RECONOCIMIENTO DE CARAS

CLASE 1:
“ Sistemas Estindares

de Reconocimiento
Eigen-space ”

Profesor : Javier Ruiz del Solar

de

EL708

Temario

- Introduccion

- Sistema Estandar
de Reconocimiento

- Métodos de Proyeccion

+ Medidas de Similitud

* Resumen

Introduccion

- Representacion : X =

« Una cara esté representada por
los pixeles de su imagen digital.

VECTOR
+ Una cara sera tratada como un = CARA

IMAGEN
v.ector formadp por todos los CARA
pixeles de su imagen.

+ Las caras son un conjunto
particular en el espacio de
imagenes.

- Supuesto :

- El espacio de caras es de
menor dimensionalidad que el
espacio de imagenes.

N
PN

IMAGENES

Sistema Estandar de Reconocimiento

SISTENA DE
K RECHAZO
p* mis similar,

Grado de Similitud : [ _1_5
cLase e p* ‘—.(&‘

RESULTADO DE
LAIDENTIFICACION

NUEVA
IMAGEN

BLOQUE DE
SIMILITUD

PROMEDIO

BASE DE
DATOS

- Etapas para el Reconocimiento :
+ Normalizacién ( sefiales con la misma energia )
+ Media Nula ( centrar las sefiales o quitar linealidad afin )
« Proyeccién Lineal ( matriz de transformacion W7, reduce dimension )
+ Comparacién con Base de Datos ( vectores reducidos )
« Sistema de Rechazo ( usando criterio dptimo bayesiano )

Métodos de Proyeccion y Reconocimiento

- Métodos de Proyeccién :

+ PCA — Principal Component Analysis
+ FLD — Fisher Linear Discriminant
+EP - Evolutionary Pursuit

- Medidas de Similitud :

« Euclidean

+ Cosine

+ Mahalanobis (PCA-Whitening)
* SOM - Self Organizing Map

Métodos de Proyeccion

PCA — Principal Component Analysis

- Resumen : Buscar espacio reducido en que los vectores queden

lo mas separados unos de otros (maximizar varianza).

R=E{x x'J' =NZTI X"(X")

- Caleulo de valores y vectores propios de R: R w* =2, w*

+ Obtencion de la Matriz de Correlacion :

vectores propios =>  componentes principales — Eigen-faces
valores propios =>  varianzas de proyeccion asociadas
ol =(wH)'Rw =4,
- Problema con este método :

« Dimension de R : N = (n° pixeles) x (n° pixeles)
Ejemplo: imagen de N=100x200 = R de dimension NxN con N=20.000 !

« Algoritmos para resolver problema de autovalores son O(N?)

+ ¢, Cuantos valores propios no nulos tiene R ? N ?
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PCA — Principal Component Analysis

- Solucion del Problema :

R=XX"

- Namero de valores propios no nulos de R :

- Sea X=[x‘x2L x\'T] =

NT = n° de imagenes de entrenamicento
- Resolver problema de autovalores para  X'X€E

RNTANT

X'X

O ¢

NORMALIZACION

IMAGEN
PROMEDIO

BASE DE
DATOS.

PROYECCION

PCA — Principal Component Analysis

- Ejemplo :
Base de datos de Yale. Se tienen 15 individuos (clases) con 10 caras por cada uno.
La resolucion fue reducida de 320x243 a 100x200.
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PCA — Principal Component Analysis

- Ejemplo de Eigenfaces :

de la base de

Eigenf: obtenidas a partir de 100 ima de

datos de Yale, en orden de mayor a menor valor propio (varianza) asociado.

& =
B ~ %
01 02 03 04 05 06 07

PCA — Principal Component Analysis

- Capacidad de Reconstruccion :
N
« Ecuacion de Sintesis : X = 2 P w*

x=2 e wh
=1

+ Imagenes reconstruidas aumentando m (con NT=50)

- Reconstruccion : i
Imagen Original

... Métodos de Proyecciéon

FLD — Fisher Linear Discriminant

- Resumen : Buscar espacio reducido en que los vectores de una misma clase
P q
queden juntos y aquellos de distintas clases queden separados.
+ Maximizar “Parametro de Fisher” —v.
u" §, u < separacion entre elementos de clases distintas.
b

u)=—"— I .
v u" S u < separacion entre elementos de una misma clase.

