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Resumen. La gran dimensionalidad de las bases de datos empleadas en sistemas de reconocimiento

facial y el incremento de imagenes de personas en la web, hacen imprescindible el uso de
algoritmos que garanticen escalabilidad y velocidad en la recuperacién de imagenes de rostros. En
este trabajo se realiza un estudio del estado actual de los principales algoritmos de recuperacion de
imagenes de rostros basados en contenido (RIRBC) mediante el empleo de estructuras de
indexacién. Ademas se analizan y comparan las metodologias propuestas en estos algoritmos con el
objetivo de identificar problemas abiertos para continuar la investigacion en esta tematica.

Palabras clave: recuperacion de imagenes de rostros, estructura de indexacion, metodologia,
reconocimiento facial, reduccién del espacio de busqueda.

Abstract. The high dimensionality of the databases used in face recognition systems and the
increasing images of people on the web, make essential the use of algorithms to ensure scalability
and speed in retrieving images of faces. This paper summarizes the state of the art of the main
algorithms used for content-based face image retrieval (CBFIR) by using index structures. In this
work the proposed methodologies of these algorithms are also analyzed and compared in order to
identify open problems to continue the research in this topic.

Keywords: face image retrieval, indexation structure, methodology, face recognition, search space
reduction.

1 Introduccion

El constant e crecimiento de informacion digital almacenada hace que recuperar datos especificos
mediante busquedas sea un problema abierto en la actualidad. Un ejemplo en el caso de las imagenes de
rostros, es el incremento de la cantidad de fotografias en Internet, debido a la gran popularidad de
servicios de publicacion de fotos desde dispositivos digitales y redes sociales, y la necesidad de estos
servicios de recuperar fotos especificas [1, 2]. Este problema también esta presente en aplicaciones
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biométricas que se despliegan en la actualidad, que necesitan identificar una persona por sus rasgos
biométricos, entre millones de individuos [3]. Especificamente en la tarea de reconocimiento facial, es
imprescindible el acceso a grandes bases de datos de imagenes de rostros. En un sistema de
reconocimiento facial comdn, de una base de datos se extraen y almacenan en un vector los rasgos
faciales extraidos de la imagen del rostro correspondiente. EI mismo vector de rasgos de un rostro que
se desea identificar es comparado con cada uno de los de la base de datos, generalmente en una
busqueda lineal. La similitud entre el rostro a identificar y la imagen de la base de datos se determina
mediante la similitud entre sus respectivos vectores de rasgos. Realizar este proceso mediante una
busqueda lineal conlleva un alto costo computacional y un tiempo de ejecucion elevado, por lo que no
resulta eficiente en grandes bases de datos.

Cuando el numero de imagenes a comparar es muy grande, se hace necesario un método de
recuperacion facial, que permita, de manera eficiente, obtener a partir de la imagen de un rostro un
subconjunto con las imagenes mas similares que existan en la base de datos o en la web. El
reconocimiento facial, a diferencia de la tarea de recuperacion, consiste en identificar o verificar la
identidad de una persona a partir de la extraccion de rasgos de la imagen del rostro[4]. A pesar que los
descriptores utilizados en labores de reconocimiento pueden emplearse para la recuperacién, no es
sencillo aplicarlos a un sistema de indexado, debido principalmente a la gran dimensién de los
mismos[5-7]. La complejidad computacional para la indexacion y recuperacion de iméagenes de rostros
hacen necesario crear sistemas de recuperacion eficientes y escalables.

La tarea de recuperacion de imagenes de rostros estd estrechamente vinculada a técnicas de
recuperacion de iméagenes basadas en contenido (CBIR por sus siglas en inglés) a partir de rasgos
como el color, la textura o la forma[8]. Aunque los sistemas de CBIR existentes obtienen buenos
resultados en la recuperacién de imagenes, el rendimiento de los mismos se ve afectado cuando es
aplicado a imagenes de rostro[7, 9]. Esto se debe principalmente a que los rasgos utilizados no resultan
muy discriminativos y no se tienen en cuenta otros que son fundamentales en la representacion de un
rostro[7, 9].

Existen en la literatura varios algoritmos que tienen como propdésito dar solucién a la recuperacion
de iméagenes de rostros, algunos basados en la seméntica (palabras claves o metadatos) y otros en el
contenido de la imagen (color, textura, forma, etc.). Los sistemas basados en la semantica permiten
reducir el espacio de busqueda a partir de la descripcion de los rasgos de un rostro, por ejemplo: color
del pelo, forma y tamafio de la nariz, etc. Estos métodos pueden ser empleados como primer paso en un
proceso de reconocimiento facial, y permiten mediante la reduccion del espacio de busqueda lograr una
mayor eficiencia [10]. Sin embargo estos algoritmos necesariamente traen consigo subjetividad e
imprecision. La subjetividad se debe a los diferentes puntos de vista de los usuarios al describir un
rostro. La imprecision es causada por lo complejo que resulta la cuantificacion y calificacion de un
rasgo facial, por ejemplo:(i) decidir cuando calificar una nariz como “ancha” y (ii) cuantificar “cuan
ancha” es la misma [11].

Entre los algoritmos basados en el contenido de la imagen, algunos enfocan la recuperacion en la
seleccion de rasgos discriminativos, la reduccion de la dimension de estos y el empleo de un
clasificador que permita obtener los mejores candidatos, reduciendo el espacio de busqueda [12].
Existen otros métodos que ademas de emplear rasgos discriminativos para la representacion de la
imagen y reducir los mismos con el objetivo de lograr eficiencia y escalabilidad, utilizan una estructura
de indexacion que permite la recuperacion de los mejores candidatos de forma rapida y efectiva. Este
trabajo se enfoca en estos Gltimos, los sistemas de recuperacion de imégenes de rostros basados en
contenido (RIRBC) mediante el empleo de estructuras de indexacion.

En este reporte no se pretende realizar un estudio de las técnicas y estructuras de indexacion
existentes, sino hacer un analisis profundo de los métodos reportados en la actualidad para la
recuperacién de imagenes de rostros basados en contenido, sus fortalezas y debilidades, de manera que
se puedan detectar posibles lineas abiertas de investigacion en esta tematica. No obstante, primeramente
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se resumen en la Seccidn 2, las estructuras de indexacién mas utilizadas en esta area y luego, en la
Seccion 3, se detallan los principales métodos de RIRBC reportados en la literatura.

2  Estructuras de indexacion utilizadas en la recuperacion de imagenes de
rostro

A medida que el tamafio de una base de datos de imagenes aumenta, la velocidad de la
recuperacién es un aspecto importante a tener en cuenta. En este sentido, métodos de indexacion para
datos de altas dimensiones como los rasgos cominmente extraidos de las imagenes se hacen cada vez
mas necesarios, ya que en este dominio los algoritmos de indexacion tradicionales dejan de ser
efectivos por el problema conocido como “the curse of dimensionality”, que implica que su rendimiento
se degrada a medida que la dimensionalidad del espacio de caracteristicas aumenta [13]. Asi han
surgido estructuras de indexacion especificas para datos de esta naturaleza [14].

La mayoria de los sistemas de RIRBC reportados en la literatura, no se enfocan en disefiar una
estructura de indexacion especifica para las imagenes de rostros, sino que emplean alguno de los
esquemas existentes. Las estructuras de indexacion mas empleadas en los algoritmos que se describiran
posteriormente en la Seccion 3 son: vantage object, kd-tree, hash table e indice invertido. Para un
estudio mas profundo de las diferentes técnicas de indexacion existentes puede consultarse [15].

Existe un gran nimero de investigaciones sobre el alto rendimiento del indice invertido [16] ya que
es la estructura de datos mas popular en sistemas de recuperacion de documentos como motores de
bldsqueda. Es una estructura de datos indexada que almacena la direccion de un dato (palabra, nimero,
etc.) en una base de datos, documento o grupo de documentos. La mayoria de los documentos se
almacenan como listas de palabras, mientras que los indices invertidos almacenan para cada palabra la
lista de los documentos en los que esta aparece. Existe una gran variedad en los indices invertidos, estos
no solo almacenan los documentos en los que una palabra aparece, ademas pueden registrar la
frecuencia, la posicién en el documento, ya sea en la oracién, la linea, el parrafo o pagina. Incluso se
encuentra en el caso en el que se construyen mas de un indice invertido, por ejemplo en uno se
almacena la palabra y su frecuencia de aparicién, mientras en otro se almacena la posicién. Otra posible
variacién es si el lexicon se almacena de forma separada o no. El lexicon almacena todas las muestras
(palabras individuales o distintivas) indexadas para toda la coleccién de documentos, usualmente
también almacena informacion estadistica de cada muestra, como el nimero de documentos en los que
aparece. Debido a la diversidad en la implementacion de los indices invertidos el espacio empleado por
estos varia entre un 5y un 100% del tamafio total de los documentos indexados.

as tablas hash [17-19] permiten uno de los tipos de busquedas mas eficientes: hashing. Una tabla
hash consiste en un arreglo en el que se accede a la informacion mediante un indice especial
denominado llave (key). La idea principal es establecer un mapeo entre el conjunto de todas las posibles
keys y las posiciones en el arreglo empleando una funcion hash. Una funcion hash acepta una key y
retorna un cédigo hash o valor hash. El tipo de valor de las keys puede variar, pero los codigos hash
siempre son enteros. Es comin que el nimero de entradas en una tabla hash sea relativamente menor al
universo de posibles keys. Debido a esto la mayoria de las funciones hash mapean algunas keys a la
misma posicion por lo que ocurre una colision. Una funcién hash eficiente minimiza el niumero de
colisiones, aunque es necesario estar preparado para lidiar con ellas. Las tablas hash se pueden aplicar
en una gran cantidad de escenarios, como en sistemas de bases de datos, especificamente aquellos que
requieren acceso aleatorio eficiente. Generalmente un sistema de base de datos trata de optimizar entre
dos tipos de acceso: aleatorio y secuencial. Las tablas hash juegan un rol importante en el acceso
aleatorio eficiente, ya que brindan una via para localizar informacién en un espacio de tiempo
constante. Otra aplicacion de las tablas hash que merece la pena mencionar es su uso en la construccién
de diccionarios de datos. La tabla hash es una estructura de datos que soporta la adicién, substraccion y
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busqueda de informacion. Ademas las operaciones de una tabla hash y un diccionario de datos son
semejantes, lo que hace que su empleo sea particularmente eficiente.

Un arbol kd-tree [20, 21] es una estructura de datos que se emplea para almacenar una cantidad
finita de elementos en un espacio de dimension k. Este es un arbol binario que estd disefiado para
manipular de forma simple conjuntos de datos de gran dimension. En un conjunto de datos E
representados en un kd-tree cada elemento E; es almacenado en un nodo. Cada nodo contiene dos
punteros que pueden ser nulos o sefialar otro nodo. Existen varios métodos para la construccion de un
arbol kd-tree, aunque de forma basica se busca la media en los datos del conjunto E, la cual se
selecciona como nodo raiz. Esto hace que por ejemplo en el caso de trabajar con puntos, todos los
valores menores que el nodo raiz apareceran en el subérbol izquierdo y los valores mayores en el
izquierdo. No es necesario realizar la busqueda de la media en el conjunto de datos para la construccion
del arbol, aunque esto hace que el arbol no sea balanceado y afecte su eficiencia. Existen diferentes
métodos para realizar busquedas en el kd-tree como el vecino mas cercano (NN por sus siglas en
inglés) o la busqueda por rango [21].

Vantage object [22] es un paradigma para almacenar informacion en una estructura de datos de
forma tal que objetos con caracteristicas similares puedan recuperarse de forma eficiente. Esta
estructura se emplea en la recuperacion de imagenes y se basa en una funcion de distancia para obtener
la similitud entre dos imagenes. Para cada objeto (rasgo) de una imagen en una base de datos, se calcula
su distancia a un conjunto predeterminado de m objetos con posicidn de superioridad (vantage objects);
este vector de distancias representa un punto p en un espacio vantage de dimension m. Los objetos de
una base de datos que son similares (atendiendo a la funcion de distancia) a un objeto de consulta se
pueden determinar mediante una busqueda eficiente del vecino mas cercano en el espacio vantage. Si se
consideran dos objetos similares A; y A, (la distancia d( A4, A,) es pequefa) y un tercer objeto A* que
se denomina vantage object; se puede medir el parecido entre los objetos A; y A, al comparar sus
respectivas distancias a A*, o sea si |d( A;,A*) — d(A,, A") | es pequefia A; y A, son parecidos. Dado
un objeto de consulta A, se puede determinar el conjunto de objetos similares a este (i) calculando el
vector de distancias p, entre él y los m vantage objects definidos, y (ii) seleccionando todos los objetos
que poseen un vector de distancias p; = {x4, ..., X, } Similar a p,. Si se formaliza lo antes expuesto cada
objeto A; es representado mediante un punto p; en el espacio vantage definido por A* = {47, ... Ay, }.

