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ProyectoAguar�a: Reconocimiento Autom�aticode
Caras

C. Aguerrebere,G. Capdehourat, M. Delbracio y M. Mateu

Resumen| En este pro yecto se presen ta un sistema
biom �etrico de recono cimien to, orien tado a una aplicaci� on de
con trol de acceso, utilizando como caracter ��stica biom �etrica
una imagen digital del rostro de la p ersona. En la primera
etapa se ab orda el �area de Recono cimien to de Caras y se es-
tudia las t �ecnicas existen tes para resolv erlo. En la segunda
se analiza un sistema basado en caracter ��sticas lo cales que
utiliza �ltros de Gab or como descriptores de la cara inspi-
rado en el algoritmo EBGM. Por �ultimo se eval �ua el sis-
tema y distin tas alternativ as estudiadas con la base est �andar
FERET. El desemp e~no obtenido es comparable con los re-
sultados m �as signi�cativ os con esta base.

Palabras Clave| Biometr ��a, Recono cimien to de Caras,
EBGM, wavelets de Gab or, FERET.

I. Intr oducci �on

EL Reconocimiento Autom�atico de Caras eshoy en d��a
uno de los problemas que mayores di�cultades ofrece

en el �area de Visi�on por Computadora. La variabilidad
de condicionesque aparecena la hora de implementar un
sistema de estascaracter��sticas implica que se realicen di-
versassuposicionesy simpli�caciones del problema en s��.
Los desaf��os que propone la implementaci�on de un sistema
autom�atico de Reconocimiento de Caras son recogidospor
neuro�si�ologos,psic�ologoscognitivos, psic�ologossocialesy
cient���cos de la inform�atica. Una de las metas m�as im-
portantes que persiguen los investigadoreses comprender
el complejo sistema visual humano y c�omo �este logra al-
macenarla informaci�on de los rostros humanosy utilizarla
para representar y discriminar entre identidadesconun alto
grado de exactitud.

El proyecto consta de tres grandes instancias. La
primera, en la que se realiza el acercamiento al Re-
conocimiento de Caras y los problemas asociados. La se-
gunda, en la que se analiza los bloques funcionales de un
sistema de Reconocimiento Autom�atico de Caras y se es-
tudian alternativ as para cada uno de ellos. Por �ultimo se
sintetiza la implementaci�on del sistema buscando�optimos
de funcionamiento en t�erminos de performance y tiempos
de ejecuci�on.

Un desarrollo exhaustivo de las etapas del proyecto se
encuentra en la documentaci�on o�cial del mismo [4]. El
presente documento representa un resumen de dicho tra-
bajo.

I I. Modelado del Pr oblema

LA primera etapa de estetraba jo incluye un estudio bi-
bliogr�a�co exhaustivo en el �area. Se busca con esto

comprenderla complejidad del problema, las hip�otesism�as

comunes, restriccionesy condicionesque suelen formular-
se en la implementaci�on de esta clase de sistemas. Un
planteo generaldel problema del Reconocimiento de Caras
a trav�esde im�agenessepuedeformular de la siguiente ma-
nera: dadas im�agenes�jas o de video de una escena,el
objetivo del Reconocimiento de Caras es reconocer una o
m�as personasen la escenautilizando una basede datos de
caras,esdecir un registro de individuos.

A su vez, un sistema de Reconocimiento de Caras se
puede dividir conceptual y funcionalmente en tres etapas
consecutivas. En la primera etapaserealiza la detecci�on del
rostro en la imagen, en la segundaserealiza la extracci�on
de caracter��sticas y en la tercera seconfronta con la infor-
maci�on de la basede datos y se devuelve un resultado de
reconocimiento.

Se debe tener en cuenta que el problema general puede
presentar diferentesgradosde di�cultad, entre ellossetiene
problemasde escalas,iluminaci�on, pose,orientaci�on, oclu-
siones y diversas expresiones. La �gura 1 muestra esta
diversidad. En el presente proyecto se acota el problema
a una situaci�on de condicionescontroladas. Estas condi-
ciones son b�asicamente la presenciade un individuo por
imagen, con fondo conocido, iluminaci�on controlada, alta
resoluci�on de la imagen, pose frontal, expresi�on neutra y
sin oclusiones. En estas condiciones restringidas se es-
pera que el sistema obtenga un desempe~no satisfactorio,
no limit�andoseel testeo del mismo frente a conjuntos de
im�agenesde mayor complejidad.

Fig. 1. Ejemplo de las complicaciones a tener en cuenta al localizar
caras en un escenario real.
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Fig. 2. Ejemplo de imagen digital en condiciones contr oladas.

I I I. Algoritmos de Reconocimiento de Caras

DOS problemas b�asicos e independientes conceptual-
mente que afrontan estos sistemas son la detecci�on

de la cara en la escenay el reconocimiento de la cara de-
tectada.