* Matrices de Dispersion : g, - EP(C‘) (m"’ “m )(m“’ m )T

EP(C") E[(x“) —m® )(x“' —m® )T :

S

- Resolver problema generalizado de autovalores : S, w* =2, S w*

vectores propios = Fisher - Faces

valores propios ~ => parametros de Fisher asociados a cada proyeccion

y(wh) =4,

P of
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LDA — Linear Discriminant Analysis

- Propiedades Importante : ( ”y S wn w6
W L Wh=s (W

+ Vectores Base no son ortogonales : ( ") S w" oY)
4 , W=, (W

- Problemas : - singularidad en la matriz S .
- dimensiones muy grandes en matrices de dispersion.

Solucién : - Aplicar un bloque PCA como pre-procesamiento.
- Usar forma dual de las matrices de dispersion (mas complicado).

moepo DISPERSION DE CARAS ENTRE CLASES

:E'z
» = =
PCA :

min = E 5wy

fF

(I
W DISPERSION DECARAS DENTRO DE LAS CLASES

&) DATOS




LDA — Linear Discriminant Analysis
- Ejemplo de Fisherfaces :

Fisherfaces obtenidas a partir de 100 imagenes de entrenamiento de la base de
datos de Yale, en orden de mayor a menor valor propio (v ) asociado.

... Métodos de Proyecciéon

+PCA v/s FLD :

« PCA : - El estimador de R converge si N es grande.
« En general esto se cumple, luego los modelos presentan poca varianza.

- No usa informacion de las clases.
+ Buena capacidad de generalizacion (no puede sobreajustarse).
+ Capacidades de desempefio limitada.

« FLD : - Estimadores de las matrices de dispersion convergen si el niimero de
imégenes por clase es grande.
« En general esto no se cumple, luego los modelos presentan alta varianza.

- Se usa informacion de las clases.
+ Mala capacidad de generalizacion (se ajusta a la informacion de clases).
- Buen desempeiio, si las estimaciones estadisticas son correctas.

+PCA v/s FLD :

EJES DE PROYECCION P.C.A. & FISHER

... Métodos de Proyeccién

EP — Evolutionary Pursuit (Seguimiento Evolutivo)

- Resumen : Buscar espacio reducido en que se logre una buena caracteristica tanto
en generalizacion (PCA) como en desempeiio (FLD).
+ Maximizar Funcién Objetivo :
| medicion del desempefio
i i i
Cu)=C,(u')+AE (u")

1 indicador de generalizacion

+ No existe un indicador estadistico directo sobre el desempefio,
= funcién objetivo no tiene una expresion analitica.

* Problemas :
- Se requieren métodos de optimizacion para maximizar la funcion objetivo.
- Restriccion adicional dada por la alta dimensionalidad del espacio de
soluciones posibles.

* Solucion Adoptada : Usar Algoritmos Genéticos.

EP — Evolutionary Pursuit (Seguimiento Evolutivo)

- Etapas :
* Reduccion de Dimensionalidad usando PCA.

- Transformada Whitening : Normaliza las varianzas de proyeccién al dividir cada
componente por la raiz de su valor propio (varianza).

A2 0 0
PO
0 o o
0 A
+ Generar conj de sol formado por r i y seleccion de

algunas de las componentes de PCA-Whitening.

- Rep i6n en base al sigui Cromosoma :
[ N O S R Y IO

- angulos o representados por 10 bits.
- bits a; indican las componentes seleccionadas por el cromosoma.

EP — Evolutionary Pursuit (Seguimiento Evolutivo)

« Funcién Objetivo :  &(ay.a,)=E,(a,a)+A L (a.a,)

« Dy pefio se mide r iendo las caras de la base de datos.
+ Generalizacion se mide como la separacion entre vectores de una misma clase:

C.(a,.a,)= 2 (m"'—m ) (m"’—m)

- Problema de la Funcion Objetivo :

+ Medicion del desempeiio exige tener menos ejes de proyeccion que niimero
de clases. De otro modo el sistema “memoriza” las identidades de la base
de datos y el desempeiio siempre sera 100%.

