histogramas contienen
informacién acerca de los patrones a niveles de pixeles, las etiquetas se suman en una region
pequefia para producir informacion a un nivel regional y luego los histogramas son concatenados
para construir una informacion global del rostro.

Desde el punto de vista de la clasificacidn, un problema usual es tener muchas clases y solo
muy pocas, probablemente solo una, muestra(s) de ejemplo por clase. Muchas medidas de
similitud han sido propuestas para tratar este problema con histogramas: interseccion de
histogramas, estadistica de probabilidad logaritmica, estadistica Chi al cuadrado [41].

Cuando la imagen es dividida en regiones, se espera que algunas regiones contengan mas
informacién util que otras, en términos de distinguir un individuo de otros, por ejemplo los ojos
y la boca. Para tomar ventaja de esto, un peso puede ser asignado para cada regién basandose en
la importancia de la informacién que contiene. Por ejemplo, la distancia pesada Chi al cuadrado
puede ser expresada como:

e

it S (69)

donde, xy &son los histogramas mejorados normalizados para ser comparados, los indices /7y
se refieren a la /~ésima barra del histograma correspondiente y a la j~ésima region local y w; es el
peso para la region.

La idea del uso de LBP como rasgos viene dada porque la imagen de rostro puede ser vista
como una composicién de micro-patrones de bordes, puntos, areas sobresalientes, entre otros. Ya
que el operador se basa en la comparacion entre las intensidades de los pixeles vecinos, sin
importar en qué magnitud sean mayores 0 menores. Muchos autores declaran que el operador es
invariante a los cambios de iluminacion; esto significa que el operador es capaz de describir los
rasgos independientemente de las variaciones de iluminacién que afecten la imagen.

Si miramos los pixeles bajo el modelo Lambertiano, podemos considerar:

Iczpc'ng'scy L=pn 1 S1 (70)

donde pes el albedo, 7" la normal a la superficie del objeto y s la luz que incide en el punto, I¢
representa la intensidad del pixel central e /; la intensidad de un pixel vecino de /.

Tanto p como " dependen de la forma y la textura de la superficie y se espera que en una
pequefia vecindad estas sean similares. Luego, lo que realmente representa la diferencia entre
dos pixeles vecinos descrita por el operador LBP, es la diferencia entre las iluminaciones
incidentes [44]:

Ii—1Ic=p-n" (s;—5c) (71)

En ese caso, solamente si las variaciones en la iluminacidon son monoténicas, es decir, si el
signo de la diferencia (5; - S¢) se preserva, el operador se comporta invariante. En cualquier otro
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caso, mas usuales en las aplicaciones de la vida real, la descripcion mediante el LBP de una
vecindad cambia segun cambia la iluminacion que incide en ella, esto significa entonces que el
operador es sensitivo a este tipo de variaciones de iluminacion.

3 Comparacion de la efectividad entre los método descritos

En esta seccion se comparan los métodos analizados. Para ello se presenta una tabla del
rendimiento de los distintos métodos que se han presentado aplicados a imagenes de rostros con
problemas de iluminacion. La comparacion se realiza en cuanto a tasa de error igual (EER por
sus siglas en inglés), que no es mas que el valor en el que la proporcion de falsos aceptados es
igual a la proporcion de falsos rechazados. El valor EER es representativo de la capacidad
discriminatoria de cada una de estas técnicas, mientras menor es el valor, mayor es la capacidad
discriminativa de los rasgos extraidos por el método.

Tabla 1. Comparacion de la eficacia entre los métodos de extraccion de rasgos estudiados.

Rendimiento en

Método Base de Datos imagenes con problemas
de iluminacién (EER)
Pixel Original XM2VTS 14.83
Pixel Original Menos La XM2VTS 5.86
Media
PCA Local YALE 25.3
Fisherfaces YALE 20.0
Laplacianfaces YALE 16.0
DCT XM2VTS 4.83
Gabor CMU-PIE 0.0
Corefaces CMU-PIE 0.08
Filtro Correlacién CMU-PIE 0.05
Cuaternion
Descriptor Cordilleray AR 7.0
Valles
Mapas de Borde de YALE B 14.55
Lineas
Patrones Binarios Locales FERET 3.0

Los resultados mostrados en la Tabla 1 son los reportados por los autores en diferentes Bases
de Datos, aunque todas son reconocidas por los especialistas, para evaluar los sistemas
biométricos de reconocimiento de rostro. Estas Bases de Datos poseen conjuntos de imégenes
tomadas con este fin, lo que implica que cada uno de ellos tiene condiciones particulares. Esto
puede influir en las tasa de reconocimiento de los sistemas, en otras palabras, que su efectividad
se comporte de forma diferente en cada una de ellas. A pesar de esto, las tasas de reconocimiento
son bastante representativas de la efectividad de los métodos.

