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Resumen: Se ha comprobado que la combinacion de los resultados de clasificacion
de wvarias 1mdgenes de una secuencia mejora la probabilidad de acierto en el pro-
blema del reconocimiento de caras. No obstante, queda por dilucidar qué método de
agregacion temporal de los resultados es el mds apropiado para cada caso concreto.
En sistemas prdcticos el método de combinacion debe ademds ser simple para no
consumir mucho tiempo de computo, teniendo en cuenta que el sistema tendrd otras
etapas de proceso con una latencia relativamente alta. En este trabajo se describe
un estudio experimental de varios métodos de combinacion. Si bien en condiciones
normales se observa que los métodos de combinacion con el mdzimo y con la media
producen los mejores resultados, la introduccion de errores simulados de clasificacion
de las imdgenes de la secuencia permite concluir que el método mds robusto es
el de la mayoria de votos. El costo computacional de los métodos analizados es
practicamente equivalente, con lo que se propone la regla de la mayoria de votos
como el método mds adecuado de entre los estudiados para su utilizacion en sistemas
prdcticos.

Palabras clave: visiéon por computador, reconocimiento de caras, fusién temporal,
combinacién temporal

1 Introducciéon

A pesar de su complejidad, el problema del reconocimiento de caras ha despertado un
enorme interés investigador en los ultimos anos. Tanto es asi que algunos sistemas per-
miten lograr ya un rendimiento aceptable en condiciones restringidas. No obstante,
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en muchos de los trabajos aparecidos se realizan experimentos en condiciones de fun-
cionamiento en cierto sentido alejadas de la realidad: se usan bases de datos con pocas
imé4genes y la comparacion se hace generalmente con una sola imagen. En un sistema
real dispondriamos de una o més cdmaras de video que proporcionarian secuencias de
iméagenes. El sistema de reconocimiento trataria de proporcionar en todo momento la
identidad més probable de la persona que esta frente a la caAmara. Estad demostrado que
el uso de la informacion que proporciona la secuencia de imégenes mejora notablemente
la respuesta del sistema, si se compara con el uso de una sola imagen. En este sentido, al-
gunos de los sistemas descritos se basan en modificar la representacion o los clasificadores
utilizados para tener en cuenta la informacion que proporcionan las secuencias. Otra op-
cion empleada es realizar simplemente una fusion de los resultados de clasificacion. Con
respecto a los primeros, en [1] se caracterizan las caras mediante trayectorias o caminos
en el espacio de representacion, obtenidas por ejemplo a partir de secuencias en las que
el sujeto rota la cabeza a intervalos regulares. El reconocimiento se hace comparando
la trayectoria correspondiente a la secuencia de test con las de secuencias prototipo. En
[2] se forma un subespacio de representacion con la secuencia de imégenes de entrada,
que se compara con subespacios obtenidos en la fase de entrenamiento, apreciandose un
aumento de la robustez del sistema ante cambios de expresion y de pose. En el problema
de la verificacion, en [3] se muestra como el uso de miltiples imagenes permite reducir
el error hasta en un 40%. Asimismo, se observa que la reducciéon en el error es mayor
al principio, pero que tiende a saturarse con el niumero de imagenes acumuladas. En [4]
se enfatiza que el orden relativo de las iméagenes de la secuencia constituye una valiosa
informacion para el reconocimiento. Se utiliza una representacion que ademés de las ima-
genes incluye informacion sobre el orden en que aparecen, representacion que se obtiene
con redes neuronales recurrentes. Con respecto a los trabajos en los que se realiza una
fusion de los resultados, no impera un método comun de fusién o combinacién, siendo los
mas utilizados la regla del méaximo [5, 6], la media [7] o la suma |[8].

Si bien son posibles muchos otros esquemas de fusion, en este trabajo se realiza un
estudio experimental centrado en los métodos mas empleados en sistemas practicos. Los
meétodos estudiados tienen todos un bajo costo computacional, restriccion necesaria para
su utilizacion en sistemas con tiempo de respuesta razonable. En la Seccion 2 se describe
el sistema utilizado para obtener las secuencias empleadas en los experimentos. En la
Seccion 3 se describen brevemente los métodos a estudiar mientras que en la Seccion 4 se
comentan los resultados experimentales obtenidos. Por tltimo, en la Seccion 5 se detallan
las conclusiones mas importantes.

