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Resumen de la tesis que presenta Beatriz Adriana Echeagaray Patrén como requisito
parcial para la obtencién del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Métodos de reconocimiento de rostros 3D basados en correspondencia de
superficies faciales

Resumen aprobado por:

Dr. Vitaly Kober
Director de Tesis

El reconocimiento de rostros es un problema que ha mantenido su relevancia dentro del
Reconocimiento de Patrones en los Ultimos afnos debido a su gran variedad de aplicaciones,
tales como control de acceso, vigilancia, interaccidn humano-computadora y la creacién
de identificaciones biométricas en general. Una de las desventajas mas importantes de
tecnologias actuales en este campo es que los dispositivos usuales de captura de ima-
genes trabajan con representaciones bidimensionales de los rostros, lo cual proporciona
sensibilidad ante variaciones de la imagen de un mismo individuo, principalmente ante
cambios de iluminacion, expresiones y variaciones de postura. Para hacer frente a estas
multiples variaciones, el presente trabajo de tesis propone un método de reconocimiento
de rostros que combina cualidades de distintos enfoques en esta area: métodos basados
en modelos estadisticos, métodos de reconocimiento basados en regiones y métodos
basados en transformaciones. Con el fin de aprovechar la informacién geométrica de los
rostros, el método parte de nubes de puntos 3D a las cuales se les aplica un analisis de
curvatura para obtener descriptores de la forma local del rostro en cada punto; luego, se
aplica una transformacion del rostro 3D original hacia una malla triangulada en el plano y,
finalmente, se consideran segmentaciones que extraen regiones robustas a expresiones.

Palabras Clave: Reconocimiento de rostros 3D, analisis de curvatura, parametriza-
ciones conformes.



Abstract of the thesis presented by Beatriz Adriana Echeagaray Patrén as a partial require-
ment to obtain the Master of Science degree in Computer Science.

3D face recognition methods based on matching on facial surfaces

Abstract approved by:

Dr. Vitaly Kober
Thesis Director

Face recognition is an important problem that has maintained its relevance in Pattern
Recognition in recent years due to its wide range of applications such as access control,
surveillance, human-computer interaction, and biometric identification. One of the major
drawbacks of current technologies in this field is that the usual imaging devices work with
two-dimensional representations of faces. Hence, such methods are sensitive to changes in
images of faces, especially to changes in illumination, expressions and posture. To address
these multiple variations, this thesis proposes a face recognition method that combines
advantages of different approaches in this area; that is, recognition methods based on
statistical models, recognition methods based on regions, and recognition methods based
on transformations. To take advantage of the geometric information of faces, the proposed
method begins with a curvature analysis of the original 3D point clouds in order to obtain
local descriptors of the face shape at each point; then, a transformation of the original 3D
face is applied to the triangulated mesh in the plane; finally, almost expression-invariant
regions are segmented.

Keywords: 3D face recognition, curvature analysis, conformal parameterization.
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Capitulo 1. Introduccion

El estudio del reconocimiento facial es abordado actualmente en diversas areas del
conocimiento como la psicologia, la medicina forense y la antropometria. Desde de la
perspectiva de ciencias de la computacién, el problema se aborda con el objetivo de
automatizar la tarea de reconocimiento a partir de imagenes digitales capturadas mediante

sensores que detectan individuos estaticos 0 en movimiento.

Una de las aplicaciones principales del reconocimiento facial es su uso en biometria,
sistemas de reconocimiento automatico de patrones que identifican a personas a partir
de caracteristicas fisicas 0 de comportamiento. Entre las caracteristicas consideradas en
estos sistemas estan las huellas digitales, el rostro, la forma de las manos y dedos, el
iris, la firma y la voz. Tratandose del reconocimiento de rostros, las aplicaciones estan
enfocadas en la seguridad al cubrir la necesidad de localizar individuos en ambientes
publicos, aduanas o aeropuertos; en vigilancia, con el objetivo de detectar intrusos en
zonas privadas; en control de acceso, evitando falsificaciones de tarjetas de identificacion;
en multiples interfaces hombre-computadora y en videoconferencias al localizar a un

individuo en una secuencia de video para poder hacer seguimiento.

Dentro del proceso de reconocimiento, inicialmente se considera una base de datos
(denominada galeria) y un conjunto de rostros de prueba que sirven de entrada al algoritmo.
Luego, el sistema de reconocimiento puede operar de dos maneras: bajo verificaciéon o
identificacion (referida como reconocimiento). La verificacién es una comparacién uno a
uno que trata de relacionar un rostro de prueba con un rostro registrado en la galeria que se
sospecha es la identidad correspondiente. Por otro lado, el reconocimiento o identificacion
es una correspondencia de uno a muchos en la que se compara un rostro con multiples
individuos de la galeria con el fin de asignar una identidad al rostro de prueba. Dentro del
problema de reconocimiento también puede considerarse el caso en que algunos de los

rostros de prueba no pertenecen a ningun individuo registrado en la base de datos.

En este trabajo de tesis se considera el problema de reconocimiento, el cual se aborda
siguiendo el procedimiento representado en la figura[f] Los distintos enfoques en la literatu-

ra para extraer y comparar datos de superficies faciales adquieren sus respectivas ventajas



Preprocesamiento Extracc[on. de Clasificador Indgntnfngacnon
caracteristicas de individuos

Rostros de
entrada

Figura 1: Esquema general de los métodos de reconocimiento.

y desventajas de la complejidad estimada para cada una de estas etapas. Las principales
diferencias entre las investigaciones se establecen al considerar la representacion facial
que utilizan, la manera en que se hace frente a las variaciones del rostro de un mismo
individuo y de tomar en cuenta si la informacién extraida se da de entrada a un analisis

estadistico para reducir la dimensién de los datos.

1.1. Representaciones faciales

La mayoria de la investigacion y sistemas comerciales de reconocimiento de rostros
utiliza imagenes de intensidad, a las cuales se les referira como imagenes 2D. Una repre-
sentacion que ha ganado popularidad en los ultimos afos son las imagenes de profundidad,
también denominadas imagenes de rango, las cuales se obtienen a través de sensores
3D. Recientemente se ha considerado también un enfoque multimodal, el cual combina
una imagen de intensidad (con o sin color) con la forma tridimensional de manera que se
sobrepone la imagen 2D a una superficie 3D del mismo rostro considerando a la primera
como informacién de textura sobrepuesta a la forma. Para este ultimo enfoque, la fusion de
informacion 2D y 3D se puede hacer en las primeras etapas del reconocimiento o en las
etapas finales considerando independiente cada modalidad; con la primera alternativa se
mezcla informacidn a nivel de pixeles y con la segunda a nivel de caracteristicas, por lo que
se considera que la fusién temprana de ambas modalidades contiene mayor informacion
caracteristica de los rostros de entrada. Ademas, el considerar una fusiéon temprana de
los datos permite acelerar el reconocimiento a través de la construccion de un clasificador
de rechazo que descarte una gran cantidad de rostros de la galeria desde las primeras
etapas (Mian et al. (2007)).

A pesar de la gran variedad de técnicas que se han desarrollado, el problema de
reconocimiento de rostros sigue abierto y aun presenta varios retos, especialmente en

ambientes no controlados. La iluminacion, por ejemplo, es un apecto que usualmente no



se controla al usar interfaces hombre-computadora: la persona puede estar cerca de una
ventana, una lampara, con cierta iluminacién desde el techo, etc. Sin embargo, es un factor
que puede llegar a afectar drasticamente la apariencia de los objetos en general y, en
consecuencia, verse reflejado en serias disminuciones en la tasa de reconocimiento. Por
otro lado, considerar las multiples variaciones que la imagen de una misma persona puede
llegar a tener vuelve complicado el reconocimiento automatico. Basta mencionar factores
como su peinado, barba, bigote, gestos, maquillaje, rotacion de la cabeza, distancia entre
la cara y el sensor que se utilice, variaciones de color en imagenes del mismo individuo, la

escala, posicion de la fuente de iluminacion, oclusiones, entre otros.

Con el fin de hacer frente a estos factores, en este trabajo se utiliza informacion
tridimensional extraida de imagenes de profundidad. En la figura 2] se muestra como se
pasa de una imagen de rango a una nube de puntos tridimensionales para después realizar
una interpolaciéon y obtener una superficie tridimensional sin color y con informacién de

forma.

(b) (c) (d)

Figura 2: Representaciones faciales comunmente usadas en reconocimiento de rostros: a) imagen
2D, b) imagen de rango, c) nube de puntos 3D e d) interpolacion de nube de puntos.

1.2. Problematica del reconocimiento facial tridimensional

La relevancia del reconocimiento de rostros a través de superficies faciales tridimensio-
nales radica en que la informacién extraida de ellas aporta un mayor poder de discrimina-
cién entre los individuos comparada con la que proviene de imagenes en dos dimensiones,
ademas de que cubre parcialmente el problema de la dependencia a las condiciones en
que se adquirieron las imagenes respecto a la iluminacién y el maquillaje. Sin embargo,
aunque es cierto que una forma 3D per se es independiente a la iluminacion en el sentido

que la forma existe sin importar como se ilumine, el sensado de los objetos generalmente



no es independiente a la iluminacion debido a las caracteristicas del sensor 3D (Bowyer
et al. (2006)). Ademas, como se muestra en la figura [3] la iluminacién puede introducir

ruido a la informacion sensada.

(a) (b)

Figura 3: Ejemplos de modelos 3D de la misma persona bajo distintas condiciones de iluminacion.
(a) Con iluminacién apropiada para el sensor. (b) Con una lampara de estudio adicional a 1.4m de
distancia. (Extraido de Bowyer et al. (2006)).

Es importante mencionar que a pesar de buscar una iluminacion apropiada, los senso-
res 3D algunas veces proporcionan superficies que contienen ruido e incluso informacién
faltante (véase figura[d). Estos son errores propios del sensor y no pueden ser controlados,
de ahi la importancia de tener una etapa de preprocesamiento en la metodologia para

tratar estos errores.

Figura 4: Ejemplos de imperfecciones en el sensado de rostros 3D. La imagen de la izquierda mues-
tra un ejemplo de informacion perdida y la de la derecha el ruido a causa del sensor. (Extraido de
Bowyer et al. (2006)).

Por otro lado, la informacién tridimensional sigue estando sujeta a variaciones de
postura: cuando se trabaja con sélo un sensor 3D, la superficie facial no es totalmente
independiente de la pose, ya que el sensor posee un rango de visién limitado. Esta
caracteristica reduce significativamente el rendimiento de algoritmos de reconocimiento

si no se toma en cuenta que se esta trabajando con una superficie parcial de los rostros



(véase figura[5). Sin embargo, el trabajar con esta representacion facial tiene la ventaja de
que es posible construir una una etapa de normalizacién que corrija la orientacién original
de la cabeza (Berretti et al. (2011)).

(b)

Figura 5: Rostros de la base de datos Gavab[con variaciones de pose. (a) Modelo frontal con expre-
sion neutra. En (b) y (c) se muestran rotaciones de la cabeza hacia la izquierda y derecha, respecti-
vamente, junto a su vista con pose normalizada. (Extraido de Berretti et al. (2011)).

Ademas, para comparar los resultados de la literatura se debe considerar que se
utilizaron diferentes tamanos para las bases de datos y distintos niveles de dificultad en
la variedad de los rostros y no sélo distinto disefio en los experimentos. Por ejemplo, en
Xu et al. (2004) reportan un 96.1 % de reconocimiento usando una base de datos de 30
personas, el cual bajé a 72.4 % al incrementarla a 120 personas. En Chang et al. (2006)
se reporta una menor disminucién en el rendimiento al incrementar el tamano de la base
de datos, pero se menciona que la disminucién es mayor cuando se agregan rostros
con expresiones en lugar de rostros neutros. Adjunto a esto, usualmente se reporta un
incremento en el porcentaje de reconocimiento al usar mas de una imagen por persona en

la galeria.

Acerca de la resolucion, no se cuenta con un estandar sobre la densidad del muestreo
ni la profundidad necesarias para el reconocimiento 3D, las investigaciones van de manejar
cientos a decenas de miles de puntos. Para afrontar el problema de reconocimiento
en términos de correspondencia de superficies con grandes cantidades de puntos una
solucién atractiva es extraer informacién cuantitativa que permita discernir entre individuos,
la cual puede concernir a puntos, curvas o superficies; otra opcion es aplicar técnicas
que reduzcan la dimensién de los datos, esto es, embeber la informacion extraida en
un analisis estadistico. Estas caracteristicas en las técnicas marcan una pauta para su

clasificacién y la estimacién de su robustez puede valorarse a través de su manejo de

Twww. gavab.etsii.urjc.es/recursos.html#GavabDB
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expresiones y variaciones de postura, el cual puede efectuarse mediante una etapa de

normalizacion o la transformacién a una representacién invariante a pose.

1.3. Investigacion previa

En esta seccidn se presentan los enfoques que se han desarrollado en reconocimiento
de rostros dirigiendo el estudio a hacer frente a expresiones y oclusiones. Al mismo tiempo,
se mencionan algunos trabajos de investigacion relevantes que se llevaron a cabo en los

ultimos afnos y marcan una pauta para el presente trabajo de tesis.

De acuerdo con la clasificacién de Smeets et al. (2012), las técnicas de reconocimiento
3D en presencia de expresiones se pueden catalogar en tres grandes grupos: métodos
basados en modelos estadisticos, en regiones y basados en transformaciones (véase
figura[6). Los métodos estadisticos construyen un modelo de las deformaciones causadas
por expresiones usando un conjunto de rostros con gestos no neutrales, los basados en
transformaciones asumen cierta invariancia de su representacion facial frente a estas
deformaciones y los métodos basados en regiones toman partes del rostro considerando
qué tan rigidas son durante expresiones. La literatura indica que el rendimiento en el
reconocimiento puede incrementarse al mezclar distintas clases de métodos y diferentes

modalidades respecto a la representacion facial.