A. Detecci�on de Caras

Es imprescindible para el correcto funcionamiento de un
algoritmo de reconocimiento que la cara sealocalizada de
maneraprecisa. En la actualidad existe una gran cantidad
de algoritmos de detecci�on de carascon desempe~no variado
y dependiente de los escenariosa considerar. Para una des-
cripci�on de alto nivel de los mismos se pueden consultar
los surveys de Yang et al. [26] y de Hjelm�as y Low [10].
Una posible clasi�caci�on de los algoritmos de detecci�on de
rostros es:

� M�etodos Basadosen RasgosFaciales: buscanencontrar
aquellascaracter��sticas presentes en cualquier rostro: ojos,
cejas,labios, boca, ment�on, l��neasde contorno, etc.
� M�etodos Basados en la Imagen: aplican herramientas
generalesde reconocimiento de patrones para sintetizar
un modelo a partir de un conjunto de im�agenesde entre-
namiento. Trabajan con la imagen completa o una regi�on
de �esta sin buscar rasgosfacialesde forma localizada.

Para el presente traba jo sehizo �enfasisen las etapasde
extracci�on de caracter��sticas y de reconocimiento. No obs-
tante, seimplement�o un algoritmo de localizaci�on de caras
en escenasa color, con resultadosno aceptables[4].

B. Reconocimiento de Caras

Una gran variedad de m�etodos de Reconocimiento de
Caras ha sido propuesta durante los �ultimos treinta a~nos.
En la vasta literatura de este tema se sugierendiferentes
formas de clasi�caci�on de las t�ecnicasy algoritmos de Re-
conocimiento de Caras. A lo largo de [4] seestudian varios
algoritmos de Reconocimiento de Caras. La siguiente ca-
tegorizaci�on de alto nivel sepuedeconsultar en [28]:

� M�etodos hol��sticos Utilizan toda la imagen de la cara
como entrada al sistema de reconocimiento siendo esta la
unidad b�asicade procesamiento.
� M�etodosbasadosen caracter��sticas localesSeextraen car-
acter��sticas locales, como ser ojos, nariz, boca, etc. Sus

posicionesy estad��sticas localesconstituyen la entrada al
sistemade reconocimiento.

Adem�as, existen m�etodos h��bridos que combinan
t�ecnicashol��sticas y locales. Consultar [4] para una des-
cripci�on de los algoritmos y t�ecnicasm�as representativ as
de cada una de estas�areas.

Fig. 3. Clasi�caci� on de algunos de los m�etodos de Reconocimiento
de Caras.

Un concepto clave en los m�etodos de reconocimiento es
el de los descriptores utilizados en la representaci�on del
objeto de inter�es. El descriptor es el nexo entre el objeto
real y la representaci�on que el sistema tiene del mismo.
Es de esperar que la performance del sistema aumente a
la hora de reconocer objetos cuanto mejor sea tal repre-
sentaci�on. Descriptores globales son aquellos que toman
la imagen como un todo y no utilizan informaci�on a priori
sobre el objeto a representar. Descriptores localesson los
que extraen informaci�on de puntos o regionesparticulares
de la imagen, considerandoel hecho de que setraba ja con
un objeto dado.

En este traba jo la representaci�on de la cara fue en-
focada a caracter��sticas locales. Esto apunta a utilizar
expl��citamente el hecho de estar traba jando con una cara.
Se concentr�o esfuerzosen estudiar uno en particular, los
wavelets de Gabor y su utilizaci�on a trav�es de las ideas
b�asicasdel algoritmo de Reconocimiento de Caras Elastic
Bunch Graph Matching (ebgm) [25],[8]. Para una ima-
gen de entrada se localiza puntos principales previamente
de�nidos utilizando un modelo estad��stico de im�agenesde
caras. Luego seprocedea la extracci�on de los wavelets de
Gabor en dichospuntos. Cada cara esrepresentada por los
wavelets resultantes en las coordenadaslocalizadas.

IV. Descriptores locales. Wavelets de Gabor

LOS wavelets de Gabor se basan en una familia de �l-
tros quepermiten sersintonizadosen determinada ori-

entaci�on, en determinada frecuenciay adem�aspuedenlim-
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itar su rango de acci�on a determinada regi�on de la ima-
gen. Est�an formados por un banco de �ltros lineales e
invariantes temporales, por lo que se los caracteriza por
su respuestaal impulso. La misma se basa en un n�ucleo
gaussianomodulado mediante una sinusoide:

W (x; y; � ; f ; �; � ; 
 ) = e� x 02 + 
 2 y 02

2� 2 cos(2� f x0+ � ) (1a)

con �
x0 = x cos(� ) + ysen(� )
y0 = � x sin(� ) + y cos(� )

(1b)

La �gura 4 muestra un ejemplo gr�a�co de wavelets de
Gabor.