2 DESEO

Las secuencias utilizadas en los experimentos se obtuvieron con el sistema DESEO (De-
teccion y Seguimiento de Objetos) [9]. DESEO es un sistema hardware-software capaz de
realizar deteccion y seguimiento de personas en tiempo real, empleando informacion de
movimiento y/o color de la piel. Las imagenes que proporciona DESEQO son procesadas
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para confirmar que realmente estamos ante una cara y, si es asi, normalizarla para su
posterior reconocimiento. En esta etapa se ajusta una elipse a la mayor regién detec-
tada en la imagen con color de la piel. Con los parametros de esta elipse ya podemos
descartar heuristicamente valores que no corresponden a caras frontales, que son las que
mas interesan para el reconocimiento. También se utilizan los parametros para hacer una
rotacion con el fin de dejar la cara vertical. A continuacion, utilizando una transformada
de simetria se realiza una busqueda de la posicion de los ojos (el operador de simetria
tiene un alto costo computacional, con lo que la busqueda se realiza en una determinada
zona con respecto a la elipse). La probable posicion de los ojos permite descartar iméa-
genes que no presenten valores coherentes, como por ejemplo una distancia entre ojos
muy pequena con respecto a la elipse. La distancia entre ojos se utiliza para escalar la
imagen a un tamano fijo. El proceso completo se describe con mas detalle en [10]. La
mayoria de los sistemas de deteccion y seguimiento de personas para el posterior andlisis
de las caras se basan en técnicas parecidas. El resultado neto es un conjunto de imagenes
de la cara, normalizadas y listas para su reconocimiento, ver Figura 1.

Figura 1. Dos secuencias de imagenes faciales normalizadas, obtenidas con el sistema descrito

en la Seccion 2, y utilizadas en los experimentos.

El sistema tarda generalmente un tiempo entre 100-200 ms en procesar cada frame,
para un tamano de region de piel de 60x85, usando un Celeron a 433 Mhz. De ahi la
importancia de que el tiempo de combinacion sea minimo. Es necesario senalar que un
sistema como el descrito no lograra en todos los casos detectar las imagenes en las que
aparece la cara frontal. Del mismo modo, siempre se producird una cierta tasa de falsos
positivos, como los que aparecen en la Figura 2.

Figura 2. Ejemplos de fallos de los procesos de deteccién y normalizacion de las caras con el
sistema descrito en la Seccién 2.
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3 Métodos de combinacion

Los métodos de combinacién empleados en los experimentos se dividen en dos tipos. Por
un lado, métodos que hacen uso de estimaciones de la probabilidad de clase a posteriori:
Media, Mayoria de votos, Maximo y Jurado. La regla de la media consiste en hallar
la media de las probabilidades a posteriori de cada clase, y asignar a la secuencia la
identidad de la clase con mayor valor de esta probabilidad media. Para el calculo de la
media, se utilizo la relacion (n—1)/nxMedia,_1+p?/n, donde n es el nimero de imagenes
consideradas. La regla del maximo utiliza el maximo de las probabilidades a posteriori.
El método del jurado [11] consiste en descartar las salidas del clasificador mas alta y mas
baja, y mediar el resto. Por otro lado, los métodos basados en el orden de clasificacion
mantienen una lista con el orden de pertenencias a clase que da el clasificador. Esto es,
para una imagen dada, la primera clase sera la que recibe mayor probabilidad a posteriori
del clasificador, la segunda la siguiente en mayor probabilidad y asi sucesivamente. Los
métodos basados en el orden de clasificacion que se emplearon son Posicion més alta y
Cuenta Borda [12]. El primero adjudica la decision a la clase que aparece en una posicion
mas alta en la lista. Con cada nueva clasificacion, el método de la cuenta Borda suma,
las nuevas posiciones a las anteriormente obtenidas.

4 Resultados de los experimentos

Los experimentos se realizaron con secuencias de imagenes obtenidas con el sistema des-
crito en el apartado 2. Se utilizaron 13 secuencias, una por individuo, cada una de 167
imagenes, 2171 imagenes distintas en total. Las imagenes tienen un tamano de 39x43
pixels. De cada secuencia, se tomaron 3 imégenes de entrenamiento, 39 en total, y el
resto para test. Sobre el conjunto de las imagenes de entrenamiento se aplico la técnica
PCA (Principal Component Analysis), donde el nimero K de coeficientes retenidos se
escogié como aquel que daba un menor error en el conjunto de test. Cada experimento se
realiz6 diez veces, cambiando cada vez el orden de las imagenes de cada secuencia. Los
resultados finales son la media de los diez resultados parciales. En la Figura 4 aparece
la tasa de acierto de los distintos métodos. Las imagenes de test de cada secuencia se
tomaron de n en n, con solapamiento (ver Figura 3), donde n es el niimero de imégenes
acumuladas que va de 1 a 30 . Como clasificador se utiliz6 en un caso el vecino mas
cercano (utilizando la media como prototipo y distancia euclidea) y en otro un clasificador
basado en SVM (Support Vector Machines), con kernel de funcion de base radial.

