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Abstract

This project analyzes the most recent state of the art methods for face fitting in
images as a first step of the methodologies required to be applied in human-machine
interaction environments. The project centers its evaluation on the Explicit Shape
Regression (ESR) and the Robust Cascade Pose Regression (RCPR) methods, which
stem from a cascade regressors methodology with the objective of finding a set of
points of interests of the faces in the images. This methodology of cascade of
regressors is an initial requirement in most human-machine interaction scenarios;
gender, age, ethnicity, face and emotion recognition, just to mention a few.

To perform this analysis the public data base BOSHPORUS BD has been mo-
dified. The facial images of citizen with European ethnicity have been rotated and
projected from different angular perspectives to carry out training of the previously
appointed methods under different simulated conditions.

The recent development of new methods for the detection of faces in images under
different conditions requires researchers to analyze and compare these tools with
the objective of determining which method offers the highest performance under
different conditions of use as well as computational restrictions. As the result of
this project two of the most frequently used methods of the state of the art have
been evaluated and compared on the generated data to reach conclusions on the
pros that make them the most suitable for different applications and the cons that
open the door to future lines of research

Keywords: facial analysis, cascade regresors, human-machine interaction, BOSH-
PORUS BD, Explicit Shape Regression (ESR), Robust Cascaded Pose Regression
(RCPR).



Resum

En aquest treball s’analitzen els metodes més actuals de 'estat de I'art per a I’analisi
automatic de cares en imatges, amb 1’objectiu de ser aplicat en entorns d’interaccio
home-maquina. El projecte se centra en l'evaluacié dels metodes FExplicit Shape
Regression (ESR) 1 Robust Cascaded Pose Regression (RCPR), els quals parteixen
d’una metodologia de regressors en cascada amb 1’objectiu de trobar un conjunt de
punts d’interes de les cares presents a les imatges. Aquesta metodologia de regres-
sors de cascada sén una etapa inicial de requeriment en la majoria d’aplicacions
d’interaccié home-maquina basats en analisi facial: reconeixement de genere, edat,
etnia, identificadors d’individus, o emocions i expressions facials, entre d’altres.

Per tal de realitzar aquest analisi, s’ha modificat la base de dades piblica BOSP-
HORUS BD, i s’han trencat i projectat imatges facials de persones d’etnia europea
des de diferents perspectives angulars, per aixi realitzar un entrenament baix dife-
rents condicions simulades d’'is dels metodes anteriorment esmentats.

Donat que diferents metodes han sorgit recentment per la deteccié de cares en
imatges baix diferents condicions, aquest fet obliga els investigadors a analitzar i
comparar aquestes eines amb 'objectiu de determinar quin metode ofereix un millor
rendiment baix diferents condicions d’is, aixi com les seves restriccions computa-
cionals. Com a resultat d’aquest treball, dos dels metodes més usats en l'estat de
Iart han estat avaluats i comparats sobre les dades generades, extraent diferents
conclusions sobre els pros que els fan més adequats per a diferents aplicacions, i els
contres que a la vegada obren les portes a futures linies d’investigacio.

Paraules clau: analisi facial, regressors en cascada, interaccié home-maquina,
BOSHPORUS BD, Ezplicit Shape Regression (ESR), Robust Cascaded Pose Re-
gression (RCPR).
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Resumen

En este trabajo se analizan los métodos mas actuales del estado del arte para el
analisis automatico de caras en imagenes, con el objetivo de ser aplicados en entor-
nos de interaccion hombre-maquina. El proyecto se centra en la evaluacién de los
métodos Ezplicit Shape Regression (ESR)y Robust Cascaded Pose Regression (RC-
PR), los cuales parten de una metodologia de cascadas regresores con el objetivo de
encontrar un conjunto de puntos de interés de las caras presentes en la imagen. Esta
metodologia representa una etapa inicial requerida en la mayoria de aplicaciones de
interacciéon hombre-méquina basadas en andlisis facial: reconocimiento de género,
edad, etnia, identificacion de individuos, o emociones y expresiones faciales, entre
otros.

Para llevar a cabo este analisis, se ha modificado la base de datos piblica BOSP-
HORUS BD, y se han rotado y proyectado imagenes faciales de personas de etnia
europea desde diferentes perspectivas angulares, para asi realizar un entrenamiento
bajo diferentes condiciones simuladas de uso de los métodos anteriormente nombra-
dos.

Dado que diferentes métodos han surgido recientemente para la deteccién de
caras en imagenes bajo diferentes condiciones, este hecho obliga a los investigado-
res a analizar y a comparar estas herramientas con el objetivo de determinar qué
método ofrece mejor rendimiento bajo diferentes condiciones de uso, asi como sus
restricciones computacionales. Como resultado de este trabajo, dos de los métodos
méas usados del estado del arte han sido evaluados y comparados sobre los datos
generados, habiendo extraido diferentes conclusiones sobre los pros que los hacen
mas adecuados para diferentes aplicaciones, y los cons que a la vez abren la puerta
a futuras lineas de investigacién.

Palabras clave: andlisis facial, regressores en cascada, interaccién hombre-maquina,
BOSHPORUS BD, Explicit Shape Regression (ESR), Robust Cascaded Pose Regres-
sion (RCPR).
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1 Introduccid

L’analisi de cares, incloent la deteccid i el reconeixement facial, aixi com 1’alineament
de la seva geometria, és un concepte relativament nou ja que es porta estudiant
només des de fa 40 anys. A causa de la seva novetat, ens trobem amb molt recorregut
per investigar sobre aquest camp. Aprofitant aquest fet s’ha volgut fer un estudi
de la deteccio de la geometria de la cara amb 1'ajuda de dos codis de deteccié de
punts de referencia. En primer lloc, tenim una base de dades amb milers d’imatges;
aquestes es dividiran en dos grups. El primer grup formara la part d’entrenament
del programa per tal de tenir unes referencies fixes; mentre que la segona part seran
les imatges analitzades. Un cop es tinguin aquestes dades es portara a terme un
estudi dels resultats obtinguts.

1.1 Objectiu

Analisi facial en entorns d’interaccio home-maquina és un treball que analitza di-
ferents algorismes de deteccié de la geometria facial> de qualsevol persona. S’han
estudiat diversos algorismes, pero aquest treball utilitza una familia de metodes
anomenada regressio en cascada.

L’objectiu principal d’aquesta familia de metodes és trobar 1’alineacié de la cara
de qualsevol persona detectant préviament els landmarks® i ajustant-la amb els
regressors. Aquests estudien la deteccié dels diversos punts caracteristics de la
cara.

En aquest treball, s’analitzaran i es mostraran resultats per a dos metodes de
regressio en cascada. Tots dos consisteixen a aprendre un model definit per un
conjunt de regressors, a partir de les dades d’entrenament de les quals es coneix
la geometria. Els regressors preveuen una actualitzacié d'una geometria inicial
estimada que s’ha basat en informaci6 visual extreta de la imatge. Aquest model
servira posteriorment per poder aplicar-ho a unes altres dades d’experimentacio i,
aixi, poder preveure la posicio dels punts de referencia en imatges noves.

lgeometria facial: la geometria de I'objecte es defineix com un conjunt L = L; |L; =<
X, Yi, [2:] > on cada marca correspon a una ubicacié d’'un punt. El problema de la localitza-
cié de cada punt de referencia es coneix com la geometria d’alineacio.

2landmarks: punts de referencia de la cara.



1.2 Diagrama de Gantt

A la Figura 1 es mostra el diagrama de Gantt on s’explica I'execcucio de les diferents
parts del projecte respecte el temps de duracié de cada seccio.