Fig. 4. Ejemplos de wavelets de Gabor.

Cada uno de los n�ucleosanteriores no seencuentra nor-
malizado en potencia, esdecir la potencia de cada uno de
los �ltros depende de la frecuencia del mismo. Si se cal-
cula la potencia de cada uno de los n�ucleos se ve que la
misma es proporcional a 1

f 2 . Diferentes experimentos [8]
muestran que las im�agenesnaturales presentan una densi-
dad espectral de potencia que decaecomof 2 a medida que
aumenta la frecuencia. Por esta raz�on, los creadoresde la
t�ecnicaebgm [24] incluyen un t�ermino quecompensadicho
decaimiento. Seg�un observa Ladeset al. en [12], la perfor-
mancedel algoritmo seveseriamente afectadasi no selogra
independizar la potencia resultante al �ltrar mediante cada
uno de los n�ucleosde la frecuenciadel n�ucleo en cuesti�on.
De esta manera la potencia encerradaen cada n�ucleo ser�a
proporcional a f 2. Dicha compensaci�on escorrecta siempre
y cuando las im�agenesde inter�esseanim�agenesnaturales.
En el presente traba jo se realiz�o un estudio del compor-
tamiento estad��stico del espectro de las im�agenesde caras
en la base feret con intenci�on de construir un modelo
particular para las mismasy compensar la potencia de los
�ltros de Gabor en consecuencia.Seencontr�o que para las
im�agenesde caras la densidadespectral de potencia decae
como 1

f 3 , se realiz�o la compensaci�on correspondiente y se
evalu�o la mejora de performanceobtenida.

V. Implement aci �on del sistema

EN la �gura 5 semuestra un diagrama de bloquesdeta-
llado del funcionamiento del sistema. El primer bloque

implementa la adquisici�on de la imagenconteniendo el ros-
tro de un individuo, el segundobloque implementa la de-
tecci�on de la cara en la imagen, seguidopor una etapa de
normalizaci�on de la misma. Este bloquelocaliza lascoorde-
nadasde los ojos, en casode queexista una �unica cara en la
escena,y preprocesala imagen para llevarla a un formato
com�un para el ingreso a la siguiente etapa. El siguiente

bloque se encarga de la localizaci�on de los puntos carac-
ter��sticos en la cara normalizada. Utiliza para esto el mo-
delo estad��stico, FaceBunch Graph. Posteriormente seex-
traen las caracter��sticasen los puntos principales mediante
un banco de �ltros de Gabor. Finalmente setiene la etapa
de confrontaci�on que compara descriptores de caras para
reconocimiento. Las tareas desarrolladasen esta etapa de-
pendendel modo de funcionamiento, ya seaidenti�caci�on o
veri�caci�on. En modo identi�caci�on el sistemadebe postu-
lar una identidad para el usuario entrante comparandosus
caracter��sticas contra las de todos los individuos almace-
nadasen la basede datos. En modo veri�caci�on el usuario
esquien postula una identidad, a trav�esde un PIN 1 u otro
identi�cador, que esvalidada por el sistema.

Fig. 5. Diagrama de bloques del sistema.

A. Detecci�on y Normalizaci�on

El algoritmo seleccionadopara realizar la detecci�on uti-
liza t�ecnicas de reconocimiento de patrones. La docu-
mentaci�on principal del mismo se encuentra en [7]. Se
destacancuatro aspectosprincipales:

� Utiliza como caracter��sticas los wavelets denominados
Haar-like features, tambi�en utilizados en [23].
� Realiza b�usquedamultiescala piramidal similar a la des-
crita en [20].
� Implementa una cascadade clasi�cadores como en [23],
consumiendom�as tiempo en procesarlas subim�agenesque
contienen caras.
� Entrena basadoen una variante del algoritmo Adaboost
llamada Gentleboost intro ducida en [9].

La implementaci�on utilizada fue desarrollada en el Ma-
chine Perception Laboratory de la Universidad de San
Diego, California. La misma forma parte del mpt , Ma-
chine Perception Toolbox [6], biblioteca de c�odigo libre. A

1Personal Identi�cation Number
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los efectosde esta aplicaci�on dicha herramienta se utiliza
para cumplir con los dosobjetivosesencialesde estaetapa:

� Veri�car que la imagen contenga una y s�olo una cara.
� Determinar la posici�on de los ojos en la imagen.