(Métodos de reconocimiento SD)

[

(Basados en modelos estadl'sticos] [Basados en regiones] (Basados en transformaciones)

Proyeccion a subespacios | —{Secciones independientes
Modelos deformables) {Fusic’)n de regiones]

Figura 6: Clasificacion de técnicas de reconocimiento planteada en Smeets et al. (2012) para rostros
3D en presencia de expresiones.

1.3.1. Métodos estadisticos

Una de las formas de llevar a cabo el reconocimiento es a través de la construccién
de un modelo estadistico de las deformaciones de los rostros durante expresiones. Se

caracterizan por requerir de un paso de entrenamiento para construir el modelo sobre el



cual se van a proyectar los rostros, de manera que el rendimiento depende de incorporar

datos suficientemente representativos en este proceso.

Un punto importante al aplicar estos métodos es que, antes de efectuar el analisis, los
rostros deben ser estandarizados y alineados si se busca hacer frente a los cambios de
postura (Al-Osaimi et al. (2009)).

El Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una de las
técnicas estadisticas que ha sido ampliamente utilizada en algoritmos de reconocimiento.
Su uso mas frecuente va dirigido a la reduccién de la dimensién de datos a través de una
proyeccion que minimiza distancias en términos de minimos cuadrados. Otro uso popular
de esta técnica dentro del marco de reconocimiento de rostros 3D es la correccidn de la

orientacidn en el espacio 3D de cada superficie facial (Mian et al. (2007); Lei et al. (2014)).

Figura 7: Modelos deformables para el reconocimiento facial 3D. A partir de un rostro de prueba (a)
y uno neutral de la galeria (b) se obtiene un modelo deformado (c). El alineamiento de (a) con los
modelos (b) y (c) se muestra en (d) y (e) respectivamente. (Extraido de Lu y Jain (2008)).

Otra técnica usada como base en reconocimiento de rostros es el algoritmo iterativo
del punto mas cercano (ICP, por sus siglas en inglés), el cual se usa para minimizar
iterativamente la distancia euclidiana entre conjuntos de puntos sobre superficies tridimen-
sionales (Chang et al. (2006)). Un inconveniente del método es que requiere de una buena
alineacion inicial de los conjuntos de entrada para llegar a obtener buenos resultados.
Ademas, en caso de que se considere un parametro de escala, este debe ser parecido

inicialmente o estar acotado desde un principio para asegurar la convergencia del método,



de otra manera, los puntos de un conjunto convergen a un pequeno subconjunto del otro
(Du et al. (2010)). Ademas de utilizarse para la alineacién, es la base de algoritmos que
deforman modelos de la galeria (véase figura|/) para realizar la correspondencia (Lu y
Jain (2008)).

1.3.2. Métodos basados en regiones

Como su nombre lo indica, estos métodos seleccionan regiones del rostro que presen-
ten menor impacto bajo variaciones tipicas de los rostros. La seleccidn de las zonas a
extraer depende de las variaciones a las que se quiera hacer frente. Al manifestarse las
expresiones, se seleccionan regiones que no cambian tanto como la boca y mejillas, por
ejemplo, la cuenca de los ojos y la seccién alrededor de la nariz. Al evaluar la capacidad
de discriminacion de distintas zonas en presencia de oclusiones los resultados dependen
del tipo de oclusién considerada (Alyuz et al. (2008)), ya sea oclusion de un solo 0jo, uso
de lentes o bufanda, oclusién de la boca o simplemente cabello sobre la cara; como cada
region tendra un rendimiento diferente en cada caso, generalmente se recomienda hacer

una fusion de los resultados individuales.

- S © (@
Figura 8: Extraccion de regiones para llevar a cabo reconocimiento facial 3D a partir de un rostro

neutral de la galeria (a) y distintos rostros de prueba con expresiones (b-d). (Extraido de Chang et al.
(2006)).

La opcién mas popular es considerar la region alrededor de la nariz (Chang et al.

(2006); Faltemier et al. (2008); Queirolo et al. (2010)), pues contiene informacién distintiva



de los individuos y ha demostrado ser la méas robusta. En la figura (8| se muestra un ejemplo
de la extraccion de informacion de esta zona. Como se ilustra, usualmente la informacion
contenida en la galeria proviene de un rostro con expresion neutra y cubre una mayor area
en comparacién con las zonas que se toman como prueba, las cuales pueden proceder de
rostros con gestos notables pero que cubren un area menor bien definida que se espera

sea invariante a deformaciones por expresiones.

Algunas investigaciones utilizan métodos basados en regiones para hacer reconoci-
miento facial centrandose en el principio de que el rendimiento se puede mejorar al tener
mas imagenes de referencia del rostro a reconocer dentro de la galeria. Con base en
esta idea, se aplican técnicas que descomponen el rostro de un individuo en multiples
observaciones para después evaluar su capacidad de reconocimiento separadamente y
combinar sus resultados usando métodos estadisticos tradicionales como los anteriormen-

te mencionados (Mian et al. (2007)).

1.3.3. Métodos basados en transformaciones

Como se menciond anteriormente, las técnicas de reconocimiento de rostros no solo
utilizan superficies faciales o regiones especificas de estas, sino también puntos o curvas.
Comunmente, la finalidad de extraer esta informacidén en cada individuo es calcular las
distancias entre dichos puntos o la longitud de ciertas curvas para identificar a través de

ellas a cada individuo.

e 0P

Figura 9: Impacto de expresiones sobre distancias geodésicas en distintas zonas del rostro. (Extrai-
do de Li et al. (2009)).
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Algunos trabajos suponen que al considerar rostros con expresiones el cambio de
distancias sobre las superfices es insignificante, pero en realidad la informacién extraida
puede variar mucho entre las superficies faciales de un mismo individuo (véase figura[9).
Los cambios mas notables en distancias corresponden a la zona inferior del rostro por

movimientos de la boca.

Este problema originé otro enfoque para lidiar con expresiones que se centra en
convertir las superficies faciales de la base de datos a una representacion invariante a
deformaciones. El objetivo es llevar el rostro a una forma invariante mediante el mapeo
de la superficie facial original a una forma rigida, de manera que, al transformar el rostro
del mismo individuo con alguna variante en su expresion, el cambio en la representacion

obtenida sea insignificante.

Una idea popular bajo el enfoque de transformaciones es considerar que las expre-
siones pueden ser aproximadas por transformaciones isométricas, es decir, aquellas que
preservan distancias sobre una superficie. Luego, el construir una representacion inva-
riante a transformaciones isométricas brinda la capacidad de ser invariante a expresiones

faciales bajo esta suposicion.

Ademas de utilizar transformaciones isométricas, es de gran utilidad obtener represen-
taciones de los rostros aplicando transformaciones conformes, esto es, transformaciones
gue conservan angulos de la forma tridimensional original. El interés detras de su uso es
gue permiten llevar un rostro 3D a una representacion plana, lo cual puede aprovecharse

para aplicar técnicas de reconocimiento de rostros 2D ampliamente estudiadas.

Asi, una de las ventajas de los métodos basados en transformaciones es que permiten
combinar varias técnicas para realizar el reconocimiento. Por ejemplo, el trabajo de Drira
et al. (2010) utiliza curvas radiales y posteriormente aplica una transformacion que las haga
isométricas; en Kakadiaris et al. (2007) se realiza un mapeo de las superficies faciales
3D a dos dimensiones y después se emplean wavelets para extraer caracteristicas y en
Bronstein et al. (2003) se emplea un enfoque multimodal en que se usa una transformacion
isométrica para lidiar con expresiones faciales y se considera después la informacién de

textura sobrepuesta.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Realizar un estudio comparativo entre métodos de reconocimiento de rostros 3D
basados en superficies faciales con el fin de desarrollar un método de reconocimiento
hibrido con el que se pueda garantizar cierto grado de confiabilidad respecto a distintas

métricas de desempefio.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Estudiar la clasificacion, ventajas y desventajas de las técnicas actuales de reconoci-

miento de rostros en 2D y 3D.
2. Estudiar el problema de correspondencia de superficies desde diferentes enfoques.
3. Estudiar transformaciones conformes.

4. Disenar un algoritmo de reconocimiento de rostros basado en métodos de corres-

pondencia de superficies faciales y mapeos conformes.

5. Realizar un estudio comparativo entre el método propuesto y los existentes.

1.5. Limitaciones y suposiciones

» E| uso de superficies faciales desprovistas de datos de color disminuye en gran
medida el volumen de datos a emplear en el reconocimiento, lo cual se espera

contribuya a mejorar la eficiencia y tiempo de ejecucion del método propuesto.

m Se propone excluir las caracteristicas de la region comprendida entre la boca y la
parte inferior de la mandibula para reforzar la invariancia a expresiones faciales,
ademas de hacer uso de datos provenientes de zonas desprovistas de vello facial

para reducir el efecto negativo producido por barba, bigote, etc.

= Con objeto de que el método propuesto sea robusto ante cambios de posicién y

orientacidn de la cabeza, se pretende incluir una etapa de extraccion automatica
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de puntos que permita realizar una correccion de pose. Estos puntos deberan ser

distinguibles y estar situados en zonas que no varien mucho con expresiones faciales.

= Se propone efectuar la correspondencia con base en un mapeo conforme de la repre-
sentacion original del rostro a una malla triangulada en el plano, ya que este enfoque
preserva angulos de la superficie facial original al mismo tiempo que simplifica el

problema de correspondencia.

= Los experimentos se disefiaran bajo el supuesto de que todos los rostros de prueba
pertenecen a los individuos de la galeria. Ademas, se utilizara una base de datos
gue presente variabilidad respecto a expresiones faciales y rotaciones del rostro con

el fin de poder evaluar la metodologia propuesta frente a estas variaciones.

1.6. Organizacion de la tesis

A continuacion se detalla la organizacion del resto del presente trabajo de tesis. El
capitulo [2/introduce los fundamentos de los algoritmos de correspondencia con los que se
realiz6 este trabajo. El capitulo[3|forma la base teérica del enfoque de reconocimiento 3D
a través de parametrizacion de superficies. En el capitulo [4| se presentan los algoritmos de

correspondencia que se tomaron en cuenta para el disefio de los experimentos.

El capitulo [5| presenta la metodologia propuesta mostrando la informacion extraida y las
transformaciones por las que pasan las superficies faciales para buscar su correspondencia.
En el capitulo [6] se describen los resultados obtenidos con la metodologia propuesta.
Finalmente, se exponen las conclusiones de este trabajo de investigacién al igual que las

oportunidades de trabajo a futuro en el capitulo[7]
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Capitulo 2. Fundamentos

2.1. Eigenvectores y eigenvalores de una matriz

Dada una matriz cuadrada A de tamano n con entradas reales, es decir, A € R"*", se
dice que un escalar A es un valor propio o0 eigenvector de A si existe alguna matriz no nula
X € R™! tal que

AX = \X. (1)

Se dice entonces que la matriz columna X es un vector propio o eigenvalor de A

correspondiente al eigenvalor \.

Un resultado importante es que si la matriz A es compleja y simétrica, entonces sus

eigenvalores son reales.

2.2. Conceptos basicos de analisis complejo

Funcién compleja. Sea una funcion compleja f(z) con z = x + iy. Se sabe que f(z)
puede descomponerse en una suma de dos funciones reales u y v de dos variables de
manera que

f(2) = flz,y) = flz +iy) = u(z,y) +iv(z,y). (2)

Funcion holomorfa. Sea Q2 un conjunto abierto en el plano complejo, z; € Q y sea

f: 9 — C. f se dice complejo derivable o complejo diferenciable en z si

f(z) — [(=%)

zZ— 20

lim, ., existe. (3)

Cuando tal limite existe, a este se le llama la derivada de f en z, y se denota por f'(z). Si

f es diferenciable en todo 2, f se llama holomorfa en €.

Si la funcion f es derivable en un punto zy = xy + iy, entonces se satisfacen las

ecuaciones de Cauchy-Riemann:

0 0 0 0
8_3(9507?/0) = 8_3(330,90) y a—z(%,yo) = _8_2(3507?/0)- (4)
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2.3. Conceptos basicos en topologia y geometria diferencial

Para realizar un analisis de forma, en este trabajo se utilizan conceptos del marco
tedrico de geometria diferencial de superficies (calculo en variedades diferenciables). En
particular, en este trabajo se toma en cuenta esta teoria aplicada a un espacio euclideo,
R3.

La definiciéon formal de superficie se manejara a través del concepto de variedad, un
objeto geométrico que generaliza la nocién de curva (1-variedad) y superficie (2-variedad) a
cualquier dimension. Para describir formalmente una variedad, se introducen primeramente

conceptos béasicos de topologia.

Un espacio topoldgico es un conjunto £ junto con una coleccién 7 de subconjuntos

de £ (denominada topologia) que satisfacen:
1. El conjunto vacio y £ pertenecen a 7.
2. La interseccion de cualquier subcoleccién finita de conjuntos de 7 pertenece a 7.
3. La unidén arbitraria de conjuntos de 7 pertenece a 7.

Homeomorfismo. Un homeomorfismo es una biyeccién entre dos espacios topoldgicos
mediante una aplicacion biyectiva que es continua y cuya inversa es continua. Si existe un

homeomorfismo entre ellos, los dos espacios topologicos se dicen homeomorfos.