3 Algoritmos de recuperacion de imagenes de rostros basados en
contenido que utilizan estructuras de indexacion

Los sistemas de RIRBC se pueden clasificar en dos categorias, teniendo en cuenta los rasgos de bajo
nivel empleados para la representacion de las imagenes de rostro: sistemas basados en la forma y
sistemas basados en la apariencia. Los métodos de reconocimiento facial basados en la forma
(caracteristicas geométricas) fueron populares durante los inicios del reconocimiento automatico de
rostros, a finales de 1960 y principios de 1970 [23]. Estos métodos se basan en los puntos
caracteristicos (fiduciales) de un rostro, sus propiedades y las relaciones que existen entre ellos
(distancias, angulos, areas) [4]. Son empleados frecuentemente para resolver problemas de pose e
iluminacion [24], aunque dependen de imagenes con buena calidad y de la correcta deteccion de los
rasgos faciales. Estos métodos ademés desprecian gran parte de la informacién contenida en un rostro,
como la textura o el color. Por otro lado, los métodos basados en la apariencia consideran directamente
los valores de intensidad de los pixeles en la imagen y a partir de estos obtienen representaciones de la
textura y rasgos faciales [4]. Desde 1990 estos métodos se han convertidos en los mas empleados para
el reconocimiento facial, debido a que han elevado la efectividad y la eficiencia en esta tarea [24].
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Los métodos basados en la apariencia se pueden emplear de dos formas diferentes: holistica (global)
o local. Los métodos holisticos identifican un rostro a partir de un vector de rasgos que representa la
imagen completa, mientras que los locales emplean vectores de rasgos que representan diferentes
regiones de la imagen del rostro [4, 25]. Los rasgos locales en comparacion a los globales son menos
afectados por problemas de iluminacion y pose, ademas son mas flexibles en cuanto a la deteccion del
rostro en la imagen [25] y han mostrado mayor eficacia en el reconocimiento [24].

La mayoria de los sistemas de RIRBC utilizan rasgos de apariencia local, extraidos de regiones
especificas del rostro como los ojos, la nariz y la boca [2, 5, 7, 9]. Partiendo de estos rasgos se puede
proponer el uso de una estructura de indexacion directa (indexacion de los rasgos) o se puede obtener
una representacion de la imagen a alto nivel. Las propuestas méas recientes se basan en esta ultima
estrategia y para lograr la representacion de la imagen a alto nivel se utilizan dos vias fundamentales:
los métodos de bolsas de palabras (conocidas como BoW por sus siglas en inglés) [26] y las
representaciones dispersas (conocidas como sparse representation en inglés) [27]. Para una mayor
comprension de lo antes expuesto, se puede observar en la Fig. 1 una taxonomia propuesta para
clasificar los métodos de RIRBC existentes que utilizan estructuras de indexacion.

Representacion de la imagen

SN

Apariencia Forma

N

Globales Locales

VAN

Indexacidn directa Representacion de la
de los rasgos imagen a alto nivel

N

Bolsa de palabras Representacion dispersa

Fig. 1. Taxonomia de los métodos de RIRBC.

En el caso del empleo de representacion de la imagen basado en la forma o en la apariencia mediante
rasgos globales se procede directamente a realizar la indexacion. La cual también es necesaria luego de
representar la imagen a alto nivel mediante BoW o representacion dispersa.

En los siguientes epigrafes se explican de forma detallada el empleo de estas estructuras de
indexacion y algunos de los métodos mas representativos. ES necesario resaltar, que la linea méas
seguida en la RIRBC son los métodos basados en apariencia local, con los que se ha obtenido la mayor
eficiencia y eficacia en esta tarea en los Gltimos afios.

3.1  Algoritmos basado en forma

Los algoritmos basados en la forma del rostro, se basan en mediciones realizadas a partir de puntos
caracteristicos del rostro, que necesitan ser localizados con exactitud. Por este motivo, no han sido muy
desarrollados en las investigaciones recientes. En la literatura aparece un método de RIRBC basado en
la forma del rostro propuesto por Vikram en [28] emplea la similitud espacial para el indexado de las
imagenes de rostros. En este se identifican 18 puntos caracteristicos en el rostro, siguiendo la
nomenclatura de la base de datos Biold [29], ver Fig. 2. Las coordenadas de los puntos son
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manualmente identificadas y etiquetadas de forma Unica para obtener la representacién simbdlica de
un rostro. Cada punto significativo en el rostro es tratado como un objeto relevante en la representacién
simbdlica. Luego, la dispersion espacial de los puntos significativos de los rostros se conserva en la
estructura indexada kd-tree [21] para lograr una recuperacion eficiente. La metodologia propuesta tiene
como objetivo (i) ser invariante a transformaciones lineales, y (ii) ser robusta a variaciones de pose y
expresion.

Fig. 2. Localizacion manual de 18 puntos significativos en el rostro.

Con el objetivo de preservar la dispersion espacial entre los objetos relevantes, se emplea la relacion
de distancia espacial normalizada. A partir de los objetos relevantes se construyen tridngulos sobre el
rostro, formando una especie de malla como se muestra en la Fig. 3. La relacion espacial entre tres
objetos relevantes A, B y C de una imagen se puede observar en la Fig. 4.
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Fig. 3. Construccién de malla triangular sobre un rostro a partir de los objetos relevantes.

Fig. 4. Relacién espacial entre los objetos relevantes A, By C.

En la Fig. 4, a es el tamafio del lado mayor del AABC, by c las distancias de los otros dos lados de
tridngulo. La dispersion intra-espacial se preserva al calcular los radios % y 2 referidos en este trabajo

como “distancias normalizadas”. Estas distancias preservan la dispersion intra-espacial de forma
uniforme incluso cuando AABC es sometido a transformaciones lineales como rotacion, traslacion o
escalado uniforme.

Cada triangulo es representado mediante una tupla de cinco elementos (Lo, Loj, Lok, nd;, ndy)
donde L representa la etiqueta cada objeto x: o;, 0; ¥ o,. Los elementos nd; y nd, representan las
distancias normalizadas de los lados opuestos a Lo; y Loy. El orden de las etiquetas de los objetos en la
tupla depende del tipo de triangulo formado por o;,0; y 0. Si (Lo;, Lo;, Loy, nd;, nd,.) describen la tupla
de un tridngulo entonces tienen que satisfacer los siguientes criterios:

0] Loj, = Loy, = Loy, y A0,0,,0, es equilatero,
(i) Loj, = Loy,, Do, = Do,, y AO,0, 0, es isosceles,
(iii)  Loj Loy, Loy, tal que Doy > Doy, > Do, y A0, 0,0, es escaleno,
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donde Doy, Do, y Do, representan la dimension de los lados opuestos a los angulos en 0;,0; y Oy en
A0,0,0,. La representacion simbdlica de una imagen no es mas que el conjunto de tuplas obtenido a
partir de los puntos significativos.

A partir de este proceso se construye una base de datos, con las representaciones simbdlicas de las
imagenes (conocida como SFID por sus siglas en inglés) y los respectivos indices de las mismas, que se
almacena en un kd-tree. Por tanto la representacion de la informacion en el kd-tree es
[Lo;, Loj, Loy, ndj, ndy, indice de la imagen]. La habilidad de kd-tree para facilitar la bisqueda por
rango (searching range) y el excelente tiempo de recuperacion, fueron los principales motivos en los
que se fundamento su eleccién como estructura de datos.

El proceso de recuperacion se realiza mediante la obtencion de las tuplas que representan a la
imagen de consulta. Estas tuplas se transforman en rangos para facilitar la basqueda, como se muestra
en la Tabla 1.

Tabla 1. Representacion de una tupla.

Limite inferior

Limite superior

Los valores &, y €, representan los umbrales con los que las distancias normalizadas son
modificadas. Estos umbrales permiten que las distancias normalizadas varien entre los valores 0 y 1,
como se muestra en las restricciones 1y 2. Los valores [ y u denotan el rango del indice de la imagen
en la base de datos SFID.

0 < ndj-¢&,nd; +& < 1, )

0 < ndp-¢&,nd, +e, < 1. )

En la experimentacion y validacion realizada por Vikram se emple6 la base de datos de rostros ORL
[30]. La region del rostro en esta base de datos es recortada y redimensionada a 112 X 92 pixeles. Los
18 puntos caracteristicos del rostro sugeridos son identificados manualmente tanto en la base de datos
ORL original como en la modificada, y a continuacion se crea la base de datos SFID. La base de datos
ORL consiste en 400 imagenes de rostros de 40 sujetos, a razon de 10 imégenes por sujeto. Muestras
alternas de cada clase son empleadas como conjunto de entrenamiento o de prueba.

Para comprobar la eficiencia del algoritmo de indexacion propuesto, se evalta el poder de
indexacion correcta (conocido como C.1 Power por sus siglas en inglés) al recuperar la primera imagen
relevante de un rostro a identificar, con un recorrido minimo de la base de datos, ver Ecuacion (3).

C.I Po er—&
. w —Nd. (3)

N_;= NUmero de imagenes correctamente indexadas.
N4 = Ndmero de imégenes en la base de datos.
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El algoritmo de indexado propuesto se compar6 con tres esquemas, propuestos por Gudivada [31],
El-Kwae [32] y Sciascio [33], denominados como SIM;, SIMpre Y SIM; respectivamente. En el
primero Gudivada propone una estructura basada en la geometria para representar la relacion espacial
en imagenes y un algoritmo de similitud espacial. En el segundo EIl-Kwae introduce una firma
denominada Two Signature Multi-Level Signature File (2SMLSF) como una estructura de acceso a
grandes bases de datos de iméagenes. En este algoritmo se codifica la informacién de la imagen en
firmas binarias y se construye un arbol como estructura para realizar busquedas de forma eficiente. En
el tercer esquema, Sciascio propone un algoritmo basado en el cotejo de grafos. Como resultado de la
comparacion de estos esquemas se obtuvo que la precision en la indexacion es de un 90% para un 5%
de la base de datos indexada recorrida, superando los otros esquemas.

Vikram ademas analiza el comportamiento del sistema atendiendo a los valores de precision y
recall, mediante los cuales se puede comprobar la eficiencia del esquema de indexacién propuesto. En
este  ambito, precision (también llamado valor predictivo positivo) es la fraccidn
de casos recuperados que son relevantes, mientras que recall (también conocida como la
sensibilidad) es la fraccion de casos pertinentes que se recuperan. A medida que aumenta el valor de
presicion disminuye el recall, lo que converge en eficiencia al recuperar las imagenes relevantes. En la
Fig. 5 (tomada de [28]) se puede observar que la metodologia propuesta por Vikram mejora los
esquemas de referencia.

0.8
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Fig. 5. Representacion grafica los parametros recall y precision [28].

A pesar que el método propuesto por Vikram al usar la informacién geométrica contenida en el
rostro ataca problemas comunes en el area del reconocimiento facial como: la variacién en la pose y la
expresion, y los cambios de iluminacion; este no resulta ser del todo eficiente. Un inconveniente de este
esquema es que los resultados estan condicionados a la precision en la localizacion de los 18 puntos en
el rostro, proceso que en este algoritmo se realiza manualmente, lo que representa un contratiempo. Es
cierto que existen algoritmos para la deteccion de estos puntos, pero estan condicionados a la calidad de
las imagenes para obtener buenos resultados. Sin embargo, el principal problema de esta propuesta es
que no se tiene en cuenta gran parte de la informacion contenida en la imagen de un rostro como el
color y la textura.

3.2 Algoritmos basados en apariencia global

Los métodos de enfoque holistico presentan dos ventajas fundamentales: (i) preservan la informacion de
la textura y la forma y (ii) capturan mas aspectos globales del rostro que los rasgos locales [24]. Sin
embargo, existen pocos algoritmos de RIRBC propuestos para este tipo de rasgos, que son los menos
utilizados en la actualidad en el Reconocimiento de Rostros. El primero, de dos algoritmos encontrados
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en la literatura, consiste en una etapa de un sistema propuesto por Wang [34] para la anotacién
automatica de rostros. El segundo algoritmo, propuesto por Lin [5], se basa en los rasgos globales
obtenidos mediante el anélisis de componentes principales (conocidos como eigenfaces), que indexa los
rostros utilizando vantage object [22] como estructura de indexacion.