Luego de detectada la cara en la imagen se realiza un
preprocesadoque logra reducir el tama~no de las im�agenes
y mover la posici�on de los ojos del individuo a coordenadas
predeterminadas. Los pasos seguidospara completar la
etapa de normalizaci�on son:

1. Seimplementa una transformaci�on geom�etrica queubica
las coordenadas de los ojos en un valor predeterminado
f (52; 64); (76; 64)g y se realiza un rescaladode la imagen
para llevarla a un tama~no dado (128� 128 p��xeles).
2. Serealiza un ajuste de los p��xelesde manerade obtener
una se~nal de media nula y desviaci�on est�andar 1.
3. Los bordes de la imagen son suavizados en un margen
de 30 p��xeles. Esto seaplica para evitar posiblesefectosde
borde intro ducidos durante la transformaci�on geom�etrica.
El valor de los p��xelesespesadopor el factor d

30 , siendod
la distancia desdeel borde. Los p��xelesque distan m�as de
30 p��xelesdel borde no son modi�cados.

Opcionalmente, entre los puntos 2 y 3, se normaliza la
iluminaci�on de la imagen mediante ecualizaci�on de his-
tograma. Tambi�en de forma opcional, se agrega una
m�ascara el��ptica que resalta la cara del individuo elimi-
nando el fondo de la imagen. La misma presenta un de-
caimiento exponenciala la media de la imagen,que la hace
suave en la eliminaci�on del fondo.

B. Localizaci�on de puntos principales

El algoritmo ebgm se utiliza como herramienta para la
localizaci�on de puntos principales. �Este de�ne una estruc-
tura de grafo sobre la cara cuyos nodos son puntos ca-
racter��sticos previamente de�nidos. Se seleccionanpuntos
f�acilmente identi�cables de un individuo a otro. La �gura
6 muestra un ejemplo de elecci�on de dichos puntos.

Fig. 6. Ejemplo de grafo de puntos principales.

Los descriptores utilizados son un banco de �ltros de
Gabor de diferentes frecuenciasy orientaciones. En cada
nodo del grafo se calculan dichos wavelets de Gabor,
obteni�endoseuna estructura denominadajet. Cadanodo es
entonces etiquetado con las coordenadasdel punto carac-
ter��stico y el jet asociadoal mismo, mientras que las aristas

de�nidas seidenti�can con la distancia entre nodos conec-
tados.

Para lograr la localizaci�on autom�atica de puntos carac-
ter��sticos en nuevas caras se necesita una descripci�on ge-
neral del objeto cara. Dicha descripci�on debe cubrir una
amplia gama de variaciones como ser diferentes formas
de ojos, boca, presenciade barba, diferentes sexos,razas,
edades. Para ello se combina un grupo representativ o de
grafos modelo en una estructura del tip o stack denomi-
nada Face Bunch Graph (fbg ). Cada grafo modelo tiene
la misma forma y los nodos re�eren a los mismos puntos
principales. Cada nodo del fbg resulta etiquetado con un
conjunto de jets, provenientes de los distintos grafosmode-
lo, y el promedio de las coordenadasde los nodos partici-
pantes. Las aristas seetiquetan con la distancia promedio
de los grafosmodelo. El fbg representa las caracter��sticas
que hacena una cara y permite adem�as contemplar varia-
cionesexistentes entre individuos. La amplitud y calidad
del modelo dependen de la cantidad y variabilidad de las
im�ageneselegidasen su construcci�on. En la literatura [25]
se mencionan modelos de 70 im�agenes,pudi�endosetomar
esta cifra como referenciapara el tama~no del mismo. Por
�ultimo cabe se~nalar que los grafos utilizados para la gene-
raci�on del fbg pueden ser marcados de forma manual o
semiautom�atica.

El objetivo planteado para una imagen de entrada al
sistema es encontrar los puntos principales obteniendo el
grafo que maximice la similitud con el fbg considerado.
La funci�on desimilitud utilizada considerasimilitud de jets.
Seproponen varios m�etodos al respecto [24], [25]. La idea
b�asicaseresumeen los siguientes pasos:

1. Seobtiene la posici�on inicial de un nodo en la imagen.
2. Dada la estimaci�on inicial del nodo, seextrae el jet co-
rrespondienteen la imagendeentrada. Sehalla la similitud
del mismo con cada uno de los jets del fbg para el nodo
correspondiente. Se repite para posicionescercanasa la
inicial. Seretiene las coordenadasdel nodo que resulta en
el m�aximo valor de similitud.
3. Serepite el pasoanterior para cada nodo del grafo.

Los pasos anteriores son parte de un ciclo iterativ o
que mejora en cada etapa la posici�on de los nodos hasta
cumplirse una condici�on de �nalizaci�on. En la �gura 7 se
muestra un ejemplo de los puntos ajustados a la cara al
�nal del proceso.

En este proyecto se traba ja sobre una implementaci�on
base del algoritmo ebgm. La misma fue desarrollada en
la Universidad Estatal de Colorado (csu) [2] por David
Bolme en su Tesisde Maestr��a en Computaci�on. El c�odigo
fuente de dicha implementaci�on seencuentra disponible [3].
Esta tesis se basa en la publicaci�on original realizada en
Bochum/usc [15].