Variedad. En términos generales, una variedad de dimensién n es un espacio que
se parece localmente a R”, de manera que puede verse como un conjunto de parches

n-dimensionales.

Esto es, una variedad topoldgica de dimension n. > 0 es un espacio topologico M en el
que para cada p € M existe una vecindad abierta ¢/, C M homeomorfo a un abierto V de

R™ mediante una aplicacion ¢, : U, — V, C R".
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2.3.1. Conceptos sobre variedades en espacios euclideos.

Espacio topoldgico de Hausdorff. Un espacio topolégico X se dice Hausdorff si
dados z,y € X, x # y, existen abiertos U,V € X,z € U,y € V talesque UV = @. Esto
es, dados dos puntos distintos del espacio, hay abiertos disjuntos conteniendo a cada uno

de ellos.

Un espacio topoldgico X se dice que tiene una base numerable si existe un coleccién
numerable B de conjuntos abiertos de X tal que cada elemento no vacio del espacio

topoldgico es la unién de elementos de 5. Todo espacio métrico es Hausdorff.

Variedad topolégica. Formalmente, decimos que M es una variedad topolégica de
dimensién n si M es un espacio topolégico de Hausdorff con base numerable y tal que,
para cada uno de sus puntos, existe una vecindad homeomorfa a un subconjunto abierto

U c R~

Superficie. Una superficie es una variedad bidimensional, es decir, un objeto topolbgico

que es localmente homeomorfo al plano euclideo R?.

El homeomorfismo local entre una superficie y el plano euclideo implica que para cada
punto de una superficie hay una vecindad centrada en dicho punto que es homeomorfa a un
disco abierto de R2. Esto permite construir un sistema de coordenadas local bidimensional

en torno a cualquier punto de la superficie.

Parametrizacion de superficies. Puesto que una superficie en R* es una variedad de
dimension dos, para toda vecindad en ella las coordenadas de cualquier punto (z,y, z)
pueden escribirse en funcion de dos parametros (u, v) que funcionan como sistema de

coordenadas propio de la superficie:

(x(u,v),y(u,v),z(u,v)) = T(U,U), (5)

lo cual se denomina parametrizacion de la superficie.
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2.3.2. Curvatura local de superficies

Extraer informacion de curvatura de superficies tiene la ventaja de ser una propiedad

local invariante a transformaciones rigidas (traslaciones y rotaciones).

De manera intuitiva, la curvatura es la medida por la cual un objeto geométrico dentro
de un espacio euclideo se desvia de ser plano, proviene de nociones de geometria en 2D

gue mide qué tanto se “dobla” una curva en cierto punto.

Para explicar geométricamente el concepto se muestra primero el caso de una curva
en 2D. Bajo este esquema, considérese un punto sobre la curva y el vector tangente que
pasa por dicho punto; a medida que el punto se desplaza a lo largo de la curva, la direccion
del vector tangente cambia; se dice entonces que entre mas rapido cambia su direccion, la

curvatura es mas grande.

Dado un punto p sobre una curva C, existe una circunferencia cuyo centro se encuentra
sobre la normal a la curva en p y que posee la misma curvatura que C en p (véase figura

[10). Asi, la curvatura de C en p se define como el inverso del radio de dicha circunferencia.

Figura 10: Nocion de curvatura en 2D. La curvatura en un punto es el inverso del radio del circulo
osculante en dicho punto.

Para mostrar la idea de curvatura de superficies debe considerarse un punto p sobre
una superficie S y un plano II € R? que pasa por p y que contiene al vector normal N. La
interseccidn de S con II resulta en una curva que pasa por p; viéndola como una curva

sobre el plano 11, puede asignarsele un valor de curvatura con la nocién previa en 2D.

Al repetir el proceso con distintos planos se obtienen distintos valores de curvatura
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para la curva de interseccion con S en p. Las curvaturas principales de una superficie, k,q.
y k.nin SON lOS valores maximo y minimo de estas curvaturas. Estas curvaturas principales
contienen la informacion del cambio de la superficie en las dos direcciones extremas, por lo
cual se utilizan para caracterizar objetos tridimensionales; sin embargo, no suelen utilizarse
directamente, sino que se calculan descriptores de forma a través de ellas. Algunos de los

descriptores de forma mas utilizados son los siguientes:

= Curvatura gaussiana (K)

K = kmaa;kmin (6)
= Curvatura media (H)
H— kmaw + kmm (7)
2
= indice de forma (Shape Index, Sl)
1

2.3.2.1. Clasificacion HK

La relevancia de las curvaturas media (H) y gaussiana (K) es que permiten asignar
una clase de forma local a cada punto por medio de la tabla |1} Este catdlogo de formas se

conoce como clasificacién HK.

Tabla 1: Clasificacion de la superfice local en un punto seguin signos de curvaturas.

Curvatura media Curvatura gaussiana Forma local

H K

0 0 Plano
Positivo 0 Concavo cilindrico
Negativo 0 Convexo cilindrico
Positivo Positivo Concavo eliptico
Negativo Positivo Convexo eliptico

Cualquier signo Negativo Hiperbdlico
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2.3.2.2. Indice de forma

El indice de forma (SI, por sus siglas en inglés) es un descriptor de forma invariante a

escala calculado a partir de las curvaturas principales (Mahmood et al. (2013)).

Esta medida asigna un valor dentro del intervalo [0, 1] a cada punto en la superficie
a través de la ecuacion [8| (Szeptycki et al. (2010)). A excepcion del plano donde el Sl es
indeterminado (puesto que k... = kmin), cada forma posible de una superficie corresponde
a un unico valor de Sl. Algunas formas representativas se muestran en la figura[{ 1] Como
puede observarse, los valores pequerios corresponden a puntos en zonas céncavas y los

mas grandes a puntos en zonas convexas.

SI=0 SI=0.25 SI=0.5 SI=0.75 SI=1

Figura 11: Ejemplos representativos superficies en la escala de SI.

2.3.2.3. Formas fundamentales de superficies

Tratandose de superficies parametrizadas, la descripcion geométrica local se realiza
a través de su primera y segunda forma fundamental considerando una vecindad de la

superficie parametrizada por las variables u y v.

La primera forma fundamental se obtiene a través de la siguiente expresion:

I(u,v) = Edu® + 2Fdudv + Gdv*, > (9)
oz |?
E = 2=
Oor Ox
s i 10
F=ay-z, ou Ov’ (10)
ox|?
_ 2 __
G=lel?=|5|
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Los coeficientes de la primera forma fundamental permiten calcular longitudes de

curvas sobre la superficie, el angulo entre dos curvas y areas sobre una region especifica.

La segunda forma fundamental /7 (u,v) esta relacionada con el vector » normal a la

superficie en un punto y las segundas derivadas respecto a las variables de la parametri-

zacion:
I1(u,v) = edu® + 2fdudv + gdv?, (11)
donde
0*r
CT M e T e T
2
f_ ’ aigv = TNy Ty = =Ny " Ty (12)
0%r
g=n G T T

La relacién entre las medidas de curvatura y las formas fundamentales se establece

por medio de los coeficientes definidos en[10]y [12]a través de las ecuaciones

- eG —2fF + gF
~ 2(EG - F?)
(13)
I eg — f?
- EG—F?

2.3.2.4. Discretizacion del calculo de curvaturas

En cuanto a superficies discretas, el andlisis de curvatura puede realizarse a traves
de célculos basados en la aproximacion de la segunda derivada en cada punto utilizado
(Colombo et al. (2006)). Para este enfoque, se considera el rostro como una superficie S
definida por una funcién real dos veces diferenciable f : U — R, definida en un conjunto

abierto U C R? tal que

S={(x,y,2)|[(x,y) € U;z € R, f(x,y) = z}. (14)
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Asi, para cada punto (z,y, f(x,y)) las curvaturas media (H) y gaussiana (K) se definen
como (Do Carmo (1976)):

(1 + f;)fa:a: - 2f:cfyfa:y + (1 + f:?)fyy

Hoy) = 20+ 2+ )P ’

(15)

f:pryy - :?y
e =i prpy 1

donde f,, fy, fuoy, [z, fyy SON las primeras y segundas derivadas de f en (z,y).

2.4. Triangulacion de Delaunay

En este trabajo se aborda el problema de encontrar correspondencias entre superficies
faciales a partir de nubes de puntos. Para cada punto ¢ sobre un rostro de referencia , el
objetivo es encontrar un punto correspondiente en el rostro de prueba P = {p1,ps,...,pn} a
través de cierta distancia. Este es un problema ampliamente estudiado debido su variedad

de aplicaciones, por lo cual existen diversas técnicas que abordan el problema.

Una idea basica es calcular la distancia de ¢ hacia todos los puntos en Py elegir
el punto con la menor distancia, lo cual se conoce como busqueda de fuerza bruta
o busqueda exhaustiva. Sin embargo, es preferible representar a P en una estructura
que permita busquedas mas eficientes. Una posible solucién es determinar previamente
regiones de puntos en P que sean cercanos entre ellos, de manera que al buscar un
punto correspondiente a ¢ se realicen célculos solamente sobre puntos agrupados en
determinada region. En este trabajo se adopta este enfoque a través del computo de una

triangulacion de las nubes de puntos.

En la figura[12] se muestra un ejemplo de dos triangulaciones sobre el mismo conjunto
de puntos, donde puede verse que la primer triangulacion describe una regién concava
y la segunda triangulacién una regién convexa. Debido a que es de interés conservar
informacion geométrica tridimensional de los rostros, en este trabajo se utiliz6 el criterio de

Delaunay para establecer las triangulaciones.

La idea en dos dimensiones de una triangulacion de Delaunay consiste en que tres
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Figura 12: La forma tridimensional de la superficie depende de la triangulacion. Extraido de Deva-
doss y O’Rourke (2011).

puntos forman un tridngulo valido si se cumple la condicién de que la circunferencia
circunscrita al tridngulo no contiene otros puntos del conjunto. Esta tringulaciéon no es
necesariamente Unica para cada conjunto de puntos y puede no existir, por ejemplo, para
un conjunto de puntos alineados; sin embargo, se opta por utilizarla debido a que posee

una estructura asociada de gran utilidad.

(a) (b}

Figura 13: (a) Una triangulacion de Delaunay de 6 puntos (rojo), sus circunferencias circunscritas y
sus centros se muestran en negro. (b) Diagrama de Voronoi correspondiente a la triangulacion (a).

Para cada triangulacién de Delaunay existe un diagrama asociado, llamado diagrama
de Voronoi, que conecta los centros de las circunferencias circunscritas. En la figura[13]|se

muestra una triangulacién de Delaunay en 2D y su respectivo diagrama de Voronoi.

Cabe mencionar que cada punto en la triangulacién tiene asociada una celda de
Voronoi: el &rea para el cual dicho punto es el mas cercano de entre todos los que forman
la triangulacién. Esta informacion es la que permite realizar las busquedas de puntos mas

cercanos con mayor facilidad.
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La regién de Voronoi, Vor(q), de un punto ¢; en la triangulacion 7 esta definida por
(Devadoss y O’Rourke (2011))

Vor(g)) ={z e R*: |lz —qi|| < |z — ¢l Vg € T} (17)

Estos conceptos pueden ser extendidos a dimensiones mayores. Es de particular
importancia en 3D, donde la triangulacién consiste en tetraedros (cada uno definido ahora

por 4 puntos circunscritos en una esfera).
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Capitulo 3. Parametrizacion de superficies

Un enfoque particular para el estudio de superficies en R3 es aprovechar que estas
tienen una estructura bidimensional inherente bajo la orientacion de geometria diferencial
de superficies suaves. Asi, el estudio de superficies tridimensionales se hace a través de
parametrizaciones, lo cual puede ser visto como el proceso de embeber una superficie
3D con topologia de disco a un dominio plano. Generalmente, los trabajos en este campo
adoptan términos pertenecientes a geometria conforme (transformaciones que preservan

angulos) donde la teoria respalda la existencia de mapeos conformes biyectivos.

En el dominio discreto, la aplicacion de transformaciones conformes resulta en una
distorsién de angulos y areas, por lo que las técnicas desarrolladas estan enfocadas a
minimizar dichas deformaciones. En particular, los métodos para calcular mapeos confor-
mes surgen de la aproximacién de ecuaciones diferenciales provenientes de geometria
conforme y de las distintas formas de medir la distorsidon angular (mediante el célculo
directo de las diferencias entre los angulos correspondientes en las mallas discretas o la

optimizacién de una funcién que la mida).

En las secciones siguientes se muestran las bases de transformaciones conformes, se
presenta el panorama de técnicas para su calculo y se exponen los fundamentos de la

parametrizacion espectral conforme utilizada en este trabajo.

3.1. Transformaciones conformes

Los mapeos conformes tienen gran importancia en el andlisis complejo y la geometria
riemanniana. En general, una transformacién conforme es una funciéon que preserva
angulos. Para describirlas formalmente, se considera el caso mas comun entre dominios

del plano complejo.

Una funcién f : 2 ¢ C — C se llama conforme o transformacién conforme en un punto
p € Q si f preserva angulos entre curvas diferenciables que se intersecan en p, como se
muestra en la figura[14]

Lo anterior es equivalente a que si f es holomorfa en Q vy si f'(p) # 0, entonces f es

conforme en p. Un resultado importante es que el reciproco de esta definicién también es
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Figura 14: Transformacion conforme.

cierto; en consecuencia, si f es conforme en p, entonces se verifican las ecuaciones de
Cauchy-Riemann u.(p) = v,(p) ¥ u,(p) = —v.(p), donde f(p) = u(p) +iv(p) y p = = + iy.
Diferenciando estas ecuaciones con respecto a = y y respectivamente se obtiene que
u(p) = 0y uy,(p) = 0. Luego, cualquier funcion real que satisfaga la ecuacion de Laplace
(V2f = 0) es llamado armonico, por lo tanto, la parte real e imaginaria de cualquier funcion

conforme es armonica.