Como puede apreciarse, los métodos de transformacion en el dominio de la frecuencia son los
que presentan la mayor efectividad de los presentados en la Tabla 1. De hecho, presentan un
rendimiento excelente pues sus tasas de error son muy bajas, menores que 0.1. En el caso del
método que utiliza la transformada de Fourier y el que usa la transformada de Gabor necesitan
imagenes de entrenamiento con diferentes condiciones de iluminacion por cada sujeto, por lo
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que es de esperar su alto rendimiento. Sin embargo, la presentacion de los resultados solamente
sobre la Base de Datos CMU-PIE [45] pueden generar dudas, debido al alto grado de efectividad
que alcanza y al poco impacto que ha tenido en la comunidad biométrica internacional.

Del resto de los métodos se puede ver que los métodos de extraccion de rasgos basados en
analisis estadisticos alcanzan un rendimiento inferior a los del grupo de extraccién de rasgos
derivados de la imagen, en general. En el caso del Descriptor de Cordilleras y Valles su
rendimiento no es tan bueno porque, a pesar de aplicar el operador MLSEC-ST que es invariante
a la iluminacion, la seleccion de los rasgos que caracterizan a la imagen si es sensible a los
cambios de iluminacion.

4 Conclusiones

En este reporte de investigacion se ha hecho un estudio detallado de los métodos de extraccion
de rasgos invariantes a la iluminacion reportados en la literatura. Para organizar el estudio se
subdividieron en tres grupos en dependencia de las herramientas que usan para realizar el
andlisis y la representacion de los rasgos de la imagen.

La mayoria de los métodos abordados necesitan un conjunto de imagenes de entrenamiento
con diferentes condiciones de iluminacion para modelar las posibles representaciones del rostro
bajo dichas condiciones. Por tanto este es un factor muy importante a tener en cuenta dentro de
este campo, porque las condiciones tedricas y las practicas deben ser consideradas por igual, no
siendo facil en sistemas reales contar con varias imagenes en diferentes condiciones de
iluminacién para cada individuo. Ademas este factor incide directamente en la tasa de
reconocimiento de los métodos pues la cantidad de imagenes de entrenamiento puede verse
como una solucion ante la poca capacidad discriminatoria de la propuesta.

Como pudo verse en cada una de las secciones, los métodos que utilizan una sola imagen de
entrenamiento no son invariantes a la iluminacién y a la vez discriminatorios, todavia existen
problemas en esta area que deben ser investigados.

Otra cuestion importante para evaluar una técnica de reconocimiento de rostros es la eleccion
de la base de datos sobre la cual se va comprobar su rendimiento. Como se vio en la seccion
anterior, las condiciones de iluminacién propias de cada base de datos pueden inducir a que la
efectividad del método varie considerablemente. Ningln de los métodos de extraccion de rasgos
invariantes a la iluminacién ha probado sus capacidades en todas las bases de datos. Luego, no
es posible inferir cual es el mejor método ante cualquier base de datos.

En general puede decirse que existe una gran cantidad de métodos desarrollados para la
extraccion de rasgos invariantes a la iluminacion. Esto evidencia la vigencia e importancia del
tema de este reporte. De la misma manera se ha podido comprobar que las herramientas
utilizadas para resolver esta problematica son diversas, incluyendo matematicas, fisicas y
computacionales. Por tanto el estudio de este tema se convierte en una tarea profunda dada su
riqueza y amplio espectro. A pesar de ello, los resultados alcanzados son insuficientes para el
impacto que tienen los sistemas de reconocimientos de rostros en la sociedad contemporanea.

En los ultimos 5 afios no han sido publicadas nuevas teorias sobre la extraccion de rasgos
invariantes a la iluminacién para la identificacion de rostros. Las teorias existentes han sido
combinadas entre ellas buscando métodos mas eficaces.

Como conclusion final se puede decir que es imprescindible seguir desarrollando esta
tematica a nivel mundial debido al gran impacto que tiene los sistemas de reconocimiento de
rostros en la sociedad. Existen actualmente un gran nimero de aplicaciones practicas para ellos.
Por tanto, si la iluminacién es uno de los factores que influye negativamente en su rendimiento,
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el éxito en el enfrentamiento ante sus efectos se traduciria en una significativa mejora para estos
sistemas.
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