La implementaci�on utilizada siguelospasosb�asicosantes
detallados. Comienza�jando la posici�on de los ojos que se
asume conocida en la etapa de detecci�on. El fbg con-
tiene las distanciaspromedio entre nodospara un grupo de



IEEE TRANSA CTIONS ON A UTOMA TIC CONTR OL, V OL. XX, NO. Y, MONTH 1999 5

Fig. 7. Puntos ajustados mediante ebgm.

caras,seutiliza entoncesdicha informaci�on para estimar la
posici�on de los distintos nodos a partir de las coordenadas
dadaspara los ojos. Para la localizaci�on del i � �esimonodo
seutilizan las coordenadasde los (i � 1) nodospreviamente
localizados. En cada pasode la iteraci�on la posici�on de un
nodo esestimaday re�nada, buscandominimizar la distan-
cia a la posici�on real del punto caracter��stico en la imagen.
Surge entonces el concepto de Estimaci�on de Desplaza-
miento. El vector diferencia entre la posici�on inicial del
punto y la ubicaci�on real del mismo es llamado Desplaza-
miento. Para encontrar dicho Desplazamientoseutiliza el
modelo fbg , de manera de tener en cuenta c�omo son los
jets t��picos de cada uno de los puntos caracter��sticos. La
maneraexhaustiva de encontrar la ubicaci�on real del punto
caracter��stico esextraer un jet por cadap��xel de la imagen,
comparar esejet contra los pertenecientes al fbg para ese
mismo punto caracter��stico, y quedarsecon el p��xel que
maximiza la similitud con el modelo. Lamentablemente
realizar estotiene un costocomputacionalextremadamente
elevado. Es por esto que surgent�ecnicasalternativ as.

En primer lugar se considera que la estimaci�on inicial
del punto caracter��stico es buena, con lo cual se acota la
regi�on de b�usquedaa un entorno de dicha ubicaci�on. Por
otro lado, se utiliza una funci�on de similitud entre jets,
SD , que permite encontrar la similitud con el modelo para
un punto cercanoal cual ya seextrajo el jet sin tener que
extraer el jet en el nuevo punto. Es decir que se extrae
el jet en la estimaci�on inicial y se utiliza dicha funci�on de
similitud en un entorno del mismo sin tener que re-calcular
jets. La idea central de las t�ecnicasde Estimaci�on de Des-
plazamiento es, a partir de un punto cercano al �optimo,
maximizar la funci�on SD en un entorno de dicho punto. Se
proponen distintas t�ecnicasde maximizaci�on de SD . Una
clasi�caci�on posible es:

� Basadas en B�usquedas: Este subconjunto de t�ecnicas
trata de encontrar el desplazamiento mediante b�usquedas
exhaustivas (en una peque~na regi�on) o b�usquedas in-
teligentes en direccionesparticulares.
� Basadasen Aproximaciones: Este subconjunto buscaen-
contrar el m�aximo, bas�andoseen una aproximaci�on deTay-
lor de segundoorden para la funci�on de Similitud.
� Basadas en algoritmos iterativ os gen�ericos de maxi-
mizaci�on.

Una descripci�on m�asdetallada de los estimadoresde des-

plazamiento utilizados, tanto los implementados en el sis-
tema csu como los desarrolladosen este proyecto pueden
encontrarse en [4], [3].

Otra opci�on consideradaesel no re�namiento en la ubi-
caci�on de los puntos principales. Considerando el costo
computacional asociado al ajuste en la posici�on inicial de
los nodos surge la idea de evaluar el desempe~no del sis-
tema sin realizar re�namiento. Los resultadosobtenidosse
describen en la secci�on VI y en [4].

C. Extracci�on de caracter��sticas

Una vez localizadoslos puntos principales se procedea
la extracci�on de caracter��sticas en los mismos. Las carac-
ter��sticas son los denominadosjets, resultantes de la con-
voluci�on de la imagenenventanascentrados encadauno de
los puntos caracter��sticoscon un bancode �ltros de Gabor.
La salida de estebloque da la representaci�on del individuo
para el sistema, es decir, un grafo de caracter��sticas prin-
cipalesrepresentando la cara del individuo.

D. Confrontaci�on

En esta etapa se asume conocida la representaci�on del
usuario a trav�esde suscaracter��sticas y seprocedea com-
parar la misma contra los registros presentes en la base
de datos. Dependiendo del modo de funcionamiento del
sistema se compara contra el registro del mismo usuario,
modo veri�caci�on, o contra los registros de todos los usua-
rios, modo identi�caci�on.