JULIOL AGOST SETEMBRE OCTUBRE NOVEMBRE DESEMBRE GENER
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INTRODUCCIO A ¥ P! i
MATLAR Processament d'imatges ) e -
. CAO 2012 Complementacié
ESTAT DE L'ART p.
SOM CPR RCPR de l'estudi de l'art
METODE CPR Introducci6 al codi base Aprof.u{ldunent pera
verificar el codi
METODE RCPR I Introducci6 al codi i
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TEST Test del métode CPR Jlesicellend

RCPRiESR

Figura 1: Diagrama de Gantt

1.3 Estructura

El treball es troba organitzat en tres apartats principals. Primerament, (secci6 2)
és de caracter teoric i s’expliquen els conceptes basics que s’utilitzaran al llarg del
treball i tenen a veure amb els metodes utilitzats per realitzar els tests. D’altra
banda, una segona part (seccié 3, 4) on hi ha la part practica que és on es realitza
I’experimentacié i l'analisi dels resultats obtinguts. I, per finalitzar, hi ha una
part on s’extreuen unes conclusions (seccié 5) sobre I'elaboracié del treball, les
impressions personals i s’exposen algunes propostes de millora en aquest camp per
a un futur proper.



2 Marc teoric

El procés posterior a la deteccié de la cara [5] és la localitzacié dels punts de
referencia. Aquest pas és necessari per a alguns algorismes de diferents tipus: re-
coneixement d’expressions facials, reconeixement de cares, generacié de models 3D,
augment de les dades mitjancant rotacions, etc.

Per molts metodes, el primer pas en el procés de deteccié de punts de referencia
és construir un model de la cara. Un conjunt de punts de referencia es marquen
a la cara (Figura 10). A partir d’aquest punts es busquen les direccions principals
de variacié sobre un conjunt de cares amb diverses persones, expressions facials,
rotacions, la detecci6 de la mirada, interpretacié del llenguatge de gestos, estimacio
de l'edat i lectura dels llavis, etc. Segons el model utilizat, hi ha diversos punts de
referencia. Hi ha models de 17 punts, de 29 o fins i tot de 68 punts. En aquest
treball els models empren 22 punts. Alguns metodes no requereixen d’un model
de la cara (seccié 2.1.2). Aquests regressen directament les coordenades de cada
landmark partint de la forma mitja.

El metode de Facial feature point detection (FFPD) [4] consta de dues fases. La
primera és ’entrenament, la qual consisteix a aprendre les variacions de 1’aparenca
i de la forma que posteriorment s’apliquen en una segona fase, la fase de prova.
Amb un gran volum de dades, s’aprenen les variacions i s’inicialitzen pas a pas fins
arribar a la convergencia desitjada.

Dintre del FFPD es distingeixen quatre categories:

1) Constrained Local Model (CLM): és un metode que es basa en un model
de la fisonomia de la cara i una serie d’estudis locals, que s’utilizen per detectar un
punt facial. Aquests metodes consideren la variacié de 'aparenca de cada punt de
referencia. Es calcula un mapa de probabilitat al voltant de ’estimacié actual de
cada punt de referencia.

Un exemple d’aquesta categoria és Non-linear point distribution modeling using
a multi-layer perceptron [14]. Aquest meétode va canviar el PDM, un metode lineal,
a un metode no lineal a partir de regressions polinomials i perceptron multicapa
(Figura 2).
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Figura 2: Aplicacié del model Non-linear point distribution modeling using a multi-layer perceptron a rellotges.

2)Active Appearance Model (AAM): aquest és un dels metodes més utilit-
zats en Face Fitting. Un metode ampliat del Active Shape Model (ASM) [11] que
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codifica la intensitat de les imatges i la textura de la cara. Aquest model consisteix
a modelar la variacié de ’aparenca des d'una perspectiva holistica reduint al minim
els errors en la textura. La variacié de I'aparenca i la forma s’apren mitjancant una
combinaci6 lineal de les formes que s’han provat en I’entrenament.

Un exemple d’aquesta categoria és Real-time facial feature tracking on a mobile
device [26]. Aquest metode va explorar caracteristiques similars Haar per propor-
cionar una projeccié lineal amb poc cost computacional per facilitar el rastreig dels
punts de referencia amb un aparell movil.

Un altre exemple és Active appearance models revisited [15]. Va proposar una
millora de Peficiencia del procés de fitting utilitzant el model AAM com un problema
d’alineament d’imatge i el va optimitzar a través d’'un metode invers composicional

(Figura 3).

Figura 3: Exemple d’una aplicacié del model Active appearance models revisited.

3)Metodes basats en la regressié: aquests metodes estimen la forma directa-
ment desde I'aparenca, sense utilitzar cap model de forma ni cap model d’aparenca.
Aquests metodes utilitzen una funcié de regressié de 'aparenca per ajustar la imat-

ge.

Un exemple d’aquesta categoria és Shape regression machine [16]. Van proposar
un metode de regressié de formes basat en Freud and Schapire, el qual es divideix
en dues parts. En la primera part, els parametres rigids es troben plantejant el
problema com si fos de deteccié d’objecte i aquest es soluciona amb un metode basat
en la impulsié. En la segona part, es troba una funcié de regressi6 regularitzada a
partir d’exemples d’entrenament per predir la forma no rigida (Figura 4).

Un altre exemple és Fully automatic feature localization for medical images using
a global vector concentration approach [17]. Van proposar un vector per localitzar
les caracteristiques facials sense cap suposicié especifica a priori sobre la forma facial
o la configuracié dels punts de referencia.



Figura 4: Aplicacié del model Shape regression machine en ecografies.

4)Altres meétodes: aquests es divideixen en quatre subcategories més:

4.1)Metodes grafics: aquests estan basats en 'estructura d’un graf i el camp
aleatori de Markov. Aquests metodes seleccionen cada punt de referéncia com un
node i tots els altres punts com a vertex del graf. Les ubicacions dels landmarks
poden ser resoltes mitjancant programacié dinamica.

Un exemple d’aquesta categoria és Finding deformable shapes using loopy belief
propagation [18]. Van desenvolupar un model generador de grafics Bayesians que
utilitzava models separats per descriure la variabilitat de la forma i I’aparenca per
trobar formes deformables.

Un altre exemple és Accurate face alignment using shape constrained Markov
network [19]. Va proposar un metode que incorporava una forma global a priori
directament a la xarxa de Markov (Figura 5).

Figura 5: Aplicaci6 del model Accurate face alignment using shape constrained Markov network on les imatges de
sobre és ’estimacié real i les de sota ’estimacié del model.

4.2)Meétodes d’alineacié del conjunt cara: aquest metode utilitza un con-
junt d’imatges que han estat sotmeses a una gran varietat de transformacions ge-
ometriques de manera que per trobar els punts de referencia només calgui resoldre
un sistema no lineal. A més a més, proposa que el metode per resoldre aquest pro-



blema sigui el dels multiplicadors de Lagrange que va donar resultats molt eficients
en imatges degradades i amb oclusions.

Un exemple d’aquesta categoria és Joint face alignment with a generic deformable
face model [20]. Van disenyar un AAM combinat a partir del metode d’alineament
Congealing style joint alignment method i low-rank descomposition method. Van
assumir que les imatges de la mateixa cara s’havien de trobar en el mateix subespai
lineal i I'espai especific a la persona havia de ser proxim a l’aparenca generica de
I’espai facial generic.

