Introduccion al reconocimiento facial y sus aplicacione

Reconocimiento Facial para Archivo
Fotografico

GUILLEM CADEVALL, FRANCESC TARRES (UGIAT TECHNOLOGIES, UPC)
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Tecnologias de Reconocimiento Faci

Tipologias RF: 1. Problema biométrico
Verificacion
ldentificacion
Clustering
Vigilancia
Deduplicacion

Indexacion Archivo Audiovisual



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Tipologias RF: 2. Pipeline

Deteccion
Alineamiento
Embedding
BUsqueda

Decision



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Tipologias RF: 3. Familias tecnoldgicas

Modelos especializados
Modelos visuales genéricos
Modelos multimodales

Servicios Comerciales



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Tipologias RF: 4. Criterios de seleccion

Precision

Tamano

Latencia

Coste

Privacidad
Explicabilidad

sesgo

Facilidad de despliegue

disponibilidad de pesos/licencias



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Tipologias RF: 5. Captura de la imagen

Metodos 2D: Reconocimiento de imagenes planas. TV, foto, video
Métodos 3D: Adquisicion de datos en 3D. Sistemas de seguridad acceso

Metodos Mixtos: Inferencia de la informacion 3D a partir de proyecciones



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Tipologias RF: 6. Tecnologias de procesado

Deteccion de Landmarks biométricos

Metodos Holisticos (PCA, LDA, Adaboost, etc.)
Métodos basados en Deep Learning

Metodos basados en proyeccion de puntos

Métodos landmarks avanzados (3D)



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Problematica a resolveNerificacion, reconocimiento, etc.

Arquitectura funcional del modelobeteccion> Alineamiente> embedding>
comparacion/identificacion

Restricciones aplicaciomrecision, coste computacional, Cloud/Premise, etc.

Grado de especializacion del modelodelos faciales especificos, modelos visuales
genéricos y modelos multimodales.

Tipo de imagenes de entradaD, 3D, 2.5 D



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Meéetodos 2D

Son los mas habituales en reconocimiento facial.

La entrada es una imagen plana en la que la cara aparece proyectada sobre el plano de la cam

Son simples y no regquieren sensores especiales.

Son sensibles a cambios de pose, iluminacion, expresion facial, oclusiones, resolucion, edat,
maquillaje, gafas, calidad de captura.

Existen grandes bases de datos de imagenes para hacer los entrenamientos de los modelos.



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Meétodo 2D

0 Captura 9 Deteccién y alineacién Extraciton f’e 0 Reconocimiento
caracteristicas

Camara RGB Imagen facial 2D Red neuronal Embedding

- q

0.23
-0.41
0.12
0.67

—'} -0.31

Red profunda
(CNN)

(O Landmarks

R conbaseige et

( N
La camara RGB Se detecta y alinea Una red neuronal extrae El embedding se compara
captura el rostro — el rostro en 2D — un vector de caracteristicas ™= con la base de datos para

y se extraen landmarks (embedding) reconocer la identidad




Tecnologias de Reconocimiento Faci

Meéetodos 3D

Usan informacion tridimensional de la cara, capturando la geometria real del rostro: profundidac
forma de la nariz, orbitas de los ojos, pomulos, curvatura de la superficie facial.

Se puede obtener mediante escaneres 3D, camaras de profundidad, sensores de luz estructure
camaras ToF, luz infraroja, reconstruccion, etc. (Android, IPhone).

Es mas estable que 2D ya que la forma del rostro cambia menos. Son menos sensibles a ataqt
suplantacion mediante imagenes. Tienen mayor independencia ante la pose

Se requieren sensores especificos por lo que son considerablemente mas caros.

También puede verse afectada por oclusiones.



Tecnologias de Reconocimiento Faci

Método 3D

Reconocimiento facial basado en la geometria 3D del rostro
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Tecnologias de Reconocimiento Faci

Métodos 2.5 D

Utilizar imagenes 2D para inferirla orientacion de la cabeza y reconstruir una version aproximad
la cara en 3D.

Uso de sensores RGEpth. Cada pixel tiene asociadas 4 componentes: R, G, B 1 D.

Pueden obtener algunas mejoras sobre los méetodos 2D clasicos sin necesidad de equipos de
adquisicion complejos gue pueden usarse en instalaciones de bajo coste.

Los métodos mixtos intentan obtener lo mejor de ambos mundos: la facilidad de captura de los
metodos 2D y parte de la robustez geométrica de los métodos 3D. Para ello estiman profundide
pose 0 modelos faciales 3D a partir de imagenes 2D, o combinan imagenes RGB con sensores
profundidad.



Tecnologias de Reconocimiento Facl

Método mixto (2D + 3D / 2.5D)

Fuente RGB (2D)
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Modelo de
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N Idea clave:
@ El método mixto combina la informacién de apariencia (2D) con la geometria facial (3D) para
obtener representaciones mas robustas frente a pose, iluminacién y oclusiones.