Seproponendistintas medidasde similitud [2], [4], todas
ellas eval�uan similitud de jets y luego promedian dichos
valores para todos los nodos. Di�eren en la informaci�on
que considerana partir de los jets; puede ser �unicamente
informaci�on de m�odulo, fase o combinaciones de ambas.
En este proyecto fue elegida, por simplicidad y e�ciencia,
la similitud por magnitud. La misma se calcula seg�un la
expresi�on:

L (G; G0) =
1
n

nX

i =1

Sa(J i ; J 0
i )

donde J i y J 0
i son los i-�esimosjets de los grafos G y G0

respectivamente; n es el total de nodos de cada grafo y
Sa es una medida de similitud entre jets considerando
�unicamente el m�odulo que secalcula seg�un:

Sa(J; J 0) =

P N
j =1 aj a0

jq P N
j =1 a2

j

P N
j =1 a0

j
2

con a y a0 m�odulos de los coe�cientes complejosde dichos
jets y N la cantidad de coe�cientes complejosen cada jet.

En el presente estudio se proponen alternativ as a esta
medida de similitud. En primer lugar se propone utilizar
medidas de similitud ponderadasque pesende forma di-
ferenciada el valor de cada jet. Con esto se pretende dar
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prioridad en la medida �nal a las caracter��sticas extra��das
en ciertos nodos.Una segundaopci�on es aplicar ld a (Lin-
ear Discriminant Analisys) orientando el problema al modo
identi�caci�on. Seaplica ld a al conjunto de vectoresde ca-
racter��sticas de Gabor de todos los individuos con el obje-
tiv o de llevar dichas caracter��sticas a un espacioque dis-
crimine mejor entre las clasesde entrada al sistema. Los
resultados y conclusionesde estosestudios pueden encon-
trarse en [4].

VI. Evalua ci �on y Resul t ados

SE realizanpruebassobreel sistemaen losmodosde fun-
cionaminetoveri�caci�on e identi�caci�on. Para cadauno

de ellos seutiliza estimadoresde performancebien conoci-
dos.

Las medidasb�asicasde desempe~no de un sistemadeveri-
�caci�on o autenticaci�on sonel f ar (que correspondeal por-
centa je de falsasaceptaciones)y el frr (que correspondeal
porcenta je de falsosrechazos). Para obtener el desempe~no
sereleva los distintos puntos de funcionamiento del sistema
desdef ar = 0 a frr = 0 generandola curva r oc . El punto
de funcionamiento en el que f ar = frr sedenomina eer ,
o en ingl�esEqual Error Rate.

La medida b�asicade desempe~no de un sistemade identi-
�caci�on esel rr , esdecir la tasa de identi�caci�on correcta.
Como medida del error sepodr��a utilizar er = 1 � rr , es
decir la tasa de identi�caci�on incorrecta. Desdeel punto
de vista de su signi�cado es an�alogo el uso de cualquiera
de estasdos medidasde desempe~no de un sistemade estas
caracater��sticas.

A. Protocolo de Evaluaci�on

En los ensayosrealizadosen la evaluaci�on del sistemase
utilizaron dos t�ecnicaspara la estimaci�on de los interva-
los de con�anza. En particular se toma en los dos casos
intervalos de con�anza al 95 %. Para una descripci�on del
c�alculo de los intervalos de con�anza con las estimaciones
param�etrica y no param�etrica sepuedeconsultar [4].

Sedecidi�o utilizar la baseferet , una baseampliamente
reconocida por la comunidad cient���ca del Reconocimiento
de Caras,con una gran cantidad de im�agenescon un grado
de complejidad acorde a nuestro traba jo. A su vez, dado
queel proyectoincluyeel desarrollodeuna aplicaci�on orien-
tada al control de acceso,se decidi�o desarrollar una base
particular para dicha aplicaci�on, la basei ie. La misma es
una baseque consta de im�agenesprovenientes de sesenta
individuos, con 24 im�agenespor persona. Por m�as detalle
acercade ambas basesconsultar [4].

B. Evaluaci�on semiautom�atica

El testeo semiautom�atico consisteen evaluar el sistema
descartando la etapa de detecci�on autom�atica de la cara.
Seutilizan coordenadasde losojos marcadasmanualmente.

De esta manera se busca independizarsedel error de de-
tecci�on y evaluar la performance del sistema �unicamente
en las etapasconcernientes al reconocimiento.

La base feret contiene un total de 14051 im�agenes
de m�as de 1000 individuos. Para realizar la evaluaci�on
se toma como referencia [17], [19] en donde se explica
una metodolog��a general para evaluar algoritmos de Re-
conocimiento de Caras utilizando la base feret . Para
someteral sistemaa distintos nivelesde di�cultad, se tra-
baja con cinco grandesgrupos de im�agenes:

� fa - Conjunto de im�agenesbase,forman la galer��a, cuen-
tan con una imagen por sujeto. Total de im�agenes:1196.
� fb - Conjunto de im�agenes similar al fa. Di�eren
�unicamente en la expresi�on del sujeto. Total de im�agenes:
1195.
� fc - Conjunto de im�agenestomado en la misma sesi�on
que fa pero con diferente iluminaci�on. Total de im�agenes:
194.
� duplicate I - Conjunto de im�agenestomadasun tiempo
despu�esque fa. Total de im�agenes:722.
� duplicate I I - Conjunto de im�agenestomadasal menos
18 mesesdespu�es que el conjunto fa. Total de im�agenes:
234.