Un altre exemple és Face detection, pose estimation, and landmark localization in
the wild [21]. A diferencia del metode anterior, proposaven un model d’enfocament
en dos fases per alinear un conjunt d’imatges de la mateixa persona. En la primera
fase, es fa una estimacio inicial dels punts de referéncia amb un enfocament fora de
la plataforma. En I’altra fase, es distingeixen alineaments bons dels dolents, on els
bons s’utilitzen per millorar els dolents (Figura 6).

(a) Our model (b) AAM (c) CLM

Figura 6: Comparaci6é del model Face detection, pose estimation, and landmark localization in the wild amb AAM
i CLM.

4.3)Detectors de punts facials independents: tots els metodes presentats
anteriorment preveuen les ubicacions de tots els punts de referencia de forma si-
multania, mentre que aquests metodes no es basen en les imatges etiquetades ma-
nualment. Utilitzen un classificador per als punts de referencia que 1’elegeixen en
funcié de la probabilitat del millor resultat. Un gran avantatge d’aquests metodes
és la lliure inicialitzaci6. En canvi, un problema important és ’ambigiiitat a causa
del gran nombre possible de resultats diferents.

Un exemple d’aquesta categoria és Fully automatic facial feature point detection
using Gabor feature based boosted classifiers [22]. Van detectar cada punt per una
tecnica focal com en els metodes basats en CLM. Utilitza Gavor feature based Bo-
osted classifier per classificar el grup d’imatges positives de les negatives. El mapa
amb més respostes es marca com la resposta buscada (Figura 7).

Un altre exemple és Cascaded shape space pruning for robust facial landmark
detection [23]. Van proposar estimar en conjunt les posicions correctes de tots els
punts de referencia d’alguns candidats obtinguts a partir de detectors de punts de
referéncia independents.



Figura 7: Apliacacié del model Fully automatic facial feature point detection using Gabor feature based boosted
classifiers.

4.4)Metodes basats en ’aprenentatge profund: aquests meétodes operen
de manera que aprenen conjuntament les caracteristiques rellevants per resoldre
aquests problemes, i, a la vegada, aprenen com s’han d’aplicar per resoldre’ls. Es
pot formular com un problema de regressié o classificacié amb un alt nivell de no
linealitat, que agafa directament la imatge d’entrada i treu el valor de resposta.

Un exemple d’aquesta categoria és Deep convolutional network cascade for facial
point detection [24]. Van proposar una xarxa convolucional de tres nivells de cascada
per a la deteccié de punts d’'una manera gruix-fi, es a dir, cada vegada és té un
pas amb millor precisio, que esta compost per una serie de xarxes convolucionals.
Millora els punts de referencia, perdo amb molt de temps computacional.

Un altre exemple és Facial feature tracking under varying facial expressions and
face poses based on restricted Boltzmann machine [25]. Van explorar una xarxa
de creences profundes per capturar la forma de la cara a causa de canvis en les
expressions facials i van utilitzar una maquina de Boltzamann restringida de tres
camins per capturar les relacions entre les formes facials frontals i no frontals (Figura
8).



Figura 8: Aplicacié del model Facial feature tracking under varying facial expressions and face poses based on
restricted Boltzmann machine.

2.1 Estat de I’Art

L’estat de l'art [13] és un concepte angles derivat de I'expressio state of the art i s'u-
tilitza per designar la tecnologia punta, és a dir, les ultimes i avancades tecnologies;
i també es refereix al limit de la investigaci6 cientifica.

Els metodes utilitzats en aquest treball estan inclosos en I'estat de I'art ja que sén
els més actuals i avancats en el camp d’analisi de deteccié de cares. A continuacid,
s’exposen els metodes emprats en aquest projecte. Un cop s’hagin vist tots els
metodes s’escullira els dos metodes més adients als objectius planteijats en la part
inicial del projecte.

2.1.1 Active Shape Model (ASM)

Active Shape Model (ASM) [11] va ser creat per Tim Cootes i Chris Taylor I'any
1995. Son models parametrics deformables que, analitzant un conjunt de variacions
d’una forma geometrica deformable, construeixen un model estadistic de la variaci
global de la forma de I'objecte. Amb I’ajuda del model estadistic es pot ajustar a
imatges no incloses a I’entrenament mitjancant descens de gradient.

Construccié del metode

Amb l'ajuda de Principal Component Analysis (PCA), que té la finalitat de
reduir la dimensionalitat de la imatge i generar formes similiars a la del conjunt
d’entrenament, es construeix el metode.

Per comencar, es crea un poligon de n vertex per a cada geometria en el conjunt
de dades:

X - (‘rly y17 ety x?"ﬂ yn)T

que posteriorment es normalitza respecte els parametres de posicié t, ,t,,s , 0 on
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ty 11, és la translacio, s 'escala i ¢ la rotacio.

Es calcula la forma mitja (z) i la variacié de cada forma respecte la mitja (dz;):

Gracies a la desviaci6 tipica, es pot construir la matriu de covariancia que poste-
riorment s’utilitza per extreure els valors propis de la matriu:

1 m

D’aquesta féormula s’obté la relacié segiient:

Zpi = A\ip;

on \; es I'i-essim valor propi. Es construeix P com la matriu de bases ortogonals
ordenada en funci6 dels valors propis corresponents:

Gracies a P es pot obtenir deformacions de la forma mitja:

2.1.2 Supervised Descent Method (SDM)

La geometria de l'objecte es defineix com un conjunt L = L;|L; =< x;,y;, [2:] > on
cada marca correspon a una ubicacié d’un punt. El problema de la localitzacié de
cada punt de referencia es coneix com la geometria d’alineaci.

Supervised Descent Method (SDM) [7] [8] és un algorisme que implementa una
cascada de regressors lineals estimant la direccié de descens de cada punt de re-
ferencia. S’inicia amb la forma mitja de la cara i, per a cada pas, mitjancant un



descriptor SIF'T, un algorisme que descriu i detecta les caracteristiques locals de la
imatge, els s’extreu una descripcié de I'aparenca de cada punt estimat, i, a través
del PCA es, redueix la dimensio.

L’objectiu del SDM és aprendre una serie de direccions de descens de manera
que es produeix una seqiiencia xp, 1 = T + 0xp a partir de xy fins que s’aproxima
iterativament a x*, els punts de referéncia correctes.

Construccié del metode

Donada una imatge d € R™ i els punts de referéncia d(z) € RP'! per po-
der fer I’entrenament, es tracta de minimitzar h que és una funcié d’extraccié de
caracteristiques SIF'T.

En I'entrenament es coneixen els punts de referencia correctes x*, pero per ini-
cialitzar el metode es forma una configuracio inicial xg, que és la forma mitja.

L’objectiu principal del metode és minimitzar la segiient funcié, de la cual co-
neixem 0x i ¢y:

f(@o+ dx) = [|h(d(wo + 0z)) — bull2

on ¢, son els valors SIFT dels punts de referéncia que s’han marcat manualment.

SDM apren una seqiiencia de direccions de descens Ry, i uns termes de polaritzacid
bi. Per a cada imatge, a partir d’'una estimacié inicial z;, aleshores Ry, by s’obté
minimitzant la perdua esperada entre el que es preveu i el desplacament optim.

argming, p, Z /p(x6)||5:p’ — Roghy — bol|*d

on 0z’ =z’ — xh 1 ¢ = h(d'(x})).

