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“El verdadero progreso Se da cuando se pone la tecnologia al alcance de todos”, Henry Ford.

“Me lo contaron y lo olvidé; lo vi y lo entendi; lo hice y lo aprendi”, Confucio.
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RESUMEN

Las imagenes de orejas como identificadores biométricos son una fuente altamente confiable
y estable para el reconocimiento de personas. La oreja humana no sufre cambios drasticos al
largo de los afios de vida de una persona, no son afectadas por las expresiones faciales o rasgos
de envejecimiento y son menos propensas a sufrir dafios que alteren su estructura natural. Estas
caracteristicas hacen de las orejas un rasgo biométrico que podria ser usado tanto como los

rostros y las huellas dactilares 0 como un complemento a estos.

En este trabajo se han investigado y analizado diferentes métodos para emplear técnicas de
aprendizaje profundo a las tareas involucradas en el reconocimiento de personas usando
imagenes de orejas. Las cuales incluyen la deteccion, la segmentacion, y el reconocimiento
propiamente dicho. El uso de técnicas de aprendizaje profundo surge de la necesidad de
ejecutar el proceso de reconocimiento en ambientes de alta variabilidad y sin un control
especifico, tales como las situaciones que se dan en interiores y exteriores de centros
comerciales, instituciones publicas, privadas, o simplemente en las calles. Este tipo de

reconocimiento son usados por sistemas de seguridad o video vigilancia.
Palabras clave:

Orejas, biometria de la oreja, reconocimiento de personas, reconocimiento de orejas,

aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales.
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ABSTRACT

Ear images as biometric identifiers are a highly reliable and stable source for people
recognition. The human ear does not suffer drastic changes throughout a person's lifetime, they
are not affected by facial expressions or aging features and are less prone to damage that alters
their natural structure. These characteristics make ears a biometric trait that could be used as

well as faces and fingerprints or just as a complement to them.

In this work, different methods have been investigated and analyzed to apply deep learning
techniques to the tasks involved in the recognition of people using ear images. These tasks
include detection, segmentation, and recognition itself. The use of deep learning techniques
arises from the need to execute the recognition process in environments of high variability and
without specific control, such as situations that occur inside and outside of malls, public or
private institutions, or simply on the streets. This type of recognition is used by security or

video surveillance systems.
Key words:

Ears, ear biometrics, people recognition, ear recognition, deep learning, convolutional neural

networks.
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INTRODUCCION

El reconocimiento de personas es una necesidad constante en la sociedad, esto ha generado que
campos como la biometria se conviertan en areas de investigacion activas a lo largo de varios
afios. Sistemas basados en reconocimiento biométrico son ampliamente usados en aplicaciones
de seguridad, video vigilancia y ciencias forenses. Algunos rasgos fisicos comunmente usados
en estos sistemas son las huellas dactilares, el rostro y el iris. Aunque inicialmente este tipo de
sistemas se utilizaban como herramientas para investigaciones criminales, en la actualidad los
sistemas de verificacion basados en biometria son bastante comunes y usados para una amplia
variedad de propdsitos comerciales y de seguridad. Por ejemplo, se utilizan en la banca en
linea, el comercio electrénico, la atencién médica, el check-in en el aeropuerto, la seguridad

fronteriza, el desbloqueo de teléfonos maviles, la aplicacion de la ley entre otros.

No obstante, otro rasgo que puede ser usado como identificador biométrico para el
reconocimiento de personas son las orejas. Las caracteristicas anatdbmicas de las orejas difieren
de una persona a otra y han sido reconocidas como un medio de identificacion personal.
Bertillon (1890), un crimindlogo franceés, fue el primero en investigar las orejas y su potencial
para la identificacion de individuos. En 1964, un oficial de policia estadounidense, llamado
Alfred lannarelli, recopil6 mas de 10,000 imégenes de orejas y realiz6 algunos estudios en los
que determind 12 caracteristicas de las orejas para identificar a un individuo (lannarelli, 1989).
Algunas caracteristicas que hacen que las orejas resulten en una fuente de informacion
confiable y estable son que las orejas no sufren cambios drasticos a medida que la persona
envejece y tampoco la estructura es afectada por las expresiones faciales. De acuerdo con Jain,
Flynn, & Ross (2010) la estructura de la oreja permanece sin cambios entre la edad de 8 y 70

afios, después de los 70 afios la oreja crece de forma longitudinal, pero sin alterar su estructura.
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Ademas, las orejas pueden incluso ser distinguidas entre gemelos idénticos, segin Nejati,

Zhang, Sim, Martinez-Marroquin, & Dong (2012).

El reconocimiento biométrico de la oreja se refiere a la tarea de reconocer personas a partir de
iméagenes de la oreja utilizando técnicas de vision artificial y aprendizaje automatico. Esta tarea
ha sido investigada en los ultimos afios logrando grandes mejoras. Sin embargo, enfoques como
la deteccion de orejas y el reconocimiento de orejas se han abordado de forma independiente
sin tener en cuenta que forman parte de un proceso unificado y deben investigarse como un
todo. EI empleo de técnicas de visidon por computadora y aprendizaje automatico en este tipo
de tareas es debido a que, en la ultima década, los algoritmos basados en técnicas de aprendizaje
profundo y modelos de redes neuronales convolucionales han tenido un buen rendimiento en

tareas como clasificacion de imagenes y deteccion de objetos.

A pesar de que las orejas tienen ventajas distintivas sobre otros rasgos fisicos, su
reconocimiento presenta desafios importantes que deben ser abordados. Uno de ellos es la
oclusion, esta puede ser producida por el cabello, audifonos, auriculares, aretes, piercings, u
otros accesorios para las orejas o la cabeza. Asi como otros problemas como la variacion en la
iluminacion, la posicion de la cabeza, imagenes borrosas, baja resolucion, desenfoque, entre
otros. Estos problemas generalmente se presentan cuando la captura de iméagenes se realiza en
condiciones no controladas, lo que se conoce también como reconocimiento en la naturaleza.
El reconocimiento en condiciones no controladas hace referencia al hecho de capturar las
iméagenes en escenarios de la vida real donde existe una alta variacién generada por el entorno.
Esta variacién genera grandes desafios para las tareas de deteccidon, segmentacion y

reconocimiento.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




-v== . UNIVERSIDAD
REPOQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM -« DE SANTA MARIA

CAPITULO I

1 PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION
1.1 Descripcion del problema

1.1.1 Definicion del problema

El reconocimiento de personas usando imagenes de orejas capturadas en condiciones
controladas ha sido ampliamente explorado en los Gltimos afios, sin embargo, hay pocos
experimentos realizados con imagenes tomadas en ambientes no controlados (Kamboyj,
Rani, & Nigam, 2022) (Booysens & Viriri, Ear Biometrics Using Deep Learning: A Survey,
2022). Ademas, usualmente se abordan las tareas de deteccion y segmentacion por separado
de las tareas de extraccion de caracteristicas y reconocimiento (Cintas, y otros, 2019)
(Alshazly, Linse, Barth, & Martinetz, 2020). Es importante abordar y evaluar todas las tareas
en conjunto en un proceso end-to-end, ya que el rendimiento de tareas previas tendrd un

impacto en el rendimiento de tareas posteriores.
1.1.2 Lineay Sub-linea de Investigacion

Inteligencia Artificial e Inteligencia Artificial Aplicada
1.1.3 Tipoy Nivel de Investigacion

El tipo de investigacion es aplicada, ya que se pretende usar conceptos de biometria,
principios de aprendizaje profundo y redes neuronales para la aplicacién en el
reconocimiento de personas usando imagenes de orejas. Por otro lado, el nivel de
investigacion es exploratorio, correlacional y experimental, ya que el campo de
reconocimiento usando orejas alin se encuentra en etapas iniciales al igual que las técnicas

aplicadas para el reconocimiento en ambientes no controlados. Asi como también se busca,
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mediante experimentos, explorar técnicas que fueron usadas en areas similares y aplicarlas

al area de reconocimiento de orejas.

1.2 Objetivos

1.2.1 General

Reconocer personas usando imagenes de orejas capturadas en ambientes no controlados

aplicando técnicas de aprendizaje profundo.
1.2.2 Especificos

i.  Caracterizar el estado del arte de la Inteligencia Artificial en tareas especificas de
deteccion, segmentacion y reconocimiento de objetos, usando redes neuronales
convolucionales.

ii.  Implementary entrenar modelos de redes neuronales convolucionales para la deteccion,
segmentacion y reconocimiento de orejas.

iii.  Validar la efectividad de los modelos entrenados.
iv.  Validar el proceso de reconocimiento de personas usando iméagenes de orejas en

ambientes no controlados.
1.3 Solucion propuesta

Un proceso completo de reconocimiento usualmente implica las tareas de deteccion,
segmentacion, alineacion, descripcion y finalmente el reconocimiento en si. En tanto, antes
del reconocimiento, es necesario abordar las tareas previas de forma efectiva ya que esto
tendra un impacto en las siguientes fases del reconocimiento. En este trabajo se propone
utilizar técnicas de aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) y Redes Neuronales
Convolucionales o Convolutional Neural Networks (CNN) para abordar los problemas de

deteccion y segmentacion, asi como también el reconocimiento de imagenes de orejas. La
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propuesta implica explorar diferentes modelos, entrenarlos y ajustarlos a las tareas y

problemas mencionados.
1.4 Justificacion

La investigacion de técnicas DL son areas que vienen siendo exploradas hace varios afos,
asi como su aplicacion en distintos problemas y situaciones del dia a dia. Las CNN han
tenido un gran éxito en aplicaciones practicas y constituyen el estado del arte en muchos
problemas de vision computacional, esto se debe al hecho de que han demostrado ser muy
eficaces para la clasificacion de imagenes a gran escala (Akcay, Kundegorski, Willcocks,
& Breckon, 2018) (Liang, He, Li, & Wang, 2019) (Medus, Saban, Francés-Villora, Bataller-
Mompean, & Rosado-Mufioz, 2021). Ademas, una de las competencias méas conocidas de
vision computacional, el ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
(Stanford Vision Lab, 2015), evidencia que los algoritmos basados en técnicas de
aprendizaje profundo alcanzan los mejores resultados en tareas como deteccion,

localizacion y clasificacion de objetos.
1.5 Alcancey limitaciones

En cuanto al alcance de esta investigacion, este abarca la evaluacion de los principales
modelos propuestos en la literatura que hagan uso de técnicas DL y que hayan sido aplicados
en contextos similares como el reconocimiento facial o reconocimiento de otras
caracteristicas biométricas. Mientras que las limitaciones estan dadas por la cantidad y
disponibilidad de bases de datos propuestas en la literatura para resolver tareas de vision
computacional, ya que la cantidad y extension de los datos son un elemento importante

cuando se aplica técnicas de aprendizaje profundo.
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CAPITULO Il

2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo presenta conceptos basicos para una mejor comprension del trabajo realizado,
asi como también describe la revision del estado del arte en cuanto a deteccion de imagenes
de orejas y reconocimiento de personas usando iméagenes de orejas. Finalmente, la Ultima
seccion describe las técnicas generales de entrenamiento de redes neuronales

convolucionales y las herramientas usadas para el entrenamiento de los modelos.

