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Figura 1. Imdgenes ejemplo de The Images of Groups, tras ser
normalizadas y recortadas.

Abstract

Resumen de los resultados obtenidos en el experimento
de clasificacion de género, por los estudiantes matriculados
en la asignatura Sistemas de Percepcion del Mdster Oficial
de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en In-
genieria en el curso 2012/2013. Palabras clave: reconoci-
miento de género, andlisis facial.

1.. Introduccion

En el contexto de la asignatura Sistemas de Percepcion
del Master Oficial de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones
Numéricas en Ingenieria (SIANI), se ha celebrado entre los
estudiantes del curso 2012/2013, una competicién de reco-
nocimiento de género.

El conjunto de datos escogido ha sido la divisién realiza-
da por en el trabajo de Dago Casas [2] haciendo uso de un
subconjunto anotado de la base de imagenes The Images of
Groups [4].

El subconjunto se reduce a aquellas imdgenes con al me-
nos 20 pixeles de separacién entre los ojos, superando las
14000 imégenes. Para cada muestra se realiza una etapa
previa de normalizacién, que inluye la rotacion de la filinea
ocular, y el escalado a un tamafio 159 x 155 con el centro
de los ojos respectivamente localizados en las posiciones
(66,61) y (94,61), como se puede ver en las Figuras 1 y 2.

Figura 2. Imagen de ejemplo del conjunto de datos
utilizado, a la izquierda, mostrando a la derecha las
localizaciones de los 0jos.

Los estudiantes parten de c6digo matlab que permi-
te la obtencién de carectaristicas frecuentes en la lite-
ratura de andlisis facial automdtico: componentes prin-
cipales (PCA) [7], histogramas de gradientes orientados
(HOG) [3] (implementacién del [6]) y patrones binarios lo-
cales (LBP) [1]. Ademas cuentan con el software para mo-
neria de datos Weka [5].

2.. Soluciones propuestas

Resumimos a continuacién cada una de las soluciones y
resultados obtenidos en orden alfabético.

2.1.. Yeray Alvarez Romero

Las imagenes de entrada se recortan de diversa forma
para centrarse en la zona facial, o en la ocular conteniendo
la zona nasal o sin ella, ver Figura 3.

Como descriptores hace uso de LBP uniforme o HOG,
ambos con rejillas 3z3 y 7z7. Para clasificar emplea Maqui-
nas de vectores soporte (SVM) con diversos kernels y Ran-
dom Forest (RF). Los resultados resumidos se muestran en
el Cuadro 1.



Figura 3. Muestras de las zonas de imagen empleadas
por Yeray Alvarez: a) Cara recortada en las dimensio-
nes 90z70, b) recorte de ojos-nariz en las dimensio-
nes 35255 y c) recorte de la zona de los ojos en las
dimensiones 16x55.

Cuadro 1. Resultados obtenidos por Yeray Alvarez.

LBP HOG

Zona Clas. 3x3 7x7 3x3 7x7
SVM-lin 52.81% | 60.83% || 52.73% | 59.62 %
SVM-RBF | 49.51% | 60.28% || 53.13% | 64.86 %
Cara SVM-sig 5297% | 57.31% || 5524% | 65.49 %
RF-10 5041% | 52.04% || 49.66% | 56.32%
RF-30 50.31% | 52.82% || 51.40% | 59.44 %
SVM-lin 52.81% | 52.55% || 52.73% | 51.28%
SVM-RBF | 49.51% | 49.51% || 55.13% | 56.13%
Ojos SVM-sig 5297% | 53.73% || 5524% | 56.63 %
RF-10 5041% | 51.50% || 49.66% | 51.03 %
RF-30 50.31% | 50.65% || 51.40% | 52.96 %
SVM-lin 5191% | 47.04% || 52.87% | 49.68 %
Ojos SVM-RBF | 5042% | 49.51% || 54.65% | 50.87 %
. SVM-sig 50.15% | 49.53% || 54.29% | 50.32%
y e RF-10 50.23% | 50.76% || 53.52% | 51.68 %
RF-30 50.61% | 49.44% || 54.79% | 51.60 %

Imagen original 155x159 Imagen reducida 78x80 Imagen parcial 155x51

Figura 4. Respectivamente: imagen original, reducida al 50 % e
imagen parcial, utilizadas en el experimento de Teresa Cristébal.

2.2.. Teresa Cristobal Betancor

Como datos de entrada hace uso de la imagen original
escalada al 50 % (78 x 80) y una imagen parcial centrada en
el rostro, pero ocupando también el pelo y cuelo (155 x 51),
pueden verse en a Figura 4.