Ry, 1 by, s’aprenen recursivament utilizant la féormula anterior. Després, s’obté un
nou conjunt d’elements mitjangant 'actualitzacié 6z%" = z% — z} i ¢% = h(d(z})) i
aplicant novament la minimitzacié de 'equacio:

argming,p, > > p(r})l[62" — R — bl

i ki
oz
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Es van obtenint Ry i by.

2.1.3 Cascaded Pose Regression (CPR)

Cascaded Pose Regression (CPR) [6] és un altre algorisme d’alineacié facial 2D
rapid i precis. Es basa en una cascada de regressors de tipus fern, que és una
composicié de F caracteristiques i limits que divideixen 'espai de caracteristiques
en contenidors de 2F'. Les caracteristiques es mesuren com la diferéncia de pixels,
és a dir, la diferencia d’intensitat entre dos pixels. Aquestes diferencies sén molt
bones i amb un cost computacional gens car.

Per poder construir un fern s’utilitzen 4 passos:

1) En primer lloc, s’obté I'increment de S, és a dir, la diferéncia entre la forma
estimada i la forma real.

2)Entre P? caracteristiques es selecciona la caracteristica amb correlacié més alta
respecte l'increment.

3) Es repeteixen els passos 11 2 F vegades per tenir les F caracteristiques cor-
responents.

4) Es construeix el fern per trets F' amb limits aleatoris.

Aquest metode utilitza regressio en cascada, al igual que SDM, pero a diferencia
1"is de regressors fern permet una regressio per parts, no lineal.

S’inicialitza amb una posicid inicial i gracies als regressors, diferents tots ells en
cada pas, s’aproxima iterativament la geometria real de la cara. El que intenta el
regressor R és minimitzar la distancia entre la posicio real i la posicié estimada; i
en l'algorisme cada regressor depen dels regressors anteriors. En cada pas s’utilitza
el Random Fern Regressors que genera aleatoriament N ferns i, en cada etapa de
la cascada agafa el fern millor en termes d’error d’entrenament.

Construccié del meétode:

L’objectiu principal de l'algorisme és entrenar un regressor R. Es segueixen els
segiients passos:

Donada una entrada 6°, R(6°,I) es calcula:

0" =0 o RIAOH D)), t=1,...,T (2.1)
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Una vegada esta calculat ' s’intenta minimitzar I’error:

on 00 = arg mingy_,d(0,6;) , 69 = 0° , Vi. 6° és Pestimacié de la posicié que
déna l'error d’entrenament més baix sense dependre de cap regressor.

Els regressors R s’aprenen de la segiient manera:

En cada pas t es generen aleatoriament les caracterfstiques h' i z; = h*(0"~1, )
para cada entrenament I; on 0! = 0!7" o R!(z;):

R' = argming Z d(R(x;),w;)

W; = 6;71 (¢] 61

Després de cada entrenament s’aplica (2.1) per calcular ..

Si 'error no es pot reduir aleshores es calcula 'error com:

2O 6)

€t

L’error ens dona la ratio entre 'error actualitzat i I'error en el pas anterior. Si
Ierror és més gran que 1, llavors ha deixat de decrementar i, per tant, s’acaba
I’entrenament. Per tal de millorar el rendiment de I'algorisme s’utilitza Pose Clus-
tering. Aquest algorisme consisteix a inicialitzar les imatfes K vegades diferents i
agafar la posicié on s’obté la regié de major densitat respecte la posicié-espai.

2.1.4 Explicit Shape Regression (ESR)
Ezxplicit Shape Regression (ESR) és un metode que estima una forma S el més

propera possible a la forma real S*. La forma estimada S és una combinacié lineal
de totes les formes obtingudes en I’entrenament.

La majoria dels enfocaments basats en ’alineacio es classifiquen de dues maneres
diferents: basats en optimitzacid i basats en regressors.
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El metode ESR [2] és un metode basat en regressors, pero a diferéncia dels
metodes anteriors, apren una regressio vectorial que, de manera explicita, minimitza
els errors d’alineacié en 'entrenament. ESR també utilitza els ferns, ja comentats
més detalladament en la seccio 2.4.3.

Construccié del meétode

Donada una imatge i una forma inicial S°, es calcula el regressor com l'increment
05, és a dir, la diferencia entre la forma real i la forma estimada. La forma estimada
s’actualitza amb la férmula:

St — Stfl + Rt(Iy Stfl)

on S* és el regressor R' s’actualitza com:

R! = arg min Y. |[S*— (S + R(I;, SIY)||

Les bases de dades que es van utilitzar per experimentar amb aquest metode sén:

Biold, Labeled Face Parts in the Wild (LFPW) i Labeled Faces in the Wild (LFW).

2.1.5 Robust Cascaded Pose Regression (RCPR)

El metode Robust Cascaded Pose Regression (RCPR) [1] és un metode creat a
partir de 'anterior métode CPR. Es una versié més sofisticada i robusta del CPR.
La finalitat principal del metode és minimitzar els errors, tot i afegint més dificultat
a les imatges, aixi com oclusié, degredacio, etc.

RCPR utilitza una base de dades anomenada COFW, la qual és més propera a la
realitat amb un promig del 23% d’oclusié i amb una gran varietat de la forma. Uns
clars exemples d’oclusions podrien ser les ulleres de sol o una part de l'extremitat
superior ocultant alguna part de la cara.

RCPR utilitza els regressors i les estimacions igual que el CPR, pero afegint un
altre parametre que és 'oclusié dels punts de referencia. Un punt de referencia
tindra un 0 si esta ocult i un 1 si esta visible. Aquest vector de 0,1 donara molta
informacio a ’entrenament. Primerament, es dividira la imatge en una matriu 3x3 i
en cada iteracio tindrem el percentatge en cada quadricula de ’oclusio dels punts de
referencia en cada parcel-la. La regressio es fara de tots els parametres a la vegada
i les caracteristiques s’obtindran del punt de referencia més proper i no globalment.

RCPR és un metode que treballa amb regressors. Els metodes de regressio
actuals son rapids i troben una petita variacié de la forma, tot i que quan es troben
davant d’una oclusié o una variacié bastant gran, el metode deixa de ser efectiu.

13



Construccié del metode

El CPR consta de T regressors, R'+? que s’inicialitzen en una forma S° i va
canviant i millorant la forma fins arribar a l'estimacié adequada S*. Aquest canvi
es produeix gracies al regressor i I'estimacié S*~!. Els regressors R’ minimitzen
I’estimacié amb la forma real.

Gracies a la interpolacié lineal entre dos punts de referencia, el rendiment del
programa sera més rapid i efectiu.

Donada una imatge i un nombre d’inicialitzacions proposa agafar un 10% de
la cascada que s’aplica a cadascun. Seguidament, comprova la variacié entre les
prediccions. Si la variacié esta per sota d'una constant 7, el 90% restant s’aplica
com en '’enfocament classic. En cas contrari, el procés torna al seu punt inicial
i s’inicia amb un conjunt diferent. Després de fer les comprovacions necessaries,
s’estima que el valor de la constant 7 és de 0.15 i que es necessiten una mitja de 3
iteracions per equilibrar el rendiment amb la velocitat.

El RCPR s’ha experimentat amb tres bases de dades publiques: LEFPW, LFW
i Helen. Aquestes bases de dades s’han utilitzat per contribuir en ’entrenament
d’altres metodes.

Un cop estudiats els diferents metodes, s’ha decidit que per a la part practica
d’aquest projecte s’utilitzaran RCPR i ESR, perque sén els dos metodes que com-
pleixen els requisits que s’han demanat en la part d’objectius d’aquest projecte. A
més aquest dos metodes han obtingut els millors resultats en el camp dels models
de regressio gracies a un ajustament molt precis.
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3 Marc practic

Per iniciar el treball, el primer pas a realitzar va ser trobar una base de dades
d’'imatges per tal de poder experimentar amb els metodes. En aquest cas, es va
seleccionar una base de dades publica: BOSPHORUS BD.