2.1 Bases teoricas del Proyecto

2.1.1 Biometria de la Oreja

Recientes investigaciones han demostrado que el reconocimiento basado en la oreja o en la
estructura visible del oido externo, no es menos efectiva que otros tipos de reconocimiento,
tales como rostro o huellas dactilares (Jain, Flynn, & Ross, 2010). De hecho, el desarrollo
de diferentes técnicas ha permitido que el reconocimiento de oreja alcance un rendimiento
similar al de reconocimiento basado en imagenes de rostros por ejemplo. Ha sido también
experimentalmente probado que las orejas son Unicas en cada individuo (Bertillon, 1890)
(lannarelli, 1989). Ademas, sus caracteristicas son mas estables a lo largo de la vida de una
persona, comparado con el envejecimiento de rostros o el dafio causado en las huellas
digitales debido a tareas repetitivas. Esto contribuye a que las orejas sea un elemento
relativamente estable para la identificacion y verificacion de personas. Ademas, la
adquisicion y manejo de imagenes de orejas tiene un bajo costo, ya que pueden ser
capturadas con una camara simple, no se necesita ningun tipo de sensor especializado, y no
se necesita la activa cooperacion de los individuos. Estas caracteristicas incrementan adn

mas el interés en este campo.
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La Figura 1 muestra la apariencia de la oreja, la cual esta definida por el hélix, antihelix,
trago, antitrago, la concha, las fosas triangular y escafoidea, los pilares del antihelix y el

lI6bulo.

Fosa Triangular Helix

Raiz del Helix Fosa Escafoidea

Trago ) o
Pilares del Antihelix

Antihelix
Concha
Antitrago
Lobulo

Figura 1 Estructura de la oreja

Fuente: Elaboracion propia

A pesar de que el reconocimiento de oreja no es usado ampliamente ain para la
identificacion y/o verificacion de personas, existe concreta evidencia que es adecuado y
confiable para ser usado e implementado en sistemas biométricos (Pflug & Busch, 2012)

(Jain, Flynn, & Ross, 2010).
2.1.2 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) es un subconjunto del Aprendizaje
Automatico o Machine Learning (ML) que se basa en el uso de Redes Neuronales

Artificiales. La
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Figura 2 muestra la relacién entre las técnicas de ML, DL y el area de la Inteligencia
Artificial o Artificial Intelligence (Al). Se le llama aprendizaje profundo debido a que las
topologias o arquitecturas usan redes neuronales artificiales de multiples capas, ya sean de
entrada, salida u ocultas. Cada capa contiene unidades que transforman los datos de entrada
en datos que seran usado por la siguiente capa, por lo tanto, estos algoritmos aprenden como
hacer una prediccion a través de su propio procesamiento de datos (Microsoft
Documentation, 2022). A diferencia de las técnicas de ML, a estos algoritmos se les debe
proporcionar informacion extra que debe ser previamente obtenida, por ejemplo, usando

técnicas de extraccion de caracteristicas manuales (ver Figura 3).

Inteligencia
Artificial

Aprendizaje

Automatico

Aprendizaje
Profundo

Figura 2 El aprendizaje Profundo y la Inteligencia Artificial

Fuente: Elaboracion propia

Gracias a la estructura de las redes neuronales artificiales, las técnicas de aprendizaje
profundo son capaces de identificar patrones en datos no estructurados tales como imagenes,
sonido, video y texto. Las redes neuronales artificiales estan formadas por capas de nodos
conectados y para el caso de las técnicas de aprendizaje profundo estas redes contine una
gran cantidad de capas. Algunas de las topologias que se puede mencionar dentro de las

redes neuronales artificiales son: las redes de retroalimentacion o Multilayer Perceptron
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(MLP), las redes neuronales recurrentes o Recurrent Neural Networks (RNN), las redes
neuronales convolucionales o Convolutional Neural Networks (CNN), las redes adversarias

generativas 0 Generative Adversarial Network (GAN) y las redes transformadoras o

Transformers.
Aprendizaje Automatico
. .

n No Oreja

Entrada Extraccn’o " 3 Clasificacion Salida
caracteristicas
Aprendizaje Profundo
— . . > - — ’ —»

Entrada Extraccion de caracteristicas + Clasificacion Salida

Figura 3 Aprendizaje automatico vs. aprendizaje profundo para un caso de clasificacion de dos tipos o clases
de objetos: oreja y no oreja.

Fuente: Elaboracion propia

2.1.3 Redes Neuronales Convolucionales

La red neuronal convolucional es un tipo especializado para el procesamiento de datos que
tienen una topologia tipo cuadricula. Un ejemplo claro son los datos de imagen, que pueden
pensarse como una cuadricula 2D de pixeles. EI nombre “convolucional” indica que la red
emplea una operacion matematica Ilamada convolucién que es un tipo especializado de
operacion lineal (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). La arquitectura de una CNN
tipica consiste en dos partes: la parte de extraccién de caracteristicas, que usa operaciones
de convolucion para extraer caracteristicas de una imagen; y la parte de clasificacion, que

es ejecutada haciendo uso de un Perceptron Multicapa (ver Figura 4).
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La parte de clasificacion de una CNN se basa en el tradicional modelo de una red neuronal
artificial, el cual puede ser definido de la siguiente manera. Dada una red neuronal de N
capas, sea Xo y Xn los vectores de entrada y salida respectivamente de la red. Donde el vector
Xn-1 €s la entrada de la capa n (donde n =1, ..., N). Ademas, si W, es una matriz de pesos y
bn un vector de bias, entonces la capa de salida, X,,, puede ser representada con el siguiente

vector:
Xy = f (Wn Xp-1 + bn):

donde f es una funcién de activacion. En un problema de reconocimiento, el proceso de
entrenamiento consiste en encontrar los valores éptimos para el conjunto de pardmetros de
pesos y bias {W,, b,} que minimice el error de clasificacion. Es una practica comun utilizar
el algoritmo de gradiente descendiente para determinar cbmo deben cambiar los parametros
para disminuir el error. La definicion del error depende del tipo de dato de salida

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

La Figura 4 muestra la arquitectura basica de una CNN usada para clasificacion. Esta
arquitectura presenta 4 tipos de capas principalmente. Capa convolucional, capa de
agrupacion o Pooling, capa de unidad lineal rectificada o ReLU, y capa completamente
conectada o Dense Layer. Las capas de convolucion toman una imagen como entrada y usan
una matriz de filtro para realizar la convolucion. La capa de agrupacion se usa comiunmente
para reducir la dimensionalidad y extraer la informacion mas significativa de cada seccion
de la imagen. Las capas ReLU se utilizan para llevar la no linealidad a la red. Finalmente,
las capas completamente conectadas se utilizan para conectar todas las neuronas de la capa
anterior a la siguiente capa. En una red usada para clasificacion, la Gltima capa también se

le conoce como capa de clasificacion.
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Extraccidn de caracteristicas Clasificacion
Capa convolucional + ReLU . Capa completamente conectada
B Capa de agrupacién B Capa de clasificacion

Figura 4 Estructura comun para una CNN

Fuente: Elaboracion propia

2.1.4 Redes Neuronales Convolucionales Basadas en Regiones para la Deteccién de

Objetos (R-CNN)

Este tipo de arquitectura fue creada para resolver el problema de la deteccion de objetos, la
tarea que consiste en encontrar diferentes objetos en una imagen y clasificarlos. Una CNN
basada en Regiones (R-CNN) toma una imagen y genera cuadros delimitadores con la
etiqueta correspondiente para cada objeto en la imagen. Los cuadros delimitadores son
propuestos usando un proceso llamado bdsqueda selectiva, este proceso agrupa pixeles
adyacentes por color, textura o intensidad para generar un conjunto de propuestas. Luego,
las imagenes de los cuadros delimitadores propuestos pasan por una red previamente
entrenada para averiguar qué objeto hay en la imagen. Finalmente, se realiza un proceso de
ajuste basado en regresion lineal para mejorar los cuadros delimitadores y obtener

coordenadas mas ajustadas al objeto. (Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014)
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2.1.4.1 LaRépida R-CNN o Fast R-CNN

Con el objetivo de mejorar el tiempo de rendimiento de una R-CNN, Girshick (2015)
propuso la Répida R-CNN o Fast R-CNN. Una R-CNN genera alrededor de 2,000
propuestas de regiones para cada imagen, las cuales pasan a través de otra CNN para extraer
caracteristicas, dando como resultado 2,000 pases por imagen. Esto agregado al clasificador
que predice la clase y el modelo de regresion que ajusta los cuadros delimitadores, hacia
que el modelo fuera realmente lento para entrenar. La Fast R-CNN resuelve este problema
mediante el uso de una técnica conocida como agrupacion de regiones de interés o RolPool.
Esta técnica comparte el mapa de caracteristicas de una imagen entre sus subregiones, por
lo que cada subregion toma su correspondiente region del mapa de caracteristicas para luego
aplicar una agrupacion maxima para finalmente obtener el mapa de caracteristicas para cada
subregion. De esta forma, las 2,000 pasadas que se realizaban por imagen se reducen a una
sola. Ademas, la Fast R-CNN une la red convolucional, el clasificador y el regresor de
cuadro delimitador que funcionaban por separado en el modelo R-CNN. Por lo tanto, la Fast
R-CNN usa una sola red para generar los dos resultados, cuadros delimitadores y

clasificacion.
2.14.2  LaMas Rapida R-CNN o Faster R-CNN

En el afio 2017, se public6 un trabajo que proponia hacer esta arquitectura ain mas rapida
que la propuesta anterior. Los autores descubrieron que el algoritmo de blsqueda selectiva
que proponia las regiones que sirven como entrada a la R-CNN era la parte que hacia que
todo el proceso fuera muy lento. Ellos observaron que el mapa de caracteristicas
convolucionales utilizado por la Répida R-CNN también se puede usar para generar
propuestas de region. De esta manera, en lugar de usar un algoritmo externo para proponer
las regiones, la mas rapida R-CNN posee una CNN extra que obtiene las regiones de

propuesta durante el entrenamiento (Ren, He, Girshick, & Sun, 2017).
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2.143 La Méscara R-CNN o Mask R-CNN

Algunos afios mas tarde, la deteccion de objetos basada en cuadros delimitadores evoluciond
a una segmentacion a nivel de pixel con la propuesta Mask R-CNN presentada por un grupo
de investigacion en Al de Facebook (He, Gkioxari, Dollar, & Girshick, 2017). La Mask R-
CNN aborda la segmentacion agregando una rama a la Fast R-CNN que genera una mascara
binaria, es decir una matriz de unos y ceros, los 1 son ubicados en pixeles que pertenecen al

objeto y los 0 en los demaés pixeles.