« Alternativas :
« Usar conjunto de validacién.
« Hacer reconocimiento usando el “top 2.
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EP — Evolutionary Pursuit

NoRyALIZACION PROVECCION

o [ :
(3]

‘ml

Mejores.
cromosomas
TRANSFORMADA evaluado
WHITENING seleccionados
{lo.a)=
Sulowa
CROMOSOMAS DESEMPENO
A4, (0,
GENERALIZACION

MUTACION

BASEDE
DATOS

EP — Evolutionary Pursuit (Seguimiento Evolutivo)
- Ejemplo de EP-faces :

EP-faces obtenidas a partir de 100 imdgenes de entrenamiento de la base de

07

Medidas de Similitud
d(x,y) =+/(x-y) (x-y)

« Considera diferencia entre caras y error de reconstruccion.

- Euclideana :

T
- Coseno :

M

- Representa la distancia sobre la superficie de una hiper-esfera.

cos(X,y) =

- Mahalanobis : d(x,y)=(x-y) R (x-y)

- Produce un efecto de escalamiento de la métrica.
+ Comprime las direcciones con mayor varianza, y
- Estira las direcciones con menor varianza.

+ La métrica euclidiana permite identificar clusters esféricos.
Mahalanobis permite localizar clusters elipticos.

... Medidas de Similitud

« Self Organaizing Map :
+ Cambia la estructura del bloque de similitud.
* Mejra la abilidad de generalizacion del sistema.

1D del nodo
mis cercano

F— RESULTADO DE

i i i LA IDENTIFICACION
lm [

NUEVA
IMAGEN

SELF ORGANIZED MAP

IMAGEN
PROMEDIO

+ Métodos de Entrenamiento :
« Algoritmo SOM estandar.
« Algoritmo Dot Product - SOM.

... Medidas de Similitud

* Sistema Adaptivo SOM :

« Disefiado para adaptarse a los cambios en las caras:
- las personas que se reconocen son vistas constantemente por el sistema.

« Cuando llega una nueva cara:

- el sistema neuronal realiza el reconocimiento.
- la red SOM realiza una iteraciéon de entrenamiento.

Resumen

SISTEMA DE

p* mis similar,
Grado de Similitud —'
ol Ko
CLASEDE P 4%‘

RESULTADO DE
LAIDENTIFICACION

NUEVA
IMAGEN

BLOQUE DE
SIMILITUD

IMAGEN
PROMEDIO

BASE DE
DATOS

- Métodos de Proyeccién :
+ PCA — Principal Component Analysis
+ FLD - Fisher Linear Discriminant
+EP - Evolutionary Pursuit
- Medidas de Similitud :
+ Euclideana
+ Coseno
+ Mahalanobis (PCA-Whitening)
+ SOM




CONTINUARA ...

de Ima EL708

RECONOCIMIENTO DE CARAS

CLASE 2 :
“ Sistemas Diferenciales

de Reconocimiento
Eigen-space ”

Profesor : Javier Ruiz del Solar

de Ima EL708

Temario

+ Introduccion

- Motivacion de
Métodos Diferenciales

« Sistemas Diferenciales
de Reconocimiento

- Métodos de Proyeccion

+ Métodos de Clasificacion

- Esquema Unificado

Motivacion de Métodos Diferenciales

- Problema de NC clases : CLASE 1

Eia e

2 "a'.-‘C
!
\ DIFERENCIAS INTRA- CLASES
: = E E .
DIFERENCIAS EXTRA-CLASES

muchas clases /
pocas muestras
por clase

- Problema de 2 clases :
2 clases / muchas muestras por clase.

Sistema Pre-diferencial de Reconocimiento

SISTEMA DE

B

LTADO DE
LA IDENTIFICACION

BASE DE
pATOS

NUEVA
IMAGEN

- Etapas para el Reconocimiento :
+ Normalizacién ( sefiales con la misma energia )
- Diferencia de Imagenes (A= imagen nueva - imagen de la base de datos )
« Proyeccion ( proyecta la imagen diferencial a un espacio reducido )
+ Clasificacién ( determina el grado de pertenencia a ; de la imagen diferencial )
- Sistema de Rechazo ( usando criterio ptimo bayesiano )

Sistema Post-diferencial de Reconocimiento

SISTEMA DE
RECHAZO

RESULTADO DE
LA IDENTIFICACION

NUEVA
IMAGEN

BASE DE,
DaTOS

- Etapas para el Reconocimiento :
+ Normalizacién ( sefiales con la misma energia )
« Proyeccién ( proyecta la imagen diferencial a un espacio reducido )
- Diferencia de Proyecciones ( = proyeccion nueva - proyeccion de la base de datos )
« Clasificacion ( determina el grado de pertenencia a ; del vector diferencial )
- Sistema de Rechazo ( usando criterio dptimo bayesiano )