La aproximacién de las ecuaciones de Cauchy-Riemann han originado varios métodos
para el calculo de parametrizaciones conformes sobre superficies discretas. A continuacion

se describe el trabajo de Lévy et al. (2002), el cual sigue esta metodologia.

3.1.1. Mapeos conformes por minimos cuadrados

Como se mencion6 anteriormente, dada una superficie 3D discreta S y un mapeo
suave f: X — U, f se dice conforme en p € X siy s6lo si se satisfacen las ecuaciones de

Cauchy-Riemann. Esto implica que f es conforme si

%(p) Z'%(p) =0 (18)

se cumple para todo p € X.

En la practica, no se puede cumplir dicha condicién de conformalidad en toda la
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superficie triangulada, por lo cual se construye el mapeo conforme en el sentido de
minimos cuadrados, esto es, buscando minimizar la expresion |18|para todo punto en X a

través de la funciéon
af  of >
C(X) = L 4= A(r), 19
) =3 lIg; +ig,l AC) (19)

donde 7 es un tridngulo en la malla X' y A(7) es su area.

El método de mapeos conformes por minimos cuadrados (Lévy et al. (2002)) parte
de una triangulaciéon en R? y considera una base ortonormal local para cada triangulo de
manera que éstos quedan representados por sus vértices en dicha base como (z1, ),
(x2,y2) Y (23, y3). Luego, la minimizacion de la ecuacién (19| resolvera el problema de buscar
la correspondencia de cada uno de estos vértices a sus coordenadas en la parametrizacion.
Una caracteristica importante del trabajo de Lévy et al. (2002) es que se fija previamente
la correspondencia de al menos un par de puntos de la malla original, de manera que el
problema se resuelve a través de un sistema matricial que considera una divisién entre las

correspondencias desconocidas entre puntos libres y las coordenadas que se han fijado.

3.1.2. Energia de Dirichlet y energia conforme

Otro enfoque para el calculo de parametrizaciones es a través de la energia de Dirichlet,
también llamada energia armoénica (ecuacion [20), la cual puede verse como una medida
de la distorsion que la parametrizacién genera. Para un mapa U : X Cc R® — I/ sobre la

superficie X, su energia de Dirichlet, F, esta definida como

1
Ep = -/ TU[2dA, (20)
2 Jx

donde dA es un elemento de area de la superficie original X'y vU es el gradiente de U.

Un mapa que minimiza la energia de Dirichlet (bajo ciertas condiciones de frontera
dadas) es armonico porque satisface AU = 0 (donde A es el operador de Laplace-Beltrami,

i.e., el laplaciano de la superficie original X).

De nuevo, el trabajar con mallas discretas provoca que estas funciones deban ser apro-

ximadas. La discretizacidén de la energia de Dirichlet es sencilla de calcular, sin embargo,
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requiere fijar condiciones de frontera. El hecho de que se suponga que las parametrizacio-
nes tendran una frontera dada es una desventaja para realizar reconocimiento de rostros
debido a que es habitual que el rostro se encuentre ocluido por cabello provocando que la
frontera de la representacion bidimensional varie de un modelo a otro aun tratdndose del
mismo individuo. Por otro lado, el constrenir el contorno del rostro a una forma particular,

un circulo por ejemplo, crea distorsiones para zonas internas.

El punto relevante para este trabajo es que si se alcanza el minimo valor de Ep,
entonces el mapeo es conforme. Dicho valor critico corresponde al area de la imagen del
mapeo, A(U) = [, det(U)dA. Bajo esta idea, es conveniente medir la diferencia entre £,

y el area de la imagen de U, A(U), mediante la energia conforme definida como
Ec(U) = Ep(U) — A(U), (21)

de manera que el mapa U es conforme si y sélo si E¢ es cero.

3.2. Parametrizacion espectral conforme

En este trabajo de tesis se utilizé el método de parametrizacién espectral conforme
desarrollado por Mullen et al. (2008) para el calculo de mapeos conformes. Esta técnica
busca la minimizacion de la ecuacion 21| considerando una discretizacion de la energia de

Dirichlet y resolviendo el problema de manera matricial a través de andlisis espectral.

A continuacion se describe primeramente en qué consiste el enfoque de anélisis espec-
tral, posteriormente se presenta la discretizacion del problema y su representacion matricial
y, finalmente, se muestra la formulacién de la solucion al problema de parametrizacion

conforme.

3.2.1. Notacion

El mapa U representa una correspondencia entre la superficie facial X'y la triangulacion
en el plano U relacionando cada triangulo de R* a R? como se muestra en la figura[15 Se
denota con E al conjunto de aristas, con 1V al numero de vértices en X'y con Vj, al nimero

de vértices que forman la frontera.
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El i-ésimo nodo en la superficie original X se denota por x; = (z;,;, z;) y la posicidén
del nodo correspondiente en U/ se representa como u; = (u;,v;) . Por otra parte, e;; denota

el arista en U/ entre los vertices u; y u,.

Asi, el rostro X’ queda representado por la concatenacién de las coordenadas de la

parametrizacion en 2D por el vector columna U = (uy, vy, us, va, . . ., uy, vy ).

7 7 K : :‘; 7Y
0 P
AN Nt N
NNz oo
- Ny 2
/ A N W SRS ARG
| s e
xX R G =
LA dpiziari R e
xi = (X, Y1, %) U = (uy, vy, Uz, Vg, oor, Uy, 0T

Figura 15: El mapa U relaciona la superficie facial X con una triangulacion en el plano I/ llevando
cada triangulo de R? a R?2.

3.2.2. Analisis espectral de forma

El andlisis espectral involucra matrices que provienen de la discretizacion de un opera-
dor continuo (tipicamente lineal) obtenido a partir de determinada estructura topolégica
(Lévy y Zhang (2010)). Una vez que se construye la representacién discreta del opera-
dor, estas matrices representan relaciones entre parejas de elementos sobre una malla,

denotan los elementos adyacentes, etc.

Luego, dependiendo del problema, se hace una descomposicion de la matriz previamen-
te construida. Para resolver el problema de parametrizacidn, se realiza una eigendescom-
posicidn, es decir, se calculan los eigenvalores y eigenvectores de la matriz. Tratandose
de superficies faciales, se necesitan calcular eigenvalores de matrices muy grandes, por lo

gue se requieren métodos adicionales para hacer mas eficiente el proceso.

Los primeros métodos desarrollados sobre parametrizacion de superficies al plano
bajo el esquema de analisis espectral consistian en dos etapas: primero, se mapeaban los

vértices de la frontera de la superficie hacia una region en 2D y posteriormente el resto de
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los vértices se obtenian resolviendo un sistema lineal de la forma Lu = 0, Lv = 0, donde L
es la representaciéon matricial de la triangulacion de la superficie original. En este trabajo,
dada una malla tridimensional, su representacion L se construye a partir del siguiente

operador:

- Z Wi; 1= ],
ei]‘EE
Li’j - wij Z 7é ] N eij € E, (22)
0 de otra manera.

Los pesos w;; se definen para cada arista e;; en la malla. Bajo esta construccion se
produce una matriz dispersa, simétrica y con entradas reales donde un renglén toma la

forma

€ij er

Una de las principales diferencias entre las aplicaciones del analisis espectral en
parametrizaciones es la manera de definir los valores de cada w;;, cuya eleccion influye
en las distorsidon y la biyectividad de la parametrizacion. Por ejemplo, si los pesos son
positivos y la matriz L es simétrica, la parametrizacién se garantiza biyectiva. La forma
mas utilizada de definir los pesos es a través de los llamados pesos armoénicos que definen
los elementos de la matriz a través de

cot(ai;) + cot(B;;)

e (24)

wij =

donde «;; y 3;; son angulos opuestos en los dos triangulos que comparten el arista e;;
como se muestra en la figura[16] Estos valores se derivan de una descripciéon mediante
elemento finito de la energia armédnica, por lo que pretende reducir la distorsion angular
de la parametrizacion (Sheffer et al. (2006)). El inconveniente de su uso es que si la
triangulacion contiene angulos obtusos, los pesos pueden ser negativos resultando en

una parametrizacién no biyectiva. Un punto importante es que se ha probado que si la
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triangulacion satisface el criterio de Delaunay la parametrizacidén obtenida sera biyectiva,
es por ello que en el presente trabajo se utilizan triangulaciones de Delaunay sobre las

superficies faciales tridimensionales.

Figura 16: Angulos usados para definir pesos arménicos en la parametrizacion.

3.2.3. Discretizacion del mapeo

Para adaptar los conceptos previos de energia de Dirichlet (ecuacién |20) y energia
conforme (ecuacion a superficies trianguladas, solo es necesario discretizar el mapa U
considerando que transforma cada triangulo en X’ a un tridngulo en /. En éste caso, la

energia de Dirichlet puede expresarse como

1
ED(U) = Z Z (COt(QU‘) + COt(Hji)) (UZ — Uj)2 s (25)
donde 6;; y 6;; son dos angulos opuestos al arista que une a z; y x; en la malla X. Como
la ecuacién anterior es cuadratica en las coordenadas de U, puede ser descrita de forma
matricial como

Ep(U) = %UtLDU, (26)

donde L es la matriz simétrica y dispersa de 2V x 2V que contiene entradas correspon-

dientes a la suma de cotangentes en la ecuacién 25

Por otro lado, el area de la parametrizacion U puede ser calculada sumando las areas
Az de cada triangulo 7" en i/ a través de la ecuacion Ar(U) = 3-. .- 1 (uvj — ujv;). Como

los aristas internos se cancelan mutuamente, el area total puede ser calculada en términos
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de Unicamente las coordenadas de los vértices de la frontera, de manera que

AUy = > %(Uﬂ)j — u;v;) (27)

6i]'€(9u
donde el arista e;; se encuentra en la frontera oU.

Luego, podemos definir una matriz A tal que A(U) = ;U*AU. Esta matriz, también de
2V x 2V, es simétrica y extremadamente dispersa, pues sdélo las entradas que corresponden

a vértices en la frontera son diferentes de cero.

Finalmente, la energia conforme E- = Ep — A tiene una representacion cuadratica
como

Eo(U) = %UtLCU, (28)

donde Lo = Lp — A. En conclusion, el mapa discreto U es conforme cuando minimiza la

energia cuadratica discreta E¢(U).

3.2.4. Solucidn a la parametrizacion

Para resolver el problema de minimizar la expresion 28] se sigue el enfoque de Mullen
et al. (2008) donde se utiliza la parametrizacion U que soluciona el problema de encontrar

el eigenvector correspondiente al eigenvalor mas pequeno distinto de cero que satisface
LoU = ABU, (29)
donde B es una matriz diagonal de 2V x 2V de la forma

1 €ij € ou
B, ;= (30)

0 de otra manera.

El trabajo de Mullen et al. (2008) busca la disminucién de la sensibilidad a la irregulari-
dad del muestreo en la triangulacién original al asignar un peso en el funcional de area A
y la energia de Dirichlet Lp; con este propdsito, cada triangulo es pesado con el inverso

de su area original | 7| en X.
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La ventaja de esta metodologia es que, a diferencia de otros métodos lineales de
frontera libre, esta no requiere fijar correspondencias previas como el enfoque de minimos

cuadrados, reduciendo asi la distorsién tipica que dicho proceso genera.

3.3. Resumen y comparativa de parametrizaciones conformes

En general, el propésito de la parametrizacion de una superficie triangulada es obtener
un mapeo entre la malla tridimensional y una triangulacién en 2D tal que se asocie cada
triangulo de la malla original con un tridngulo en el dominio plano. Una caracteristica im-
portante para ciertas aplicaciones es que dicho mapeo sea biyectivo, al menos localmente,

para evitar que los triangulos se traslapen al emplear la transformacion.

Para este trabajo se adopté un enfoque en que no se cambia la topologia del rostro.
Especificamente, se considera que las superficies faciales no tienen agujeros ni fronteras

internas y que ésto no cambia en presencia de expresiones, por ejemplo, al abrir la boca.

Al trabajar sobre mallas discretas, un enfoque muy utilizado para el calculo de parametri-
zaciones es aproximar transformaciones armoénicas o conformes. La desventaja de utilizar
funciones armodnicas es que estas técnicas requieren fijar la frontera mientras que los ma-
peos conformes pueden ser calculados sin esta restriccion. Respecto a transformaciones
conformes, un enfoque popular es el de aproximar las ecuaciones de Cauchy-Riemann por
medio de minimos cuadrados, metodologia que no es sensible a cambios de resolucion,
no necesita restricciones de la frontera, que no manifiesta un impacto relevante frente a
la oclusién de la frontera y es un método lineal (Wang et al. (2007)); sin embargo, tiene
la restriccién de que requiere de fijar puntos interiores en la parametrizacién para evitar
soluciones ftriviales (constantes) del sistema matricial y para calcular a partir de dichas

correspondenicas el resto del mapeo.

En el trabajo de Wang et al. (2007), los mapeos conformes por minimos cuadrados
muestran superioridad ante aproximaciones de mapas armonicos al considerar su aplica-
cién a correspondencia de superficies 3D. En el apéndice [A| se muestran comparaciones
mostradas por Zeng y Gu (2009) de distintas transformaciones sobre rostros en presencia

de variacién de postura y oclusiones.
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Las transformaciones conformes utilizadas en este trabajo se calcularon mediante
el esquema de parametrizacién espectral conforme propuesta en Mullen et al. (2008).
Se utiliza este método que no requiere de fijar correspondencias, maneja una forma de
frontera libre y se resuelve a través de la solucion de un problema de eigenvalores en lugar
de buscar la solucién a un sistema lineal directamente. Ademas, busca la minimizacién
de una energia conforme con pesos que se presume insensible a la irregularidad en el

muestreo de la malla original.