La gran diferencia de la Mask R-CNN con respecto a sus predecesores es que no solo puede
realizar la deteccion de objetos, sino también la segmentacion de instancias. Esto significa
que el algoritmo puede predecir los cuadros delimitadores para todos los objetos de una
imagen que pertenecen a una clase, y también puede especificar todos los pixeles que
pertenecen a cada objeto detectado en la imagen. Figura 5 muestra la diferencia entre cuatro
tareas similares de vision artificial: clasificacion, segmentacion semantica, deteccion de
objetos y segmentacion de instancias, todas ellas realizadas sobre la misma imagen. Un
algoritmo de clasificacion puede predecir que hay un objeto que pertenece a la clase “globo”.
Una segmentacion semantica puede generar todos los pixeles que pertenecen a todos los
objetos de la clase “globo”. Un algoritmo de deteccidn de objetos, como la Mas Réapida R-
CNN, puede predecir la ubicacion de los 7 objetos globo. Aungue los objetos se superponen,
la prediccion puede especificar cuadros delimitadores para cada objeto globo. Finalmente,
un algoritmo de segmentacién de instancias, como la Mask R-CNN, predecira la ubicacion
de los 7 objetos y los pixeles que pertenecen a cada objeto, marcando la diferencia para cada
instancia. En otras palabras, muestra la ubicacion del primer globo y sus correspondientes
pixeles, la ubicacidn del segundo globo y sus correspondientes pixeles, y asi sucesivamente

para las 7 instancias de objetos de clase globo.
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Clasificacion Segmentacion semantica

Deteccion de objetos Segmentacion de instancias

Figura 5 Deteccion y segmentacion de objetos
Fuente: Imagen extraida de Abdulla (2019)
Dado que la deteccion y segmentacion de objetos es la primera etapa en el proceso
reconocimiento, su rendimiento tiene una gran influencia en todo el sistema de
reconocimiento. Por lo tanto, agregar una CNN basada en segmentacion de instancias que
detecte oidos a nivel de pixel podria mejorar el rendimiento de la proxima etapa, asi como

el proceso de reconocimiento completo.
2.1.5 Redes Neuronales Convolucionales para Reconocimiento de Objetos

La tarea de extraccion de caracteristicas mediante imagenes implica extraer un mayor nivel
de informacion de los valores de pixeles de la imagen que pueden capturar la distincion
entre categorias. Se han explorado ampliamente diferentes técnicas que utilizan modelos DL
pre-entrenados debido a que las bibliotecas y frameworks como Tensorflow (Google Brain

Team, 2015) y PyTorch (Facebook's Al Research lab (FAIR), 2016) contienen estos
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modelos basicos pre-entrenados en algunos conjuntos de datos a gran escala conocidos,
como ImageNet (Stanford Vision Lab, Stanford University, 2020) o Coco (Lin, y otros,
2015). ElI modelo utilizado para la extraccion de caracteristicas en este trabajo se describe a

continuacion.
2.15.1 VGG

Este modelo fue propuesto por Simonyan & Zisserman (2015) de la Universidad de Oxford
y fue presentado en la competencia del Image Large-Scale Visual Recognition Challenge
en el afio 2014. Este modelo alcanzo un 92,7% de precision en la prueba top-5 sobre 14
millones de imagenes pertenecientes a 1000 clases. Los autores investigaron la profundidad
de los modelos y su impacto en el reconocimiento de imagenes a gran escala. Descubrieron
que al aumentar la profundidad y usar filtros muy pequefios logran una mejora significativa
en la tarea de reconocimiento. El tamafio de la imagen de entrada en este modelo es de 224
X 224 pixeles. Los filtros son de tamafio de 3 x 3 para capturar la nocion de
izquierda/derecha, arriba/abajo, centro. EI paso de convolucion se fija en 1 pixel para
conservar la resolucion espacial después de la convolucion. La agrupacion espacial se lleva
a cabo mediante cinco capas de agrupacion maxima, que siguen a algunas de las capas
convolucionales. La agrupacion maxima se realiza en una ventana de pixeles de 2 x 2, con
un paso de 2. La pila de capas convolucionales y de agrupacion méxima son seguidas por
tres capas completamente conectadas. Las dos primeras con tamafio de 4096 unidades, y la
tercera configurada con 1,000 unidades para realizar la clasificacion de los 1000 objetos en
el conjunto de datos. La capa final utiliza una funcion de activacién llamada softmax, la cual
es una funcién matematica que convierte un vector de numeros en un vector de
probabilidades, donde las probabilidades de cada valor son proporcionales a la escala
relativa de cada valor en el vector. Estas probabilidades luego son interpretadas como

posibles etiquetas para el objeto en la imagen.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPQSITORIO DE

TESIS UCSM =2 DE SANTA MARIA

2.2 [Estado del Arte

2.2.1 Bases de datos de orejas

Esta seccion describira algunos conjuntos de datos de orejas que han sido propuestos y
utilizados para entrenar y probar diferentes enfoques en la literatura. Los primeros dos
conjuntos abordan el problema de segmentacion y presentan anotaciones a nivel de pixel
indicando si un pixel pertenece al objeto oreja o no. El resto de los conjuntos se encuentran
anotados por sujeto; por lo tanto, se utilizan para problemas de reconocimiento y
verificacion. Segun el tipo de iméagenes que recolectan, estos conjuntos pueden clasificarse
como conjuntos restringidos, semi-restringidos y no restringidos. Finalmente, el ultimo
conjunto de datos fue creado para resolver el problema de alineacion y normalizacion de

iméagenes de orejas, ya que cuentan con anotaciones de puntos de referencia en la oreja.
2.2.1.1  UBEAR - University of Beira Interior Ear Dataset

Este conjunto retne 4,430 imagenes en escala de grises de 126 sujetos. La mayoria de los
individuos tenian menos de 25 afios. Este conjunto de datos no presenta imagenes recortadas
alrededor de la oreja, sino que las imagenes de rostro completo (Figura 6). Todas las
iméagenes tienen el mismo tamafio de 1,280 x 960 pixeles. Ademas, presentan una mascara
binaria con la oreja segmentada para cada imagen, que fue anotada de forma manual. Todas
las imagenes se tomaron de grabaciones de video a 3 metros de distancia de la camara.
Luego, se pidid a los individuos que movieran la cabeza hacia arriba y abajo y hacia afuera
y adentro. También se les pidio a los sujetos dar un paso hacia adelante y hacia atras desde
la posicidn inicial. Para cada persona, se capturaron ambos oidos en dos sesiones diferentes,
dando un total de cuatro videos por sujeto. Cada secuencia de video fue analizada
manualmente, seleccionando alrededor de 17 cuadros para cada persona. Este conjunto de
datos también presenta anotaciones de sujetos y anotaciones de oreja izquierda y derecha.

Las imagenes fueron almacenadas en formatos TIFF y BMP.
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Figura 6 Imagenes de muestra del conjunto de datos UBEAR

Fuente: Raposo, Hoyle, Peixinho, & Proenga (2011)

2.2.1.2  AWE - Annotated Web Ears para Segmentacion

Este conjunto recopila imagenes de la web tomadas en entornos sin restricciones y de
diferentes resoluciones. Contiene 1,000 imagenes con una gran variedad en apariencia,
etnia, oclusion, posicion de la cabeza, lado de la cabeza e iluminacion (Figura 7). El conjunto
esta dividido en dos grupos: el de entrenamiento con 750 imagenes y el de prueba con 250
imagenes. Cada imagen tiene un tamafio de 480 x 360 pixeles, a color y guardadas en
formato PNG. Cada imagen tiene un cuadro delimitador y una imagen de mascara binaria

para cada oreja presente en la imagen. No contienen anotaciones de sujeto.

Figura 7 Imagenes de muestra del conjunto de datos AWE para segmentacion
Fuente: Emersic Z. , Gabriel, Struc, & Peer (2018)
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2.2.1.3 IITD Ear Dataset - Indian Institute of Technology of Delhi

Este es un conjunto restringido que reine 493 iméagenes pertenecientes a 125 sujetos. Cada
persona tiene de 3 a 5 muestras de imagenes de la oreja derecha. Las imagenes estan en
escala de grises, tienen el mismo tamafio 272 x 204 pixeles y estan guardadas en formato
BMP. Las imagenes en este conjunto no presentan mucha variacion en la pose ya que todas
las imagenes fueron tomadas en posicion de perfil, tampoco en el uso de accesorios y los
casos de oclusién son minimos. Las imagenes se adquirieron usando una camara digital en
un ambiente interior durante nueve meses sin iluminacion adicional. Cada voluntario se
sentd en una silla'y se fijé una camara digital para adquirir la region de interés, asegurando
la presencia de la oreja en las imagenes. Los sujetos tenian 14 y 58 afios. La Figura 8 presenta

muestras de 3 personas encontradas en este conjunto.

Figura 8 Imé&genes de muestra del conjunto de datos IITD
Fuente: Kumar & Wu (2012)

2.2.1.4  AMI - The Mathematical Analysis of Images Dataset

Este conjunto restringido recopila imagenes de estudiantes, profesores y personal del
Departamento de Informética de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria en Espafia.

Contiene 700 iméagenes pertenecientes a 100 personas con edades entre los 19 y 65 afios.
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Cada sujeto presenta siete muestras, una de la oreja derecha y seis de la oreja izquierda,
algunos ejemplos pueden observarse en la Figura 9. Todas las imagenes son a color, tienen
el mismo tamafo de 492 x 702 pixeles y estan guardas en formato PNG. Las imagenes se
tomaron en un ambiente interior bajo las mismas condiciones de iluminacién para todos los
sujetos. El sujeto se encuentra a unos dos metros de la camara y mirando unas marcas
previamente fijadas, por lo tanto las imagenes presentan poca variacion en la iluminacion y

posicidn de la cabeza, pero en algunos casos esta presente la oclusion y los accesorios.

Figura 9 Imagenes de muestra del conjunto de datos AMI

Fuente: Gonzalez, Alvarez, & Mazorra (2019)

2.2.15  WPUT Dataset - The West Pomeranian University of Technology

Este conjunto retune 2,070 iméagenes de 501 individuos (254 mujeres y 247 hombres), la
mayoria de ellos en el rango de 21 a 35 afios. Cada sujeto presenta de 4 a 8 imagenes (al
menos dos imagenes por oreja). Para 451 sujetos, las muestras se tomaron en una sola sesion,
mientras que el resto tuvo sesiones repetidas. Este conjunto de datos se cred para reflejar las

condiciones de la vida real y recopilar la mayor variedad posible. Estas variaciones estan
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asociadas a la oclusion provocada por cabello, aretes, accesorios de orejas, anteojos,
suciedad, polvo, accesorios para la cabeza, entre otros. ElI 20% de las fotos estan libres de
oclusiones, el 15,6% fueron tomadas al aire libre, el 2% fueron tomadas en la oscuridad. A
pesar de que las imagenes muestran una amplia gama de variabilidad de apariencia, la gran
mayoria aun se adquirieron en entornos similares a los de un laboratorio (Ver Figura 10).
Por lo tanto, este conjunto se podria clasificar como un conjunto de datos semi-restringido.
Todas las imagenes son a color, con el mismo tamafio 380 x 500 pixeles y se guardan en

formato JPG.