Como carecteristicas hizo uso de LBP uniformes en una
rejilla 3 x 3, y HOG en una rejilla 7 x 7. Para la clasificacion,
emple6 SVM con kernel de base radial (RBF) y Adaboost
con un a unica divisién. Su resumen de resultados se pre-
senta en el Cuadro 2.

LBP HOG
SVM || Adaboost || SVM || Adaboost
Reducida | 76.4 75.9 81.7 79.7
Parcial 78.8 76.1 80.9 79.2

Cuadro 2. Cuadro comparativo de las diferentes configuraciones
de la imagenes de entrada, en experimento de Teresa Cristébal.

155 Px 4

159 Px 64 Px 37Px

Figura 5. Relacién del aspecto final de una imagen ejemplo consi-
derando el redimensionamiento y el recorte para las pruebas, en el
experimento de Guillermo Cedefo.

LBP HOG
SVM || Bagging || SVM || Bagging
Reducida | 73.48 72.87 82.11 81.19
Parcial | 71.79 71.6 83.49 82.91
Cuadro 3. Cuadro comparativo de las diferentes configuraciones
de la imdgenes de entrada, en experimento de Guillermo Cedefio.

LBP HOG
IBK(3) || SVM || IBK(3) || SVM
Reducida | 70.83 || 81.98 || 7639 | 82.82
Ojos 64.0 || 7348 || 71.81 || 78.34
Cara 7843 || 83.76 || 79.83 || 83.63

Cuadro 4. Cuadro comparativo de las diferentes configuraciones
de la imdgenes de entrada, en experimento de Victor Medina.

2.3.. Guillermo Augusto Cedeiio Rodriguez

Redimensiona las imagenes originales al 40 %, trabajan-
do con una imagen 62 x 64 y una zona recortada centrada
en el rostro de 53 x 37, ver la Figura 5.

Como caracteristicas hace uso de LBP uniforme e inva-
riante a rotaciones en una rejilla 5 x 5 y HOG con una rejilla
7 x 7. Clasifica con SVM y Bagging con SVM, siempre con
kernel lineal. Los resultados se presentan en el Cuadro 3.

2.4.. Victor Manuel Medina Garcia

Como datos de entrada hace uso de la imagen escalada
al 50 % (78 x 80), una zona centrada en los ojos (59 x 16),
o en el rostro (61 x 91).

Las caracteristicas extraidas de estas imdgenes usan LBP
uniforme con una rejilla 5 X 5 y HOG con una rejilla 7 x 7
y 9 bins. Para clasificacién ha probado con IBK (k = 3)
y SVM con kernel lineal. Los resultados se presentan en el
Cuadro 4.



Figura 6. Zonas de la imagen utilizadas en el ecperimento
de Victor Medina.

2.5.. Nelson Manuel Monzon Lopez

Opta por tomar tres zonas diferentes de la imagen: la zo-
na ocular, facial, y la imagen original escalada un 50 %, ver
Figura 7. Como descriptores hace uso de LBP uniforme con
una rejilla 323 y HOG con rejilla 727. Como clasificadores
ha optado por J48, Random Forest (RF) e IBK (k=3), inclu-
yendo el resumen de resultados en el Cuadro 5.

.
1) 2)

3) 4)
Figura 7. Ejemplos de imdgenes del dataset empleado en ca-
da apartado. Se observa la imagen original, la zona de los ojos
(25x60), el rostro(80z70) y escalada al 50 %.

2.6.. Héctor Pérez de la Nuez

En su propuesta opta por reducir las imagenes de entrada
al 60 %, asi como, sin escalar, centrarse en una imagen mas
centrada en el rostro y en la zona ocular, como se observa
en la Figura 8.

Como caracteristicas hace uso de rejillas HOG 7 x 7'y

Total
RF | 74.59%
Reducida LB e T 6155 %
IBK | 68.65%
RF | 80.72%
HOG e T70.07%
IBK | 64.55%
RFE | 7821%
Rostro LBP e T 6641%
IBK | 76.45 %
RF | 81.16%
HOG e 7026 %
IBK | 79.61 %
RF | 73.37%
Oios LB s 6317 %
J IBK | 70.27 %
RFE | 78.64%
HOG s T67s1%
IBK | 74.76 %

Cuadro 5. Resumen de resultados obtenidos en la propuesta de
Nelson Monzoén.

Figura 8. Respectivamente: imagen reducida al 60 % (97 x 92),
imagen de la cara (91 x 86) y zona ocular (56 X 26) empleadas.