A continuacién se muestra una tabla que compara las técnicas presentadas para
calcular parametrizaciones. Se sabe que los métodos que asumen fija la frontera en el
dominio plano usualmente son més rapidos que los que determinan la frontera como parte
de la solucion, sin embargo, estos ultimos presentan una menor distorsién, lo cual resulta

atractivo para aplicaciones de reconocimiento.

Tabla 2: Tabla comparativa de técnicas usuales para obtener parametrizaciones.

Mapeos Mapeos Mapeos conformes Parametrizacion
armonicos conformes por minimos cuadrados espectral conforme
Cambios de Insensible Insensible Insensible Insensible
resolucion
Restriccion Si No No No
de frontera
Oclusion Dificil Sin impacto Sin impacto Sin impacto
de fronteras  de manejar significativo significativo significativo
Uso de puntos No usa Usa 2 puntos Usa al menos 2 No usa
interiores fijos
Complejidad Lineal No lineal (con Lineal Lineal

aproximaciones lineales)
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Capitulo 4. Métodos clasicos para la correspondencia

de superficies faciales

4.1. Analisis de Componentes Principales

Una de las técnicas mas populares para tratar el problema de reconocimiento de rostros
es el analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés). En general,
PCA es un método estadistico que transforma linealmente un conjunto de datos a otros
denominados componentes principales; cada componente contiene la varianza de los
datos originales: el primer componente contiene la maxima varianza, el segundo contiene
la segunda maxima varianza y asi sucesivamente. Puede verse como una compresion
de informacién, motivo por el cual es un método aprovechado para realizar reduccion de

dimensiones.

Esta técnica ha sido ampliamente utilizada en el marco de reconocimiento de rostros
usando imagenes de intensidad, se ha aplicado a bases de datos grandes con el fin
de realizar reconocimiento obteniendo un buen rendimiento cuando las imagenes eran

capturadas bajo condiciones uniformes.

En el marco de la representacién bidimensional de los rostros, donde una imagen
consiste en una matriz cuadrada de N x N valores de intensidad, un rostro se representa
como un vector de longitud N? que se forma por la concatenacién de todos los valores de
los pixeles en la imagen. Luego, este vector se puede considerar como un elemento del
espacio vectorial de todas las imagenes cuya representacién como vector es de tamano

N? sin importar el contenido de la imagen.

El reconocimiento de rostros basado en PCA considera que hay un subespacio que
corresponde al conjunto de imagenes de rostros. La metodologia consiste en buscar
los vectores de la base de este subespacio de rostros, a los cuales se les denomina
eigenfaces, de manera que cualquier imagen de un rostro pertenece a este subespacio y
se puede escribir como una combinacién lineal de eigenfaces. Los coeficientes de dicha
combinacion lineal conforman un vector de caracteristicas que representa al rostro en

cuestién, de manera que se puede construir una base de datos que consiste en estos
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vectores de caracteristicas de los individuos conocidos.

La metodologia inicia considerando que se tienen M imagenes de rostros de tamano
N x N, pertenecientes a distintos individuos. Sea X, X», . .., X,; un conjunto de imagenes
de rostros de la base de datos en su representacion como vector, donde x; € R? con
d=N x N.

Se espera que, al verlos como puntos, los rostros de un mismo individuo se encuentren
aglomerados en el espacio de rostros R? (altamente dimensional), de forma que una

técnica de clasificacién sea capaz de separar los rostros por identidades.

Es conveniente considerar la media de las imagenes como el origen para hacer un
andlisis de su variacion, por ello se calcula la media del conjunto de imagenes de entrena-

miento .
1
n= i ;Xi, (31)

y se calculan los rostros centrados ¢, = z; — i, es decir, los vectores que indican por
cuanto difiere cada rostro de la media. Después se forma la matriz D de tamafo d x M

cuyas columnas son los rostros centrados.

Los vectores de la base del subespacio de rostros se obtienen a partir de los eigenvec-

tores asociados a los eigenvalores de la matriz de covarianza de D

M
C= L Zcp~cpT = iDDT. (32)
M5 oM

Para manejar la gran dimensionalidad de C' (de tamario d x d), se realiza el siguiente

procedimiento: dada la matriz de covarianza C, su descomposicion por eigenvectores es

CVZ- == DDTVZ' - )\Vi. (33)

Como la matriz DD? es muy grande, se considera la descomposicién

DTDr; = \r; (34)
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y la expresion resultante de multiplicar esta ecuacién por D

DDTDr; = D, (35)

Esto significa que si r; es un eigenvector de DT D, entonces Dr; es un eigenvector de
C = DDT. La relevancia de este procedimiento es que si se tienen M = 50 imagenes de
256 x 256 pixeles, su representacion como vector seria de tamaro d = 65,536 y calcular la
matriz D” D de tamano 2, 500 x 2,500 es preferible a manejar la matriz de covarianza D DT
de 65,536 x 65, 536.

Para calcular los eigenvectores suele utilizase descomposicidén en valores singulares.
Los eigenvectores obtenidos se normalizan para obtener un sistema de vectores ¢ que

formen una base ortonormal tal que

1 +=0
Vo0, €P, ¢, 0, = (36)
0 i+

En la practica suelen tomarse sélo los eigenvectores normalizados que corresponden a
los k eigenvalores mas grandes (usualmente de 20 a 50 eigenvalores), puesto que proveen
la informacion mas util para caracterizar la variacién entre los rostros. Finalmente, se

construye la matriz de proyeccidén de tamarfo d x k

Ppoa = [¢1¢2 S ¢k]a (37)

através de la cual se obtiene una representacion de los rostros en un espacio de dimension

menor. Un rostro x; pasa de tener una representacion en R¢ a R* bajo la proyeccién

X; = (X; — 11)®pca- (38)

A través de esta proyeccion es que se obtienen los vectores de caracteristicas de
la base de datos (denominado conjunto de entrenamiento) y de los rostros nuevos que

se quieran identificar (conjunto de prueba). Para realizar el proceso de clasificacion se
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compara el vector de caracteristicas de un individuo desconocido con los contenidos en la
base de datos mediante alguna funcién de distancia, de manera que aquél vector de la
base de datos que obtenga la minima distancia corresponde al individuo mas parecido al

qgue se desea identificar.

Es posible crear un clasificador que determine que el rostro no pertenece a ninguna
identidad conocida si la distancia de su vector de caracteristicas a los de la base de datos
es mayor a cierto umbral, sin embargo, en este trabajo se considera que todo rostro de

prueba pertenece a un individuo conocido.

4.2. Algoritmo iterativo del punto mas cercano

La técnica del punto interativo mas cercano es una técnica usada ampliamente para el
alineamiento utilizando informacion geométrica proveniente de un escaner 3D (Rusinkie-
wicz y Levoy (2001)). El algoritmo inicia con dos mallas tridimensionales y una idea inicial
de como se encuentran orientadas una con respecto de la otra para después calcular una

transformacion entre ellas que se refina iterativamente minimizando una métrica de error.

Se han desarrollado variantes del algoritmo modificando las siguientes etapas base.

1. Seleccién de un conjunto de puntos de una o ambas mallas.
Para esta etapa se pueden utilizar todos los puntos disponibles, una seleccion

aleatoria o puntos con el mayor gradiente.

2. Buscar la correspondencia de los puntos seleccionados.
Se determina el punto mas cercano en el rostro de referencia para cada punto en
la superficie a ser transformada, generando asi pares de puntos correspondientes
entre las superficies. El punto mas cercano se determina tomando aquél que tenga
la minima distancia euclidiana al punto en cuestion. El proceso de buscar el punto

mas cercano puede acelerarse usando un k-d arbol.
3. Asignar pesos a las parejas de puntos correspondientes.

4. Rechazo de ciertos pares de puntos.
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5. Asignar una transformacion rigida.
Se determinan parametros de una transformacion rigida y la transformacion es
aplicada al rostro problema. Dicha transformacion consiste en aplicar una matriz de

rotacién Ry un vector de traslacion 7T'.

6. Minimizar |la métrica de error.
Se calcula el error correspondiente a la transformacion y se busca minimizarlo
iterativamente. El alineamiento iterativo se detiene al alcanzar un nimero maximo
de iteraciones o cuando la diferencia del error respecto a una iteracién anterior no

alcanza cierto umbral.

La métrica de error define una funcién a minimizar en cada iteraciéon del algoritmo.
Usualmente, se elige la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en
inglés), suponiendo que la distancia RMSE es pequeia entre rostros del mismo individuo

en comparacion a la distancia con un rostro de un individuo distinto.

A continuacién se muestran dos variantes muy utilizadas para la minimizacion de la
métrica de error. Se parte de considerar que los puntos p;,i € {1,..., N} en el rostro de

prueba estan en correspondencia con un conjunto de puntos ¢; del rostro de referencia.

Minimizacion punto a punto. Suma el cuadrado de las distancias de los puntos origina-
les a los de prueba que han sido transformados. El error en este caso se puede expresar

como

N
E=> ||Rpi+T - qil* (39)

=1

Minimizacion punto a plano. Suma las distancias de los puntos originales a los planos

tangentes en los cuales los puntos de prueba residen. Puede expresarse por
N
E = Z [(sz + T — ql-) . ni]2, (40)
=1

donde n; denota la normal del plano tangente sobre el punto p; al punto ¢; en la superficie

de referencia.
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Una de las ventajas de utilizar este algoritmo para tratar el problema de correspondencia
de superficies faciales es que permite hacer el empatamiento entre una regién parcial del
rostro contra una cara completa; ademéas, como se ilustra en la figura[17] el algoritmo es

robusto a incluir pequenas zonas que no correspondan al rostro.

Figura 17: Ejemplo de aplicar ICP sobre nubes de puntos 3D.

Una desventaja de este método bajo el marco de reconocimiento de rostros en 3D es
que el algoritmo se queda estancado en un éptimo local cuando hay grandes variaciones

de postura en los rostros (Smeets 2012).

4.3. Evaluacion en el reconocimiento de rostros

Como se mencioné anteriormente, el proceso de reconocimiento de rostros parte
usualmente de una division de la base de datos en una galeria de referencia y un conjunto
de rostros de prueba, siendo que los rostros de la galeria sirven de entrenamiento para
ciertos métodos estadisticos como andlisis de componentes principales. Para asegurarse
que los conjuntos de entrenamiento y de prueba sean representativos de cada identidad,
suele hacerse un muestreo aleatorio; para evitar que la eleccién de las muestras produzca
sesgo, se repite el proceso de entrenamiento y prueba con distintas muestras aleatorias v,

al final, se toma el promedio de los errores individuales en cada experimento.

El enfoque del algoritmo propuesto es hacia propiedades geométricas de manera que,
para llevar a cabo el reconocimiento, a cada rostro se le asocia un vector de caracteristicas
que contenga informacién discriminante obtenida de las superficies faciales originales. Asi,
si el vector de caracteristicas de un rostro a reconocer es similar al que caracteriza un
individuo (obtenido del conjunto de entrenamiento), se le asigna dicha identidad conocida.
La representacion de los rostros a través de un vector facilita las comparaciones entre

ellos simplemente asignando un valor de similitud.
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4.3.1. Medidas de similitud

Un algoritmo de reconocimiento requiere de un valor escalar para llevar a cabo una
decisién en el proceso de identificacion. En la tabla[3] se enlista las medidas mas comu-
nes. Los vectores p; y ¢; representan puntos pertenecientes a un rostro de prueba y de

referencia, respectivamente, entre los cuales se quiere establecer una correspondencia.

Tabla 3: Medidas de similitud comunes.

Medida de similitud Definicion
Distancia euclidiana D(p,q) = />y (pi — @:)?
Distancia de Mahalanobis D(p,q) = \/Zle > i @;—2‘”2
Distancia raiz media cuadratica D(p,q) = \/% S (pi — @i)?
Distancia de coseno D(p,q) =1— 2ic Pidi

VI oY &

4.3.2. Curva caracteristica de correspondencia acumulada

El objetivo principal de calcular métricas de similitud entre un rostro prueba y los de la
galeria es asignar una identidad en base a la mejor correspondencia. En este trabajo se
considera el problema de reconocimiento o identificacién de rostros, no sélo de verificacion
de identidad; ademas, se realizan correspondencias entre rostros en un conjunto cerrado,
es decir, se asume que cada rostro de prueba pertenece a una identidad en la galeria.
Para realizar una evaluacién de este tipo de metodologia, es recomendable tomar en
cuenta no solo el porcentaje de identificaciones correctas, sino también los casos en que

la identidad correcta se encuentra dentro de las mejores n correspondencias.

Considerando una galeria G y un conjunto de prueba P, se tiene que cada prueba
p € P posee un valor de distancia hacia cada rostro conocido ¢ € G. Se dice entonces
que el rostro p tiene un rango k si la identidad correcta pertenece a la k-ésima mejor

correspondencia, es decir, a la k-ésima menor distancia.

Usando este concepto, el nimero de pruebas con rango n 0 menor se puede expresar
como
C(n) = {p € P : rango(p) < n}|. (41)

Asi, la razén de identificacién de rango n, Pr4(n), €s la fraccion de rostros prueba con
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rango n 0 menor, es decir, el cociente

_¢m
Pra(n) = <57 (42)

A la tasa de identificacién en rango n = 1, P4(1), también se conoce como la tasa de

identificacién correcta o tasa de mejor correspondencia.