La anotacion automatica de rostros es un servicio de gran relevancia para redes sociales y
dispositivos moviles, este consiste en etiquetar con un nombre las imégenes de los rostros de manera
automatica [34]. Wang [34] propone un algoritmo para la anotacion de rostros basado en la
recuperacion de imagenes (conocido como RBFA por sus siglas en ingles). En este método Wang
propone una etapa para el pre-procesamiento de las imagenes e indexado de rasgos de gran dimension.
Para la representacion de la region facial extraida se extraen rasgos globales GIST [35], que mediante el
esquema de busqueda aproximada Locality-Sensitive Hashing (LSH) [17] son indexados. En la etapa de
RIRBC a partir de imagen de consulta se realiza un procedimiento similar para obtener, mediante la
técnica de LSH, una pequefia lista de los rostros mas similares de la base de datos. Segln Kafai [14] los
métodos LSH presentan como limitacién comin el requerimiento de que los puntos sean representados
por un vector explicito. Ademas el empleo de los rasgos globales GIST, que fueron preconcebidos para
la tarea de reconocimiento de escenarios mediante la clasificacion de imagenes, trae consigo que no se
tenga en cuenta informacién propia de un rostro. Estos rasgos globales representan un inconveniente
debido a que se ven afectados por variaciones de pose e iluminacion, son mas sensibles a errores en la
deteccion del rostro en la imagen y no son lo suficientemente discriminativos [4].

Existen varias técnicas de reconocimiento de rostros a partir de rasgos globales que emplean
Anadlisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés) como base [4]. Entre estas técnicas
la representacion de rostro mas empleada es la denominada eigenfaces, desarrollada por Turk y
Pentland para la deteccion e identificacion de rostros [25]. Basado en esta representacién de los rostros,
Lin [6] propone un esquema para indexar rostros que utiliza vantage object [22] como estructura de
indexacion.

El método PCA tiene como objetivo extraer informacion relevante en la imagen de un rostro y
representarla de forma eficiente. La idea es capturar las variaciones en una coleccion de imagenes de
rostros y sobre esta base extraer la informacion contenida en cada imagen de forma individual. Esto
consiste en encontrar los eigenvectors de la matriz de covarianza del conjunto de iméagenes, o sea los
componentes principales en la distribucion de rostros. Los eigenvectors caracterizan las variaciones
entre imagenes de rostros. Cada imagen contribuye en cierta medida a un eigenvector, por lo que un
eigenvector se puede mostrar como un tipo de rostro fantasmal denominado eigenface, como se puede
apreciar en la Fig. 6. Las imagenes del conjunto de entrenamiento pueden representarse como una
combinacion linear de eigenfaces. Esta técnica reduce dimensionalidad atendiendo al nimero de
eigenfaces empleados para representar la imagen. La imagen de entrada se proyecta en el eigenspace
para formar un vector de rasgos para su representacion y posterior reconocimiento.
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Fig. 6. Rostros fantasmales conocidos como eigenfaces.

En el sistema propuesto por Lin [6] se obtienen los eigenfaces a partir de una base de datos de
imagenes de rostros. Cada rostro en la base de datos es ordenado a partir de su proyeccién en cada uno
de los eigenfaces. Al identificar un rostro, la imagen de entrada es ordenada de forma similar, y los
rostros mas cercanos a su posicion con respecto a los eigenfaces son seleccionados de la base de datos.
Esta seleccion conforma una pequefia base datos, denominada base de datos densa, que se utiliza para
el reconocimiento facial, en lugar de considerar la base de datos original.

Existen esquemas de indexacion basados en estructuras de arboles que pueden emplearse para
vectores de rasgos de tamafio menor que 20 [6]. Sin embargo, para la tarea de reconocimiento facial la
dimension de un vector de rasgos es mucho mayor, a pesar de que al utilizar PCA esta dimensionalidad
se reduce. En el esquema propuesto por Lin, se propone entonces emplear los eigenfaces para formar
una estructura vantage object, que permite seleccionar eficientemente rostros similares en una base de
datos. De esta forma se puede (i) reducir el problema de lidiar con grandes volimenes de imagenes y,
(ii) en una segunda etapa, emplear un método mas preciso para el reconocimiento facial.

En la estructura de indexacion propuesta, la magnitud de cada proyeccion k;, se usa de forma
individual para ordenar las imagenes de los rostros en p listas ordenadas, siendo p el nimero de
eigenfaces.

El costo requerido para buscar la imagen de un rostro en una base de datos, depende entonces de la
dimensidn del vector de rasgos y del nimero de sujetos en la base de datos. EI proceso de busqueda es
mas rapido si un sub-conjunto de la base de datos es seleccionado para confeccionar una base de datos
densa que incluya el rostro buscado.

Para conformar la base de datos densa, cada imagen de la base de datos es normalizada, sustraida
del rostro promedio y proyectada en los p eigenfaces con los eigenvalues correspondientes. Cada
imagen entonces es compuesta de p valores proyectados [k; 4, k; 5, ..., k;]. A partir de cada eigenface
se organizan los rostros de forma ascendente para formar P listas ordenadas. En la Fig. 7 se ilustra el
esquema de indexacion propuesto con p eigenfaces. El valor proyectado en el m" eigenface con una
posicidn j es denotado en el esquema como x}”. La posicion j de un rostro en una lista ordenada p; esta

dada por la similitud del mismo respecto al eigenface m!". Rostros semejantes tienen posiciones
cercanas respecto a los eigenfaces.
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Fig. 7. Esquema de indexacidn propuesto.

En el método propuesto, la imagen de entrada es normalizada y posicionada respecto a cada
eigenface. Si Y representa la imagen normalizada y sustraida, sus proyecciones en cada eigenface v; se
obtienen como se muestra en la Ecuacion (4).

y; = v -Y,dondei = 1, ...,p. (4)

La entrada Y es posicionada en las p listas ordenadas, para luego a partir de los vecinos mas
cercanos en cada lista, seleccionar en la base de datos imégenes de rostros similares como se muestra en
la Fig. 8. Si la imagen de entrada es posicionada entre la posicion j y j + 1 en la lista m*", la imagen de
la base de datos que su valor proyectado x;™ 0 x;}; sea el mas cercano a y,, es seleccionado y agregado
a la base de datos densa B. Se seleccionan rostros similares de la base de datos al analizar cada una de
las p listas ordenadas, este proceso se repite hasta que B contenga el nimero de rostros distintivos
requeridos.
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Fig. 8. Posicionamiento de una imagen de entrada, y seleccién de las imagenes para la construccion de la base de
datos densa.

El costo computacional del esquema propuesto depende del nimero de eigenfaces. Un nimero
pequefio de eigenfaces conlleva a un menor costo computacional, pero a su vez implica construir una
base de datos densa B mayor, para evitar la exclusion del rostro buscado. EI nimero de eigenfaces y el
tamafio de la base de datos densa estdn dependen del tamafio de la base de datos de imagenes con la que
se decida trabajar.

En la experimentacion realizada por Lin, para evaluar el rendimiento del esquema de indexacion, se
emplearon iméagenes de varias bases de datos y un grupo de imégenes capturadas por los autores de la
investigacion. Entre las bases de datos empleadas se encuentra: ORL[30], AR [36], BiolD [29], UMIST
[37] y de las universidades Bern [38], Yale [39] y MIT. A partir de las imégenes capturadas por los
autores y las bases de datos, se conformé un set de 523 sujetos con un total de 752 imégenes de rostros
para la experimentacién. Las imagenes de cada sujeto presentan diferentes condiciones de iluminacion,
variaciones de pose o fueron tomadas en diferentes edades.

El principal objetivo de la experimentacion fue, a partir del tamafio de una base datos de rostros,
definir el nimero de eigenfaces y la dimensién de la base de datos densa para alcanzar el mejor
rendimiento en términos de costo computacional y tasa de reconocimiento. Para ello se estudi6 el efecto
de la cantidad de imagenes de la base de datos en el nimero éptimo de eigenfaces a usar y en el tamafio
de la base de datos densa. Se emplearon dos tamafios de base de datos, 330 y 523.

En la experimentacién se analiza el impacto que tienen diferentes nimeros de eigenfaces sobre el
tamafo de la base de datos densa, a partir de las diferentes bases de datos de rostros. Los resultados
muestran como el tamafio de la base de datos densa disminuye a medida que aumenta el nimero de
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eigefaces hasta cierto punto. Como resultado se obtuvo que el nimero Optimo de eigenfaces es
aproximadamente el 25 % de las imagenes de rostros de la base de datos a emplear, mientras que el
tamafio 6ptimo de la base de datos densa es un 35% de la base de datos original.

Lin se puede considerar como uno de los pioneros en la recuperacion de imagenes de rostros a partir
del empleo de estructuras de indexacion. En el algoritmo propuesto, Lin demuestra que la reduccion de
la dimensionalidad del vector de rasgos que describe un rostro no es la Unica via para reducir el espacio
de busqueda en el proceso de recuperacion de imagenes faciales. Muestra ademas como con el empleo
de los eigenfaces y la estructura de vantage object se puede reducir el espacio de busqueda y lograr
escalabilidad y eficiencia. Es importante reconocer que el algoritmo propuesto presenta problemas,
entre ellos la eleccion de rasgos globales para describir un rostro y la falta de resultados experimentales.
Los rasgos globales representan un inconveniente debido a que se ven afectados por variaciones de pose
e iluminacion, son mas sensibles a errores en la deteccion del rostro en la imagen y no son lo
suficientemente discriminativos [4]. Debido a esto se puede pensar que el empleo de rasgos locales
podria converger en la construccién de una base de datos densa mas representativa, y por ende evitar
falsos positivos en el conjunto de rostros candidatos. Una experimentacion un poco mas consciente que
incluya una comparacion con un algoritmo de reconocimiento facial que realice una busqueda lineal
ayudaria a evidenciar la importancia de la metodologia propuesta por Lin.

3.3 Algoritmos basados en apariencia local

La linea méas seguida en la RIRBC son los sistemas basados en apariencia local. Estos sistemas se
dividen en dos grupos, los que proponen una indexacién directa de los rasgos y los que obtienen una
representacion de la imagen a alto nivel a partir de estos. El Gltimo enfoque es el mas reciente y con el
gue mejores resultados se han obtenido. Partiendo de este enfoque se han desarrollado varias propuestas
de algoritmos que emplean el indice invertido como estructura de indexacion.

3.3.1 Indexacion directa

Kaushik presenta en [40] un esquema para el indexado de una base de datos de rostros mediante una
modificacion a la técnica de geometric hashing. En este sistema se extraen puntos de control (pc) que
representan rasgos faciales de un rostro mediante el operador conocido como SURF, por sus siglas en
ingles [41]. Ademas, propone un pre procesamiento de estos pc para conseguir que sean invariantes a la
traslacion, rotacion y escalado. EI método geometric hashing modificado se emplea para generar a
partir de las coordenadas de los pc una tabla hash.

En una imagen biométrica existen puntos de control (pc) que brindan caracteristicas Unicas. La
informacién contenida en estos pc puede ser representada mediante una s-tupla. En el disefio de un
esquema de indexacion eficiente para una base de datos biométrica hay que tener en cuenta que (i) el
namero de pc en los rasgos biométricos es elevado y puede ser variable, (ii) la imagen a identificar
puede estar rotada y trasladada con respecto a las de la base de datos, vy (iii) la calidad de las imagenes
puede ser pobre, por lo que los vectores de pc pueden contener falsos puntos o no incluir positivos.

La mayoria de los esquemas de indexacion existentes trabajan a partir tamafios fijos de los vectores
[40]. Sin embargo, en el caso de rasgos biométricos la cantidad de pc varia entre una imagen y otra. En
este trabajo dan solucion a este problema mediante el uso del método geometric hashing. Este método
es un enfoque de reconocimiento de objetos basado en un modelo, en el que el objeto es representado
mediante pc discretos como se muestra en la Fig. 9. El reconocimiento se realiza a través del macheo de
los pc del objeto de entrada (modelo de entrada “men”) con los predefinidos en la base de datos
(modelo de base de datos “mbd”). Un men o un mbd de un objeto no es mas que un grupo de pc
Ilamados “puntos de interés” junto con su posicion geométrica.
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Fig. 9. Representacion de un objeto de 5 puntos [40].

En ese trabajo se utilizd6 SURF para detectar los pc junto con sus descriptores, el cual ha mostrado
buenos resultados en la descripcién de imagenes de rostro [42]. Con este método, cada imagen puede
representarse como un conjunto F de m puntos de control, {f,, f.... f.} y cada punto de control f; es
representado como una tupla de tres elementos (x;,y;, D;) donde (x;,y;) son sus coordenadas en los
ejesX,Y, y D; es el descriptor correspondiente. Las coordenadas se emplean para la construccion de la
tabla hash durante la indexacion y los descriptores se utilizan en el reconocimiento. Con el objetivo de
hacer los pc de cada imagen invariantes a rotaciones y escalas se realiza un pre procesamiento que
consiste en los pasos relevantes (i) centrado medio de los pc (cada pc es trasladado de forma tal que la
media de todos es 0), (ii) rotacion de los pc mediante el uso de PCA, vy (iii) normalizacion para hacer al
método geometric hashing invariante al escalado.