Métodos de Proyeccion y Clasificacion

- Métodos de Proyeccion :

- PCA Simple

+ PCA Dual

- Métodos de Clasificacion :

+ Clasificador de Bayes

+ SVM - Support Vector Machine

Métodos de Proyeccion

PCA Simple * Se proyectan las diferencias de caras usando PCA en forma
analoga a los métodos estandares.

PCA Dual + Separa proyeccion de diferencias entre caras :
- pertenecientes a una misma clase (Intra-clases),

- pertenecientes a clases distintas (Extra-clases).
+ Requiere calcular 2 matrices de proyeccion PCA.

PROYECCION
INTRA-CLASES

PCA Simple PCA Dual

Métodos de Clasificacion

Clasificador de Bayes

+ Se modela la distribucion de probabilidad de las diferencias entre

caras como una distribucion normal :

o[ A-BR'A-) ]
@m)V?

A€U, :intra-clase

PA/U) = 7 .
R ‘ A€U, : extra-clase

+ La expresion se puede manejar al separar las componentes
principales y el error de reconstruccion :

exp| -4 i exp 7752(["5)

. e ZZ}L, 2p

P(A/U) = P(i/U) P(3U) = m T
@ry™ ]._,[)LI’ 2 (27p)

cll

Ejes principales = A=Wi+A /
2w P T /,;:
Error de reconstruccion = 4 (&)= H A- AH B A
X
Varianza promedio restante = 0= A, ¥

N = m i=ml

Clasificador de Bayes

+ Usando el modelo probabilistico se puede aplicar la regla de Bayes
para calcular la probabilidad a posteriori :

P(A/U) P(U)
P(A/U ) P(U,)+ P(A/U ) P(U )

P(AEU) = P(U/A) =
- Para una imagen nueva buscamos las imagenes con las cuales
forma diferencias intra-caras (misma clase). Estas cumplen :
P(U,[R)-P(U . /A)>0
- Luego, el valor entregado por el clasificador debe ser :
(@)= PA/U ) PU,) - PA/U ) P(U )
A : diferencia entre imégenes ( @ en el caso post-diferencial )
U,
U, : extra-clase

: intra-clase

... Métodos de Clasificacion

SVM — Support Vector Machine

- La idea es determinar un hiperplano que separe 2 clases en forma optima :

(wW-8)+b>0

Notar que :
{8|(w-8) +b=0}
={8| (cw-8) +cb=0}

(w-8)+b<0 w para cF0

. 8] (w-8)+ b =0}

« El vector normal al plano, w, se define tal que las intra-caras cumplan :
wii+b>0 = HEU,

- Luego, el valor entregado por el clasificador debe ser:  S@) =w-i+b

SVM - Support Vector Machine

+ Se busca maximizar el margen, i.e. La distancia entre las fronteras mas
cercanas a ambas clases.

\

\
\
\

{8](w-8)+b=+1}
Y Notar que :

\ e
\ (Wd) +b=+1
Y (W) +b=-1
\
\

= (w-(3-8))=2

w 2
- (M'(ﬂrﬂz)) =i

\

{8l (w-8)+b=-1}

° \

\

L]
ETIQUETAS: PROBLEMA PRIMAL (CASO SEPARABLE):
v =+l = €U, Min %Hw”ﬂ
w,

v =-1 = §€U,

sujetoa: ¥, (W-d, +b)=1,




SVM - Support Vector Machine

LAGRANGIANO:

L(w,b,a;) = ﬂ\sz-Eal[y‘(wﬁ»,b)_]j donde @20, i=1..NT

DUALIDAD LAGRANGIANA:

A PRIMAL DUAL SUPPORT
Min Max L(w,b,a;) = Max Min L(w,bd,) VECTORS:
w,b d, 20 ;20 1v,1142443 a,>0
$NO EN CUALQUIER CASO ! J(a,)
PROBLEMA DUAL (CASO SEPARABLE): .
AT AT AT
Y o« i
2 wbid ) =0 M) 222 Yy e, a,+2a.
b i o s
il(w,b,a’,)=0 sujeto a: zy‘al=0
aw =
;20 i=1.NT