Aquesta base de dades consta d’un conjunt d’imatges amb 2D i 3D. Només
s'utilitzen els landmarks i les imatges amb 2D. Les imatges estan amb arxius *.pnb
i els landmarks amb arxius *.Im2

Cadascuna de les imatges té associat els seus landmarks corresponents, que varien
entre 16 i 24 landmarks, segons la imatge. Com que cada imatge té un punt de vista
diferent, a causa de I'auto-oclusid, no totes les imatges tenen el mateix nombre de
punts de referencia.

Les imatges poden incloure diferents aspectes com podria ser la perspectiva des
d’on es pren la imatge, la inclinacié de la cara o les expressions de la cara com
podrien ser els estats d’anim d’una persona.

Gracies al codi prestat per la base de dades BOSHPORUS BD, es va poder dur
a terme aquest treball.

Per comencar, s’havia d’examinar bé el codi i observar quins eren els passos a
seguir. BOSHPORUS BD no donava els landmarks d’una forma unificada. Per
tant, el primer pas va ser compactar totes les dades creant un tipus d’estructura on
a cada imatge se li associa els seus punts de referencia corresponents. Per tal que
les imatges fossin compactes, es van haver d’ajustar totes les imatges a una mida
estandard (300 x 300 pixels). Tanmateix, els punts de referencia estaven en un
format *.lm2 i, gracies a una funcié proporcionada per la base de dades, es podien
obtenir els landmarks com a un vector de 2 x n. D’aquesta manera s’aconseguia la
posicié de tots els punts de referencia.

La base de dades mostrava els diferents punts de referencia que tenia cada imatge,
pero no n’hi havia prou amb aquesta informacio ja que el codi no feia servir aquesta
nomenclatura per poder entrenar les imatges.

El codi proporcionat treballa amb un vector de caracteristiques per cada imatge.
L’objectiu del codi és entrenar un conjunt d’imatges i extreure’n les caracteristiques
necessaries per poder construir un regressor. D’aquesta manera, aplicar-ho a un
altre conjunt de dades d’on unicament coneixem la informacié de la imatge. L’al-
gorisme només treballa amb un triangle format entre els centres dels dos ulls i el
centre de la boca (Figura 9). En conclusio, el programa té com a fita alinear aquest
triangle de la millor manera possible.
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Figura 9: Evolucié de tots els passos per arribar a ’alineacié dels ulls i la boca.

Com que la base de dades proporciona entre 16 i 24 landmarks, per obtenir el
centre dels ulls i de la boca es realitza una mitja aritmetica de tots els punts de
referencia que hi ha al voltant de cada ull i de la boca, per obtenir una aproximacié
del centre d’aquests.

Després d’experimentar amb les dades, es va poder esbrinar com s’obtenia aquest
vector de caracteristiques. El vector de caracteristiques esta format per cinc com-
ponents:

1) La component x del punt mitja entre els centres dels dos ulls.
2) La component y del punt mitja entre els centres dels dos ulls.

3) L’angle que forma la perpendicular de la recta entre els dos ulls i la recta que
uneix el vector mitja i el centre de la boca.

4) L’amplitud del triangle, és a dir, I'escala.

5) El que anomenem D'aspecte del triangle, és a dir, la relacié entre 'altura del
triangle i la seva base.

Amb aquestes components es treballa tant la part de 'entrenament com la part
del test.

D’aquesta manera, es va passar d’uns punts de referencia a un vector de ca-
racteristiques amb els 5 components, tenint en compte que necessitavem també la
funcié inversa per després poder plotejar els punts a sobre de la imatge.

El primer experiment va ser restringir el tipus d’imatge de la base de dades a
causa de les extenses variacions de les imatges. Es va decidir que només es treballaria
amb imatges sense cap tipus de rotacié tenint en compte qualsevol tipus d’expressio
facial. Per tant, només es va experimentar en les imatges amb més de 21 landmarks.

Es va treballar concretament amb un total de 2992 imatges. Pero, per poder
provar aquestes imatges, s’havia de separar les dades en dos parts: una part seria la
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de I'entrenament i, I’altra, la del test. Pero, la divisié no es va realitzar equitativa-
ment. Com més imatges teniem a l’abast per poder entrenar, millor era el resultat
sobre la particié de test com a conseqiiencia d’'una reduccioé del sobre-ajustament
del model.

Per realitzar els experiments utilitzant la maxima quantitat de dades possible
per I'entrenament, sense comprometre el nombre de dades disponibles durant el
test, es va utilitzar una tecnica de particionament de les dades coneguda com a
validacié creuada [9]. Aquesta técnica consisteix a avaluar els resultats d’un analisi
estadistic i aix{ garantitzar que els resultats son independents de les particions entre
I’entrenament i el test. En aquest cas, es van realitzar cinc particions de les dades.

Posteriorment, es va procedir a la utilitzacié de dos metodes diferents a I’anterior.
Com s’ha comentat anteriorment, el primer metode procedia a fer una alineacid
de la cara basant-se amb l’alineacié dels ulls amb la boca. Aquest dos metodes
posteriors treballaven de forma diferent i utilitzaven tots els punts de referencia que
es coneixien i, per tant, la deteccid de la cara era més robusta ja que no només
utilitzaven els punts de referencia que envoltaven els ulls i la boca.

Aquest dos metodes van ser una modificacidé i una millora del meétode comentat al
principi. Es basaven amb el codi proporcionat per la base de dades, pero modificat
per poder obtenir més informacié de la cara i detectar millor tots els punts de
referencia.

El segon metode és 'anomenat ESR. Aquest utilitza les mateixes funcions que
el CPR, pero amb unes lleugeres modificacions. A diferencia de 'anterior, aquest
algorisme treballa en folds® o subgrups d’imatges per diferenciar entre la part d’en-
trenament i la part de test. Al primer metode es va haver d’incorporar la divisié de
folds perque no constava en el codi proporcionat.

El tercer metode és 'anomenat RCPR. Aquest algorisme és molt semblant al
ESR, pero amb la diferencia que al metode 2 només es fan 10 entrenaments i en
aquest metode s’utilitzen 100 iteracions i, per tant, 'entrenament té més precisio,
pero amb un increment de cost computacionalment molt més elevat.

5folds: divisi6 en seccions.
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Un cop coneguts els dos metodes es va procedir a fer les proves amb totes les
rotacions. Es van distingir quatre casos possibles:

1) Rotacié amb un angle de 45°.

2) Rotacié amb un angle de 22.5°.
3) Tot tipus d’imatge frontal.
)

4) Una barreja dels tres anteriors.

En cap dels dos casos no es va plantejar que les parts de la cara poguessin estar
amagades, ocluides o tancades. Un punt que seria bastant important d’estudiar

posteriorment.
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3.1 BOSPHORUS BD

En aquest treball s’ha experimentat amb una base de dades piblica coneguda com
BOSPHORUS BD [12]. Consta d'un total de 105 persones i 4666 cares, tenint
en compte que de cada persona hi ha diferents postures i diverses expressions; 60
persones de les quals son homes i la resta, dones. La majoria de persones sén d’etnia
europea.

L’adquisici6 de totes les imatges es va fer sistematicament amb tots els individus
a una distancia de 1,5 metres de la camera, amb la mateixa intensitat de llum i
amb una resolucié de 1200 x 1600 pixels.