Total
Random Forest | 68,16 %
Reducida o SVM 69,34 %
HOG Random Forest | 81,91 %
SVM 82,65 %
Random Forest | 71,52 %
Oios LBP SVM 71,61 %
J HOG Random Forest | 79,24 %
SVM 80,81 %
Random Forest | 70,33 %
Car LBP SVM 72,18 %
ara HOG Random Forest | 83,02 %
SVM 84,77 %

Cuadro 6. Resumen de resultados obtenidos en la propuesta de
Héctor Pérez.

LBP invariante a rotaciones calculado sobre una rejilla 3 x 3.
En la etapa de clasificaciéon emplea SVM con kernel lineal y
Random Forest con 50 drboles. Los resultados se presentan
en el Cuadro 6.

2.7.. Angel Ramos de Miguel

A partir de las imagenes de entrada, realiza un escalado
al 20 %, y de esta imagen escalada se selecciona la seccién
del rostro con el contorno por un lado (45 x 40), y por otro



Figura 9. Imdgenes utilizadas por Angel Ramos.

PCA | LBP | HOG | PCA+HOG
SVM | 7298 | 71.04 | 80.69 81.72
IB1 | 71.49 | 64.61 | 7491 75.60
IB3 | 7233 | 65.66 | 76.52 77.17
J48 | 65.05 | 61.84 | 69.93 69.80

Cuadro 7. Resultados empleando la cara completa en el experi-
mento de Angel Ramos.

PCA | LBP | HOG | PCA+HOG
SVM | 72.16 | 66.58 | 78.92 79.58

IB1 | 70.17 | 58.59 | 71.95 72.66
IB3 | 72.02 | 59.45 | 73.80 74.59
J48 | 67.14 | 57.24 | 67.98 68.47

Cuadro 8. Resultados empleando la zona ocular en el experimento
de Angel Ramos.

LBP HOG HOG

5x5 16 x 16 | 32 x 32
SVM lineal || 83,12% | 84,51 % | 85,88 %
SVMRBF || 80,43% | 84,17 % | 86,41 %

Cuadro 9. Resumen final comparativo de la propuesta de Rubén
Torén, incluyendo las tasas medias segtin descriptores y clasifica-
dores SVM Lineal y SVM RBF

la zona de los ojos 13 x 40, como se aprecia en la Figura 9.

Como clasificadores hace uso de SVM, utilizando un
kernel lineal, IB1, IB3 y J48. Los resultados obtenidos se
pueden consultar en los Cuadros 7y 8.

2.8.. Rubén Valentin Torén Dominguez

Esta propuesta hace uso de descriptores calculados sobre
las imagenes de entrada sin modificacién. Los descriptores
utilizados son LBP uniforme para componer un histograma
sobre una rejilla 5 x 5. También el experimento incluye el
uso de caracteristicas HOG sobre rejillas 32 x 32 'y 16 x 16.

Para la clasificacién emplea SVM probando con dos ti-
pos de kernels, el lineal y la funcién de base radial (RBF
sus siglas en inglés). Los resultados pueden verse en el Cua-
dro 9.

3.. Conclusiones

Con la excepcion de los resultados presentados por Y.
Alvarez, todos los participantes han alcanzado tasas de re-
conocimiento por encima del 80 %, lo cual, dado el uso de

similares caracteristicas y resoluciones de imadgenes pare-
cen indicar una realizacion errénea del experimento en ese
caso concreto, al lograr escasamente una mejor tasa de re-
conocimiento que no supera el 65% en un problema, no
olvidemos, biclase.

En el resto de pruebas experimentales, los resultados
obtenidos parecen proporcionar una mejor tasa haciendo
uso de caracteristicas basadas en HOG, y preferentemente
con clasificadores basados en maquinas de vectores sopor-
te (SVM). En el caso de Nelson Ménzén, al no incluir en
su comparativa clasificadores basados en SVM, los mejores
resultados se obtienen con Random Forest, pero sin lograr
las tasas obtenidas por otros participantes haciendo uso de
SVM.

En cuanto a la zona de la imagen utilizada, 1a zona ocular
presenta buenas tasas, ain suponiendo una notable reduc-
ciéon del drea de interés. Sin embargo no parece haber una
conclusion sobre si es major hacer uso sélo del rostro o de
la imagen contexto. En la mayoria de los experimentos pre-
sentados siempre la imagen de contexto incluye una menor
resolucién del rostro, lo que puede afectar al reconocimien-
to. Si bien la comparativa no fue realizada por todos, los
clasificadores basados en el rostro exclusivamente obtienen
mejores resultados para G. Cedefio, V. Medina, N. Monzén
y H. Pérez; y a la inversa para T. Crist6bal.
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