Tecnologias de Reconocimiento Faci

2.5 D for Pose Invariance

High Correlation in left Area High Correlation in central Area




Fases del Reconocimiento Facial

Detéccion Facial Reconocimiento Facial

Vector de Embedding
1024 Dimensiones
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Fases del Reconocimiento Facial

Pipeline Basico

Deteccion Facial
DETECCION FACIA RECONOCIMIENTO
FACIAL . . ]
Reconocimiento facial



Fases del Reconocimiento Facial

Pipeline Basico

Deteccion Facial
eoneaamiene
Reconocimiento facial

Deteccion Fiducials
Correccion frontal

Normalizacion



Fases del Reconocimiento Facial

Pipeline Basico (Face Recognition)

Deteccion Facial.ocalizar las caras en el video/imagen. Los detectores mas usados son

Adaboost (OpenCV), MTCNN, RetinaFace, SCRFPat®lo variantes basadas en
CNN//Transformers.

Alineamiento y normalizacionA partir de los fiducials se corrige la alineacion y la escala
de las caras. Pequenos errores pueden afectar mucho al embedding.

Extraccion de embeddingse convierte la cara en un vector, que intenta conservar la
identidad y descartar variaciones de pose, lluminacion, expresion, edad, camara, etc.
FaceNet fue uno de los algoritmos fundacionales

Comparacion, verificacion o identificaciofon el embedding se puede hacer

verificacion 1:1, verificacion 1:N o clusterd@prupar caras de una misma persona sin
saber su nombre.



Fases del Reconocimiento Facial

Pipeline Basico (Face Recognition)

l. Input image
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Fases del Reconocimiento Facial

Pipeline Basico

Maria C Nombre, ID Unico, Embedded VectoopLeft, BottomRight

Carmen J

José P




Fases del Reconocimiento Facial

Pipeline Basico (Emotion Recognition)

1. Input image
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2. Face detection
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5. Feature extraction
with a neural network
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6. Emotion
classification

7. Predicted
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Face Detection

wAdaboost

wMTCNN

wRetina Face (BB + puntos faciales)
WSCRFD

wYOLGFace
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The Concept of Face Detection

Adaboost Face Detection, Viola & Jones, 2001

presenter

Applied Image Processing - francesctarres.wordpress.com 25



http://francesctarres.wordpress.com

UNIVERSITAT POLITECNICA
DE CATALUNYA

BARCELONATECH

The Concept of Face Detection
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The original image was created 2002 by user ‘Furitsu’ (a real Photoshop
wizard) at Worth1000.com

Applied Image Processing - francesctarres.wordpress.com 26
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Detecion Facial

Adaboost (OpenCV)
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A very short history of
Computer Vision

Applied Image Processing - francesctarres.wordpress.com 28
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A very short history of
Computer Vision

Applied Image Processing - francesctarres.wordpress.com 29
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A very short history of
Computer Vision

& [ace Detection, Viola & Jones,
T{ :_” 2001
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Face Detection

RetinaFACE

Inspired in RetinaNet an object detection architecture
CNN based architecture.
Trained to detect face, eyes, mouth and nose

N

(a) - Face Landmark Detection (b) - Face Crop (¢) - Face Alignment

Applied Image Processing 31
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RetinaFace

Figure 6. RetinaFace can find around 900 faces (threshold at 0.5) out of the reported 1151 people, by taking advantages of the proposed joint
extra-supervised and self-supervised multi-task learning. Detector confidence is given by the colour bar on the right. Dense localisation
masks are drawn in blue. Please zoom in to check the detailed detection, alignment and dense regression results on tiny faces.
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RetinaFace
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RetinaFace
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Figure 2. An overview of the proposed single-stage dense face localisation approach. RetinaFace is designed based on the feature pyramids
with independent context modules. Following the context modules, we calculate a multi-task loss for each anchor.
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RetinaFace
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Detecion Facial: YuNet Milisecond Face Detectc
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Reconocimiento Facial: Entrenamientc

Red Neuronal QUEREMOS UN VECTOR

Embedding Vectors que represente a Guillem
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Face Detection & Recognition
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Figure 6. RetinaFace can find around 900 faces (threshold at 0.5) out of the reported 1151 people, by taking advantages of the proposed joint
extra-supervised and self-supervised multi-task learning. Detector confidence is given by the colour bar on the right. Dense localisation
masks are drawn in blue. Please zoom in to check the detailed detection, alignment and dense regression results on tiny faces.
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Reconocimiento Facial

@ x;: Thei-th training sample with label y;.
@ W, :The target embedding of identity y;.

-~ 0,; : The angle between x; and target W, .
= Vintra(0yi) : The scale of intra-class gradient.

O : Targets of other 1dentities ' # y;.
: Angles between x; and other targets

vinter( ) : The scale of inter-class gradient.
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Face Recognition Basic ldea
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