A su vez, utilizando estosconjuntos de im�agenesse de-
�nen cuatro tests: FB , FC, DUP-I , DUP-I I . Cada uno
de estos tests, se realiza considerandoal grupo fa como
galer��a y al restante como conjunto de prueba. Es impor-
tante destacar que solamente se utiliza una �unica imagen
por sujeto como referencia.

Con el objetivo de realizar una comparaci�on de los resul-
tados obtenidos en este traba jo, se presentan los mismos
junto con el desempe~no de otros algoritmos. Entre ellos
los concursantes en el FERET Test2 [17], [19] y otros m�as
recientes. Secomparan los siguientes algoritmos:

� arl cor - Army Research Laboratory - BaselineCorrela-
tion.
� arl ef - Army Re search Laboratory - BaselineEigenface
[14], [22].
� bayesian03 - BayesianMap (Teixeira 2003) [21]
� bolme 03 - ebgm csu-Bolme [2].
� excalibur - Excalibur Inc.
� gabor 02 - Gabor features - (Kepenekci et al.,2002) [11].
� log-G PCA 06 - Log-Gabor pca - (V. Perlibakas) [16]
� mit sep 96 - mit Media Lab [13].
� aguar�a BS - Con�guraci�on BS del sistema.
� aguar�a NF - Con�guraci�on NoFit del sistema.
� umd mar 97 - University of Maryland [5] [27].
� usc mar 97 - University of Southern California [24].

Todos estosalgoritmos fueron evaluadosen forma semi-
autom�atica.

2Desarrollado entre Setiembre de 1996 y Marzo de 1997.
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RR
Algoritmo d-I d-I I FB FC
arl cor 36.3 17.1 82.7 5.2
arl ef 41.0 22.2 79.7 18.6
bayesian03 52.4 31.6 81.9 37.1
bolme 03 46.3 24.4 89.8 41.8
excalibur 41.4 19.7 79.4 21.6
gabor 02 58.3 47.7 96.3 69.6
log-G PCA 72.4 65.8 98.0 90.2
mit sep 96 57.6 34.2 94.8 32.0
aguar �a 06 BS 66.3 59.0 96.4 92.3
aguar �a 06 NF 68.8 63.2 95.5 91.2
umd mar 97 47.2 20.9 96.2 58.8
usc mar 97 59.1 52.1 95.0 82.0

TABLA I

Compara ci �on del desempe~no de diferentes algoritmos frente

a los cua tr os tests DUP-I , DUP-I I , FB y FC present ados

para la base feret.

EER
Algoritmo d-I d-I I FB FC
arl cor 18.7 19.2 4.1 24.8
arl ef 17.4 19.0 6.7 17.6
excalibur 15.4 18.4 4.8 14.5
log-G PCA 3.6 4.7 1.0 0.3
mit sep 96 17.7 21.2 4.9 18.0
aguar �a 06 BS 11.2 12.4 1.70 3.6
aguar �a 06 NF 9.0 10.0 1.6 2.7
umd mar 97 12.6 13.4 1.2 10.0
usc mar 97 13.3 14.2 2.5 5.1

TABLA I I

Compara ci �on del desempe~no de diferentes algoritmos frente

a los cua tr os tests DUP-I , DUP-I I , FB y FC present ados

para la base feret.

Sepresenta en las tablas i y i i los resultadosde identi�-
caci�on y veri�caci�on para los cuatro conjuntos de im�agenes
de prueba. Se puede hacer la comparaci�on con algunos
algoritmos signi�cativ os del estadodel arte y con los algo-
ritmos ebgm de Wiskott et al. y David Bolme que fueron
tomados como base.

Las variantes de nuestro sistema son aguar �a 06 BS y
aguar �a 06 NF . La primera de ellas incorpora la compen-
saci�on de potencia a los �ltros de Gabor y la segunda
adem�as no realiza el re�nado en la etapa de la localizaci�on
de puntos.

C. Evaluaci�on autom�atica

Luegode efectuar las distintas pruebaspara el casosemi-
autom�atico, se realizan ensayos considerando el sistema
punta a punta, con el bloque de detecci�on autom�atica de
la cara. Para estaspruebassolamente seconsiderala con-

�guraci�on BS del sistema.