BOSPHORUS BD és una base de dades d’imatges en 2D i 3D per a la investigacio
del reconeixement facial entre altres usos. La pagina web d’aquesta base de dades
proporciona les imatges amb el format .png i els seus landmarks en 2D i 3D. En
aquest cas, només es treballa amb els landmarks 2D ja que el metode es restringeix
a les imatges sense profunditat. Per trobar els landmarks 2D, la propia pagina web
proporciona un algorisme per tal d’obtenir-los en forma de vectors.

Els punts de referencia marcats en la imatge estan distribuits tal com es mostra
en la Figura 10.

Figura 10: Punts de referéncia d’una imatge de la base de dades.

Tot i que s’analitzen imatges amb un grau de rotacié, els landmarks anteriors
estan descrits per imatges sense cap tipus de rotacié. Si alguna imatge conté alguna
rotacié, aleshores hi ha menys landmarks ja que pot haver parts de la cara que no
s’observin, el que es coneix com auto-oclusio.

A més, els noms de les imatges descriuen 'expressio facial i tenen etiquetades
les diferents unitats d’accié del sistema Facial Analysis Action System (FACS),
un sistema per denominar els moviments facials humans, present en la imatge.
Aquestes unitats d’accié donen una descripcié muscular de la cara que permet
discriminar la seva expressié facial. També conté descripcions de les emocions a
partir de les imatges, com per exemple una cara de felicitat, de tristesa, de sorpresa
o d’enuig.
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3.2 BOSPHORUS M

BOSPHORUS M és una base de dades creada per poder experimentar en aquest
treball. Aquesta és una modificacié de totes les imatges de BOSHPORUS BD, la
qual mostra una gran varietat d’expressions de la cara, pero bastant incompleta en
el camp de la rotacié. La tnica modificacié que s’ha realitzat ha estat incloure la
rotacié en totes les imatges.

La base de dades consta de 105 persones i aproximadament 80.000 imatges. Cada
imatge esta rotada amb angles de 22.5° i 45° de pitch i yaw.

Les rotacions que es van fer sén les mostrades en la Taula 1.

Taula 1: Exemple de totes les combinacions de pitch i yaw considerades per una imatge de la base de dades
BOSPHORUS BD.
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3.3 Matlab

Matlab [10] és un software matematic amb llenguatge propi utilitzat en molts camps
de la investigacié. El seu nom pertany a un acronim: Matrix Labortory. El llen-
guatge utilitzat és M, que fou creat al 1970 per tal de facilitar el software de ma-
trius LINPACK i EISPACK sense la necessitat d’utilitzar el llenguatge Fortran. El
software neix el 1984 gracies al matematic i informatic Cleve Moler, amb la finali-
tat de donar suport als cursos d’AIgebra Lineal i Analisis Numeric i d’implementar
paquets de subrutines escrites amb Fortran sense la necessitat d’utilitzar aquest
llenguatge. Matlab permet utilitzar altres llenguatges de programacié com per
exemple C o Java. L’entorn permet treballar amb operacions de matrius i vectors;
amb programacié orientada a objectes; i, fins i tot, amb processament d’imatges en
2D i 3D.

Un inconvenient bastant important és el seu preu, ja que no és un software lliure.
Matlab actualment pertany a Mathworks. Tot i haver alternatives gratuites com
ara Octave, i d’altres llenguatges lliures que fan la mateixa funcid, com per exemple
R, Julia o Python, Matlab ofereix una gran varietat d’eines que el fan més flexible
i facil d’utilitzar (Figura 11).

En el projecte, el software ha estat una peca fonamental per al processament d’i-
matges i 'entrenament del metode, ja que amb altres llenguatges, com per exemple
C o Python, hagués estat més costos d’implementar.

MATLAB R2015|

EDITOR PUBLISH

,{I’j = E [qJ Find Files $g Insert 5] fx ~ 15 % I | Step In a
(Bl compare ~ | fGoTo v Comment % S %3 [ stepout Function Call Stack:
New Open Save — id Breakpoints  Continue Step cprFace > Quit
~ ~  [=iPrint v (| Find ~ Indent [%] &3 [ ~ ;1 | Run to Cursor Debugging
FILE NAVIGATE EDIT BREAKPOINTS DEBUG

< EHA / » Users » aitormoreso » Desktop » new_bd » metodol » v P
[ [Gl [# Editor - /Users/aitormoreso/Desktop/new_bd/metodol/cprFace.m ® x
};j dNameZVZ = : | cprfacem x| + |

& da:aizz.Sil-mat 1- addpath(genpath('../')); savepath; o=

0 da a—o ->-1.ma 2= addpath(genpath('../new_bd'));savepath;

& d:tzi mm;t 3- addpath(genpath('../utils')); savepath;

: 4
%gagesll.mal 5] %% Demo demonstrating CPR parametrization of faces
ades. mat 6 % Load dataset

3 F = data = importdata(‘'dadesll.mat');

rﬂcprAacel.m 8 - RandStream.getGlobalStream.reset(); n@=9711; n1=9711; n2=0;

o CPrAppY.m 9@  model=poseGt('createModel’, 'faces'); d=300;

) 10 % Pick example sample
cprTrain.m (Function A
L ! ) kil |= img = data{1,4}.imatg;
Workspace ® 12 - nrks = data{1,4}.landmarks;
NG VETG 13 %land = zeros(2,3)
H ans 4.8828e-04 14 sfor i=1:3
=P 300 D o Tandl1 i)\ — Tmelelowi1)
[0] data 1x200 cell )
H faceCoord [94.6862 203.3193 157.5160( | CommandWindow | UL Ll e o vasesatos ouspiion st s @
E:mgk 300x300 double > In path (line 109)
e i"iz doublel In addpath (line 88)
E"‘O" & o In cprface (line 1)
Enl iy Warning: Name is nonexistent or not a directory: 3.387544e-02/fold5
EEZ g > In path (line 109)
. | In addpath (line 88)
tH phi [149.0028 111.2198 1.5518 7| In cprFace (line 1)
Sx K>>

- Stopped in debugger

Trial Days Remaining: 28

Figura 11: Entorn de Matlab.
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4 Resultats

4.1 Analisi dels metodes

En aquest apartat, es mostren els resultats obtinguts (Taula 2, Taula 3) a partir
dels dos metodes emprats en aquest treball ESR i RCPR amb l'objectiu de realitzar

una analisi quantitativa global i especifica de cadascun d’ells.

Tot tipus | Rotacié 22.5° | Rotaci6 45° | Frontal
Error-Entrenament | 24.26% 20.81% 31.22% 9.5%
Temps-Entrenament | 5.53 im/s | 5.07 im/s 5.47 im/s 9.08 im/s
Error-Test 19.14% 16.23% 23.63% 8.77%
Temps-Test 44.6 im/s | 40.90 im/s 44.12 im/s | 50.10 im/s
Imatges totals 18225 19396 19396 2396

Taula 2: Taula de l’error mitja i temps d’execucié del metode RCPR.