La representacion de la razon de identificacién P;, como funcién del rango se conoce
como curva caracteristica de correspondencia acumulada (CMC, por sus siglas en inglés),
siendo la tasa de reconocimiento de rango 1 el valor de la curva CMC mas utilizado
(Bowyer et al. (2006)). Esta curva es no decreciente y para el rango maximo, |P|, la curva
tiene valor 1. El rango 1 resume el desempefio de la técnica, pero una descripcién mas
amplia suele hacerse a través de incluir el rango 5, 10 y 20 al manejarse bases de datos
extensas. Lo que hay que tomar en consideracion es que una buena calidad en una técnica

de reconocimiento se ve reflejada en valores altos de la curva para rangos bajos.

4.4. Resumen

En este capitulo se describieron métricas de desempefo comunmente utilizadas en
reconocimiento de rostros. Se presentan también técnicas tradicionales de reconocimiento
de rostros tridimensionales basados en métodos estadisticos que se incorporaron a
la metodologia propuesta y sirvieron de base para realizar una comparacion con el
rendimiento del método. Las técnicas consisten en emplear una proyeccion de los rostros
a un subespacio produciendo una reduccién en la dimension de los datos y la segunda
permite mejorar la correspondencia entre rostros de prueba y de referencia de manera

iterativa.
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Capitulo 5. Metodologia propuesta

En este capitulo se describe el algoritmo de reconocimiento de rostros 3D propuesto
gue combina técnicas estadisticas tradicionales de reconocimiento de rostros con analisis

de curvatura y parametrizaciones conformes.

Cabe resaltar que se propone el uso de nubes de puntos 3D (sin informacion de color)
como entrada al algoritmo de reconocimiento con el objeto de eliminar la dependencia a
factores que no afectan la forma tridimensional de las superficies faciales tales como el

color de piel y uso de maquillaje.

De manera general, el algoritmo propuesto sigue el procedimiento ilustrado a continua-

cioén.

Coordenadas 3D

Preprocesamiento

Correccion
de postura

Ubicacién de la nariz

Segmentacién

Analisis de curvatura

Ubicacion de ojos

Parametrizacién 2D

Normalizaciéon

Correspondencia

Figura 18: Esquema general del método de reconocimiento propuesto.
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5.1. Preprocesamiento

El algoritmo parte de extraer una nube de puntos 3D de los archivos contenidos en
la base de datos. Primeramente, se aplica un filiro de mediana que tiene por objetivo
eliminar el ruido de la nube de puntos. Después, se establecieron conexiones entre los
puntos definiendo una triangulacion de Delaunay. Luego, se aplica un filtro laplaciano para
suavizar la superficie triangulada y eliminar zonas que no hayan sido muestreadas, es

decir, rellenar agujeros internos en el rostro.

5.2. Correccion de postura

Esta etapa tiene el fin de homogenizar la postura de las superficies faciales a través
de una rotacion y una traslacién definida por el método ICP (descrito en la seccion
tomando como referencia un rostro frontal unico para todos los rostros. Se consideré la
variante de punto a plano utilizando un arbol de busqueda y el rechazo del 30 % de las

peores correspondencias entre los puntos en cada iteracion.

Esta alineacién es de gran relevancia para la segmentacion inicial del rostro, puesto que
espera que la nariz quede ubicada en el centro del rostro para que se realice correctamente

la segmentacion que a continuacion se detalla.

5.3. Segmentacion

Esta etapa permite excluir informacién extra de hombros, orejas, cabello y cuello que

no son relevantes para el reconocimiento.

Se automatizé la tarea de segmentacion a través de la ubicacion de la punta de la nariz
de acuerdo al diccionario de formas que brinda el indice de forma Sl presentado en la
seccioén (2.3.2.2). Primeramente, se calcula el valor de Sl para cada punto en el rostro;
después, se extraen los puntos con valores de Sl en el intervalo [0.9, 1] para considerarlos

como candidatos y, finalmente, se selecciona aquel con la coordenada = mayor.

Para realizar el corte del rostro, se seleccionan los puntos sobre la superficie facial que

se encuentran a una distancia menor o igual a 100 de la punta de la nariz. Esto puede
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Figura 19: Resultado de la segmentacion de un rostro. Cada punto contiene informacion de su indice
de forma SI.

verse como centrar en la nariz una esfera de radio 100 y conservar Unicamente los puntos

que encuentran dentro de ella.

Por ultimo, se traslada la superficie de tal manera que la punta de la nariz quede

ubicada en el origen.

5.4. Analisis de curvatura

Una de las ventajas de utilizar superficies faciales en lugar de imagenes de intensidad
recae en la posibilidad de calcular descriptores de curvatura que diferencian formas sobre
los rostros y permiten distinguir entre mejillas, nariz, frente y barbilla. Estos descriptores
son de gran de relevancia al hacer frente a expresiones faciales, puesto que, si se pretende
excluir zonas fuertemente afectadas por gestos, las imagenes 2D tradicionales presentan
un escaso gradiente de intensidad en dichas areas imposibilitando su segmentacién

automatica.

Para conservar informacion local de las superficies se aplicé el algoritmo de clasificacion
HK (seccién [2.3.2.1) que caracteriza cada punto sobre las superficies tridimensionales de

acuerdo a la forma en un entorno local de los mismos.

5.4.1. Localizacién automatica de puntos

Ademas de crear un mapa general de las formas sobre las superficies faciales, el
andlisis de curvatura realizado se utilizd para ubicar la parte interna de los ojos y refinar la

seleccién de la punta de la nariz.
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Se utilizaron umbrales para la curvatura media (H) y la curvatura gaussiana (K) de
cada punto con el fin de seleccionar aquellos sobre las zonas especificas buscadas: la
parte interna de los ojos y la punta de la nariz. El umbral para la curvatura media fue
Thrg = 0.00005y Thrx = 0.0025 para la curvatura gaussiana. El procedimiento para cada

localizar estos tres puntos fue el siguiente:

Ojos: 1. Seleccionar puntos con H < Thry y K > Thrg.
2. Extraer puntos con valores del indice de forma Sl en el intervalo [0.28, 0.32].

3. Seleccionar los que se encontraran entre los percentiles 40 y 80 para su coor-

denada = y entre los percentiles 25 y 75 para su coordenada en y.

4. Buscar una pareja de puntos con valor igual en la coordenada y (aprovechando

la simetria del rostro).

Nariz: 1. Seleccionar puntos con H < Thry y K > Thrg.

2. Elegir el punto cuyo valor en la coordenada = sea el mayor.

Cabe senalar que la ubicacién automatica de puntos aprovecha la simetria y caracteris-
ticas generales del rostro, por ejemplo, que los 0jos se encuentren alineados y que la nariz
esté al centro del rostro. Mas aun, en rostros que presentan variaciones de postura, la
localizacién de estos puntos depende fuertemente de que la etapa de correccidén de pose

previa se haya efectuado correctamente.

5.5. Parametrizacion conforme

Esta etapa consiste en aplicar el método de parametrizaciéon espectral conforme
descrito en la seccion a cada uno de los rostros. De ésta manera, se transforman las
triangulaciones tridimensionales a triangulaciones en el plano que buscan conservar los

angulos originales.

5.5.1. Normalizacion

Una vez que se tiene una representacién plana de los rostros, se realiza una normali-
zacion basada en la ubicacion de los puntos correspondientes a la parte interna de los

0jos y a la punta de la nariz.
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Primero, se determina el angulo que forma respecto al eje = el segmento de recta entre
los puntos que caracterizan a los o0jos; luego, se aplica una rotacién en el plano por dicho
angulo. Asi, se considera que el segmento de recta que une a los ojos queda totalmente

horizontal. En la figura 20| se ilustra este procedimiento.

(a) Ubicacién de los ojos sobre la pa- (b) Aplicacién de la rotacién en el plano.
rametrizacion.

Figura 20: Normalizacion de la parametrizacion basada en la ubicacion de los ojos.

Después, se aplica una traslacidon de manera que el punto correspondiente a la punta
de la nariz quede ubicado en el origen del plano. Posteriormente, se seleccionan los puntos
que se encuentren dentro de un circulo centrado en la nariz, de manera que el rostro

gueda representado en un circulo unitario después de realizar un escalamiento.

5.6. Correspondencia

Para realizar el proceso de correspondencia se utilizaron vectores que concatenan
la informacién geométrica de los rostros. Las caracteristicas consideradas fueron las
coordenadas 2D obtenidas de la parametrizaciéon en conjunto con valores de curvatura

media en cada punto.

La clasificacion se llevé a cabo a través de la aplicacion de las técnicas de andlisis
de componentes principales (PCA) y busqueda de vecinos cercanos (NN, por sus siglas
en inglés) de manera independiente y combinanda. Los resultados se muestran en el

siguiente capitulo.
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5.6.1. Segmentacion de secciones robustas

El proceso de correspondencia se realiz6 considerando tres distintas modalidades del
rostro. Primeramente, se considera el rostro completo con frontera libre que se obtiene
directamente de la parametrizacion; después se considera la segmentacion en forma de
circulo unitario explicada anteriormente y, por ultimo, se realiza el proceso de correspon-
dencia limitandolo a la informaciéon geométrica correspondiente a un circulo que abarca
Unicamente la region nasal (con el fin de evitar la influencia de expresiones faciales en el

reconocimiento).

5.7. Resumen

A continuacion se muestra un resumen de las etapas de la metodologia propuesta:

Preprocesamiento: Tiene por objetivo eliminar el ruido y realizar una interpolacion de la

malla tridimensional de modo que no se tengan “hoyos” en la superficie.

Correccion de pose: Se aplica una transformacion a la nube de puntos de manera que

el rostro tenga orientacion frontal.

Segmentacion: Consiste en localizar de forma automatica la punta de la nariz en cada
superficie facial y segmentar a partir de este punto la regién comprendida por el

rostro eliminando informacion extra de orejas, cuello y hombros.

Analisis de curvatura: En esta etapa se calculan descriptores de la forma del rostro en

cada punto.

Localizacion automatica de ojos: Se ubican las esquinas internas de los ojos y se refina

la seleccién de la punta de la nariz con base en medidas de curvatura.

Parametrizacion conforme: Se transforma la triangulacién tridimensional del rostro origi-

nal a una malla triangulada en 2D que busca conservar angulos en el plano.

Normalizacion: Se aplica una rotacion de los rostros en el plano con base en los puntos
caracterizados como esquinas internas de los o0jos y se hace una traslacion de

manera que la punta de la nariz sea el origen.
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Calculo de correspondencias: Se lleva a cabo una clasificacién de los rostros a través
de su representacion como vectores de caracteristicas combinando las técnicas de

PCA y busqueda de vecinos cercanos.

Extraccidn de regiones invariantes a expresiones: Los experimentos se llevan a cabo
considerando también distintas zonas del rostro que se espera sean invariantes a

expresiones.
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Capitulo 6. Experimentos y Resultados

En este capitulo se describen los experimentos realizados para la evaluacion de la
metodologia propuesta. Los experimentos estan disefiados para evaluar el desemperio
de distintas combinaciones de informacién geométrica junto a diferentes métodos de

correspondencia.

Se hace la comparacion entre utilizar las coordenadas 2D provenientes de la para-
metrizacion descrita en el capitulo [3.2)de manera aislada y junto a curvatura media. Es
de interés conocer su robustez frente a expresiones y variaciones de postura de manera
separada, asi como evaluar su rendimiento al afadir dos tipos de segmentacion a ca-
da experimento. La comparacion de los resultados se hace ante el uso tradicional de

coordenadas 3D de cada vértice del rostro original.

Todas las técnicas para el algoritmo de reconocimiento se implementaron en Matlab
2014b. La implementacién de la parametrizacién se basa en el Matlab Mesh Toolkitﬂ
para calcular la parametrizacién espectral conforme; este toolbox usa la funcion eigs
de las librerias de Matlab para resolver el problema de eigenvalores y eigenvectores
asociados bajo la funcion embedSCP. La correspondencia se hizo a través de analisis de
componentes principales (PCA) y el calculo del vecino méas cercano (NN). Para aplicar la
técnica PCA se separo la base de datos en conjuntos de entrenamiento y conjuntos de
prueba considerando en su implementacién el tomar todos los componentes principales

posibles (M — 1, donde M es el nUmero de imagenes de entrenamiento).

En las siguientes secciones se describen la base de datos utilizada, los conjuntos de
entrenamiento y prueba formados para cada experimento y los resultados de la evaluacion
variando la complejidad respecto a la inclusion de modelos con expresiones y variaciones

de postura.

6.1. Base de datos

Los rostros considerados en los experimentos provienen de la base de datos publica

CASI. La seleccion de esta base de datos fue a partir de considerar que esta contiene

"http://www.dgp.toronto.edu/ rms/software/matlabmesh/
2http://biometrics.idealtest.org
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modelos faciales 3D con una variacién considerable respecto a expresiones y variaciones
de postura en comparacion a otras bases de datos. Una caracteristica atractiva es que
provee informacidn acerca de qué tipo de expresion se manifiesta en cada modelo, en qué
rango se encuentra la variacion de postura de la cabeza y una posicién aproximada de la

fuente de iluminacion.