Luego, en la fase de reconocimiento se realiza una busqueda en la tabla hash generada contra los pc
entrados para una nueva imagen. La tabla hash esta compuesta por bins que contienen el identificador
de un rostro junto con el pc y su descriptor. Este proceso consta de dos etapas, en la primera los mbd
diferentes al men son descartados, mientras que en la segunda etapa se realiza una votacion con los mbd
seleccionados y se obtiene los k mejores resultados. En la primera etapa la similitud de un pc se decide
a partir de la coordenada de posicion y el bin en la tabla hash al cual es mapeado. Con el objetivo de
mejorar el rendimiento del algoritmo la blsqueda se realiza no solo atendiendo al bin al que el pc fue
mapeado, sino ademas a una vecindad de bins de tamafio K.

Para determinar el rendimiento del esquema de indexacién propuesto, Kaushik emple6 cuatro
medidas: Hit Rate, Bin Miss Rate, Penetration Rate y Cumulative Match Characteristic curve. Hit
Rate es la taza de imagenes identificadas correctamente entre las k mejores coincidencias. Bin Miss
Rate es 100% — Hit Rate, ambas mediciones dependen del tamafio de la vecindad de bins a analizar,
mientras mayor la vecindad mayor Hit Rate y menor Bin Miss Rate. PenetrationRate es el espacio
promedio de la base de datos que fue necesario emplear para realizar la basqueda de una imagen a
identificar. Cumulative Match Characteristic curve (CMC) es la relacién entre el Hit Rate y el Rank
(mejores k coincidencias).

En los experimentos Kaushik emplea la base de datos FERET [43], precisamente 206 imagenes de
rostros de 103 sujetos con variaciones en la pose e iluminacion. De cada sujeto se emplea una imagen
para conformar la base de datos, mientras que las demas se utilizan para la tarea de identificacion.
Durante el desarrollo de los experimentos el autor asume que el tamafio de cada bin es infinito.

Entre los experimentos realizados se evalud el Hit Rate con diferentes umbrales, para las k mejores
coincidencias con diversas vecindades. EI umbral definido en este experimento es la relacién entre
vecindad de bins, Hit Rate y las k mejores coincidencias. Los mejores resultados se obtuvieron con 4
mejores coincidencias y un umbral de 0.07, con un 100% de probabilidad.
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La seleccion del tamafio de la vecindad de bins es critica para obtener el mejor rendimiento de la
técnica de indexacion propuesta. Por lo tanto los experimentos fueron realizados a partir de varias
vecindades, donde los correspondientes Bin Miss Rate y Penetration Rate obtenidos muestran que para
esta base de datos el valor éptimo de vecindad es 4, con el cual se obtiene un Hit Rate de 100% para las
4 mejores coincidencias.

Kaushik compar6 su algoritmo con dos esquemas de indexacion convencionales basados en el
método geometric hashing: all posible triangulation (APT) y la triangulacion de Delauny (DT). Las
comparaciones se realizaron a partir de la misma base de datos. Dos puntos similares a los pc de SURF
y el vector descriptor a su alrededor de tamafio 64 se emplean en todos los esquemas de indexacion
comparados. Los resultados obtenidos muestran que el esquema de indexacion propuesto por el autor
presenta mejor rendimiento. Ademas se analizaron los valores de CMC para los tres esquemas, de los
cuales el propuesto supera con creces a los demas.

La distribucion del indice en la tabla hash es otro factor que se considera para comparar; el
rendimiento del sistema de reconocimiento depende en gran parte de la distribucion de los pc. Si la
distribucion de los pc es densa el tiempo de blsqueda es mayor, lo que afecta el rendimiento del
sistema. Los resultados obtenidos por Kaushik muestran que en el esquema que propone los pc se
encuentran bien distribuidos, casi todos los bins ocupan igual nimero de puntos. Razén por la cual,
junto al hecho de que la cantidad de puntos en la tabla hash es menor que los otros esquemas, el autor
define su algoritmo como eficiente.

El algoritmo propuesto por Kaushik tiene gran relevancia ya que en su metodologia se tiene en
cuenta gran parte de la informacion que se puede extraer de la imagen de un rostro para su
representacion. En este método no solo se emplea la informacién contenida en la imagen a nivel de
pixel, extraida mediante el uso del descriptor SURF, sino que ademas a partir del empleo de la técnica
de geometric hashing para la indexacion, se tiene en cuenta informacion geométrica sobre las
coordenadas de los puntos de control. A pesar que el descriptor SURF permite extraer rasgos locales de
apariencia, es invariante a variacion de escala y rotacion, permite obtener informacion geométrica de la
imagen y segin Geng Du en [42] es adecuado para el reconocimiento facial, presenta algunos
elementos que deben ser tomados en consideracion. Entre las principales limitaciones resalta que no
tiene en cuenta caracteristicas faciales como los ojos, boca y nariz; simplemente localiza puntos de
interés en la imagen y extrae los descriptores que describen a los mismos, desechando informacion
importante para describir un rostro. Ademas en el estado del arte SURF se emplea de forma general
para describir objetos al igual que el descriptor SIFT, al cual solo supera en velocidad de procesamiento
[42]. También hay que resaltar que en el area del reconocimiento facial no se han realizado estudios que
comparen su eficacia con otros descriptores que han tenido buenos resultados como LBP o HOG. Este
esquema de indexacion directa puede ser explorado con el uso de otros descriptores locales para
determinar los puntos de control.

3.3.2 Representacion de la imagen a alto nivel

En los ultimos tres afios se ha evidenciado un auge en la investigacion y desarrollo de esquemas para la
indexacion y recuperacién de imagenes de rostros, motivado por el uso de rasgos de alto nivel para
representar el rostro. A partir de un primer estudio desarrollado por Wu [7] a finales del afio 2011 se
derivaron dos lineas fundamentales de investigacion que plantean una representacion de las imagenes
de rostro a un alto nivel para su recuperacion. La primera propone representar la imagen en palabras
visuales mediante el método de bolsas de palabras (BoW). La segunda linea de investigacion adopta el
método de representacion dispersa (sparse) para la representacion de la imagen, con el objetivo de dar
solucion a algunas restricciones presentes en el método BoW.

Estas lineas de investigacion tienen en comudn la metodologia para la extraccion de rasgos locales
establecida por Wu [7]. En esta metodologia, el primer paso es la localizacion de cinco componentes
faciales (dos ojos, la nariz y dos esquinas de la boca) y la normalizacion geométrica de la imagen.
Luego se define una rejilla en cada componente detectado para obtener un total 175 parches de cada
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rostro. De cada parche de la rejilla se obtiene un descriptor, contandose con un total de 175
descriptores por cada rostro. Ademas en todos estos trabajos [2, 5, 7, 9] se emplea como estructura de
indexacion el indice invertido [16].

Recuperacién de imagenes de rostro usando bolsas de palabras Bow

Algunos de los sistemas de recuperacion de imagenes que existen en el estado del arte alcanzan
escalabilidad mediante la representacion Bow y métodos de recuperacion semantica. El rendimiento de
estos sistemas se ve afectado en el dominio de imagenes de rostros, principalmente debido a que las
palabras visuales generadas no tienen poder discriminativo para el caso de imagenes de rostros y se
ignoran propiedades especiales de los mismos. Los principales rasgos empleados en el estado del arte
para el reconocimiento facial pueden alcanzar buenos resultados, pero en general no son adecuados para
el indexado inverso, ya que son de alta dimension y globales, por lo que no son escalables en cuanto al
costo computacional o de memoria [7]. En esta linea de investigacién se han desarrollado dos trabajos
fundamentales: el primero, percusor de una nueva tendencia en los esquemas de indexacion de
imagenes de rostros, desarrollado por Wu [7]. El segundo realizado por Zhen [9] en el afio 2013, que
tiene como objetivo mejorar el algoritmo propuesto por Wu.

Wu [7] propone un sistema de recuperacion de iméagenes de rostros escalable, partiendo de una
nueva representacion de rostro a partir de rasgos globales y locales. Este sistema consta de dos etapas
principales: (i) indexacién y (i) recuperacién. En la primera etapa se explotan propiedades especiales de
los rostros para extraer nuevos rasgos locales basados en componentes. Estos rasgos son cuantificados
en palabras visuales mediante un nuevo esquema de cuantificacion basado en identidad. Los rasgos
globales discriminativos de cada rostro, por otra parte, son codificados a partir de una firma Hamming
de 40 bytes. En la etapa de recuperacion primero se obtienen imagenes candidatas del indice invertido
de palabras visuales. Luego se utiliza una nueva distancia multireferencial para realizar un ranking de
las imagenes candidatas mediante la firma de Hamming. En una base de datos de un millén de rostros
se comprobd que los rasgos locales y las firmas globales de Hamming se complementan, ya que del
indice invertido basado en rasgos locales se obtienen imagenes candidatas con buen recall, mientras que
el ranking multireferencial con la firma Hamming global converge en un buen valor de precision.

En ese trabajo se asume que las imagenes de los rostros son frontales, con 20 grados de variacion de
la pose a lo sumo, de forma tal que los cinco componentes del rostro (0jos, nariz y esquinas de la boca)
son visibles. EI primer paso en la metodologia propuesta es la extraccion de rasgos faciales basados en
componentes que sean robustos a variaciones de pose y expresién. Luego se realiza una cuantificacion,
en palabras visuales discriminativas, lo que permite indexar las imagenes de rostros, un paso critico
para lograr escalabilidad. Este proceso de cuantificacion es basado en identidad ya que se le asigna de
forma supervisada a cada parche extraido de la imagen un identificador. Por ultimo ademés de los
rasgos locales, se genera una firma Hamming de 40 bytes para cada rostro, lo que permite representar
de forma compacta un rasgo global discriminativo de gran dimension.

En la Fig. 10 se muestra la extraccion e indexado de los rasgos faciales locales. Primero son
localizados los principales componentes en el rostro mediante un detector de componentes basado en
una red neuronal. Luego la imagen es geométricamente normalizada mediante el método trasformada de
similitud que mapea la posicién de los ojos a una posicién canonica. Se define una rejilla de 5 X 7
regiones cuadradas en cada componente detectado, para obtener un total 175 parches en cada rostro;
esto permite una deformacion flexible entre los componentes y una mayor robustez ante variaciones de
pose y expresion.
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Fig. 10. Extraccion e indexacién de rasgos locales [7].

A partir de cada una de las regiones cuadradas de la rejilla se obtiene un descriptor T3hS2 [20], que
es un descriptor local basado en filtros direccionales[44] y el descriptor de Histograma de Gradientes
de Ubicacion y Orientacion (GLOH por sus siglas en inglés) [13]. Todos los descriptores son
cuantificados en palabras visuales que son subsecuentemente indexadas. EI uso de un descriptor basado
en histogramas como T3hS2 y el hecho de que las rejillas de algunos componentes se solapan permiten
al sistema tolerar algunos errores a la hora de localizar los componentes.

Con el objetivo de imponer restricciones geométricas entre los rasgos, se asigna manualmente a cada
regién de una rejilla un 1D Unico llamado “id de posicion”. El id de posicion se concatena con el id del
rasgo de cuantificacion para formar una “palabra visual”. Dos rasgos pueden cotejar solo si provienen
del mismo componente y son extraidos de la misma posicion de la rejilla de ese componente.

Para lograr escalabilidad, los rasgos locales extraidos necesitan ser cuantificados en un grupo de
palabras visuales empleando un vocabulario visual, que a menudo se obtiene mediante un algoritmo de
agrupamiento como k-means. El aprendizaje no supervisado no es aconsejable para entrenar un
vocabulario para el reconocimiento de rostros, donde las variaciones entre elementos de una misma
clase son mayores que entre clases cuando los rostros presentan cambios de pose y expresion.

Wu presenta un modelo de cuantificacion basado en identidad empleando aprendizaje supervisado.
Los datos de entrenamiento consisten en P diferentes identidades con T imagenes de rostros con
diferentes poses, expresiones y condiciones de iluminacién. Debido a que cada persona tiene un “id de
persona” y cada punto en una rejilla tiene un Gnico “id de posicién” se define la palabra visual como el
par <id de persona, id de posicién> asociado con los T descriptores de los rasgos locales generados de
las muestras de entrenamiento de un “id de persona”. La fortaleza de este esquema es que los rasgos
bajo diferentes condiciones de pose, expresion e iluminacién de una persona pueden ser cuantificados
en una misma palabra visual como se muestra en la Fig. 11.
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Fig. 11. Vocabulario de una persona basado en la identidad. Las palabras visuales se forman por <id de persona,
id de posicién> [7].

Con el vocabulario visual basado en identidad, la cuantificacion es facil de realizar mediante una
busqueda del vecino més cercano empleando arboles k-d. Por cada id de posicion se crea un arbol k-d
con todos los rasgos del conjunto de entrenamiento (T X P) como se muestra en la Fig. 12. Dado un
rostro nuevo se localizan 175 parches, se extraen descriptores de cada uno y se hallan sus vecinos mas
cercanos de forma independiente.