Figura 10 Imagenes de muestra del conjunto de datos WPUT
Fuente: Frejlichowski & Tyszkiewicz (2010)

2.2.1.6  AWE - Annotated Web Ears para Reconocimiento

Este conjunto presentado por Emersi¢, Struc, & Peer (2017) contiene 1,000 imagenes de
100 sujetos, con 10 iméagenes por sujeto. Diferente de otros conjuntos, las imagenes de este
grupo fueron recopiladas usando web crawlers. Las imagenes incluyen informacion de
género, etnia, accesorios, oclusiones, inclinacion y balance de la cabeza, lado de la cabeza,

punto del trago de la oreja y un nimero de indetificacion para cada sujeto. Las imagenes
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son a color, en formato PNG y los datos estan anotados en un archivo JSON. Los mismos
autores de este conjunto hicieron una extension a este conjunto y lo Ilamaron Annotated
Web Ears Extended (AWEX) y fue presentado por Emersic, Meden, Peer, & Struc (2018).
Esta extension reine 246 clases mas, con un total de 4,104 iméagenes. Después de algunos
afios fue ampliado nuevamente y adaptado para el Unconstrained Ear Recognition
Challenge (UERC) (Emersic, y otros, 2019) , recopilando 11,804 imagenes de 3,706 sujetos.
En conjunto se divide en dos partes, el conjunto de entrenamiento con 2,304 imagenes de
166 sujetos (al menos diez imagenes por sujeto) y el conjunto de prueba con 9,500 imagenes
pertenecientes a 3,540 sujetos (con un numero variable de imagenes por sujeto). El tamafio
de la imagen mas pequefia en este conjunto es de 15 x 29 pixeles, y la imagen mas grande
tiene un tamafio de 557 x 1,008 pixeles. Por otro lado, en el grupo de prueba la imagen mas
pequefia tiene un tamafio de 11 x 21 pixeles, y la imagen mas grande alcanza un tamafio de
499 x 845 pixeles. Esta coleccion muestra variabilidad no solo entre sujetos sino también
entre imagenes de cada sujeto (Ver Figura 11). En algunos casos, la diferencia en el
momento en que se tomaron las imagenes de un individuo es de varios afios de diferencia,
algo que no se puede encontrar en conjuntos de datos construidos en laboratorios
restringidos. Asi como también las imagenes muestran alta variabilidad en la iluminacion,

posicion de la cabeza, oclusion, origen étnico y edad.
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Figura 11 Imégenes de muestra del conjunto de datos AWE para reconocimiento
Fuente: Emersic (2019)

2217 EarVN1lO

Este conjunto retne 28,412 iméagenes de 164 sujetos. Esta coleccion seria etiquetada como
un conjunto de datos sin restricciones ya que las imagenes presentan una alta variabilidad
entre las muestras de una clase con respecto a la iluminacion, la posicion de la cabeza, la
escala, el contraste, la oclusion y el uso de accesorios. No obstante, todas las imagenes
pertenecen a personas de la misma region y etnia, lo que podria generar un sesgo al entrenar
un modelo. Cada clase tiene al menos 100 muestras de ambas orejas. Todos los sujetos
fueron voluntarios, 98 hombres y 66 mujeres. Las imagenes faciales originales se
adquirieron en un entorno sin restricciones de un sitema de camaras y con condiciones de
luz variables. Entre todas las iméagenes, la imagen mas pequefia tiene un tamafio de 13 x 17
pixeles, y la imagen mas grande alcanza un tamafio de 436 x 581pixeles. Las muestras se
guardan en formato JPEG. Algunos ejemplos encontrados en este conjunto de datos pueden

observarse en la Figura 12.
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Figura 12 Imagenes de muestra del conjunto de datos EarVN1.0
Fuente: Vinh (2019)

2.2.1.8 VGGFace-Ear

Este conjunto de datos es el mas grande que se ha podido encontrar en la literatura al
momento de escribir este informe. Este conjunto fue construido como una extension de una
base de datos de rostros llamada VGGFace y presentado por Cao, Shen, Xie, Parkhi, &
Zisserman (2018). Este conjunto de datos contiene 234,651 imagenes pertenecientes de 660
sujetos, las clases presentan entre 150 y 645 imagenes de muestra. El conjunto esta dividido
en dos subconjuntos: el conjunto de entrenamiento que contiene 600 clases o identidades y
el conjunto de prueba que contiene 60 clases de 150 muestras por clase. Las imagenes son
de tamafio variable, se pueden encontrar imagenes desde dimensiones de 15x15 pixeles
hasta méas de 650x650 pixeles. Es importante mencionar que las imagenes originales fueron
recolectadas de la web y presentan alta variabilidad en cuanto a la rotacién de la cabeza,
iluminacion y oclusién por accesorios o cabello, distancia desde la camara, entre otras
caracteristicas encontradas en imagenes tomadas en ambientes no controlados. La Figura 13

presenta algunas imagenes encontradas en este conjunto de datos, cada fila presenta seis
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muestras de una misma persona, puede notarse la variabilidad entre los ejemplos de cada

personay la variabilidad entre los rasgos de diferentes personas.

Figura 13 Imagenes de muestra del conjunto de datos VGGFace-Ear

Fuente: Ramos-Cooper, Gomez-Nieto y Camara-Chavez (2022)

2219 In The Wild Ear Dataset

Este conjunto reune 2,058 iméagenes pertenecientes a 231 personas, donde todos ellos son
personajes publicos. Este conjunto de datos contiene dos colecciones, la primera coleccion,
Ilamada A, retine 605 imagenes. Este conjunto se dividi6 aleatoriamente en dos conjuntos,
un conjunto de entrenamiento con 500 clases y un conjunto de prueba con 105 clases. La
segunda coleccion, llamada B, tiene anotaciones de puntos de referencia y anotaciones de

clase con el nombre de la persona en la imagen, que contiene de 1 a 14 iméagenes por clase.
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Cabe mencionar que ambas colecciones incluyen las mismas 2,058 iméagenes, pero estan
agrupadas de manera diferente. Todas las imagenes son de tamarfio variable, guardadas en
formato PNG y con un archivo de texto plano con las anotaciones de los puntos de
referencia. La imagen mas pequefia tiene un tamafio de 91 x 288 pixeles, mientras que la
mas grande tiene un tamafio de 1200 x 1600 pixels. Cada imagen se anot6 manualmente con

55 puntos de referencia.

Figura 14 Anotacion de puntos de referencia en las imagenes del conjunto de datos In The Wild Ear Dataset
Fuente: Zhou y Zaferiou (2017)

2.2.2 Deteccion de Orejas

En esta seccion, se hara una revision de los ultimos enfoques y técnicas propuestas en la
tarea de deteccion de orejas, con especial atencion a los trabajos que se han probado en

entornos no controlados y condiciones variables con iméagenes 2D.

Algunas de las primeras propuestas en la literatura se basan en técnicas como la deteccién
de bordes, la comparacion de plantillas, la transformacion de distancias, los contornos
activos e incluso algunos que usan informacion de textura y color, entre otras técnicas.
Muchas de estas técnicas fueron ampliamente exploradas en trabajos presentados en Ansari
& Gupta (2007), Yuan & Mu (2007), Attarchi, Faez, & Rafiei (2008), Prakash, Jayaraman,
& Gupta (2008), Prakash & Gupta (2012), Chidananda, Srinivas, Manikantan, &

Ramachandran (2015), Deepak, Vasant, & Manikantan (2016) y Halawani & Li (2016). No
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obstante, este tipo de métodos por lo general no resultan lo suficientemente robustos en
condiciones altamente variables causando una caida en las tasas de deteccion (Zhang & Mu,

2017).

Las CNN son técnicas de DL que han sido ampliamente utilizadas en tareas de vision por
computadora tales como clasificacion de imagenes y deteccion de objetos. Asi que también

comenzaron a ser protagonistas en la tarea de deteccion de orejas.

Un primer método para construir un detector de orejas usando una CNN es el trabajo
presentado por Wang, Du, & Huang (2017). Los autores ajustaron la red AlexNet para
entrenar un clasificador de orejas, reuniendo una gran cantidad de muestras positivas y
negativas para este entrenamiento. Luego, convirtieron las capas completamente conectadas
en capas completamente convolucionales e hicieron uso de un enfoque de ventana o cuadro
deslizante para construir el detector de oido. Reportaron tasas de deteccion de alta precision;
sin embargo, esta tasa varia segun la cantidad de muestras positivas que utilizan, cuantas

mas muestras, mayor precision pueden alcanzar.

Por otro lado, un método que, en lugar de usar un enfoque basado en ventanas deslizantes,
usa un enfoque basado en regiones es el método presentado por Zhang & Mu (2017). Los
autores presentaron un metodo para recortar la region de la oreja combinando el contexto
de ubicacion de la oreja y las caracteristicas morfologicas, concluyendo que la informacion
del contexto mejora el rendimiento de la deteccion. EI método hace uso de una CNN basada
en regiones de multiples escalas que reconoce tres regiones en una imagen: cabeza, region
pan-oreja y oreja. Los autores informan tasas de precisién que fueron evaluados en los
conjuntos de datos WebEars, UND-J2 y UBEAR, alcanzando una precision de 98%, 100%

y 98,7% para cada conjunto de datos, respectivamente.
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Ganapathi, Prakash, Dave, & Bakshi (2020) se presentd un enfoque diferente usando un
conjunto de tres CNNs ensambladas para detectar orejas en imagenes de rostros de perfil,
sin estar limitado a un solo rostro. EI modelo funciona en dos partes, la primera parte de la
técnica entrena tres modelos de CNN en un conjunto de datos dado, luego una parte posterior
obtiene un promedio ponderado de la salida de los modelos entrenados para detectar
regiones de la oreja. Los autores concluyen que un modelo ensamblado supera a los modelos
basados en una sola CNN. La técnica se valido en dos conjuntos de datos: en el 1T coleccion
Ay el AWE alcanzando 98,2% Yy 99,5% de precision, respectivamente. De la misma manera,
Raveane, Galdamez, & Gonzalez (2019) presenté un método que involucra maltiples CNN
para identificar la presencia y ubicacion de las orejas en una imagen de entrada dada.
Aunque no alcanzan una precision de alta tasa, su método se probé principalmente en datos
de video que reflejan escenarios del mundo real y aplicaciones en tiempo real. Para estos
dos ultimos enfoques, el principal problema a abordar en futuros trabajos es la disminucion
de las tasas de falsos positivos. Ademas, es importante tener en cuenta que todos los
enfoques presentados anteriormente realizan una deteccion de oido de cuadro delimitador,
es decir, el resultado de estos métodos son regiones rectangulares que contienen las orejas
y, en algunos casos, estas regiones no encajan firmemente en la oreja y agregan alguna
informacion no deseada o innecesaria a la region de interés que puede afectar procesos

posteriores como el reconocimiento.

A continuacion, se describen diferentes enfoques que ejecutan la deteccion de orejas de una
manera diferente a la generacion de regiones de cuadros delimitadores; en su lugar, realizan
una localizacion de oidos a nivel de pixel. Todos estos trabajos se evaluaron utilizando
anotaciones por pixeles a través de la métrica de rendimiento de Interseccion sobre Union

(loV), que representa una relacion entre la cantidad de pixeles que estan presentes en la
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interseccion de las regiones de las orejas detectadas y las anotadas, sobre la cantidad de

pixeles que estan en la unién de ambas regiones.

Un trabajo inicial presentado por Emersic Z. , Gabriel, Struc, & Peer (2018) proponia una
red de codificador-decodificador convolucional con una tarea de segmentacion semantica
de dos clases, donde el objetivo es asignar cada pixel de imagen a la clase oido o no oido.
La técnica se probo en imagenes 2D de entornos no controlados, pero no funcionan bien en
tantas condiciones variables. EI modelo alcanza los 55,7% con respecto a la métrica de loU.
Posteriormente, un enfoque de deteccidn presentado en (Emersic, Krizaj, Struc, & Peer,
2019) como parte de un proceso completo de reconocimiento de orejas basado en CNNs,
presentd una CNN basada en un modelo existente llamado RefineNet. Los autores validaron
la técnica en 250 imagenes pertenecientes al conjunto de datos AWE y obtuvieron un valor

de loU de 84.8\%.