Las expresiones consideradas fueron sonrisa, enojo, risa, sorpresa y 0jos cerrados
(figura[21). Las variaciones de postura extraidas fueron voltear a la derecha e izquierda
con una rotacién de 20 a 30 grados, girar la cabeza hacia arriba y abajo de 20 a 30 grados
e inclinar la cabeza de 20 a 30 grados hacia la izquierda y derecha (véase figura [22).
Respecto a la variacion en iluminacion, los rostros que se incluyeron fueron adquiridos

bajo luz de oficina, iluminacion desde arriba, abajo, izquierda y derecha.

Se formaron grupos de 5, 10 y 30 identidades con sus respectivos rostros neutrales,
con expresiones y con variacion de postura e iluminacion para verificar el rendimiento de

la metodologia propuesta frente al nimero de individuos.

En general, se consideraron dos grupos de entrenamiento. El primero consiste en 5
modelos con expresion neutra y postura frontal, uno para cada variacion de iluminacién
contemplada. El segundo conjunto de entrenamiento consiste en 5 modelos adquiridos
bajo iluminacion de oficina y postura frontal, incluyendo un rostro perteneciente a cada

expresion antes mencionada.

Figura 21: Gestos de la base de datos CASIA para un mismo individuo adquiridos bajo ilumina-
cion de oficina. (a) Sonrisa (b) Risa (c) Enojo (d) Sorpresa (e) Ojos cerrados. Extraido de http!
//biometrics.idealtest.org/dbDetailForUser.do?7id=8.

Se formé un tercer conjunto de entrenamiento que sirvié para verificar el rendimiento del
método propuesto al incluir variaciones de postura. Las caracteristicas de estos modelos

se describen en el experimento 4.


http://biometrics.idealtest.org/dbDetailForUser.do?id=8
http://biometrics.idealtest.org/dbDetailForUser.do?id=8
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Y L - \
Right 50-60 Right 80-80

Fight 20-30

Down 20-30

Figura 22: Variaciones de postura bajo iluminacién de oficina contenidas en la base de datos CASIA.
Extraido de http://biometrics.idealtest.org/dbDetailForUser.do?id=8.

Es preciso senalar que el no usar color en las imagenes 3D contribuye a la indepen-
dencia del reconocimiento respecto a ciertas condiciones de adquisicion de las imagenes,

en particular, si se busca liberarlo de la iluminacién controlada.

6.2. Experimento 1: Resultados de reconocimiento incluyendo la etapa de correc-

cion de postura

Antes de evaluar el rendimiento del método propuesto mediante conjuntos de entrena-
miento grandes y con variaciones de expresion e iluminacién considerables, se opt6 por
verificar la aportacidn de la correccidén de postura previa al calculo de la parametrizacion

conforme.

Se hizo una evaluacion con 10 individuos utilizando la parametrizacion conforme junto
a informacion de curvatura media y tomando una segmentacién circular del rostro. Todos
los modelos utilizados en este caso fueron adquiridos con iluminacion de oficina. En la
tabla [4] se muestra un ejemplo de los resultados de utilizar un modelo neutral contra otro
neutral (neutral vs. neutral), dos modelos neutrales contra un gesto de sonrisa (neutrales

vs. sonrisa) y dos modelos neutrales contra una expresién de enojo (neutrales vs. enojo).

Debido a que los modelos sin correccidn de pose obtuvieron mejores resultados en
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Tabla 4: Resultados de reconocimiento utilizando segmentacion circular de la parametrizacion junto
a curvatura media aplicando PCA y distancia de coseno.

Variaciones Con normalizacion de pose Sin normalizacion de pose
Neutral vs. neutral 30 60
Neutrales vs. sonrisa 50 60
Neutrales vs. enojo 30 50

este experimento preliminar, se opté por no considerar una normalizacién de postura
en experimentos posteriores. Esto permitié que el método probara su robustez ante
cambios de postura y no ante modelos con informacidén incompleta producto de la etapa

de correccion de pose.

6.3. Experimento 2: Reconocimiento automatico de rostros con expresion neutral

y comparacion de resultados con distintas medidas de similitud

Este experimento se llevo a cabo con la finalidad de seleccionar una funcién de distancia

que tuviese buen rendimiento en conjunto con el método propuesto.

El conjunto de entrenamiento utilizado en este experimento se formé con 5 modelos
con expresion neutra y postura frontal (con variaciones en la iluminacion con que fueron
adquiridas). La prueba se hizo frente a un rostro adquirido con iluminacion desde la
derecha, expresion neutra y postura frontal (diferente a los modelos del conjunto de

entrenamiento).

Tabla 5: Resultados de reconocimiento utilizando informacion geométrica 3D sobre conjuntos de
rostros con expresion neutra comparando distintas métricas de similitud.

No. de individuos Euclidiana Coseno
PCA+NN PCA+NN
5 individuos
Vértices 3D 100 100
Vértices 2D + curvatura media 100 100
10 individuos
Vértices 3D 100 100
Vértices 2D + curvatura media 80 100
30 individuos
Vértices 3D 93.33 96.66

Vértices 2D + curvatura media 86.66 93.33
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La correspondencia se hizo bajo Anélisis de Componentes Principales (PCA) y basque-
da del vecino mas cercano (NN) mediante distancias euclidiana y de coseno. Se analiz6
el rendimiento de la combinacién de informacion de curvatura junto a informacion 3D
original y la parametrizacion conforme. El analisis del reconocimiento de coordenadas
3D originales se muestra en la tabla 5]y el del método propuesto en las tablasf|y [7|para

segmentaciones circular y de la zona nasal respectivamente.

6.3.1. Resultados con segmentacion circular del rostro

Los resultados utilizando coordenadas tridimensionales mostraron que la distancia de
coseno obtiene un mejor grado de reconocimiento (tabla[5). Para el caso de la metodologia
propuesta, en la tabla [6| puede verse que, en general, la distancia coseno también obtiene
mejores resultados en comparacion a la euclidiana. El aplicar una segmentacion circular
del rostro mejora el grado de reconocimiento a pesar de que se aumente el numero de

individuos en el experimento.

Tabla 6: Resultados de reconocimiento utilizando parametrizacion conforme y curvatura media so-
bre conjuntos de rostros con expresion neutra comparando distintas métricas de similitud.

No. de individuos Euclidiana Coseno
PCA+NN PCA+NN
5 individuos
Parametrizacion 2D 100 100
Parametrizacion + curvatura media (frontera libre) 60 80
Parametrizacion + curvatura media + segmentacion circular 40 100
10 individuos
Parametrizacion 2D 90 80
Parametrizacion + curvatura media (frontera libre) 40 60
Parametrizacion + curvatura media + segmentacion circular 60 90
30 individuos
Parametrizacion 2D 60 53.33
Parametrizacién + curvatura media (frontera libre) 23.33 36.66
Parametrizacion + curvatura media + segmentacion circular 60 83.33

6.3.2. Resultados usando la seccion circular en torno de la nariz

Con el fin de seleccionar la distancia adecuada para la correspondencia usando
segmentacion de zonas invariantes del rostro, se comparé el grado de reconocimiento de
la combinacién de la parametrizacién, curvatura media y una segmentacion de la zona

nasal de los rostros. Los resultados se muestran en la tabla[7]
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Tabla 7: Comparacion de resultados de reconocimiento a partir de parametrizacion conforme y cur-
vatura media sobre rostros con expresion neutra aplicando segmentacion de la zona nasal y utili-
zando distintas métricas de similitud.

No. de individuos _ Cuclidiana Coseno
PCA+NN PCA+NN
5 individuos 80 80
10 individuos 60 80
30 individuos 60 73.33

El bajo rendimiento de los resultados utilizando una segmentacién nasal respecto a la
segmentacién circular se explica por el hecho de que, para varios individuos, la nariz pudo
haberse localizado errbneamente. Sin embargo, dichos resultados fueron superiores a los

obtenidos por la parametrizacidén con frontera libre.

6.3.3. Discusion de resultados

A pesar de que los resultados no fueron muy buenos bajo la eleccién del conjunto
de entrenamiento utilizado, el experimento logr6 mostrar la superioridad en cuanto a
capacidad de reconocimiento de la distancia de coseno. A continuacion, en las figuras
23]y [24] se muestran las curvas de correspondencia acumulada al utilizar frontera libre y

segmentacioén circular del rostro para las dos distancias utilizando 10 individuos

Resultados sobre parametrizacion con frontera libre y curvatura media.
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Figura 23: Comparacion de resultados de distancia euclidiana y coseno utilizando parametrizacion
con frontera libre y curvatura media sobre 10 individuos.

Bajo este conjunto de entrenamiento de expresiones neutrales, al utilizar una segmen-

tacién circular la distancia coseno encuentra la identidad correcta para todos los individuos
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Resultados sobre parametrizacion con segmentacion circular y curvatura media.
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Figura 24: Comparacion de resultados de distancia euclidiana y coseno utilizando parametrizaciéon
con segmentacion circular y curvatura media sobre 10 individuos.

considerando las 4 identidades mas cercanas (figura[24), mientras que la distancia euclidia-
na no logra alcazar el 100 % de reconocimiento en este caso. Con base en los resultados

de este experimento, se selecciond la distancia coseno para experimentos posteriores.

6.4. Experimento 3: Reconocimiento de rostros en presencia de expresiones.

Este experimento se llevé a cabo con la finalidad de probar el rendimiento de la
metodologia propuesta ante variaciones de expresiones en los rostros. Se selecciono la
informacion que tuvo mayor capacidad de discriminacion en experimentos anteriores: los
vértices 3D originales, la parametrizacién conforme junto a curvatura media aplicando

segmentacién circular del rostro y segmentacion de la region nasal.

La evaluacion se hizo frente a los siguientes conjuntos de entrenamiento:

Neutral (N). Consiste en 6 modelos con expresién neutra y postura frontal, de los cuales
2 fueron adquiridos con iluminacion de oficina y el resto con iluminacion desde arriba,

abajo, izquierda y derecha.

Expresiones (E). Se formé a partir de 5 modelos con expresiones (sonrisa, enojo, risa,

sorpresa y ojos cerrados) adquiridas bajo iluminacién de oficina y postura frontal.

Neutral + expresiones (N+E) Se combinaron los rostros contenidos en los conjuntos de

entrenamiento anteriores.
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Las pruebas se hicieron evaluando cada conjunto de entrenamiento frente a un rostro
manifestando una expresién adquirido bajo iluminacién desde la derecha y con postura
frontal. Los mejores resultados se obtuvieron frente a las expresiones de sonrisa, enojo y

sorpresa, siendo la primera la que obtuvo la mejor tasa de reconocimiento.

El hecho de que la informacién tridimensional original no obtuviera resultados favorables
indica que las expresiones en la base de datos afectan de manera considerable la forma
de los rostros. También, la fuerza de las expresiones es muy variable, puesto que los

resultados varian mucho de una expresion a otra.

Como puede observarse en la tabla[8] el uso de la parametrizacién conforme obtuvo
resultados ligeramente superiores para la expresion de enojo y sonrisa al utilizar un

conjunto de entrenamiento que incluyera modelos neutrales.

Tabla 8: Resultados de reconocimiento frente a expresiones de sonrisa, risa y enojo utilizando dis-
tintos conjuntos de entrenamiento.

No. de individuos Sonrisa Risa Enojo
N E N+E N E N+E N E N+E
5 individuos
Vértices 3D 100 40 100 100 60 100 100 40 80
Parametrizacién + curvatura media
+ segmentacion circular 80 60 80 60 60 80 100 40 100
Parametrizacién + curvatura media
+ segmentacién nasal 100 60 100 80 80 100 100 80 100
10 individuos
Vértices 3D 80 50 80 80 40 80 80 60 80
Parametrizacién + curvatura media
+ segmentacion circular 70 40 70 40 50 50 70 30 70
Parametrizacién + curvatura media
+ segmentacién nasal 90 40 90 30 20 40 90 60 90
30 individuos
Vértices 3D 86.66 53.33 90 60 43.33 63.33 53.33 40 60
Parametrizacién + curvatura media
+ segmentacion circular 73.33 16.66 70 43.33 20 46.66 60 26.66 66.66
Parametrizacién + curvatura media
+ segmentacién nasal 70 2666 70 33.33 33.33 36.66 46.66 36.66 46.66

Se esperaba que la segmentacion nasal tuviera un mejor rendimiento en todos los casos
fundamentando que la zona en torno a la nariz tiene menos variabilidad ante expresiones
faciales. A pesar que esta zona no obtuvo una buena capacidad de reconocimiento

al considerar 30 identidades distintas, se obtuvieron resultados aceptables e incluso
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mejores que las coordenadas 3D al considerar 10 individuos. La principal causa de esta
diferencia es que la punta de la nariz no haya sido correctamente identificada, llevando a
segmentaciones de zonas con mucho impacto frente a expresiones, como mejillas o la
boca, o que cubrieran zonas con poca capacidad de discriminacion entre individuos, por

ejemplo, la frente o la barbilla.

Tabla 9: Resultados de reconocimiento frente a expresiones de sorpresa y ojos cerrados utilizando
distintos conjuntos de entrenamiento.

No. de individuos Sorpresa Ojos cerrados
N E N+E N E N+E
5 individuos
Vértices 3D 100 40 100 100 60 100
Parametrizacion + curvatura media
+ segmentacién circular 100 80 100 60 40 40
Parametrizacion + curvatura media
+ segmentacion nasal 80 40 80 80 60 80
10 individuos
Vértices 3D 90 40 80 80 50 80
Parametrizacion + curvatura media
+ segmentacion circular 60 50 60 50 30 50
Parametrizacion + curvatura media
+ segmentacioén nasal 80 40 80 80 50 80
30 individuos
Vértices 3D 56.66 50 76.66 70 50 73.33
Parametrizacion + curvatura media
+ segmentacion circular 50 16.66 50 70 16.66 50
Parametrizacion + curvatura media
+ segmentacion nasal 60 26.66 63.33 53.33 40 53.33

6.4.1. Comparacion respecto a variaciones de iluminacion

Con el fin de explorar el impacto de las diferencias de iluminacién en el reconocimiento
en presencia de expresiones, se repitid el experimento utilizando dos conjuntos de entre-
namiento: los rostros neutrales en conjunto con los de expresiones con iluminacioén de
oficina y los rostros neutrales en conjunto con los de expresiones con iluminacién desde la
derecha. La prueba se hizo ante las expresiones que obtuvieron los mejores resultados
en el experimento pasado (sonrisa, enojo y sorpresa) considerando que no se tuviera la

misma iluminacién en el modelo de prueba que en el conjunto de entrenamiento.