Input [ Polsétllon - ]ﬂ Neighbor Search
R .-. I
o1 | 101 «—
Person | Position < -,. [
ID2 ID1
Person | Position " h
D3 o1 - - F.
Fig. 12. Cuantificacion de un rasgo extraido en la posicion ID1 mediante una busqueda del vecino més cercano

[7].

El numero de personas P y el numero de muestras T influyen en la efectividad del vocabulario de
tamafio (P X 175) y complejizan el sistema. Incrementar P es equivalente a aumentar el tamafo del
vocabulario y por tanto el poder discriminativo de las palabras visuales. Sin embargo, aumentar T puede
conducir a una mejor representacién de un rostro, lo que puede reducir el nimero de errores de
cuantificacion. Es importante recalcar que al aumentar P y/o T se incrementa el costo computacional
para realizar la cuantificacion. En la experimentacion los autores escogieron los valores de Py T
empiricamente y se encontré que con P = 270y T = 60 hay un mejor desempefio dado un consumo
de memoria definido.
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La idea béasica del método propuesto para realizar el reranking es organizar los mejores candidatos
mediante una pequefia firma extraida de rasgos globales. Esta signatura se obtiene mediante el uso de la
firma Hamming, el descriptor Learning-based (LE) Descriptor [45] y PCA. A partir de esta firma se
mejora la precision sin comprometer la escalabilidad del sistema.

La firma de Hamming esta basada en el descriptor LE, que se emplea junto con un codificador de
proyeccion aleatoria basado en &rboles, permitiendo convertir una imagen en un “cédigo” de imagen.
Cada imagen codificada se inserta en una rejilla de 5 x 7 celdas y de cada una de estas celdas se obtiene
un histograma de 256 dimensiones, para al final obtener un histograma concatenado de 8,960
dimensiones. Este histograma final es comprimido mediante PCA para obtener como resultado un
descriptor LE de 400 dimensiones.

Para crear la firma Hamming primero se crean aleatoriamente Np direcciones de proyeccion en el
espacio del descriptor LE. Los descriptores LE de un conjunto de imagenes de entrenamiento son
proyectados en cada una de las direcciones. La media de los valores proyectados representa el umbral
para esa direccidon. Mientras mas proyecciones se empleen es posible una mayor aproximacion. En este
trabajo emplearon Np = 320 para obtener como resultado una firma de Hamming de 40 bytes, menor
que el descriptor global LE en cuanto al almacenamiento y costo computacional.

A las imagenes candidatas obtenidas al recorrer el indice, se les realiza un ranking inicial basado en
la cantidad de palabras visuales que cotejan con la imagen de la persona a identificar. Al lidiar con
variaciones (pose, expresion o iluminacién) entre muestras de una clase se emplea un grupo de
imagenes de referencia para realizar un re-ranking a las imagenes candidatas. Se categoriza cada una de
las imagenes candidatas a partir de su distancia promedio respecto a las imagenes de referencia.

Es importante la correcta seleccion de las imagenes de referencia, ya que podrian dafar el sistema.
En este trabajo se emplea un enfoque iterativo para seleccionar las imagenes de referencia del grupo de
imagenes candidatas. En cada iteracién se selecciona una imagen que se parezca tanto a la de entrada
como a las imagenes de referencias de la iteracion anterior. Este enfoque permite un grupo de imagenes
de referencias parecidas no solo a la imagen a identificar, sino ademéas parecidas entre si.
Especificamente en cada iteracion se selecciona una imagen | que minimice el siguiente costo:

D=dQ,+a- ﬁZid(R,I), 4

donde Q es la imagen de entrada, R = {R;} es el set de referencia d(-,) es la distancia Hamming entre
dos rostros, y « es un valor de peso. I se afiade a R en un proceso iterativo que culmina cuando se
seleccionan el nimero de imagenes de referencia deseado, o la distancia D es mayor que un umbral.

En la experimentacién Wu empled un detector de rostros para obtener un millén de rostros de la
web, que sirven como base de datos de experimentacion. Ademas afiadidé 40 grupos de iméagenes de
rostros de la base de datos Labeled Face in Wild (LFW) [46] (en total 1,142 imagenes) a la base de
datos de experimentacion para servir como ground-truth. Con el objetivo de evaluar la escalabilidad y
el rendimiento en la recuperacion creé tres bases de datos a partir de la utilizada para la
experimentacion, con imagenes de 10,50 y 200Kb.

En la evaluacion del rendimiento del sistema los autores seleccionaron 220 imégenes representativas
del conjunto ground-truth para identificar. Como meétrica para el rendimiento del sistema de
recuperacion se emple6 la media del promedio de precisién (conocido como mAP por sus siglas en
inglés), siendo en este caso el valor medio de los promedios de precision de las 220 imégenes a
identificar.

Como linea base Wu utilizé un enfoque en el que los rasgos locales se extraen de rejillas de 16 x 11
ubicadas sobre el rostro. El vocabulario visual se obtiene al aplicar el agrupamiento jerarquico k-means
a 1.5 millones de descriptores de rasgos. La linea base es evaluada con dos tamafios de vocabulario:
palabras visuales de 10 y 100K B para cada punto de una rejilla.
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Los autores analizaron diferentes enfoques en la extraccion de rasgos locales con varios métodos de
cuantificacion, entre los que el método basado en identidad propuesto mostré los mejores resultados. Se
evaluo el re-ranking multireferencial y en los resultados se demostr6 que el sistema, con el empleo de la
firma de Hamming y 10 imagenes de referencia (Nr), supera el enfoque de la linea base, con menor
costo computacional y de memoria.

Otro de los aspectos analizados fue el impacto de la firma Hamming, que al aumentar su tamafio
brinda mejor precision en el re-ranking, aunque con mayor costo computacional. Entre los resultados
obtenidos destaca que con un tamafio adecuado de cédigo, el enfoque de re-ranking basado en la firma
Hamming es significativamente mas rapido que el enfoque basado en rasgos globales, con un
rendimiento similar.

Para el andlisis del impacto de los pardmetros Nr y « en la seleccion de las iméagenes de referencia
para el re-ranking, Wu realiz6 una seleccion empirica empleando la base de datos de un millon de
imagenes de rostros detectados en la web. Los resultados 6ptimos fueron Nr = 10y a = 6.0.

xisten dos pardmetros que afectan de forma general el rendimiento del sistema: el rango de seleccion
Sy el rango de re-ranking M. El algoritmo propuesto para obtener el ranking selecciona las imagenes
de referencias a partir de los S-mejores candidatos y realiza el re-ranking para obtener M-mejores
candidatos. El pardmetro S deberia ser elevado, con el objetivo de cubrir la ocurrencia de candidatos
positivos, aunque esta decision trae consigo la inclusién de una mayor cantidad de falsos positivos al set
de imagenes de referencia, lo que a su vez disminuye la precision en la recuperacion de los candidatos.
Sin embargo la seleccién del pardmetro M tiene como objetivo lograr un equilibrio entre el recall y el
costo computacional. De los experimentos realizados por Wu se definieron como valores éptimos
S =1000y M = 1000.

Para evaluar la escalabilidad se analiz6 el costo computacional y de almacenamiento respecto al
nimero de imagenes en la base de datos. El costo computacional de una busqueda lineal se puede
representar como N x D, donde N es el nimero de iméagenes y D la dimension del rasgo global. En el
enfogque propuesto, por cada rasgo local en la imagen a identificar, solo es necesario recorrer una
pequefia parte del indice de palabras visuales. Se denota C al porciento del indice que se recorre, el cual
que esta relacionado con el tamafio del vocabulario. EI nimero de rasgos locales extraidos de cada
rostro se representa con Np. El costo computacional del enfoque propuesto entonces se calcula
como C X Nr X N operaciones de voto. El valor de € x Ny es de uno o dos Ordenes de magnitud
menor que D, ademas la operacién de votacion es méas rapida que el calculo de la norma L1. En
resumen el indexado de imagenes presenta una escalabilidad significativamente mejor que la busqueda
lineal en términos de costo computacional, ver Fig. 13.
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Fig. 13. Costo computacional [7].

Los autores ademas realizaron experimentos para comparar los resultados en la identificacion de
personas a partir de varios enfoques. Se compard el método linea base de la cuantificacion, la
cuantificacion basada en identidad, la busqueda lineal con rasgos globales y el enfoque propuesto, la
cuantificacion basada en identidad con 10 iméagenes de referencia para el re-ranking empleando firmas

Hamming. En los resultados obtenidos se aprecia que el sistema propuesto es el mejor. En la Fig. 14 se
puede observar un ejemplo de recuperacion con los diferentes enfoques comparados.

(a)
(b)
(c)

(d)

Fig. 14. Ejemplo de los resultados de una busqueda utilizando diferentes enfoques. A la izquierda se muestra el
rostro que a buscar y a la derecha los mejores candidatos obtenidos de la recuperacion. (a) Linea base de
cuantificacion. (b) Cuantificacion basada en identidad. (c) Busqueda lineal mediante rasgos globales. (d)
Cuantificacion basada en identidad junto con proceso de reranking empleando firmas Hamming [7].

Entre los aspectos méas relevantes del algoritmo propuesto por Wu resalta la representacion de la
imagen de un rostro a partir del uso de rasgos globales y locales, esto permite analizar el rostro de una
persona no solo a partir de componentes faciales especificos como la nariz, la boca o los 0jos; sino
ademas de forma holistica. Es importante mencionar ademas que aunque el método de cuantificacion
basado en identidad resuelve el problema de la variacién intraclase y permite lograr escalabilidad, este
cuenta con el inconveniente de ser supervisado. La propuesta del método de reranking a partir de la
construccion de una firma Hamming mediante rasgos globales es un aspecto muy importante en este
algoritmo, ya que permite mejorar la precision en la recuperacion sin afectar la escalabilidad. Sin
embargo el reranking depende de contar con una gran cantidad de imagenes de rostros por individuo
para ser confiable, y ademas este método tiene un alto consumo de tiempo debido a que el proceso de
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voto de rasgos locales es lineal [14]. También se puede mencionar que en lugar de emplear el descriptor
T3hS2 para la construccion de las palabras visuales, se podrian utilizar LBP [4] o HOG [47],
descriptores que han obtenido buenos resultados ante problemas de pose e iluminacién. Este algoritmo
tiene un gran impacto en el estado de arte ya que propone la metodologia a seguir en las investigaciones
que le suceden. Las bases de esta metodologia son: (i) el empleo de rasgos globales y locales para
describir la imagen de un rostro, (ii) la construccion de un diccionario de palabras visuales para indexar
las iméagenes y (iii) un proceso de reranking de las iméagenes candidatas.

En un estudio mas reciente Zhen plantea que una de las principales desventajas del algoritmo
propuesto por Wu [7] es que no tiene en consideracion la pose del rostro y su alcance es restringido a
rostros frontales con una variacion de hasta 20° de rotacion. Debido a esto Zhen propone en [9] un
algoritmo en el que se extraen rasgos locales basados en la pose, que son cuantificados en palabras
visuales y empleados para la construccién de un indice invertido. Ademéas se modifica el descriptor
utilizado para el re-ranking con el objetivo de mejorar la eficacia en el proceso de recuperacion
mediante rasgos globales.

En el trabajo realizado por Wu se extrae un descriptor local de cada region cuadrada de cada rejilla.
El rendimiento de este enfoque se ve afectado si el rostro no es frontal, esto se debe principalmente a
que cuando el rostro se encuentra de perfil parte de alguna rejilla puede ubicarse fuera de la region del
rostro. Para enfrentar este problema Zhen propone una estrategia en la que las distancias del centro del
ojo derecho e izquierdo (r y 1) a la linea que divide el rostro se emplean para calcular el desplazamiento
de las rejillas, como se muestra en la Fig. 15. La reubicacién de las rejillas a partir de la pose permite
deformaciones entre los componentes del rostro (o0jos, boca, nariz) y hace al algoritmo mas robusto a
variaciones en la pose y la expresion. Ademas, el solapamiento de las rejillas de diferentes componentes
hace al método tolerable en cierto grado a errores en la localizacion de los componentes faciales.

Fig. 15. Extraccion de rasgos basados en la pose [9].

En la construccion del indice invertido, luego de ubicar las rejillas en la region del rostro, se extrae
de cada regién un Histograma de Gradiente (HOG, por sus siglas en inglés) [47]. Luego mediante el
modelo BoW y el uso del algoritmo de agrupamiento K-means jerarquico se entrena el diccionario para
la cuantificacion de los descriptores. En el proceso de re-ranking primero se divide el rostro en parches
de 4 x 4, y luego se obtiene un histograma LBP de cada uno. Los histogramas resultantes se concatenan
para obtener un vector de rasgo global de dimension 944 que representa el rostro. Para un
almacenamiento y recuperacion eficiente, este vector es reducido mediante PCA a un descriptor G de
dimension 200. Luego a partir del vector G se obtiene una firma hamming, mas eficiente que el vector
LBP original en cuanto a costo computacional y almacenamiento.