Un trabajo posterior que hace uso del modelo Mask R-CNN (He, Gkioxari, Dollar, &
Girshick, 2017) fue presentado por Bizjak, Peer, & Emersic (2019). La arquitectura Mask
R-CNN se propuso inicialmente como un detector de objetos de cuadro delimitador con
segmentacion de instancias en un conjunto de datos a gran escala. En el trabajo de Bizjak,
Peer, & Emersic (2019), se utilizé el conjunto de datos de AWE para entrenar y probar esta
arquitectura en las tareas de deteccion de oidos y segmentacion de instancias, alcanzando
valor de 79,24% loU. El principal problema de este modelo es que en algunos casos ademas
de objetos de orejas, otros objetos como 0jos, lentes, narices y manos también se son

detectados como orejas; siendo un problema para la proxima etapa, de reconocimiento.

Finalmente, se evalla un enfoque diferente que incluye métodos de Morfometria
Geométrica 0 Geometric Morphometrics (GM) en (Cintas, y otros, 2019). Este grupo de
métodos GM se usa ampliamente en estudios de organismos biologicos. Los autores

propusieron cuantificar la forma de cada espécimen de acuerdo con la ubicacion en el
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espacio de un conjunto de puntos de referencia 2D 0 3D que son homélogos entre individuos
(Mitteroecker & Gunz, 2009). Los autores entrenaron una CNN con una coleccion de
iméagenes anotadas con puntos de referencia basadas en GM para detectar 45 puntos de
referencia en las imagenes de oreja, luego usaron un proceso de casco convexo para obtener
el conjunto de pixeles correspondientes solo a la estructura de la oreja. Su método se probd
con un conjunto de datos utilizado originalmente para el reconocimiento facial y tomado en
entornos controlados y entornos restringidos. Luego el método fue comparado con el
detector de oido basado en Haar disponible en la biblioteca OpenCV (Bradski, 2000). Por
lo tanto, este método no se probd en ningun conjunto de datos de reconocimiento de oido

sin restricciones.
2.2.3 Reconocimiento de Oreja

En cuanto al reconocimiento de oreja, existen técnicas tanto tradicionales o artesanales
como basadas en DL (Abdulla, 2019). Sin embargo, es importante mencionar que hace solo
unos afios, los métodos basados en descriptores tradicionales eran lo mas avanzado en el
campo. Por un lado, las técnicas basadas en descriptores extraen informacion de &reas
locales de la imagen y la utilizan directamente para la identificacion; por otro lado, los
métodos basados en DL extraen informacion de la imagen de entrada completa y aprenden
la representacion de la imagen directamente de los datos de entrenamiento (Booysens &
Viriri, 2022). En los siguientes parrafos, se presenta una descripcion general de los tltimos
enfoques sobre el reconocimiento de oreja. La mayoria de los enfoques revisados emplearon

modelos de reconocimiento basados en DL.

Cintas y otros (2017) presentaron un primer trabajo que se enfoca en la descripcion de
caracteristicas como un paso importante para la etapa de reconocimiento. Los autores han
propuesto un método basado en GM y DL para la deteccion y descripcion automatica de la

oreja. Usando un conjunto de datos a gran escala anotados con puntos de referencia,

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




A ¢ - UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE §.CATOLICA

TESIS UCSM =2 DE SANTA MARIA

entrenaron un modelo para detectar automaticamente 45 puntos de referencia en imagenes
2D en escala de grises y luego usaron estos puntos como un vector de caracteristicas para la
descripcion de la oreja. Aunque muestran buenos resultados detectando puntos de
referencia, las imagenes de entrada deben estar alineadas antes de entrar en el modelo ya
que el modelo no es invariante a la rotacion. El conjunto de datos usado en este trabajo es
propiedad del Consorcio para el Analisis de la Diversidad y Evolucién de los
Latinoamericanos (CANDELA, 2016) que contiene 7500 imagenes de la vista lateral de la
cabeza sin condiciones especificas de iluminacion y sin remocion de fondo. No obstante,

este conjunto de datos no se encuentra disponible para fines de investigacion.

En lugar de la deteccidn de puntos de referencia, otros enfoques utilizan modelos CNN para
aprender a representar las orejas. Sin embargo, uno de los principales problemas cuando se

aplican técnicas DL es la poca disponibilidad de datos de entrenamiento.

Un primer trabajo presentado por Emersic, Stepec, Struc, & Peer (2017) emple6 un proceso
de aumento de datos agresivo para mostrar el impacto en modelos de aprendizaje de tipo
completo y selectivo. El aprendizaje completo se refiere a aprender desde cero, mientras que
el aprendizaje selectivo se refiere a inicializar un modelo con pardmetros ya aprendidos de
un conjunto de datos como ImageNet y luego ajustar solo ciertas capas. Los autores usaron
tres modelos en sus experimentos VGG16, AlexNet y SqueezeNet. Usaron 1,383 imagenes
de oreja tomadas en ambientes no controlados de los conjuntos de datos AWE y CVLED
para entrenar, mientras que se hicieron pruebas en un conjunto de 921 iméagenes. Entrenar
un modelo sin usar aumento de datos resulto en un valor de 41.26% en Rank-1, mientras
que, aplicando un aumento de datos en un factor de 100, se alcanzé un valor de 61,89%,

empleando un aprendizaje selectivo de SqueezeNet.

Un segundo trabajo presentado por Eyiokur, Yaman, & Ekenel (2018) usa transferencia de

aprendizaje para resolver el problema de la falta de datos de entrenamiento. Los autores de
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este trabajo proponen un proceso de ajuste fino en dos etapas para la adaptacién del dominio.
En la primera etapa, el autor afina un modelo usando 17,000 iméagenes de orejas de 205
sujetos. Todas las imagenes entre los individuos presentan las mismas posiciones en angulo
e iluminacion. En la segunda etapa, los autores realizan un proceso final de ajuste en el
conjunto de datos objetivo, en este caso el conjunto de datos UERC, que contiene imagenes
de oreja sin restricciones recopiladas de la web. Los autores presentan sus experimentos
aplicados a tres modelos: VGG16, AlexNet y GoogLeNet. Los resultados muestran que el
modelo que mejor rendimiento alcanza es VGG16 con un valor de precision de 54,2%
empleando el ajuste fino de una etapa, mientras que el proceso de ajuste fino de dos etapas
aumenta la precision a 63,62%. Concluyen que el proceso de adaptacion del dominio es
realmente necesario y Gtil para ajustar un modelo pre-entrenado a la tarea de reconocimiento

de oreja.

Si bien algunos investigadores utilizaron técnicas de ajuste fino y aplicacion de aumento de
datos para ayudar a aumentar la precision, otros investigadores recurrieron a la extraccion
de caracteristicas artesanales como complemento para incrementar las tasas de
reconocimiento. Hansley, Segundo, & Sarkar (2018) presentaron una técnica para describir
imagenes de orejas usando una fusion de vectores de caracteristicas que fueron extraidos
usando técnicas artesanales y técnicas basadas en aprendizaje profundo. Como primer paso
en su proceso, los autores entrenan un detector de puntos de referencia basado en una CNN.
La arquitectura de la red recibe como entrada una imagen en escala de grises y genera un
vector de 110 valores que representa las coordenadas 2D de 55 puntos de referencia. Luego,
utilizando los puntos de referencia detectados, se aplica una normalizacion geométrica entre
todas las imagenes del conjunto de datos. Para obtener las caracteristicas de una imagen de
oreja, por un lado, se obtuvieron vectores de caracteristicas usando técnicas artesanales

como Patrones Binarios Locales o Local Binary Patterns (LBP), Caracteristicas de Imagenes
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Estadisticas Binarizadas o Binarized Statistical Image Features (BSIF), Cuantificacion de
Fase Local o Local Phase Quantization (LPQ), Cuantificacion de Fase Local Invariante a la
Rotacion o Rotation Invariant Local Phase Quantization (RILPQ), Patrones de
Procesamiento de Bordes Orientados o Patterns of Oriented Edge Processing (POEM),
Histograma de Gradientes Orientados o Histogram of Oriented Gradients (HOG) y
Transformacion de Caracteristicas Invariantes a la Escala o Scale Invariant Feature
Transform (SIFT); y por otro lado, se entrend una CNN desde cero para luego usarla como
extractor de caracteristicas. Posteriormente, usando la técnica de Analisis de Componentes
Principales o Principal Component Analysis (PCA), todos los vectores de caracteristicas
fueron reducidos a un mismo tamafio para finalmente fusionar ambos descriptores. Los
autores validaron su trabajo usando el conjunto de datos AWE, con un valor de 75.6% Rank-
1, y usando el conjunto UERC alcanzaron un valor Rank-1 de 49.06%. En ambos casos el
mejor resultado fue alcanzado por la fusion de la CNN y los vectores de caracteristicas
generados usando la técnica de HOG. Los autores concluyen que incluir un paso de
normalizacion y emplear la fusion de vectores de caracteristicas aumenta el rendimiento del

reconocimiento.

De la misma manera, Kacar & Kirci (2019) presentdé un modelo llamado ScoreNet, que
basicamente trabaja en tres etapas. En la primera etapa, se crea un grupo de modalidades.
Una modalidad se entiende como una sola operacién en un proceso estandar de
reconocimiento, como el redimensionamiento de la imagen de entrada, el preprocesamiento,
la representacion de la imagen (usando técnicas artesanales o de aprendizaje profundo), la
reduccion de la dimensionalidad y la medicion de distancia. En el siguiente paso, las
modalidades se seleccionan de forma aleatoria para cada paso en proceso de
reconocimiento, generando una secuencia aleatoria de modalidades de reconocimiento de

oreja. Luego, la secuencia se aplica en un conjunto de entrenamiento y validaciéon para
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generar una matriz de puntuacion de similitud. Una vez que se generan multiples secuencias
de este tipo, un algoritmo Ilamado Deep Cascade Score Level Fusion (DCSLF), propuesto
en este trabajo, selecciona los mejores grupos de modalidades y calcula los pesos de fusion
necesarios. En el ultimo paso, todos los grupos de modalidad seleccionados (procesos) y los
pesos de fusion calculados en la estructura de red en cascada se fijan para el conjunto de
datos de prueba. Los autores informan una métrica de rendimiento Rankl de 61,5% en el
conjunto de datos de la UERC. Los autores también muestran que la implementacion de
procedimientos de normalizacion y orientacion basada en puntos de referencia aumenta el
rendimiento general. No obstante, esta arquitectura necesita de un largo entrenamiento y
una gran diversidad en el grupo de modalidades. Estos Ultimos enfoques se presentaron en
la competencia de Unconstrained Ear Recognition Challenge 2019 (Emersic, y otros, 2019),
siendo las dos técnicas principales que utilizaron enfoques hibridos (técnicas de aprendizaje
profundo y técnicas tradicionales) y obtuvieron los mejores resultados en la tarea de

reconocimiento de orejas.