En la Tabla I se muestra como medida numérica de comparacion entre los métodos el
area bajo la curva en la Figura 4, asi como el maximo alcanzado habiendo considerado el
total de 30 imagenes. El método del ordculo se incluye como medida comparativa. Con
el método del oraculo, una vez que con una de las imagenes de la secuencia el clasificador
da la identidad correcta, se mantiene esa identidad independientemente de resultados

'En el sistema descrito en la Seccion 2 los 30 frames se clasificarian en un tiempo entre 3 y 6 segundos,
lo que constituye una cota superior de tiempo de respuesta para un sistema practico.
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Figura 8. Formacién de las secuencias utilizadas en los experimentos.
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Figura 4. Porcentaje de secuencias de test acertadas en funcién del nimero de frames acumulados
para los distintos métodos de combinacion estudiados, (a) usando el clasificador de media mas
cercana con distancia euclidea, (b) utilizando un clasificador SVM con kernel de funcion de base
radial y ¢ = 1400.

posteriores.

De los resultados expuestos se aprecia que el maximo y la media son los métodos de
combinacion maéas efectivos. La superioridad de la combinaciéon con el méaximo resulto
estadisticamente significativa para el caso del vecino méas cercano. La principal medida a
tener en cuenta es en este caso el area bajo la curva, aunque el maximo alcanzado también
es importante. En contraste con los resultados obtenidos por otros autores para el pro-
blema de combinacion de clasificadores, los métodos basados en el orden de clasificacion
no dan buenos resultados para la aplicacion de estudio, aunque como se vera més adelante,
hay casos en los que resultan mejores que otros métodos. Independientemente de esto,
puede verse un efecto de saturaciéon en la combinacion de los resultados de clasificacion,
descrito ya en [3].

Es necesario resenar que el sistema descrito en la Seccion 2 funciona relativamente
bien para el conjunto de imagenes con las que se probd, pero que atin no ha sido probado
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Tabla 1. Valores de area bajo la curva (AUC) y méaxima tasa de aciertos alcanzado (MAX)
para los distintos métodos de combinacién, para secuencias de hasta 30 frames, utilizando el
clasificador de vecino més cercano (VMC) y el clasificador basado en SVM.

VMC SVM
AUC MAX AUC MAX
Media 2331.06 82.81 % 2630.28 93.33 %
Mayoria de votos 2371.49 85.16 % 2477.48 88.52 %
Maximo 2521.97 90.28 % 2611.18 92.96 %
Jurado 1782.24 66.36 % 2250.92 79.45 %

Posicién mas alta 1151.35 64.96 % 1177.39 69.61 %
Cuenta Borda 2128.83 76.06 % 2197.09 78.84 %

Oraculo 2780.40 98.68 % 2820.69 99.66 %

en condiciones de funcionamiento real, donde los errores son numerosos. El sistema
utiliza numerosos criterios heuristicos determinados empiricamente, y ademés la deteccion
por color no es muy robusta ante cambios de iluminaciéon. Por ello, en funcionamiento
real es de esperar un aumento de los falsos positivos en la deteccién de caras frontales,
como los ilustrados en la Figura 2. Estos falsos positivos se traduciran generalmente en
resultados de clasificacion erroneos. Con el fin de comprobar el efecto de este aspecto en
los distintos métodos de combinacion, se introdujeron errores en la salida proporcionada
por el clasificador. El resultado de clasificaciéon de un cierto porcentaje de las imégenes
de test, seleccionadas al azar, se hizo aleatorio. Por otro lado, teniendo en cuenta que
los errores de este tipo apareceran generalmente en frames consecutivos de la secuencia,
se introdujo un parametro adicional. El parametro mide el grado de cercania (GC) en
los fallos introducidos. La distribucion se realiza en base a una normal cuya varianza
depende del parametro. Cuando GC tiende al 100 %, la varianza tiende a 0 y cuando
GC tiende a 0 % la varianza tiende a infinito. En un extremo los fallos se distribuyen al
azar, mientras que en el otro se distribuyen consecutivos. La distribuciéon de los fallos al
azar corresponderia a fallos producidos en los niveles mas bajos del procesamiento, como
la etapa de adquisicion de imégenes, mientras que los fallos consecutivos corresponden
generalmente a situaciones en las que fallan los niveles superiores. La respuesta de los
distintos métodos ante el error introducido se muestra en las Figuras 5 y 6 como la
variacion de area bajo la curva de cada método, para cierta cantidad de error. Puede
observarse que el método més robusto es el de la mayoria de votos. La combinaciéon con el
maximo pasa a ser uno de los peores métodos. Ademas, puede observarse que la mayoria
de votos pasa a ser el mejor método incluso cuando el error introducido es pequeno. Con
respecto al grado de cercania de los errores introducidos, se observa que el método de la
mayoria es cada vez mejor a medida que los errores son mas dispersos.