En la experimentacion realizada por Zhen [9], se emple6 un detector de rostros para obtener
160,000 rostros de la web que se usaron como base de datos basica. Se seleccionan ademas 40 grupos
de imagenes etiquetadas de la base de datos LFW, para tener un total de 685 imagenes de rostros que
representan el set de datos del ground truth. Como métrica del rendimiento del algoritmo de
recuperacion se emplea de igual manera la mAP.
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El objetivo principal de la experimentacién es la evaluacién del desempefio del algoritmo atendiendo
a diferentes aspectos: (i) la estrategia de rasgos locales basados en la pose, (ii) el método de re-ranking
multireferencial y (iii) el costo computacional. En cada uno de estos aspectos el algoritmo propuesto
tiene buenos resultados, aunque es importante mencionar que no se compara con ningun algoritmo de
RIRBC del estado del arte. En los experimentos realizados se compara cada aspecto con diferentes
enfoques, no algoritmos. Ejemplo de ello son los experimentos realizados para comprobar el desempefio
del algoritmo atendiendo al costo computacional, en este estudio se compara el algoritmo propuesto con
una busqueda lineal.

El algoritmo propuesto por Zhen intenta dar solucion a algunos de los problemas identificados en el
algoritmo [7] propuesto por Wu, como el proceso de cuantificacion supervisado y la variacién en la
pose. En el proceso de cuantificacién propuesto por Zhen es necesario destacar la construccion del
vocabulario visual mediante el uso del algoritmo de agrupamiento jerarquico k-means. Ademas Zhen
realiza un novedoso aporte para dar solucién a la variacion de la postura del rostro al proponer la
extraccion de rasgos locales basados en la pose. Este algoritmo sin embargo al igual que el de Wu
requiere tener varias imagenes de una misma persona para hacerle frente a las variaciones intraclases.
Ademas, el empleo BoW y k-means jerarquico para la construccién del diccionario de palabras visuales
tiene como consecuencia que cada rasgo cuantificado solo puede ser asignado a un centroide. Esta
restriccion se considera que es muy estricta debido a que un rasgo podria ser asignado a mas de un
centroide. Hay que tener en consideracion que la experimentacion realizada en este trabajo no es
suficiente ya que no se compara siquiera con el algoritmo propuesto por Wu [7], del cual adoptd su
metodologia.

Recuperacion de imagenes de rostro utilizando representacién dispersa
La representacion dispersa (conocida como sparse representation 6 sparse coding en inglés) [27] ha
evidenciado ser una herramienta extremadamente Gtil para la adquisicion, representacion, y compresion
de sefiales de gran dimension [48]. Como instrumento para modelar sefiales estaticas, se ha empleado
con éxito en aplicaciones para el procesamiento de imagenes, y recientemente ha conducido a buenos
resultados en el area del reconocimiento facial [49]. Existen varios trabajos [27, 48-53] vinculados al
reconocimiento facial a partir del uso de la representacion dispersa (RD).

Recientemente se ha empleado la RD como herramienta para representacion a alto nivel de imagenes
en sistemas de RIRBC mediante el empleo de estructuras de indexacion. A partir del afio 2011 Chen [2,
5] ha liderado esta linea de investigacion, con el objetivo de desarrollar un sistema escalable de
recuperacion de imagenes de rostros. En estos trabajos [2, 5] Chen, a partir de las ventajas de la
codificacién dispersa, propone un sistema de recuperacion de rostros empleando un indice invertido
construido mediante la RD de las imagenes.

En el primer trabajo realizado [5], Chen identifica como uno de los principales problemas que afecta
a los métodos tradicionales de recuperacion de imagenes la gran variacion (pose, expresién) entre
elementos de una misma clase. Ademas tiene en consideracion que en la recuperacion de imagenes de
rostros es posible tener informacion extra almacenada en las bases de datos sobre la identidad de una
persona, género, etc. Partiendo de esto, propone un algoritmo escalable para la recuperacién de
imagenes de rostros, que tome en consideracion informacion parcial sobre la identidad de la persona
con el objetivo de mejorar los resultados. Para esto propone la RD de rasgos locales extraidos de las
imagenes, que luego a partir de un esquema de codificacion son refinados mediante la informacion de la
identidad, y empleados en la construccion de un indice invertido. Con el esquema de codificacion
propuesto, las imagenes de los rostros que presenten una alta variacion intraclase seran cuantificadas en
palabras visuales similares si poseen la misma identidad como se puede observar en la Fig. 16.
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Fig. 16. Algoritmo basado en el empleo de la RD de rasgos locales y el uso de informacion de identidad [5].

La primera etapa del algoritmo presentado por Chen consiste en la extraccion de los rasgos locales y
se basa en el algoritmo propuesto por Wu [7]. Para la deteccion del rostro en las imagenes de la base de
datos se emplea el detector en cascada Viola-Jones [54]. La ubicacién de los principales componentes
del rostro se realiza mediante un Modelo Activo de Forma (conocido como ASM por sus siglas en
inglés) [55], y la normalizacién geométrica se realiza mediante la posicion de los ojos. Luego se define
una rejilla de 5 X 7 para cada componente del rostro, y se obtiene un total de 175 parches de cada
rostro. De cada rejilla se extrae un descriptor LBP [4] de dimensidn 59, para conformar un total de 175
descriptores que son cuantificados en palabras visuales separadas mediante la RD. Las imagenes con
informacion de identidad son refinadas mediante el esquema de indexacién propuesto, y luego se
construye un indice invertido con la representacion dispersa final. Al igual que en el algoritmo [7] el
descriptor de cada cuadricula es cuantificado de forma independiente, por lo que dos palabras visuales
cotejaran solo si son extraidas del mismo componente facial y las cuadriculas tienen similar ubicacion.
Esto ademas permite codificar en las palabras visuales informacion geométrica de los rostros.

En la etapa de recuperacion, a una imagen de consulta se aplica la misma deteccién de rostro,
normalizacion y extraccion de rasgos descrita antes. Los rasgos extraidos son cuantificados en palabras
visuales, que a partir de las representaciones almacenadas en el indice invertido y la interseccion de
histogramas como técnica para calcular similitud, permiten la recuperacion de los rostros parecidos a la
imagen de consulta. En la Fig. 27 se puede observar un esquema del método propuesto.
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Fig. 17. Esquema del primer algoritmo propuesto por Chen [5].

La razon principal por la cual Chen decide emplear RD en lugar de Bow como defiende Wu en [7],
es porque en BoW generalmente los autores emplean el algoritmo de agrupamiento k — means para
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realizar el entrenamiento del diccionario para la cuantificacion [5]. Este algoritmo resuelve el problema
de optimizacidn de la Ecuacién (5).

miny, 2llx; — Dvi”Z, )
Card (v)) = 1, |lvill, = 1,v; = 0, Vi,

donde D = [d,...,d,] es la matriz de un diccionario de tamafio 59 x K, en el que cada columna
representa un centroide (K centroides en total). V = [vq,...,v;] representa los indicadores de los
centroides, cada v; indica el centroide en D al que pertenece el rasgo x;. La restriccion Card(v;) = 1
significa que cada rasgo x; solo puede ser asignado a un centroide. Esta restriccion se considera que es
muy estricta debido a que un rasgo podria ser asignado a mas de un centroide, por lo que se sugiere
emplear un término regulizador L1 en v;, lo que conlleva a otro problema de optimizacién conocido
como representacion dispersa (RD), ver Ecuacion (6).

] 3]
min » llx; = Dyl +llwils, ©)

sujeto a ||v;|| < 1, Vi.

Este problema tiene una solucién eficiente mediante el algoritmo de optimizacion online basado en
aproximaciones estocasticas propuesto por Mairal [56], que es utilizado por Chen para entrenar el
diccionario D. Debido a que se cuantifican los descriptores de cada rejilla de forma independiente es
necesario entrenar un diccionario diferente para cada uno, por lo que en total son 175 diccionarios a
entrenar.

Una vez que se entrena el diccionario D este se puede ajustar en la formula anterior y minimizar la
funcion objetivo con v; para encontrar la RD de cada rasgo. Una vez ajustado D el problema de
optimizacidn se convierte en un minimo cuadratico con regularizacion L1. Debido a que el término de
regularizacién de L1 hace a la funcion objetivo no diferenciable cuando v; contiene elementos de valor
0, Chen emplea el algoritmo LARS [57] para resolver este problema. La regularizacion L1 conlleva a
que cada representacion dispersa v; solo contiene algunos elementos con valor diferente de 0
(conocidos en inglés como non-zero) en una dimension K. Estos elementos non-zero son considerados
como la palabra visual del descriptor x;. Debido a que se extraen 175 rasgos, el diccionario general, que
contiene las representaciones dispersas v; de los descriptores de un rostro, tiene una dimension de
175 X K.

Con el objetivo de lograr una menor variacion intraclase, Chen propone aplicar un refinamiento a la
representacion dispersa mediante una restriccion de identidad. Luego de este refinamiento, las
representaciones dispersas de una misma identidad propagaran las palabras visuales entre ellas.
Ademas, al realizar una consulta se recuperara la mayor cantidad de imagenes de una misma identidad,
siempre y cuando al menos una de las imagenes sea similar a la de la consulta. Luego de obtener las RD
de los descriptores se realiza el refinamiento mediante un método que aplica una restriccion de
identidad a cada RD v; de forma independiente, ver Ecuacion (7)

min By, llx; = D11 + (1 = BIVP — 217112 + v 119l (7)
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donde V? = [vyy, ..., Uy ] representa las m RD que comparten la misma identidad de v;, § es un
parametro para ajustar en peso entre la informacion de identidad y el rasgo visual, y el término y se
emplea para ajustar la dispersién del resultado.

En la experimentacién de este primer algoritmo propuesto por Chen, este empled todas las imagenes
de la base de datos LFW. De esta base de datos se escogié como conjunto de prueba 10 imagenes de 12
individuos, un total de 120 imagenes. Como métricas a medir en los experimentos se utilizd la media
del promedio de precisién (conocido como mAP por sus siglas en inglés) y la precision en uno (p@1)
como medida para el rendimiento del algoritmo.

Emple6 dos descriptores faciales con busqueda lineal como lineas bases para comparar el algoritmo
propuesto. La primera linea base, denominada (BF), esta basada en el descriptor para el reconocimiento
facial propuesto en [58]. Se divide el rostro en rejillas de 7 x 7 y se extraen rasgos LBP de dimension
59 de cada una, que luego son concatenados para formar un descriptor global de dimension 2,891. La
segunda linea base, denominada (BC) es la concatenacion de los descriptores locales extraidos en el
algoritmo propuesto. Chen comparoé estas lineas bases con el algoritmo propuesto para la codificacion
dispersa (SC) junto con el método de re-ranking (R) empleando la restriccion de identidad (I). En la
Tabla 1 se resume el rendimiento del método propuesto y las lineas bases, donde se puede observar que
el algoritmo propuesto supera a las lineas bases.

Tabla 2. Rendimiento del primer algoritmo propuesto por Chen.

Método BF+R BC+R SC+I
MAP 0.12 0.16 0.33 0.42 0.72
P@1 0.61 0.71 0.80 0.61 0.71 0.86

Entre los aportes realizados por Chen a la metodologia propuesta por Wu resalta el empleo de la
representacion dispersa (RD) para representar las imagenes de los rostros a un alto nivel. Esta
herramienta ha demostrado obtener buenos resultados en el reconocimiento facial, y ademas su uso ha
adquirido auge en la solucion de problemas en el area de vision por computadoras en los Gltimos afios
[49]. Con el uso del RD Chen ademas da solucidn al sobreajuste al que se ve sometido el modelo de
BoW. Otro aspecto a sefialar en este algoritmo es el proceso de codificacion basado en la restriccion de
identidad, con el cual se logra resolver el problema de la variacion intraclase. Sin embargo hay que
tener en consideracion que esta codificacion propuesta por Chen es semisupervisada, o que representa
una gran limitacion. Esto conlleva a que si la base de datos con la que se desea trabajar no contiene
informacién extra sobre la identidad del rostro, esta tiene que ser proporcionada manualmente. También
es necesario considerar que la construccion del diccionario es costosa en cuanto al tiempo, por lo que se
podria valorar algunas de las vias propuestas por Wright en [48] para obtener el diccionario. A pesar
que este algoritmo resulta un gran paso de avance en la RIRBC la experimentacion realizada por el
autor quizas no es suficiente.