2.3 Técnicas y Herramientas

2.3.1 Transferencia de Aprendizaje

Entrenar modelos utilizando técnicas DL a menudo requiere grandes cantidades de datos,
recursos informaticos (GPU, TPU) y un tiempo de entrenamiento bastante largo, en pocas
palabras es costoso. Un modo de simplificar o acortar este proceso es utilizando la técnica
de Transferencia de Aprendizaje o Transfer Learning (TL). Este método usa el
conocimiento obtenido al momento de resolver una tarea y lo aplica para resolver una tarea
similar. Debido a la estructura de las redes neuronales, generalmente el primer conjunto de
capas contiene funciones de nivel inferior, mientras que las Ultimas capas contienen
funciones de nivel superior. Estas Gltimas estdn més relacionadas con el dominio de la tarea

en cuestion. La transferencia de aprendizaje implica reutilizar las capas de nivel inferior en
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un nuevo problema o dominio para reducir significativamente el tiempo de entrenamiento,
datos y recursos informaticos. Por ejemplo, si ya se tiene un modelo que reconoce
automoviles, este modelo puede ser usado también para reconocer camiones, motocicletas

y otros tipos de vehiculos. (Microsoft Documentation, 2022)
2.3.1.1  Afinacion, Ajuste Fino

Un proceso de afinacion o fine tune entrena una red previamente entrenada por mas
iteraciones en un conjunto de datos objetivo. De esta forma, se pretende adaptar las
representaciones ya aprendidas sobre un conjunto de datos inicial a una tarea diferente. Por
lo general, en un proceso de ajuste fino, el conjunto final de capas densas se elimina y se
reemplaza con un nuevo conjunto de capas que se ajusta a las clases en el conjunto de datos
de objetivo. Entonces podemos mantener algunos pesos fijos y solo entrenar las nuevas

capas, o0 podemos entrenar la red completa hasta la convergencia. (Roman, 2020)

r 3
o=
8 P Ajustar todo el
E 2 desde cero mod i
'g *3 entrenado
=
=3
s .
S = ' Ajustar lgs
g o Ajustar capas capas superiores
& = de nivel o todo el
inferior modelo pre-
= entrenado

- Similitud de datos ¥

Figura 15 Posibles escenarios en un proceso de afinacion de modelo

Fuente: Elaboracion propia

Escenario 1: Cuando el tamafio de los datos es pequefio y la similitud de los datos es muy
baja. En este caso, podemos congelar las capas iniciales del modelo pre-entrenado y entrenar
solo las capas restantes por completo. Asi, las capas superiores se personalizarian con el

nuevo conjunto de datos objetivo.
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Escenario 2: Cuando el tamafio del conjunto de datos es pequefio y la similitud de los datos
es muy alta. En este caso, dado que la similitud de los datos es muy alta, no es necesario
volver a entrenar el modelo. Todo lo que tenemos que hacer es personalizar y modificar las
capas de salida segun las clases en el conjunto objetivo. Usamos el modelo pre-entrenado
como un extractor de caracteristicas. Las capas densas y la capa de clasificacion son

reemplazadas con capas segun las nuevas categorias a predecir.

Escenario 3: Cuando el tamario del conjunto de datos es grande, sin embargo, la similitud
de los datos es muy baja. En este caso, entrenar desde cero la red neuronal resultard mas

efectivo ya que se tiene una gran cantidad de datos.

Escenario 4: Cuando el tamafio de los datos es grande y hay una gran similitud de datos.
En este caso, el modelo pre-entrenado deberia ser mas efectivo que entrenar desde cero. La
mejor manera de usar el modelo es retener la arquitectura del modelo y los pesos iniciales
del modelo. Luego entrenar este modelo mismo utilizando los pesos inicializados en el

modelo pre-entrenado.

2.3.2 Marcos de Trabajo

2321 TensorFlow

Es una libreria de codigo abierto desarrollada por el grupo de investigacion Google Brain y
es activamente usada en Google tanto para investigacion como para sus aplicaciones en
produccién. Fue liberada como cddigo abierto en el 2015. En el afio 2019, se lanz6 la
segunda version, TensorFlow?2.0, una actualizacion importante que simplifico la biblioteca
y la hizo més facil de usar, ademas de incluir Keras como parte de su libreria. Keras es una
biblioteca de Redes Neuronales de codigo abierto escrita en Python. TensorFlow cuenta con
una gran cantidad de herramientas empleadas en el campo de aprendizaje automatico. Asi

como también. para el desarrollo movil, cuenta con un API para JavaScript y Swift, lo que
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le permite comprimir y optimizar modelos para dispositivos mdviles e Internet de las cosas

(Abadi, y otros, 2015).

Muchos conjuntos de datos y algoritmos de aprendizaje automatico populares estan
integrados en TensorFlow y estan listos para usar. Ademas de los conjuntos de datos
integrados, puede acceder a los conjuntos de datos de Google Research o usar la busqueda

de conjuntos de datos de Google para encontrar ain mas.

Un inconveniente es que la actualizacion de TensorFlow 1.x a TensorFlow 2.0 cambié tantas

funciones que actualizar el codigo resulta tedioso y propenso a errores.
2.3.2.2  Jupyter

Es un entorno de trabajo que soporta mas de 40 lenguajes de programacion incluyendo
Python y R, lenguajes bastante usados en las areas de ciencia de datos y computacion
cientifica. Jupyter Notebook permite la exploracion de datos en un ambiente en el cual se
ejecuta codigo, se observa que sucede y se puede modificar y repetir de forma iterativa. Los
usuarios pueden ingresar codigo o texto natural dandole un aspecto de bloc de notas que

puede ser compartido con otros usuarios o una audiencia especifica (Project Jupyter, 2022).
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2.4 Consideraciones Finales

Este capitulo present6 algunas definiciones generales relacionadas a la inteligencia artificial,
el aprendizaje automatico, el aprendizaje profundo y las redes neuronales. Las técnicas de
redes neuronales han sido ampliamente usadas para resolver problemas de vision
computacional como la clasificacion de imégenes, la segmentacion y la deteccion de
objetos. Ademas se revisaron algunos trabajos presentados en la literatura para abordar el
problema de reconocimiento de orejas en ambientes no controlados. La oreja humana es un
rasgo biométrico con ciertas caracteristicas que la hacen apropiada para ser usada como
fuente de informacién en sistemas biométricos. Finalmente, una de las técnicas ampliamente
usadas en el campo del aprendizaje profundo para resolver nuevas tareas en distintos
dominios es la transferencia de aprendizaje. Este método permite reutilizar caracteristicas

aprendidas de distintas fuentes de datos para resolver problemas similares.
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CAPITULO 111

3 METODOLOGIA

Este trabajo tiene como objetivo identificar personas usando imagenes de orejas tomadas en
ambientes no controlados. Para lograr este objetivo, se propone reunir diferentes técnicas
para cada etapa del proceso de reconocimiento. Este capitulo describe el proceso de
reconocimiento en general y luego se describen las técnicas que fueron empleadas en cada

etapa.
3.1 Descripcion General del Proceso de Reconocimiento

El proceso inicia con la entrada de una imagen tomada en un ambiente no controlado, esta
imagen puede ser de cualquier tamafio y resolucion. Como primer paso, se detecta la oreja
y se segmenta en un cuadro delimitador al borde de la oreja. La imagen de la oreja
segmentada se redimensiona para actuar como entrada en la siguiente etapa. En la etapa de
extraccion de caracteristicas, la imagen pasa por un modelo CNN previamente entrenado
especificamente para la tarea de reconocimiento de orejas, dicho modelo generaré un vector
descriptor obtenido de las Gltimas capas del modelo. Finalmente, dicho vector de
caracteristicas que pertenece a una imagen de prueba se compara con los vectores de
caracteristicas de las imagenes almacenadas en el sistema usando la distancia Coseno entre
ambos vectores. En este punto, las distancias mas cercanas indican que las iméagenes
pertenecen al mismo personaje, mientras que las medidas de mayor distancia indican que
las dos imagenes comparadas pertenecen a individuos diferentes. Un diagrama del proceso

de reconocimiento propuesto se muestra en la Figura 16.
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Figura 16 Proceso de reconocimiento de oreja

Fuente: Elaboracion propia

3.2 Deteccion y Segmentacion

La primera etapa por la que pasa una imagen es la deteccion. Dado que el proceso de
deteccidn de objetos, en general, ha sido un area de investigacion activa durante muchos
afios, ha alcanzado un gran nivel de madurez. Algunos enfoques han sido descritos en la
seccion 2.2.2. Enfocandonos en técnicas DL, existe una técnica basada en una CNN Ilamada
Mask R-CNN que tiene muy buen rendimiento en la deteccion de objetos en ambientes no
controlados y una de las técnicas que trata muy bien la oclusion y la sobreposicion de

objetos.

Para realizar la deteccion de orejas se usé una implementacién disponible en linea de la
arquitectura Mask R-CNN (Abdulla, 2019) y tomando como referencia los experimentos
presentados por Bizjak, Peer, & Emersic (2019) se implementd la deteccion de orejas
usando Python y Tensorflow. Para el entrenamiento se usé el conjunto de datos de AWE
para segmentacion, los detalles de este conjunto de datos se encuentran en la seccion 2.2.1.2.
Se emplearon técnicas de Transferencia de Aprendizaje y Ajuste Fino para adaptar los

modelos pre entrenados con grandes conjuntos de datos como ImageNet y CoCo al dominio
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de deteccion de orejas. Se hicieron 4 tipo de experimentos, se utilizaron modelos pre
entrenados en ambos conjuntos de datos (ImageNet y CoCo) y por cada conjunto de datos,
se probo ajustar todas las capas del modelo o solo las capas superiores o cabeceras. En
cuanto a las iméagenes de entrada, antes de ingresar a los modelos, todas eran
redimensionadas a 1024 x 1024 pixeles conservando la relacion de aspecto, rellenando los
espacios faltantes con pixeles negros. No se aplicd ninguna técnica de aumento de datos. En
cuanto al entrenamiento, la tasa de aprendizaje fue modificada de acuerdo con los

experimentos en la implementacion.

Una vez que se completa el proceso de deteccién de orejas, el resultado es una oreja
segmentada a nivel de pixeles y el cuadro delimitador de la oreja, elementos que seran

usados como entrada para la siguiente etapa.
3.3 Extraccion de Caracteristicas

La segunda etapa en el reconocimiento de personas es la extraccion de caracteristicas. Una
técnica ampliamente empleada en el reconocimiento de imagenes en conjuntos de datos
desconocidos o abiertos es entrenar una CNN con una gran cantidad de datos tal que luego
pueda ser usada como extractor de caracteristicas y no como un algoritmo de clasificacion.
En otras palabras, cuando se entrena un modelo para identificar o clasificar un conjunto de
datos cerrado o especifico, cada vez que se desea agregar un nuevo sujeto al conjunto de
datos se tendria que reentrenar el modelo completamente para poder incluir esta nueva
identidad. Sin embargo, si se entrena un modelo con un conjunto de datos a gran escala con
la suficiente variabilidad para poder generalizar una gran cantidad de caracteristicas
presentes en el conjunto de datos de entrenamiento, no seria necesario hacer un
reentrenamiento cada vez que se desee incluir una nueva identidad. Para esto, se uso un
modelo que fue entrenado especificamente con este proposito y fue presentado por Ramos-

Cooper, Gomez-Nieto, & Camara-Chavez (2022). EI modelo, llamado VGGEar, fue
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ajustado al dominio de orejas usando un modelo pre-entrenado de rostros. Sin embargo,
antes del entrenamiento del modelo en si, se hicieron tres experimentos previos para
determinar la imagen de entrada para la red. Los elementos de salida de la anterior etapa
fueron una oreja segmentada a nivel de pixel y un cuadro delimitador de la oreja, ambos
podrian ser usados como entrada para el modelo de entrenamiento. No obstante, el tamarfio
de la imagen de entrada para la CNN debe ser cuadrada, por lo tanto era necesario evaluar
diferentes formas de trasformar las imagenes para que puedan ajustarse al tamafio de entrada
del modelo. La Figura 17 muestra todas las posibles transformaciones que podria sufrir una
imagen de entrada, mientras que las imagenes en Figura 18 muestran las tres imagenes que
fueron usadas para entrenar un modelo y analizar cuél seria la mejor opcion de segmentacion

y preprocesamiento.