La importancia del error se manifiesta claramente cuando se tiene una secuencia en la
que aparecen dos personas. Si los niveles inferiores no se disenian para detectar los cambios
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Figura 5. Area bajo la curva de acierto en funciéon de la cantidad de error introducido en los
frames de test, utilizando el clasificador VMC, para (a) grado de cercania (GC) igual al 99 %

(b) GC=66 % (c) GC=33 % y (d) GC=0 % .

de persona, habra que detectarlos a partir de los propios resultados de clasificacion 2. El
efecto que se obtiene es equivalente a la introduccion de una cierta cantidad adicional de
error, como puede verse en la Figura 7, donde se produce un cambio de persona en el
frame ntmero 5 de la secuencia. Una vez més se aprecia que la combinaciéon por mayoria
de votos es la més robusta, en el sentido de ser la primera en recuperarse de los errores.

2 Aunque en ciertos casos los niveles inferiores pueden detectar cambios de persona, si se trabaja en un
entorno donde las personas pueden ocultarse unas a otras la deteccién del cambio es mas dificil. Cuando
una persona oculta a otra la tinica forma de detectar el cambio es mediante informacién de profundidad,
p.ej. la proporcionada por un medidor laser o por visién estéreo.
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Figura 6. Area bajo la curva de acierto en funciéon de la cantidad de error introducido en los
frames de test, utilizando el clasificador SVM, para (a) grado de cercania (GC) igual al 99 %
(b) GC=66 % (c¢) GC=33 % y (d) GC=0 % .

5 Conclusiones

La posibilidad de mejorar el rendimiento de la clasificacion en el problema del reconocimien-
to de caras mediante la combinacion de los resultados de clasificacion de varias imagenes
de una secuencia es un aspecto importante a tener en cuenta. Se ha estudiado el compor-
tamiento de diversos métodos de combinacion de resultados de clasificacion. Todos los
métodos estudiados son de costo computacional independiente del ntimero de iméagenes
consideradas. Si bien el maximo y la media son los métodos que producen en condi-
ciones experimentales el mejor comportamiento, se demuestra que tan pronto aumenta el
namero de falsos positivos introducidos por las etapas de procesado inferiores (deteccion
y normalizacion), el método mas robusto es el de mayoria de votos. El costo computa-
cional de los métodos estudiados es practicamente equivalente, con lo que se concluye que,
para el sistema de reconocimiento estudiado, ejemplo tipico de la mayoria de los sistemas
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Figura 7. Efecto de una secuencia donde aparecen dos personas, usando el clasificador de media
més cercana con distancia euclidea. La leyenda es la misma que la de la Figura 4.

practicos de reconocimiento de caras, el método mas apropiado es el de la combinacion
por mayoria de votos.

Los métodos estudiados son relativamente simples. Aunque existe cierto paralelismo
entre un caso y otro no son directamente aplicables los numerosos métodos existentes de
combinacion de clasificadores. No obstante, como trabajo adicional se plantea el desarro-
llo de un método de combinacién que sea robusto en condiciones reales de funcionamiento,
y que a la vez sea muy rapido en la combinacion. El tiempo de combinacion es un aspecto
muy importante si se quiere disenar un sistema de utilidad practica. En situaciéon de
funcionamiento real, la combinaciéon debe hacerse lo mas rapidamente posible, porque
los otros procesos de seguimiento, deteccion, normalizacion y clasificacion consumiran
una gran cantidad de tiempo de proceso. Los seres humanos tardan un tiempo muy
pequeno en reconocer caras. Si un sistema de vision artificial pretende interactuar con
los humanos no debe demorar mucho su respuesta, o no seria considerado positivamente.
Por otro lado, en entornos donde la densidad de personas es alta la deteccion de cambios
ayudaria a aliviar las caidas acentuadas de la probabilidad de acierto. Esta deteccion
podria mejorarse teniendo en cuenta la informacion que puede proporcionar los niveles
inferiores de proceso.
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