Los métodos tradicionales para la recuperacion de imagenes [34], [5], [7] emplean rasgos de bajo
nivel que carecen de significado semantico para representar los rostros. Las imagenes de rostros por lo
general presentan una alta variacién intraclase (expresion, pose, iluminacion), por lo que estos rasgos de
bajo nivel afectan los resultados en la recuperacion [2]. En esta direccion, en el segundo trabajo
realizado [2], Chen da un gran paso de avance al emplear atributos humanos (rasgos débiles)
detectados de forma automatica que contienen informacion semantica (género, color de piel, etnia, etc.).
Al incorporar atributos humanos de alto nivel a la representacion de los rostros y a la estructura de
indexacion Chen presenta una nueva perspectiva en la RIRBC. Como se muestra en la Fig. 18 imagenes
de diferentes individuos pueden representarse de forma similar atendiendo a rasgos de bajo nivel. Al
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combinar rasgos de bajo y alto nivel se puede alcanzar una mejor representacion y mejorar los
resultados en la recuperacion. En este trabajo se proponen dos métodos que trabajan en dos direcciones
opuestas: (i) codificacion dispersa mejorada a partir de atributos (conocido como attribute-
enhanced sparse coding en in inglés) e (ii) indice invertido mediante la integracion de atributos
(conocido como attribute-embedded inverted indexing en in inglés). EI primer método explota la
estructura global del espacio de rasgos y emplea atributos humanos combinados con rasgos de bajo
nivel para construir palabras visuales semanticas. El segundo método analiza de forma local los
atributos de un rostro representados en un codigo binario y provee una recuperacion eficiente.

Similar in low-level
appearance
L)

Flo

Different in -
attributes ~.

(a) (b)

Fig. 18. (a) Grupo de imagenes de rostros representadas mediante rasgos de bajo nivel.

(b) Agrupamiento a partir de la incorporacién de rasgos débiles [2].

En trabajos como [34], [7] y [5], con el objetivo de reducir la variacion intraclase debido a cambios
en la pose o iluminacion, la regién del rostro es recortada y normalizada a una misma posicion e
iluminacidon. A causa de este pre-procesamiento se pierde una gran cantidad de informacion como color
de la piel, corte de pelo o género de la persona. Uno de los aspectos més significativos de este segundo
trabajo realizado por Chen es la decision de emplear atributos humanos detectados autométicamente
para compensar la pérdida de informacion debido a la normalizacion de la imagen del rostro. Ademas
en la perspectiva de la teoria de la informacion el conocimiento de atributos puede reducir la entropia
a la hora de identificar una persona. Dada una imagen de un rostro, si X es una variable aleatoria que
representa la identidad de una personay Y el atributo, la informacion obtenida se puede calcular como:

I(X;Y) = H(X) — HX|Y), (8)

donde H(X) es la entropia de Shanon de la variable X, que se emplea para medir la incertidumbre de X.
La entropia condicional de X dado Y es H(X|Y), que muestra la incertidumbre de X luego de conocer el
valor Y. Mientras mayor sea la informacion mutua I(X; Y), mayor es la ayuda de Y para predecir X.

En el algoritmo propuesto Chen realiza una primera etapa de pre-procesamiento similar al propuesto
en su primer trabajo [5]. Se emplea el mismo método para la deteccion del rostro en cada imagen de la
base de datos. Luego se usa el algoritmo propuesto en [59] para la obtencion de 73 indicadores de
atributos humanos (género, color del pelo, etnia, etc.). Se reutiliza el ASM para localizar 68 marcas
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faciales a las que se les aplica un proceso de mapeo basado en coordenadas baricéntricas para alinear el
rostro. Se extraen de cada componente facial detectado rejillas de 7 x 5 para obtener al igual que en el
trabajo anterior, un total de 175 descriptores LBP con dimension 59. Luego de obtener todos los
descriptores locales, estos se cuantifican en palabras visuales mediante la codificacion dispersa
mejorada a partir de atributos. Después se construye el indice invertido mediante la integracion de
atributos para una recuperacion eficiente. Una imagen de consulta es sometida al proceso anterior para
obtener la representacion dispersa (RD) y los atributos humanos, para luego mediante las palabras
visuales y el codigo binario de los atributos realizar una recuperacion de iméagenes en el indice.

El proceso de codificacion dispersa mejorada a partir de atributos consta de dos etapas: (i) la RD de
la imagen y (ii) el mejoramiento de esta representacion a partir de los atributos humanos identificados.
Es importante mencionar que este proceso se aplica a cada rejilla de una imagen para encontrar 175
palabras visuales que combinadas representan la imagen. El problema de optimizacion que se resuelve
mediante la representacion dispersa es el mismo presentado por Chen en [5], en el que la RD de un
rasgo no es mas que la combinacion linear de las columnas del diccionario. Como se puede observar la
Ecuacion (4) contiene dos partes (i) entrenamiento del diccionario (encontrar D) y (ii) codificacion
dispersa del rasgo (encontrar V). En [60] Coates demuestra que un diccionario generado a partir de un
muestreo aleatorio de rasgos tiene un rendimiento similar a un diccionario entrenado, siempre y cuando
los rasgos de la muestra proporcionen un conjunto base capaz de representar una imagen de entrada.
Debido que el entrenamiento de 175 diccionarios con una dimension de 1600 se demora mas de dos
semanas Y teniendo en cuenta los resultados obtenidos por Coates, Chen propone realizar un muestreo
aleatorio para generar el diccionario D y pasar directamente a la obtencion de V. Luego de obtener D el
problema de optimizacién se convierte en un minimo cuadratico L1 regularizado que se puede resolver
con el algoritmo LARS. En la Fig. 19 se puede observar de forma resumida el segundo algoritmo
propuesto por Chen.
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Fig. 19. Esquema del Segundo algoritmo propuesto por Chen [2], que incluye el empleo de atributos humanos.

En el mejoramiento de la RD obtenida se propone dos vias: (i) seleccion del diccionario D para
forzar las imagenes con diferentes valores de atributos a contener diferente codificacion dispersa y (ii)
asignacion de pesos a partir de los valores de atributos. La primera via consiste en dividir el diccionario
en sub-sets atendiendo a los valores de atributos. Para una mayor comprension, atendiendo al atributo
de género masculino, el diccionario se dividird en dos: una parte representa las imagenes que tengan
valores positivos del atributo y otra los negativos. En la segunda via Chen plantea integrar el valor o
puntuacion obtenido de cada atributo humano a la Ecuacién (6) mediante un vector de pesos z(® que
haga la funcioén de una mascara. Basado en [61], Chen primero asigna a la mitad de los centroides del
diccionario un valor de atributos +1, los que emplea para representar las imagenes que tengan valores
de atributos positivos. A la otra mitad de los centroides se le asigna —1 para representar las imagenes
con valores de atributos negativos. Luego de la asignacion se emplea la distancia entre los valores de
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los atributos de una imagen y el valor asignado a los centroides como pesos para seleccionar la palabra
visual que represente esa imagen. Debido a que los pesos se obtienen a partir del valor de cada atributo,
dos imagenes con valores de atributos similares tendran un vector de pesos similares, y por tanto
tendrédn mayor probabilidad de tener una codificacion dispersa semejante. De forma detallada, primero
se define un vector de atributos a € {1, —1}¥, donde a; contiene el valor de un centroide j, como se

muestra a continuacion.

k

P e 9

aj{+1, Sl]ZlZJ ©)
-1, otro caso.

Luego, se define el vector z() como:

29 = exp <—d {0 )>, (1)

donde f(?) es el valor del atributo de la imagen, d(f, (i), a;) es la distancia entre f,(i) y a;, y o se
emplea para ajustar la descomposicion de los pesos. Al final el problema de optimizacion es
representado como se muestra en la Ecuacion (11), y se resuelve mediante una version modificada del
algoritmo LARS, ajustando los pesos de acuerdo a z(®,

n
min " [[x® = Dy + 220 o vO] . (11)
i=1

La construccién del indice invertido mediante la integracion de los atributos humanos de una imagen
se divide en dos etapas: la primera es el (i) posicionamiento de la imagen y construccion del indice
invertido, y la segunda (ii) integracién de los atributos al indice invertido. En la primera etapa cada
imagen, luego de obtener su RD, es representada mediante un conjunto c¢® de cédigos, que se obtiene a
partir de los elementos non-zero de la RD. La similitud entre dos imagenes entonces se puede calcular
como se muestra en la Ecuacion (12). El posicionamiento de una imagen de acuerdo a su valor de
similitud se puede encontrar eficientemente mediante la estructura de indice invertido.

S ) =[|c®ncD). (12)

La integracién de los atributos humanos al indice invertido consiste en que para cada imagen,
ademas de obtener los codigos ¢ a partir de rasgos de nivel bajo, se emplea una firma binaria d,, para
representar un atributo b . Debido a esto el valor de similitud se modifica como se puede apreciar en
la Ecuacion (13).

bgi){ 1 sifP( >0 (13)
7o otro caso,
® (6)) i @ W
G, j) { |c@ncD||  si h(dD,p)<T (14)
0 otro caso.
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En la Ecuacidn (14) h(i, j) representa la distancia hamming entre iy j, T es un umbral que cumple la
condicion 0 < T < dj,. El posicionamiento de una imagen se puede obtener de forma eficiente
empleando el indice invertido, solo hay que realizar la operacién XOR para calcular la distancia
hamming antes de actualizar los valores de similitud, como se puede observar en Fig. 20. Debido a que
la operacion XOR es mas rdpida que la actualizacion de los valores de similitud, imagenes con una
distancia hamming grande son descartadas, por lo que el tiempo de recuperacién disminuye
considerablemente.
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Fig. 20. Esquema del indice invertido con la integracion de los atributos faciales [2].

En este segundo algoritmo Chen emplea para la experimentacion dos bases de datos publicas: LFW
y Pubfig [62]. Como conjunto de prueba utilizd la misma seleccion de iméagenes de LFW que en su
primer trabajo. De Pugfig se seleccion6 100 imagenes de 43 individuos (4,300 iméagenes) como base de
datos para la experimentacion, y 10 imagenes por cada uno de los 43 individuos (430 imagenes) como
set de prueba.

Chen utiliza diferentes lineas bases para comparar el método propuesto, incluyendo dos descriptores
para reconocimiento de rostros del estado del arte. Estos métodos son: (1) LBP: consiste en concatenar
descriptores LBP [58] uniformes de dimension 59, obtenidos de 1os 175 parches antes descritos, para
formar un vector de dimensién 10325; (2) ATTR: obtencién de los 73 valores de atributos humanos
mediante el algoritmo propuesto en [59]; (3) SC: representacion dispersa obtenida de descriptores LBP
mediante el muestreo aleatorio de 1600 muestras como diccionario de centroides y combinado con
indice invertido; (4) SC-original: similar al método (3), pero empleando de forma directa el peso de la
RD en una busqueda lineal, en lugar de emplear indice invertido; (5) ASC-D: codificacion dispersa
mejorada a partir de atributos usando la via de seleccion de diccionario; (6) ASC-W: codificacion
dispersa mejorada a partir de atributos usando la asignacion de pesos; (7) AEI: construccion indice
invertido mediante la integracion de atributos.

Como métricas a medir en los experimentos Chen emplea la mAP y la precision en K (p@X). Como
paso inicial para una correcta experimentacion se configuré el tamafio del diccionario K = 1600 y el
valor de A = [107%;1072] para la RD. Ademas para el caso del método ASC-W se fijé o = 120. En la
experimentacion realizada Chen analiza el rendimiento de las lineas bases y de los métodos ASC-W,
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ASC-D y AEI atendiendo a diferentes aspectos; e identifica los atributos que brindan mas informacion
sobre la identidad de la persona para cada base de datos. Ademas mide el rendimiento del algoritmo
propuesto atendiendo a la escalabilidad y se muestran dos ejemplos de prueba empleando SC y ASC-W
respectivamente.

En la Tabla 3 se muestran los resultados obtenidos por Chen al comparar las lineas bases LBP,
ATTR, SC y SC-original, en donde resalta el buen desempefio del método LBP por ser méas robusto a
variaciones de pose. Los resultados de SC y ATTR sugieren que la codificacion dispersa mejorada a
partir de atributos podria mejorar la eficiencia de los sistemas de RIRBC. Ademas se puede observar en
los resultados de SC y SC-original la superioridad del indice invertido en todas las métricas, sobre todo
en el tiempo de recuperacion.

Tabla 3. Rendimiento del segundo algoritmo propuesto.

Base de datos LFW Pubfig
# de personas 5749 43
Tamafio de la base de datos 13113 4300
# de consultas 120 430
Rendimiento MAP P@10 Time(s) MAP P@10 Time(s)
LBP 11.9%  49.6% 1.01 11.6%  47.4% 0.38
ATTR 11.6%  37.8% 0.04 15.1%  39.7% 0.01
SC 13.0%  46.8% 0.03 14.7%  49.0% 0.01
SC-original 10.0%  39.3% 1.73 10.9%  39.6% 0.59

En la Fig. 21 se muestra el rendimiento del método AEI en la base de datos Pubfig empleando
diferentes valores para el umbral T (ver Ecuacion (14)). Cuando a T se le asigna un valor elevado, el
rendimiento converge en SC, debido que se ignora el cédigo de los atributos. Sin embargo cuando el
valor de T es pequefio el rendimiento mejora, pero si es demasiado pequefio este afecta de forma el
rendimiento. Segun explica Chen, existen dos posibles motivos por los cuales se afecta el rendimiento:
(i) error en la deteccion de los atributos o que (ii) algunos de los atributos detectados no son efectivos
en la identificacion de un individuo. Para verificar la segunda posible causa, el autor realizd los mismos
experimentos teniendo en consideracion solo los primeros 40 atributos del ranking obtenido en los
resultados del método ASC-W antes mencionado. Al descartar atributos que no brindan informacion
sobre la identidad de la persona se logra superar el rendimiento.
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Fig. 21. Resultados del procedimiento AEI [2].