Tot tipus | Rotacié 22.5° | Rotacié 45° | Frontal
Error-Entrenament | 13.75% 12.73% 17.47% 4.2%
Temps-Entrenament | 0.87 im/s | 0.86 im/s 0.92 im/s 1im/s
Error-Test 14.66% 13.35% 17.05% 8.7%
Temps-Test 6.17 im/s | 5.94 im/s 6.25 im/s | 6.05 im/s
Imatges totals 18225 19396 19396 2396

Taula 3: Taula de 'error mitja i temps d’execucié del metode ESR.
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Tot tipus de rotacio

En T'estudi del metode RCPR, es parteix d'una mostra de 18225 imatges on
14581 (4/5) es passen com entrenament i una mostra de 3644 imatges (1/5) com
a part del test. Durant I’entrenament es diposa de 14581 imatges. A la taula 2 es
pot veure que el temps mitja d’entrenament és de 2634s i s’aconsegueix un error del
24.26%. En canvi, en el test amb 3644 imatges s’obté un temps mitja de 81.7s amb
un error del 19.14% (Figura 12).

Si s’estudia la variacié entre I’entrenament i ’experimentacio, s’observa que hi
ha una relacié 1:8, és a dir, per cada imatge entrenada es diposen 8 imatges al test.

imatges 14581 1matges
Vent = temps T 2634 5'537
Vtest = ZZC::;)ZS = 2614;1 = 44.60%
relacié = 2 — 44.60 — 8.06
Vent 5.53
036 -
TN o |
032} \\\ |
03| ] |
_ 028t | |
0.24 L —
0.22} \ ., |
18 2 5 n 5 6 7 8 s 0

iteracions

Figura 12: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el metode RCPR.

En el metode ESR es parteix d’'una mostra de 18225 imatges on 14581 (4/5) es
passen com entrenament i una mostra de 3644 imatges (1/5) com a part del test.
Durant 'entrenament es disposa de 14581 imatges. A la taula 3 es pot veure que
el temps mitja d’entrenament és de 16674s amb un error del 13.75%. En canvi, en
el test amb 3644 imatges es diposa d’un temps mitja de 590.2s amb un error del
14.66% (Figura 13).
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Si s’estudia la variacié entre I’entrenament i ’experimentacié, s’observa que hi
ha una relacio 1:7, és a dir, per cada imatge entrenada s’obtenen 7 imatges al test.

imatges 14581 1matges
Vent = = =087T——
temps 16674 S
imatges 3644 tmatges
Vtest = = =6.17T———
temps 590.2 S
Vtes 6.17
relacié = -2 =~~~ = 7.09
Vent 0.87
0.35 T T T
0.3 f‘l\‘ B
N\
0.25 M \\\ B
k \
02t E
o5l —— o i
01 Il 1 Il Il Il Il Il Il 1
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Figura 13: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el metode ESR.

Rotacié 22.5°

En el metode RCPR es parteix d’una mostra de 19396 imatges on 15518 (4/5)
passen a formar part de 'entrenament i la part restant, que sén 3878 (1/5), formen
part del test. Durant I’entrenament es disposa de 15518 imatges. A la taula 2 es
pot veure que el temps mitja d’entrenament és de 3060s i s’aconsegueix un error

del 20.81%. En canvi, en el test amb 3879 imatges es disposa d’un temps mitja de
94.8s amb un error del 16.23% (Figura 14).

Si s’estudia la variacié entre I’entrenament i ’experimentacio, s’observa que hi
ha una relaci6 1:8, és a dir, per cada imatge entrenada s’obtenen 8 imatges al test.
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Figura 14: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el métode RCPR.

En el metode ESR s’obté una mostra de 19396 imatges on 15518 (4/5) passen
a formar part de l’entrenament i la resta 3878 imatges (1/5), com a part del test.
Durant I'entrenament es disposa de 15518 imatges. A la taula 3 es pot veure que el
temps mitja d’entrenament és de 18027.6s amb un error del 12.73%. En canvi, en
el test amb 3878 imatges s’obté un temps mitja de 652.8s amb un error del 13.35%
(Figura 15).

Si s’estudia la variacié entre l'entrenament i I’experimentacié, s’observa que hi
ha una relacié 1:7, és a dir, per cada imatge entrenada es tenen 7 imatges al test.

imatges 15518 imatges
Vent = = =0.86———
temps 18027.6
Oy = 1matges _ 3878 _ 5.94imatges
temps 652.8 5
. Vtest 5.94
lacié = =——=06091
relacio vy 086
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Figura 15: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el metode ESR.

Rotacié 45°

En el metode RCPR es parteix d’una mostra de 19396 imatges on 15518 es
passen com a part de l'entrenament i una mostra de 3878 imatges que es passen
com a part del test. Durant ’entrenament es tenen 15518 imatges. A la taula 2
es pot observar que el temps mitja d’entrenament és de 2836.8s amb un error del
31.22%. En canvi, en el test amb 3878 imatges s’obté un temps mitja de 87.9s amb
un error del 23.64% (Figura 16).

Si s’estudia la variacié entre I’entrenament i ’experimentacio, s’observa que hi
ha una relaci6 1:8, és a dir, per cada imatge entrenada s’obtenen 8 imatges al test.

1matges 15518 tmatges
Vent = = =H54T7T——
temps 2836.8 S
Vs = tmatges _ 3878 _ 44‘12imatges
temps 87.9 S
. Vtest 44.12
lacio = = —— =8.07
relacio o F 1
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Figura 16: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test. en el metode RCPR.

En el metode ESR tenim una mostra de 19396 imatges on 15518 (4/5) es passen
com entrenament i una mostra de 3878 imatges (1/5) com a part del test. Durant
I’entrenament es tenen 14581 imatges. A la taula 3 es pot veure que el temps mitja
d’entrenament és de 16825.2s amb un error del 17.47%. En canvi, en el test amb
3878 imatges s’obté un temps mitja de 620.4s amb un error del 17.05% (Figura 17).

Si s’estudia la variacié entre I'entrenament i ’experimentacié, s’observa que hi
ha una relacio 1:7, és a dir, per cada imatge entrenada s’obtenen 7 imatges al test.

1matges 15518 1matges
Vent = = =092———
temps 16825.2 S
Pt = 1matges _ 3878 _ 6'25z'matges
temps 620.4 5
., Vtest 6.25
l = = ——=206.79
relacio o 0.2
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Figura 17: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el métode ESR.

Cap tipus de rotacio

En el metode RCPR es diposa d’una mostra de 2396 imatges on 1917 es passa
com entrenament i una mostra de 479 imatges que es passen com a part del test.
Durant I'entrenament es disposa de 1917 imatges. A la taula 2 es pot veure que
el temps mitja d’entrenament és de 211.04s amb un error del 9.5%. En canvi, en
el test amb 479 imatges s’obté un temps mitja de 9.56s amb un error del 8.77%
(Figura 18).

S’estudia la variacié entre I'entrenament i ’experimentacié, s’observa que hi ha
una relacio 1:5, és a dir, per cada imatge entrenada s’obtenen 5 imatges al test.

imatges 1917 imatges
Vent = = =9.08 ————
temps 211.04 S
s = 1matges _ 479 _ 50'10imatges
temps 9.56 ]
1
relacié = Utest _ M = 5.52
Vent 9.08

28



0.15 . : :
entrenament
. test
oal \ ]
013} \ i
AN
012} AN i
N AN
]
)
011 ]
0.090 b T — |
008 L L L L L 1 L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

iteracions

Figura 18: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el metode RCPR.

En el metode ESR es disposa d’una mostra de 2396 imatges on 1917 (4/5) es
passen com entrenament i una mostra de 478 imatges (1/5) com a part del test.
Durant I'entrenament es tenen 19181 imatges. A la taula 3 es pot veure que el
temps mitja d’entrenament és de 1914s amb un error del 4.2%. En canvi, en el test
amb 479 imatges s’obté un temps mitja de 78.9s amb un error del 8.69% (Figura
19).