Parametros: &

a0
W=20'.y,ii,, bey, —w-, FPamalgin &>

(i, : support vector )

SVM - Support Vector Machine

PROBLEMA PRIMAL (CASO NO SEPARABLE):

) AT
Min 4 w| +C2§
w.b.§; B

sujetoa: Y, (Wi, +b)=1-&,

€20 i=1,.,NT
=
i

PROBLEMA DUAL (CASO NO SEPARABLE):

Parimetros:
NT AT T wr
Max J(,) = ‘22 vy da; +20" w=2a,y,§,,
a; =l =l = =
AT
sujeto a: 2)’,0‘. =0 b=y -w,
- . Paraalgin @, > 0
Osa;=C i=1..NT (i, : support vector )

SVM — Support Vector Machine

- Ejemplo de Clasificador SVM Lineal :

CASO SEPARABLE CASO NO SEPARABLE

+ ¢, Caso No-Lineal ?

SVM - Support Vector Machine

Clasificador SVM No-Lineal :

NT AT NT
Max J(e,) = -3 Yy o0 K@ELE )+ Y o

a1
sujeto a: 2,\1,- a,=0

0<a,=<C i=1.NT

) Nose
i) caLcuLa

NT
Parimetros: W= Ea, y, 0@

N - Para algin & tal que o, >0
b=yk—2f1,Y.K(a,,ak) (&, : support vector) |

+Y el valor entregado por el clasificador es:

i | : nueva diferencia proyectada (o proyeccion de
la diferencia en caso post-diferencial)

S@)= » y,K@.id)+b

p (0 vi rSa)
¥, : etiquetas ( +1: intraclases, -1 extraclases )
i recorre solo los vectores de la base de datos para los cuales ¢, >0 ( Support Vectors )

SVM — Support Vector Machine

“KERNEL TRICK”:

« Si K(x,y) satisface las condiciones de Mercer, Ejemplos:

JEOKEY) e(y)dxdy=0 V¥ gmEL K(x,y)=(xy +1)*

existe la expansion : ot

Koy =3 6,006,
=0 -0®)

A
K(xy)=e **  (RBF)
K(x,y) = tanh(kx-y-¢)

« Se esta haciendo un producto interno de los vectores mapeados a un espacio
F usando la funcién: ®:RY — F

SVM - Support Vector Machine

- Ejemplo de Clasificador SVM No-Lineal :

Kernel
Polinomial de
grado 3

Kernel
Polinomial de
grado 3

Kernel RBF




Esquema Unificado Busqueda de Caras en Bases de Datos

Iy User Interactive
@ Face Selection 1S-S0M
—_—]
o

& 3
sisrewave = ‘ a Retrieved
A Faces

- Sistemas de Biisqueda :

NAGE

LA
LAIDENTIFICACION

- Sistemas de Reconocimiento :

« Seleccion : El usuario selecciona caras parecidas a una cara que tiene en
« Estandar : switches en 1y 3. en mente, dentro de una lista mostrada por el sistema.

- Pre-diferencial : switchesen 2,4y 5. - Retorno : El sistema entrega una nueva lista, de caras parecidas a las
caras seleccionadas por el usuario.

- Post-diferencial : switchesen 1,4y 6.
- Iteracién : El proceso se repite hasta que aparece la cara buscada por el usuario.

de Dat

Busqueda de Caras en B

- Ordenamiento de Caras por Red SOM y proyecciones PCA :

+ Entrenando una
red SOM usando
proyecciones PCA
se ordenan las caras

por parecido.

+ Caras se ubican en una Red SOM 2D + Ubicaci de las caras
el usuario generan una matriz de seleccion.

+ Para que sea cierto, por

PCA debe definir
parccidos de la - Biisqueda Répida en Red SOM :
misma forma que

las personas. + Se usa una red TS-SOM (Tree-Structured SOM)

+ Cada red se entrena usando informacion de niveles

superiores (mas rapido).

+ Ubicacion de caras en nodos inferiores O(log N).

Busqueda de Caras en Bases de Datos

- Simulacién :

+ Base de Datos:

FERET

* Se busca una
cara dentro de &
684 caras.

+ Sistema

converge en
5 iteraciones.

EL708