La combinacion de los métodos ASC-W y AEI permitié mejorar el rendimiento en la recuperacion.
En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos al combinar estos métodos, en los que resalta la
mejora relativa de 43.55% y 42.39% sobre SC. Aunque esta mejora se debe fundamentalmente a ASC-
W, AEI es convertido de forma exitosa en un indice invertido y es capaz de reducir el tiempo de
recuperacion. Ademas se puede observar cémo se mejoran los resultados en el mAP y la precision en la
seleccidn de los mejores candidatos (P@10 y P@20).

Tabla 4. Resultados al combinar ASC-W y AEL.

LFW MAP Mejora Relativa  Mejora Absoluta P@10 P@20

SC 13.0% - - 46.8% 36.2%
ASC-W 18.3% 41.0% 5.3% 57.2% 45.3%
AEl 14.3% 10.5% 1.3% 49.0% 37.5%
ASC-W+AEI 18.6% 43.6% 5.6% 57.3% 45.5%
Pubfig MAP Mejora Relativa  Mejora Absoluta P@10 P@20
SC 14.8% - - 49.0% 40.4%
ASC-W 20.2% 36.9% 5.4% 56.4% 47.7%
AEl 17.6% 19.3% 2.8% 51.4% 42.8%
ASC-W+AEI 21.0% 42.4% 6.2% 56.9% 48.3%

En el segundo algoritmo [2] Chen da solucién a algunos problemas detectados en el método [5] vy
realiza un importante aporte al emplear rasgos débiles para mejorar la RD y la recuperaciéon de
imagenes de rostros. Uno de los problemas que se solucionan es el costoso (atendiendo al tiempo)
entrenamiento del diccionario, en este algoritmo se propone construir el diccionario a partir de un
muestreo aleatorio que brinda similares resultados sin un costo de tiempo tan elevado. Sin embargo es
valido mencionar que se podrian tener en cuenta y analizar otra de las opciones propuestas por Wright
en [48] para construir el diccionario. Otros aspectos relevantes a mencionar de este algoritmo es la
ejecucion de dos procesos que tienen gran influencia en los resultados obtenidos: (i) la codificacion
dispersa mejorada a partir de atributos faciales usando la asignacion de pesos y (ii) la construccién de
un indice invertido mediante la integracion de atributos faciales. El primer proceso tiene suma
importancia ya que mejora las representaciones dispersas, soluciona los problemas de variacion
intraclase y resuelve el inconveniente del algoritmo [5] de ser semisupervisado. Es importante sefialar
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que a pesar del margen de mejora obtenido con el empleo de atributos faciales, se deberia realizar un
estudio mas profundo sobre los tipos de rasgos que se pueden extraer las diferentes regiones de interés
de un rostro para la descripcion del mismo segun sus caracteristicas faciales. Analizar qué informacion
es la méas adecuada extraer de los pixeles (intensidad, RGB, HSV, etc.) de acuerdo con los atributos que
son relevantes en la identidad de una persona. Ademas estudiar si es necesario normalizar y seleccionar
el método més eficaz, y también se podria considerar que tipo de estadistica se obtendra como resultado
(variancia, histograma, etc.). EI segundo proceso tiene gran impacto en la velocidad de recuperacion ya
que al incorporar una firma a partir de los atributos detectados se mejora el proceso de ranking. Esto se
debe a que se reduce el espacio de busqueda cuando se desechan imagenes que presentan firmas de
atributos diferentes. En la etapa de experimentacion Chen demuestra que no todos los rasgos débiles
extraidos de un rostro brindan informacién relevante sobre la identidad de una persona, un aporte
importante a tener en cuenta para un analisis mas consciente en la seleccion de estos atributos. En
resumen, este algoritmo presenta claras ventajas sobre los métodos anteriores, pero presenta un
esquema general con aspectos que pueden ser mejorados.

4 Comparacion de los sistemas basados en apariencia local

Como se analiz6 en la seccion 3, los algoritmos que emplean rasgos basados en forma [28] presentan
tres limitantes fundamentales: (i) no brindan suficiente informacidn sobre la imagen de un rostro, (ii) no
tienen en cuenta la apariencia y (iii) necesitan la localizacion exacta de los puntos caracteristicos del
rostro. Por otra parte, los algoritmos basados en rasgos de apariencia global [6, 34] se ven seriamente
afectados por variaciones de pose e iluminacion, y son méas sensibles a errores en la deteccion y
alineacién de los rostros en las imagenes [4]. Por esta razon, en esta seccion se hace un resumen
comparativo entre los principales algoritmos basados en rasgos de apariencia local analizados.

La experimentacion realizada por los autores de los algoritmos analizados en el estado del arte es
insuficiente y superficial, debido a que no se realizan comparaciones con otros métodos de RIRBC bajo
las mismas condiciones. La experimentacion por lo general es pobre, se analizan solamente resultados
basados en variaciones del mismo algoritmo, atendiendo a diferentes descriptores, o diferentes
parametros de configuracion. Esto se debe tal vez a que esta area de investigacion no ha sido muy
explorada, no existe un resumen del estado de arte de los sistemas de RIRBC y a que algunos autores no
han publicado sus metodologias y configuraciones para la experimentacion, lo que hace imposible
compararse con ellos.

Los algoritmos basados en apariencia local analizados en este trabajo proponen de forma general el
empleo de estructuras de indexacion partiendo de descriptores locales y de la informacién geométrica
para representar las imagenes de los rostros. En el caso del algoritmo propuesto por Kaushik [40] se
emplea el descriptor SURF para localizar puntos de interés en el rostro y extraer sus vectores de rasgos
y coordenadas, informacion que se almacena en una tabla hash mediante el método geometric hashing,
gue garantiza la conservacion de la informacion espacial de estos puntos. Este método resulta
interesante ya que emplea informacion de apariencia y espacial para describir un rostro, aunque tiene
algunos puntos a considerar como es el uso del descriptor SURF para la extraccion de los rasgos, el cual
no tiene en cuenta las caracteristicas faciales que describen un rostro (boca, nariz y 0jos). Ademas, a
pesar de ser adecuado para la tarea de reconocimiento facial segun Geng Du [42], no se han realizado
estudios validen su eficacia respecto los descriptores mas utilizados en el estado del arte.

Los algoritmos propuestos por Wu [7] y Zhen [9] emplean una metodologia que se basa en la
extraccion de rasgos locales de los principales componentes que describen un rostro (ojos, boca y nariz)
y la construccion de un diccionario de palabras visuales a partir de estos rasgos. Estos métodos tienen
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en cuenta la posicion de los rasgos extraidos y extraen rasgos globales para realizar un proceso de
reranking que mejora la recuperacion de candidatos. Si se tiene en consideracion la metodologia
propuesta por estos algoritmos, se puede concluir que estos superan al método propuesto por Kaushik.
Ademas se puede decir que el algoritmo propuesto por Zhen supera al presentado por Wu, ya que este
brinda una via para dar solucién a los problemas de pose y propone la construccion del diccionario de
palabras visuales de forma automatica. Sin embargo hay que recalcar que los resultados obtenidos en
estos trabajos no son comparables ya que en la actualidad no existe un protocolo para la
experimentacion que lo permita, la obtencion y construccion de los conjuntos de datos es diferente para
cada algoritmo, las bases de datos empleadas no son las mismas y algunas no son publicas. Ademas los
pardmetros medidos por cada autor no son los mismos, y no se ha definido una linea base con la cual
compararse.

Los algoritmos presentados por Chen [2, 5] siguen la metodologia propuesta por Wu. Estos mejoran
los métodos propuesto por Wu y Zhen ya que proponen el uso de RD para para representar las imagenes
de los rostros a un alto nivel. EI empleo de RD da solucion al sobreajuste al que se ven sometidos los
modelos de BoW propuestos por Wu y Zhen, una desventaja importante que presentan estos enfoques.
Ademas esta herramienta tiene buenos resultados en el reconocimiento facial y ha adquirido auge en la
solucion de problemas en el area de vision por computadoras. Los algoritmos presentados por Chen
ademas solucionan la semi-supervisacion a la que se ve sometido el algoritmo de Wu en cuanto a la
construccién del diccionario de palabras visuales. Por otra parte hay que destacar el aporte realizado por
Zhen en la reubicacion de las rejillas sobre los componentes del rostro, con lo que se obtiene mas
robustez ante los problemas de variacion en la pose y la expresion. Atendiendo a las desventajas de los
algoritmos propuestos por Wu y Zhen, el auge y los buenos resultados alcanzados por la RD se puede
plantear que la mejor linea de investigacion a seguir es la desarrollada por Chen.

Utilizando las bases de datos de iméagenes de rostro existentes se debe establecer un protocolo de
experimentacion para comparar los diferentes algoritmos. Las bases de datos empleadas para la
experimentacion y entrenamiento de los algoritmos basados en rasgos locales son FERET, LFW y
PubFig. En la Tabla 5 se muestra varias caracteristicas de las bases de datos, donde se puede observar
que LFW y Pubfig parten con ventaja sobre FERET, debido a que las imagenes son recopiladas de
ambientes no controlados, lo que permite simular problemas de iluminacion, pose, calidad de la imagen,
entre otros que afectan a los algoritmos de reconocimiento facial. Ademas en la metodologia propuesta
por Chen en [2], que se considera una de las mas completa en la literatura actual, se emplea LFW y
Pubfig por lo antes descrito. Por eso se plantea que el protocolo de experimentacidn deberia partir del
empleo de las bases de datos LFW y PubFig.

Tabla 5. Bases de datos empleadas para la experimentacion y entrenamiento de los algoritmos basados en rasgos
locales.

BD Publico Origen Controlada Rostros/ID IDs conocidos # Rostros

FERET Si Laboratorio Si 12 1199 14 126
LFW Si Web no 3 5 749 13 233
PubFig si Web no 300 200 58 797

5 Conclusiones

El estudio del arte realizado sobre los algoritmos de RIRBC muestra que esta area no ha sido del todo
explotada, existen relativamente pocos trabajos que enfrentan este problema a pesar de la importancia
que tiene para los sistemas de reconocimiento facial. Se ha expuesto que la reduccion de espacio de
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busqueda es un problema de gran relevancia que no se puede solucionar simplemente con la reduccién
de los rasgos extraidos. Un algoritmo eficaz debe implementar una metodologia que permita considerar
la mayor cantidad de informacion contenida en la imagen de un rostro y debe emplear una estructura de
indexacion que permita almacenar esta informacion de forma eficiente para asi garantizar escalabilidad
en el proceso de recuperacion. En este estudio se evidencia que el empleo de rasgos locales y globales
tiene gran relevancia para los procesos de representacion y recuperacion de rostros. Ademas se
demuestra que el empleo de informacion geométrica, de conjunto con la informacion de apariencia,
brinda mayor precision y permite lidiar con problemas de variacion intraclase.

A partir del analisis y comparacién de los algoritmos estudiados, se puede concluir que la
metodologia propuesta por Wu y perfeccionada luego por Chen representa un avance significativo en
esta area, definiendo un esquema general que debe ser tenido en cuenta a la hora de desarrollar un
nuevo sistema de RIRBC. La representacion sparse propuesta por Chen figura como la mejor
metodologia del estado del arte para dar solucién a la RIRBC. En esta se tiene en cuenta practicamente
toda la informacidn que se puede extraer de la imagen de un rostro para lograr el reconocimiento facial
y se da solucién a gran parte de los problemas que afectan el proceso de recuperacion. Ademas se
realiza un gran aporte al emplear los rasgos débiles (soft biometrics) para reducir el espacio de
basqueda. Este paradigma no es una solucion definitiva a la RIRBC y se debe considerar como un
punto de partida al enfrentar el problema. Esta metodologia fue propuesta recientemente, por lo que
existen interrogantes y caminos a seguir, existiendo ain un amplio margen de mejora. La informacién a
emplear de la imagen para la extraccién de atributos faciales, la seleccién de estos rasgos débiles, el
modo de entrenamiento del diccionario de palabras visuales, el proceso de recuperacién de rostros
candidatos e incluso el descriptor empleado para la extraccion tanto de rasgos locales como globales
son algunos ejemplos de topicos que aln se pueden investigar y perfeccionar.
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