En estecasotendremosdosefectossuperpuestosque im-
plican un peor desempe~no. Por un lado la precisi�on con
la que seubican los ojos que afecta tanto la normalizaci�on
como el ajuste de puntos posterior. Por otro lado existen
outliers que correspondena carasmal detectadasdondese
obtiene similitudes muy bajas para usuarios genuinos que
distorsionan las distribuciones de scores. No seconsideran
las im�agenesdonde no sedetecta una cara.

Serealiza la evaluaci�on del sistemade�nido para el set fb
de la baseferet . Los resultadossemuestran en la tabla a
continuaci�on, tambi�en semuestra el intervalo de con�anza
al 95%.

Iden ti�caci� on
Test RR(%) I CPR

Sistema 88.6 [86.8, 90.4]

Como se observa, el desempe~no de identi�caci�on dis-
minuye de manera considerable respecto al caso semiau-
tom�atico. En este casose observ�o que la in
uencia de los
outliers es mucho mayor que la del error cometido en la
ubicaci�on de los ojos. A continuaci�on se muestra el de-
sempe~no en veri�caci�on que tambi�en seve perjudicado por
el error en la etapa de detecci�on. El primer intervalo de
con�anza corresponde a la estimaci�on param�etrica y el se-
gundocorrespondea la estimaci�on no param�etrica (ver [4]).

Veri�caci� on
Test EER (%) I CPE I CBE

Sistema 5.50 [4.36, 6.63] [4.42, 6.58]

A su vez, con la basei ie se evalu�o diversascondiciones
tales como diferentes expresiones,oclusionesy problemas
de iluminaci�on. El detalle de esaspruebasseencuentra en
[4].

VI I. Conclusiones

SE profundiz�o en el estudio del algoritmo ebgm el cual
utiliza descriptoresde Gabor locales[24]. Para ello se

parti�o de una implementaci�on en lenguaje de programaci�on
C/C++ existente [2]. Se logr�o mejorar el desempe~no de
dicha implementaci�on, as�� como tambi�en, superar el de-
sempe~no del algoritmo original [24].

Se realiz�o estudios sobre distintas formas de mejorar la
implementaci�on del algoritmo considerado. Entre ellas, se
destacaun estudio estad��stico para compensar la potencia
de los descriptoreslocalesde Gabor con el objetivo de apli-
carlos al Reconocimiento de Caras. Los buenosresultados
obtenidos remarcan la importancia de las conclusionesde
dicho an�alisis.

Por otro lado, se desarroll�o un Sistema de Reconoci-
mento de Caras, que resuelve la adquisici�on de la imagen,
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la detecci�on de la cara, la extracci�on de caracter��sticas y
�nalmen te el reconocimento del individuo. El mismo se
utiliz�o como base para el desarrollo de un prototip o de
aplicaci�on de reconocimiento de personas. Si bien en la
presente s��ntesis del traba jo no se describe, la aplicaci�on
desarrolladaen C/C++ con c�odigo libre, permite ejecutar
las principales operacionesde un sistema de estas carac-
ter��sticas (ver Ap�endicesA y B de [4]). El dise~no modu-
lar implementado a trav�esde bibliotecas, permite sustituir
cualquiera de los bloquesfuncionales,en casode as�� nece-
sitarlo.

El desarrollode una basede im�agenespropia, la basei ie
(ver ap�endiceC de [4]), as�� comotambi�en la obtenci�on de la
basede im�agenesest�andar feret , permiti�o la evaluaci�on
del sistemadesarrollado. Los buenosresultados obtenidos
mediante la evaluaci�on con la base est�andar colocan este
sistemacercade los mejoresresultadosexistentes. Adem�as,
el desarrollode la basepropia, permiti�o la evaluaci�on de la
aplicaci�on simulando un sistemade control de acceso.

VI I I. Trabajo a Futur o

DESDE el punto de vista de la mejora del algoritmo
ebgm han surgido importantes elementos a tratar y

alternativ as a evaluar que no han sido consideradasen el
presente traba jo.

Es importante que para que el algoritmo presente mayor
robustez se contin �ue traba jando en las t�ecnicasque con-
templan caras rotadas. En esesentido sepuedeseguir ex-
plorando la fusi�on de modelos con im�agenesen distintas
posesy sepuedetraba jar en la compensaci�on de jets para
confrontar carascon diferentes rotaciones.

En la extracci�on de jets esimportante estudiar cuantita-
tivamente el aporte para el reconocimiento de las distintas
frecuenciasy orientaciones de los �ltros de Gabor, con el
objetivo de dar diferente pesoseg�un su poder de discrimi-
naci�on.

Finalmente, respecto al desarrollo de una aplicaci�on ori-
entada al control de acceso,seobserva que los tiempos de
ejecuci�on y las tasasde reconocimiento del sistema imple-
mentado permiten una aplicaci�on en tiempo real, con un
nivel de con�abilidad aceptable para situaciones de am-
biente controlado.
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