(b)

Figura 17 Preprocesamiento de imagen para adaptarla al tamafio de entrada de los modelos CNN.

La primera imagen de la izquierda es la imagen original, las demés son imagenes preprocesadas: (b)
redimensionada (c) recortada (d) relleno con pixeles negros (e) relleno con pixeles extendidos del borde la
imagen.

Fuente: Elaboracion propia

Figura 18 Diferentes formas de segmentacion para la oreja

Fuente: Elaboracion propia
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3.4 Reconocimiento de Personas

El reconocimiento de personas fue dado segun la distancia calculada entre dos vectores de
caracteristicas de dos imagenes distintas. EI modelo descriptor de orejas presentaba tres
capas densas de tamafios 4096, 4096 y 2622, las cuales podrian ser usadas como vectores
de caracteristicas. Sin embargo, de acuerdo con experimentos realizados, se observo que la
capa central de tamafio 4096 resultaba en una mejor tasa de acierto. La explicacion que se
podria dar a esto es que la primera capa densa, la que se encuentra después de las capas
convolucionales contiene caracteristicas que no son tan utiles para la discriminacion entre
diferentes clases o sujetos. Por otro lado, la tercera capa densa de tamafio 2622 es la capa
previa a la capa de clasificacion del modelo, esta capa contiene caracteristicas mas
especificas para hacer la diferenciar las clases presentes en el conjunto de datos de
entrenamiento, en este caso son caracteristicas ajustadas a las personas con la cuales se
entreno el modelo. Por lo tanto la capa central resulta en un punto central o neutral que hace
posible usar las caracteristicas generadas hasta esa capa para poder describir imagenes de

sujetos que nunca fueron “vistas” por el modelo.

Este vector obtenido del modelo CNN es comparado con otros vectores en una base de datos
para poder definir la similitud entre los vectores. La técnica usada para esto fue la similitud
coseno, la cual estd definida por 1 — distancia coseno. A mayor similitud entre dos
iméagenes, la distancia coseno es menor, mientras que a menor similitud, la distancia es
mayor. Una mayor similitud entre dos imagenes se podria interpretar como verificacion del

mismo sujeto.
3.5 Sistema de reconocimiento

Para poder hacer un completa evaluacion de todas las técnicas empleadas en los procesos

de deteccion, segmentacion y extraccion de caracteristicas, simulamos el proceso completo
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de un sistema de reconocimiento biométrico basado en orejas. La Figura 19 muestra las

etapas presentes en un proceso de reconocimiento general.

Plantilla
almacenada
Extraccion de . .
. Correspondencia
caracteristicas

Figura 19 Etapas en un proceso de reconocimiento

Adquisicion
de los datos

Fuente: Elaboracion propia

3.5.1 Registro

Para el registro de personas se emple6 un método de captura de imagenes desde videos. Se
recopilaron videos de 4 personas en distintas ubicaciones (2 interiores, 1 exterior) con
diferentes condiciones de iluminacién. Se grabaron 8 videos por persona. De los cuales se
eligieron 500 iméagenes representativas de orejas, para ser parte de la base de datos del
sistema. La Figura 20 muestra un diagrama de como fueron las sesiones de captura de los

videos.
3.5.2 Plantilla almacenada

Las 500 imé&genes elegidas para cada persona fueron usadas para extraer caracteristicas,
obteniendo 500 vectores de caracteristicas que seran almacenados como plantilla para poder

identificar a los sujetos.
3.5.3 Adquisicion de los datos

Para los experimentos en este trabajo se recopilaron imagenes de la galeria de fotos personal
del autor, las mismas 4 personas que fueron parte del proceso de registro. La descripcion de

este conjunto de datos se encuentra en la seccion Bases de Datos 4.1. Estas imagenes pasaron
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por el detector de orejas implementado y descrito en la seccion 3.2. Luego las imagenes
detectadas y segmentadas fueron descritas usando el extractor de caracteristicas descrito en

3.3.
3.5.4 Correspondencia

Para verificar la identidad de una nueva imagen de prueba, se uso la distancia coseno entre
los vectores de caracteristicas de la imagen de prueba con las imagenes almacenadas en la

base de datos del sistema.
3.5.5 Decision

Finalmente la decision o prediccion de la identidad de la persona presente en la imagen de
prueba esta dada por la identidad de la persona a la cual el vector de caracteristicas es el méas

cercano o de mayor similitud.

Figura 20 Captura de videos para el proceso de registro de personas

Fuente: Elaboracion propia
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3.6 Consideraciones Finales

Para poder implementar un sistema de reconocimiento de personas basado en imagenes de
orejas se analizaron e implementaron diferentes modelos para ser usados en los procesos de
deteccidn, segmentacion y extraccion de caracteristicas. En este capitulo se describio los
métodos Yy técnicas empleados para dichos propdsitos. En el siguiente capitulo se evaluara
el rendimiento de cada modelo, asi como el rendimiento de todos los modelos en un proceso

end-to-end de reconocimiento.
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CAPITULO IV

4 PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 Bases de Datos

A continuacion se describe los conjuntos de datos que fueron usados para entrenar y probar
cada una de las etapas del proceso de reconocimiento. Cabe destacar que los conjuntos que
fueron utilizados en los experimentos, todos ellos recolectan imagenes tomadas en
ambientes no controlados, sin tener especial cuidado sobre la pose, iluminacion o tamafo

de la imagen.

Para el proceso de deteccidn y segmentacion de imagenes, se uso el conjunto de datos AWE
para segmentacion (ver seccion 2.2.1.2). Este conjunto fue usado para entrenar y evaluar el
modelo Mask-RCNN. Este conjunto de datos contine 1,000 iméagenes, de las cuales 900
fueron usadas para entrenar el modelo y 100 fueron usadas para evaluar. ES necesario
mencionar que, los conjuntos de entrenamiento y prueba difieren de los conjuntos
propuestos por los autores del conjunto de datos, esto se hizo con la sencilla razon de usar
maés ejemplos para poder ajustar ain méas el modelo e incrementar la tasa de deteccion en
cualquier tipo de imagenes de diferentes conjuntos de datos, ademas que el modelo Mask-
RCNN es un modelo que fue probado con altas tasas de acierto para la deteccion de mas de
1,000 objetos diferentes. También, cabe recordar que el proceso de deteccion es crucial para
hacer un correcto reconocimiento, lo cual se vera en la evaluacion completa del proceso de

reconocimiento.

Para la evaluacion del proceso completo de reconocimiento (desde la deteccion hasta el

reconocimiento), se recolectaron imagenes de personajes peruanos publicos y cercanos al
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autor. Este conjunto agrupa imagenes de 16 personas con un promedio de 30 ejemplos por

persona. Algunas muestras encontradas en este conjunto son mostradas en la Figura 21.

Figura 21 Conjunto de imagenes recolectado por el autor

Fuente: Elaboracion propia

4.2 Meétricas de Evaluacién

El rendimiento de los algoritmos de deteccion y reconocimiento serdn analizados y

evaluados usando las siguientes métricas cuantitativas:

a) loU (Intersection over Union o Interseccion sobre Unidn) es una métrica usada para
medir la exactitud de un detector de objetos o cualquier algoritmo que proporcione
cuadros delimitadores o bounding boxes como salida. Para esto se necesita la
informacién del cuadro delimitador real y el cuadro delimitador proporcionado por el
algoritmo. Para hacer el calculo de esta métrica se debe obtener la razon entre el area de

sobreposicidn y el area de union de ambos cuadros delimitadores. La Figura 22 muestra
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un ejemplo de cuadros delimitadores y la Figura 23 las areas que son consideradas en el

calculo.

Figura 22 Ejemplo de deteccidn de oreja. El cuadro delimitador en verde y el cuadro delimitador generado en
rojo. El objetivo es calcular la Interseccion sobre la Unidn entre estos cuadros delimitadores.

|

Fuente: Elaboracion propia.

Area de superposiciéon

IoU = - =
Area de union

Figura 23 Calcular la interseccion sobre la union dividiendo el area de superposicion entre el rea de union
de los cuadros delimitadores.

Fuente: Elaboracion propia.
b) Precision o Precision que expresa el porcentaje de positivos que realmente se han
detectado como positivos. La exhaustividad o Recall que expresa el porcentaje de
elementos positivos que el modelo ha sido capaz de detectar. La exactitud o Accuracy

que brinda el porcentaje de casos en los que se ha acertado la deteccion.

TP

Precision = (TP-f-—FP)
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Exhaustividad = i

xnaustividad = m
TP+ TN
Exactitud =

(TP + FP + TN + FN)

Donde:

- TP (True Positive o Verdaderos Positivos) representa los ejemplos
correctamente detectados como positivos.

- FP (False Positive o Falsos Positivos) representan los ejemplos
incorrectamente detectados como positivos.

- TN (True Negative o Verdaderos Negativo) representa los ejemplos
correctamente detectados como negativos.

- FN (False Negative o0 Falsos Negativos) representa los ejemplos

incorrectamente detectados como negativos.

Es importante mencionar que estas métricas pueden también ser ajustadas a una
deteccion a nivel de pixel. Donde: los Verdaderos Positivos o TP representan el nimero
de pixeles que pertenecen al objeto y que fueron correctamente detectados como parte
del objeto. Los Falsos Positivos o FP representan el nimero de pixeles que pertenecen
al objeto, pero no fueron correctamente detectados. Los Verdaderos Negativos 0 TN
representan el nimero de pixeles que no pertenecen al objeto y que fueron correctamente
detectados como no parte del objeto. Finalmente, los Falsos Negativos o FN, representan
la cantidad de pixeles que no pertenecen al objeto y que fueron detectados como parte

del objeto.

c) Rank-1 y Rank-5 son métricas usadas para medir la tasa de reconocimiento. Rank-1
representa el porcentaje de imagenes de prueba para las cuales la identidad correcta fue

encontrada en la primera coincidencia de las imagenes obtenidas desde la galeria,
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mientras que Rank-5 representa el porcentaje de imagenes de prueba para las cuales la
identidad correcta fue encontrada entre las 5 primeras coincidencias obtenidas de la

galeria.
4.3 Experimentos y Resultados

La implementacion de los modelos fue hecha usando Python 3.6 y Tensorflow 2.0. El
entramiento de los modelos se realizé usando un computador de escritorio con una GPU
NVIDIA GeForce RTX 2060. Las caracteristicas de los datos, modelos e hiper pardmetros

son detallados a continuacion.
4.3.1 Deteccion y Segmentacion de Orejas

Para la deteccidn de orejas se entreno el modelo Mask-RCNN usando el conjunto de datos
de AWE. Se probo entrenar solo las capas superiores o caberas y todas las capas de la
arquitectura principal, modelo ResNet101. EI modelo implementado se encontraba pre-
entrenado con los conjuntos de datos CoCo (L.in, y otros, 2015) e ImageNet (Stanford Vision
Lab, Stanford University, 2020). Para ajustar el modelo pre-entrenado y hacer posible la
deteccion de orejas, se tomaron 900 iméagenes aleatorias del conjunto AWE para entrenar el
modelo, y el resto de las imagenes fueron usadas para probar la precision del modelo. Se
hizo un primer ajuste de 100 épocas y luego un segundo ajuste de 200 épocas mas del
modelo que mejor rendimiento tuvo en el primer ajuste. Para el entrenamiento se uso el
optimizador SGD (Stochastic Gradient Descendent) y con una tasa de aprendizaje de 0.001.
Los resultados fueron evaluados usando el cuadro delimitador y se muestran en las Tabla 1
y 2. La métrica usada para la evaluacion de este modelo es la precision, donde los elementos
correctamente detectados, o verdaderos positivos, son aquellos en los que la relacion de la
loU es mayor o igual a 0.75, y los objetos detectados como orejas pero que no son realmente

orejas, son considerados como los falsos positivos. En la Tabla 1 se puede observar que la
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técnica que mejor resultados obtuvo fue el de ajustar todas las capas del modelo pre-
entrenado con el conjunto de datos CoCo. Se probd ajustar ain mas este modelo por 200

épocas adicionales y los resultados obtenidos mejoraron de manera ligera (Ver Tabla 2).