Como puede apreciarse en la figura[25] se obtuvieron mejores resultados utilizando
como entrenamiento rostros adquiridos bajo iluminacién de oficina y dejando como prueba

los adquiridos bajo iluminacion desde la derecha. Ademas, en este caso, los resultados
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obtenidos mediante el célculo del vecino mas cercano fueron mejores que su combinacion

con analisis de componentes principales en el caso de la expresién sonrisa.
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Figura 25: Comparacion de resultados de reconocimiento variando la iluminacién de los rostros en
el conjunto de entrenamiento utilizando parametrizacion conforme y segmentacion circular para 30
individuos. a) Entrenamiento con rostros neutrales y expresiones con iluminacion desde la derecha.
b) Entrenamiento con rostros neutrales y expresiones con iluminacion de oficina.

6.5. Experimento 4: Reconocimiento en presencia de variaciones de postura

Este experimento se llevé a cabo con la finalidad de probar el rendimiento de la
metodologia propuesta ante variaciones de postura de los individuos. Los modelos con
variaciones de pose se seleccionaron de manera que manifestaran una expresion neutra y

hubiesen sido adquiridos bajo iluminacién de oficina.

La evaluacion se hizo considerando el conjunto neutral del experimento anterior agre-

gando los siguientes modelos de variacién de postura al conjunto de entrenamiento:

Vertical. Consiste en un modelo del individuo volteando hacia arriba y otro modelo vol-

teando hacia abajo ambos con un angulo de 20 a 30 grados.

Horizontal. Esta formado por un modelo del individuo volteando hacia la izquierda y hacia

la derecha ambos con un angulo de 20 a 30 grados.

Inclinacién. Consiste en un modelo del individuo inclinando su cabeza hacia la izquierda

y otro hacia la derecha ambos en un dngulo de 20 a 30 grados.
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Para comparar los resultados obtenidos con los de experimentos anteriores, se optd
por utilizar de nuevo la parametrizacién conforme en conjunto con informacion de curvatura
media aplicando segmentacion circular del rostro y segmentacion del area nasal. Las
pruebas se hicieron evaluando cada conjunto de entrenamiento frente a una variacion de

postura a la vez.

Tabla 10: Resultados de reconocimiento frente a variaciones de postura utilizando segmentacion
circular de la parametrizacion conforme y curvatura media para 30 individuos.

Coniunto de entrenamiento Horizontal Vertical Inclinacion
I Izquierda Derecha Arriba  Abajo Izquierda Derecha
Parametrizacion + Segmentacion circular
Neutral + Horizontal - - 93.33 93.33 93.33 93.33
Neutral + Vertical 3.33 96.66 - - 100 100
Neutral + Inclinacién 3.33 96.66 100 100 - -
Vértices 3D
Neutral + Horizontal - - 93.33 93.33 96.66 93.33
Neutral + Vertical 23.33 93.33 - - 100 100
Neutral + Inclinacién 23.33 93.33 100 100 - -

En general, los resultados de reconocimiento en modelos con variacion de postura
fueron muy buenos. En las tablas y puede observarse que la variante de giro
horizontal de la cabeza hacia la izquierda es la variacién que obtuvo el peor rendimiento.
Sin embargo, debido a que los resultados utilizando informacion tridimensional original
también fueron bajos frente a este modelo, se pudo verificar que el problema habia sido
una mala segmentacién de los rostros por haber ubicado erroneamente la punta de la nariz
sobre el area de la boca. Excluyendo este caso, los resultados de reconocimiento para
modelos con variacion de postura fueron todos superiores al 93 %. Un punto importante
es que se alcanzé el 100 % de reconocimiento en 30 individuos considerando variaciones
de postura vertical e inclinaciones de la cabeza utilizando la metodologia propuesta bajo
ambas segmentaciones.

Tabla 11: Resultados de reconocimiento frente a variaciones de postura utilizando segmentacion
nasal de la parametrizacion conforme y curvatura media para 30 individuos.

Coniunto de entrenamiento Horizontal Vertical Inclinacion
| Izquierda Derecha Arriba Abajo Izquierda Derecha
Neutral + Horizontal - - 93.33 93.33 93.33 93.33
Neutral + Vertical 13.33 93.33 - - 100 100

Neutral + Inclinacion 20 93.33 100 100 - -
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6.6. Resumen

En este capitulo se present6 la evaluacion de la metodologia propuesta y la compa-
racion de su rendimiento contra el uso tradicional de nubes de puntos tridimensionales.
Los experimentos se disefiaron con el fin de valorar la capacidad de reconocimiento del
método propuesto variando las condiciones en que fueron adquiridos los modelos 3D de

los rostros respecto a iluminacion, expresiones y variaciones de postura de la cabeza.

Se sabia de antemano que podria haber errores en el reconocimiento a causa de una
segmentacién incorrecta de las zonas de interés, ya que la etapa de localizaciéon de puntos
que sirve de base para la segmentacién de los rostros se realizé de manera automatica.
Se esperaba una mayor influencia negativa para modelos en presencia de expresiones y
variaciones de pose, sin embargo, la metodologia propuesta mostré ser robusta ante estas

ultimas.

Acerca de los experimentos que manejaban rostros con expresiones, se pudo observar
que la intensidad de las expresiones en la base de datos varia mucho de una expresion
a otra, lo cual no permite extraer informacion con capacidad de discriminacién suficiente
tanto para el caso de la evaluacién de forma 3D original como para la metodologia
propuesta. Ademas, el rendimiento decrece significativamente al incrementar el numero
de identidades a reconocer: tratandose de 10 identidades se obtuvo un maximo de 90 %

de reconocimiento, mientras que con 30 identidades el maximo fue de 73.33 %.

Para el caso de la evaluacién de la metodologia sobre rostros con expresidon neutra
deben considerarse los resultados del experimento 2 y 4. El mejor rendimiento en el
segundo experimento fue de 90 % y 83.33 % de reconocimiento sobre 10 y 30 individuos,
respectivamente, utilizando un conjunto de entrenamiento de modelos adquiridos con
distinta iluminacién (solo uno de ellos coincidia con la iluminacion del rostro de prueba).
Por otro lado, el cuarto experimento mostrd la robustez del algoritmo propuesto al manejar
modelos con expresion neutra cuando estos fueron adquiridos con iluminacién uniforme;
descartando una variante que presentaba errores de localizacién de la nariz, los resultados
pasaron a estar dentro de un rango de 93.33% a 100 % de reconocimiento sobre 30

identidades.



60

Capitulo 7. Conclusiones

Para el caso de individuos cooperativos, la deteccidn y el seguimiento de personas bajo
buena iluminacion es un problema que se considera resuelto asumiendo que el rostro se
captura con suficiente resolucién. La verificacion o autenticacion funciona bien para rostros
con postura frontal usando el espectro visible, pero en el caso de reconocimiento (también
denominado identificacidon) los métodos aun no alcanzan los requerimientos necesarios
para aplicaciones practicas aun tratandose del caso cooperativo. La principal desventaja a
la que se enfrentan los sistemas comerciales es la iluminacién, motivo por el cual el uso

de infrarrojo esta en el mercado desde el 2008 (Jain y Li (2011)).

Asi, el reconocimiento facial en condiciones no controladas es un problema abierto. En
este trabajo se abordé el problema de reconocimiento de rostros mediante modelos 3D en
presencia de expresiones faciales, variaciones de iluminacién y cambios de postura. La
motivacion de esta tesis fue disefiar un método que incluyese distintas técnicas que fueran
aptas para combinarse y permitieran el reconocimiento de rostros de manera automatica y

robusta.

Se utilizé un enfoque hibrido que combina técnicas de métodos estadisticos, métodos
basados en regiones y métodos basados en transformaciones. El algoritmo propuesto con-
sistio en transformar la informacién tridimensional al plano mediante una parametrizacion
espectral conforme después de una etapa de preprocesamiento que incluye localizacion de
puntos caracteristicos, segmentacion automatica de los rostros y un analisis de curvatura
local. Se consider6 la segmentacidn de los rostros seleccionando la parte central del rostro
que cubre informacidn de ojos y nariz con el objeto de evitar la influencia de variaciones
faciales por expresiones. La correspondencia se hizo a partir de dos técnicas ampliamente
utilizadas en el reconocimiento facial: el analisis de componentes principales y la blsqueda

de vecinos cercanos.

Con base en resultados preliminares de experimentos con pocos individuos, se opt6
por descartar la etapa de correccién de postura previa al célculo de la parametrizacion
conforme. La idea detras de esta etapa era facilitar el reconocimiento cuando el individuo

cambiaba la orientacion de su cabeza, sin embargo, la inclusion del procedimiento de co-
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rreccion de postura convertia al rostro con variacién de pose en un modelo con informacién

faltante.

La evaluacién de la metodologia destaca la importancia del disefio del conjunto de
entrenamiento utilizado en las pruebas dependiendo de las variaciones a las que se hace
frente. Los resultados resaltan también la dependencia del método propuesto hacia la
etapa previa de segmentacion; por ello, se ve la importancia de refinar el proceso de

seleccidn de puntos caracteristicos sobre 0jos y nariz.

La comparacion de los resultados se hizo contra informacion de forma 3D original
resultando en que el rendimiento del método propuesto fue semejante y en algunos casos
superior (tratandose de modelos con ciertos gestos). Para el caso del manejo de rostros
con expresiones neutrales puede concluirse que la metodologia propuesta alcanza un
rendimiento comparable al uso de coordenadas 3D al aplicar una segmentacion circular
sobre la parametrizacion. Para el caso del manejo de rostros con expresiones no se puede
hacer una generalizacion, ya que los resultados obtenidos fueron muy variantes de una

expresion a otra.

El algoritmo propuesto no obtuvo resultados espectaculares, sin embargo, obtuvo
mejores resultados en comparacién a la parametrizacién conforme en la cual estuvo
basado cuando se usd en combinacion con segmentaciones de regiones de interés y
curvatura media. En particular, se mostrd que es posible reconocer hasta 30 individuos aun
en presencia de variaciones moderadas en la postura de la cabeza cuando se manejan
modelos adquiridos bajo buena iluminacién y con un cambio de expresion moderado. Asi,
la contribucion de este trabajo fue una implementacion que rivaliza con el uso tradicional de
nubes de puntos 3D para realizar reconocimiento de rostros en presencia de variaciones

de postura y expresiones.

Por ultimo, estos resultados son dificiles de comparar directamente con los que se
encuentran en la literatura, pues el estudio realizado en esta tesis contempla conjuntos de

entrenamiento y prueba pequenios.
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7.1. Publicaciones en congresos

» Echeagaray-Patron, B. A. y Kober, V. 3D face recognition based on matching of
facial surfaces. 2015. En Proceedings of SPIE, Optics and Photonics for Information
Processing IX. SPIE. 95980V-95980V-8 (10.1117/12.2186695).

» Echeagaray-Patron, B. A., Miramontes-Jaramillo, D. y Kober, V. Conformal parameteri-
zation and curvature analysis for 3D facial recognition. 2015 International Symposium
on Signal and Image Processing, Computer Vision and Pattern Recognition. CSCI
(10.1109/CSCI1.2015.133).

7.2. Trabajo futuro

A partir del trabajo realizado y resultados obtenidos, se presentan a continuacion
algunas ideas que se habrian de considerar en el futuro, asi como oportunidades de trabajo,
siguiendo la misma linea de investigacion. Dado que en la literatura se han presentado
resultados considerando conjuntos de entrenamiento mas grandes, se recomienda incluir
mas rostros de entrenamiento y prueba en los experimentos. Podria continuarse por
construir una base de datos propia para tener control sobre las variaciones que presenten
los rostros o extender la técnica propuesta a imagenes infrarrojas. Para adecuar el método
a condiciones naturales, se podria incluir una etapa de deteccién de rostros robusta aun

cuando la base de datos presuma condiciones ideales.

Algunas otras maneras de perfeccionar la metodologia podrian ser mejorar el pro-
cedimiento de localizacién de puntos (nariz y ojos) con el fin de volver mas robusta la
segmentacidn del rostro verificando también que los puntos localizados correspondan a la
ubicacién verdadera encontrandolos manualmente; agregar una etapa de normalizacion en
la cual las expresiones (en el conjunto de prueba) sean atenuadas; extender la metodologia
con otros algoritmos de clasificacion y la implementacién de las técnicas en GPU con el fin

de reducir el tiempo de ejecucion.
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Apéndice A. Comparacidon de mapeos conformes

Mapeo armonico

Flujo de Ricci Mapeo conforme simétrico

Figura 26: Comparacion de distintos métodos para mapeos conformes en un rostro con variaciéon
de pose. (Extraido de Zeng y Gu (2009)).
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Forma holomoarfica

Mapeo conforme simétrico

Figura 27: Comparacion de distintos métodos para mapeos conformes en presencia de oclusiones.
(Extraido de Zeng y Gu (2009)).
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