Si s’estudia la variacié entre I’entrenament i ’experimentacio, s’observa que hi
ha una relaci6 1:6, és a dir, per cada imatge entrenada s’obtenen 6 imatges al test.

tmatges 1917 1matges
ent = = =1.002————
Vent temps 1914 S
Oy = tmatges _ 479 _ 6.07imatges
temps 78.9 S
., Vtest 6.07
l = =——=06.04
relacio o T 1.002
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Figura 19: Grafic d’error d’entrenament i d’error de test en el metode ESR.

4.2 Comparacio dels dos metodes
4.2.1 Comparacié quantitativa

En la comparacié quantitativa s’avaluaran els metodes respecte 'error d’entrena-
ment i de test.

En el metode RCPR, si s’estudien ara els errors, a la taula 2 es pot observar que
I’error en l'estudi d’imatges frontals és el més petit amb un error d’entrenament
del 9.50% i només un 8.77% al test. En canvi, en les rotacions de 22.5° s’obté un
error 20.81% i un 16.23% en I'entrenament i en el test, respectivament, que és més
del doble de I'error en una frontal. Succeix el mateix si es realitza una comparacio
frontal-rotacié 45°. La diferencia no és el doble, siné el triple ja que s’esta parlant
d’un error en I'entrenament del 31.22% i en la part del test d'un 23.63%.

Si es fa una valoracié global, és a dir, un estudi que inclou tot tipus d’imatges
s’obté un error d’entrenament del 24.26% i un error en test del 19.14%. Es pot
observar que aquests valors estan compresos entre els valors dels dos tipus de rotacié,
ja que les imatges frontals disminueixen quantitativament aquest error.

Finalment, s’ha comprovat que el RCPR té entre 1.5 i 4 vegades més rapidesa
que altres metodes de la competencia i que redueix el nombre de casos d’error a
quasi bé la meitat.

En el metode ESR s’observa que, on no s’inclou rotacié en cap tipus d’imatge, el
metode és més precis i s’obtenen millors resultats. En canvi, la relacié d’error entre
les imatges frontals-rotacié 22.5° varien, de ser el doble passen a ser el triple en
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I’entrenament. Per contra, en les imatges frontals-rotacié 45°, 'error s’incrementa
el quadruple. No obstant, en la part del test s’observa que 'error és més gran que
Ierror d’entrenament tant en imatges amb una rotacié de 22.5° com de 45°.

Si es fa una valoracié global, és a dir, un estudi que inclou tot tipus d’imatges
s’obté un error d’entrenament del 13.75% i un error en test del 14.66%. Es pot
observar que aquests valors estan compresos entre els valors dels dos tipus de rotacio,
ja que les imatges frontals disminueixen quantitativament aquest error.

En els grafics d’error, s’aprecia que l'increment del nombre d’iteracions, a partir
d’un nombre elevat d’itereacions en ’entrenament, no garantitza un millor resultat
en el test. Per tant, es pot dir que el fet de tenir un major nombre d’iteracions per
entrenar el model, sén casos particulars de les imatges i no rellevants.

S’observa que els dos metodes son molt precisos per imatges frontals, pero en
canvi no podem dir el mateix per imatges amb algun tipus de rotacié. El metode
RCPR déna errors més grans a les imatges amb rotacié, peré no té un temps
computacional elevat, mentre que amb I’'ESR s’observa que les imatges amb gir
tenen menor error, pero per contra s’obté un augment de temps important.

4.2.2 Comparacioé qualitativa

En aquesta seccié es mostren unes comparacions visuals dels dos metodes juntament
amb l’alineacio real de les imatges. Com es pot apreciar en les imatges frontals els
errors sén gairebé minims (Figura 20).

Cap tipus de rotacié

ESR GROUND TRUTH RCPR

Figura 20: Comparacié d’una imatge amb els dos metodes i el ground truth

Tant en les rotacions de 22.5° com en les de 45°, ja es veu perfectament com
els metodes no acaben d’ajustar-se a la imatge. Es destaquen alguns punts amb
conflictes, com podrien ser la barbeta o les parts interiors del llavi. Aquesta in-
estabilitat pot ser causada probablement perque la regié al voltant del punt no és
molt discriminativa, és a dir, no hi ha gaires canvis d’intensitat. Si s’observen les
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imatges de cadascun dels dos metodes (Figura 21, Figura 22 i Figura 23) es pot
veure que en el metode ESR els punts sén més precisos en punts com les celles, el
contorn dels ulls o la barbeta i el RCPR mostra alguns desviaments majors.

Rotacié 22.5°

GROUND TRUTH
L &

Figura 21: Comparacié d’una imatge amb els dos metodes i el ground truth

Rotacié 45°

ESR GROUND TRUTH RCPR

Figura 22: Comparacié d’una imatge amb els dos metodes i el ground truth

Tot tipus de rotacio

Figura 23: Comparacié d’una imatge amb els dos metodes i el ground truth
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A continuacié, es mostren més exemples dels metodes RCPR i ESR (Taula 4 i
Taula 5).

Ground Truth Prediction Ground Truth Prediction

Prediction

Ground Truth
" %

Taula 4: Imatges aleatories en el metode RCPR
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Ground Truth

Ground Truth

Ground Truth

Prediction Ground Truth Prediction

Prediction Ground Truth Prediction

Prediction

Taula 5: Imatges aleatories en el metode ESR
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5 Conclusions

Després d’haver vist 'estudi de la fisonomia facial, es conclou que l'estudi dels
punts representatius d’una cara és un estudi complicat i amb una precisio millorable
notablement. Encara que s’ha observat com funcionaven dos méetodes diferents pero
amb el mateix nombre de punts, els resultats obtinguts son bastant dispars.

S’observa que els dos metodes donen millors resultats quan es tracta d’imatges
frontals, en canvi les imatges amb gir, especialment les de 45°, presenten uns errors
més grans; tant en els entrenaments com en el tipus test.

Tot i aixi, no podem ser capacos de decidir quin dels dos metodes és millor. En
les imatges frontals tots dos metodes sén forca eficients, pero mostren resultats de
diferent presicié quan imposem imatges amb gir; és a dir, el metode RCPR doéna
errors més grans a les imatges amb gir, pero el temps no augmenta excessivament.
Mentre que amb I’ESR s’observa que les imatges amb gir tenen menor error, pero
en contra partida d’'un augment de temps important.

Els resultats que s’observen estan donats per a un nombre d’iteracions igual a 10
o bé igual a 100. El primer cas podriem dir que es queda curt d’iteracions. En canvi,
el segon potser en sén massa. Una millora que es podria fer és experimentar amb
50 iteracions per veure si la relacié 10-50-100 déna realment una millora important.
En el moment de doblar el nombre d’iteracions de 50 a 100, possiblement la millora
sigui inferior a la de 10 a 50.

D’altra banda, existeixen varies vies d’investigacié a partir d’aquest treball. Una
d’elles seria la possibilitat d’intentar trobar el nombre optim d’imatges per tal de
no entrenar la maquina amb més imatges de les necessaries. Una altra, seria repetir
Iestudi amb altres bases de dades de diferent nombre de punts de referencia. I per
ultim, la millora del nombre d’iteracions per obtenir el resulat més precis amb el
menor nombre d’iteracions. Evidentment, la unié d’aquestes tres vies seria la més
efectiva.

Una segona part d’aquesta mateixa investigacié que es deixa oberta per al lector
és el fet de l'estudi facial amb imatges que tinguin algun tipus d’oclusié.
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