Tabla 1 Ajuste de Modelo Mask-RCNN

Precision [%]

_Capas Conjunte (.je Entrenamiento Validacioén
ajustadas preentrenamiento
CoCo 97.75 87.50
Cabeceras
ImageNet 90.97 77.25
CoCo 98.81 91.00
Todas
ImageNet 93.89 84.25

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2 Ajuste de Mask-RCNN por 300 épocas

Precision Promedio [%]

_Capas Camhrgs (.je Entrenamiento Validacién
ajustadas preentrenamiento
Todas CoCo 99.50 92.50

Fuente: Elaboracion propia

En cuanto al tema de segmentacion, se hicieron experimentos para evaluar cual seria la
mejor opcion para la imagen de entrada al modelo CNN en la etapa de reconocimiento. Se

evaluaron tres opciones, la primera presenta la oreja recortada a nivel de pixel, s6lo la region
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de la oreja mientras que el resto de los pixeles son pintados de color negro. Esta opcion no

incluye informacién de contexto en absoluto (Ver

Figura 24). La segunda opcion presenta la oreja recortada con un cuadro ajustado que delimita
por completo la oreja. Esta opcion incluye poca o muy poca informacion del contexto tal
como color de cabello, accesorios de oreja o de cabeza. Por ultimo, la tercera opcion
presenta la region cuadrada completa de la oreja, obtenida desde la imagen original. En esta
opcién incluye mucha o bastante informacion de contexto, segun la rotacion de la cabeza.
En este caso, por ejemplo, si el rostro de la persona se encuentra de frente habrd poca
informacién de oreja y bastante informacion de contexto que podria incluir otros rostros,
orejas u otros objetos. Para el entrenamiento se utilizd un parte de los datos del conjunto
VGGFace-Ear. Se eligid solo un subconjunto de 60 sujetos para hacer las pruebas. Las clases
de este subconjunto contenian entre 254 y 512 ejemplos para cada clase. Se tomaron 60
ejemplos de forma aleatoria para ser parte del conjunto de validacion y 60, para ser parte
del conjunto de prueba. El resto de los ejemplos de cada clase fueron aumentados a 300
ejemplos para que sean parte del conjunto de entrenamiento. EI modelo utilizado fue una
VGG16 con pesos pre-entrenados del conjunto ImageNet. A este modelo, se le
reemplazaron las dos Gltimas capas por una capa completamente conectada de 2048
unidades y una segunda capa de 60 unidades con activacion softmax, que seria la capa de
prediccién. Todos los modelos fueron entrenados por 80 épocas con una tasa de aprendizaje

de 0.0001 y con el optimizador SGD.

Figura 24 Iméagenes de muestra en diferentes angulos de un mismo sujeto

Fuente: Elaboracion propia
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La Tabla 3 muestra los experimentos que se hicieron con estas tres opciones. Los resultados
muestran que hay un mejor rendimiento usando las opciones 2 y 3, mientras que la opcion
1 resulta ser la peor de las tres. Aungue los resultados no son claros en cuanto a cual seria
la mejor opcion para ajustar un modelo, se podria entender que quitarle completamente la
informacion de contexto a la imagen de entrada, resulta perjudicial para el reconocimiento.
Mientras que conservar poca o mucha informacion de contexto ayuda en la generalizacion

del modelo para reconocer nuevos ejemplos.

Tabla 3 Resultados de entrenamiento con diferentes imagenes de entrada

Precision [%] Rank [%0]
Validacion Prueba R1 R5
90.61 92.22 92.94 97.31
91.78 94.00 94.86 98.14
93.06 93.81 94.72 98.28

Fuente: Elaboracion propia

Para los experimentos de reconocimiento se empled la segunda opcidn, una segmentacion
ajustada al borde de las orejas y con una técnica de preprocesamiento de relleno con pixeles
mas cercanos al borde. Este proceso fue usado en todas las imagenes, tanto en las de

entrenamiento como evaluacion.
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4.3.2 Reconocimiento de Orejas

Para el reconocimiento de orejas se usé el modelo VGGEar presentado por Ramos-Cooper,
Gomez-Nieto, & Camara-Chavez (2022) como extractor de caracteristicas. Se uso el modelo
para obtener los vectores generados en la penultima capa del modelo, los cuales son de
tamafo 4096. Estos vectores luego fueron usados para medir distancias entre las imagenes.
Se hicieron pruebas con diferentes técnicas para obtener distancias entre vectores tales como
la distancia euclidiana, la distancia coseno y la distancia chi-cuadrado; sin embargo, la
distancia coseno proporcionaba mejores resultados. Las imagenes de orejas son
representadas se representadas como vectores y la medida entre dos vectores indica la
similitud entre las imagenes. En este punto, las distancias pequefias deberian indicar que las
iméagenes pertenecen al mismo individuo, mientras que las distancias grandes indicarian que
las iméagenes pertenecen a diferentes personas. Se hicieron pruebas en el conjunto de
imagenes que fue creado especificamente para este trabajo. La Tabla 4 muestra los
resultados para 3 conjuntos diferentes. Setl hace referencia al conjunto que recolecta
iméagenes de personajes publicos peruanos y que fueron descargadas desde la web, este
conjunto consta de 12 sujetos, y con 30 imagenes por sujeto. El set2 junta imagenes que
fueron tomadas desde la galeria personal del autor. Todas las imagenes fueron tomadas
usando celulares moviles, de distintas gamas y calidades. Este conjunto consta de 4 personas
y también recolecta 30 imagenes por persona. Finalmente el set3, es la union de los dos
conjuntos anteriores. Es necesario resaltar que hizo esta discriminacién en los conjuntos ya
que existe un sesgo entre las imagenes recolectadas desde la web con las imagenes tomadas
con celulares moviles. Las imégenes del primer conjunto en su mayoria son de alta
resolucion, de muy buena calidad, probablemente tomadas con camaras profesionales y

buen enfoque. Sin embargo, a pesar de haber dicha diferencia entre las imagenes de los dos
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conjuntos, el extractor de caracteristicas muestra buen rendimiento en ambos conjuntos por

separado y juntos.
Para obtener los valores mostrados en la Tabla 4 se siguio el siguiente procedimiento:

a) Se extrajo los vectores de caracteristicas de todas las imagenes usando el modelo
VGGEar.

b) Se tomé el vector de caracteristicas de una imagen, imagen de prueba, y esta fue
comparada con el resto de las imagenes del conjunto, imagenes de la galeria.

c) Laclase o “sujeto” a la cual pertenece la imagen de galeria mas cercana a la imagen de
prueba es la clase de prediccion para la imagen de prueba.

d) Enel caso de la métrica Rank, se tomo el primer y los 3 primeros sujetos mas cercanos
a la imagen de prueba.

e) En el caso de la métrica de precision, se uso el algoritmo de los K vecinos mas

cercanos para obtener la clase de prediccion, donde se tom6 K=1,3,5.

Tabla 4 Evaluacién del proceso de reconocimiento usando métricas Rank y Precision.

Rank [%0] Precision [%]
R1 R3 K=1 K=3 K=5
Setl 96.33 99.67 96.33 97.33 97.00
Set2 98.00 100.00 98.00 98.00 96.00
Setl-2 95.00 99.00 95.00 95.75 94.75

Fuente: Elaboracion propia

4.3.3 Evaluacion end-to-end del proceso de reconocimiento

Para hacer una evaluacion de un proceso end-to-end de reconocimiento fue necesario incluir

el proceso de registro de personas en una base de datos que posteriormente se consultaria
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teniendo la informacidn de la oreja detectada de un nuevo sujeto. Para esto se hizo el registro
de las personas pertenecientes al conjunto Set2, se obtuvo un conjunto de imagenes
representativas y los vectores descriptores de estas imagenes serian usadas como plantillas
de consulta para la identificacion de un nuevo sujeto. Las etapas de un proceso de

reconocimiento fueron detalladas en la seccion 3.5.

En la etapa de registro, se obtuvieron imagenes muestra de los sujetos mediante sesiones de
video, de estos videos, 500 imagenes fueron elegidas para ser parte de la base de datos de

consulta luego de extraer los vectores de caracteristicas de dichas imagenes.

El proceso de reconocimiento inicia con la adquisiciéon de los datos dada una imagen de
entrada (50 fotografias de la galeria personal del autor). Para esto se uso el modelo detector
de orejas obteniendo una tasa de acierto de 85.15%. Se hizo un conteo manual de los objetos
que deberian ser detectados como orejas en relacion con la cantidad de objetos detectados
correctamente. En las 50 fotografias usadas de prueba se encontraban 101 orejas, de las

cuales se detectaron correctamente 86 de un total de 94 objetos detectados.

Seguidamente se usé el extractor de caracteristicas para obtener los vectores que seran
comparados con las plantillas almacenadas. Para el proceso de correspondencia o
emparejamiento se uso, una vez mas, la distancia coseno entre vectores. La Tabla 5 Tasa de
reconocimiento para el proceso completo de reconocimiento muestra las tasas de acierto
medidas en Rank-n y Precision. Es importante mencionar que en las fotografias de prueba
hay sujetos que no se encuentran registrados, por ello se agregd una clase méas que deberia
abarcar a los sujetos impostores o desconocidos detectados en las imagenes. La Figura 25
muestra la matriz de confusién con la cantidad de aciertos y desaciertos para cada una de

las 5 clases registradas en el sistema.
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Tabla 5 Tasa de reconocimiento para el proceso completo de reconocimiento

Rank [%] Precision [%0]
R1 R3 K=1 K=3 K=5
Set2 79.17 82.29 79.17 78.12 79.17

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, para hacer un analisis visual de la correcta correspondencia de los sujetos de
prueba con los sujetos registrados en el sistema, se graficaron los vectores de caracteristicas
de todas las imagenes en un espacio bidimensional (Ver Figura 26). Las etiquetas 101-104
y 999 pertenecen a las 500 imagenes seleccionadas y almacenadas como plantillas de
consulta, mientras que las etiquetas 1101-1104 y 1999 son los objetos detectados en las 50

fotografias de prueba.
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o o -
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o
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Figura 25 Matriz de confusion para las clases en el conjunto "Set2"

Fuente: Elaboracion propia
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4.4 Discusion

El rendimiento de cada tarea realizada dentro de un proceso de reconocimiento tiene un
impacto en la tasa de acierto del resultado final. En este capitulo se ha descrito la validacion
de los modelos que fueron entrenados para las tareas especificas de deteccion y

reconocimiento de imagenes de orejas tomadas en ambientes no controlados.

En el caso de la deteccion, esta tarea fue realizada usando un modelo pre-entrenado en
iméagenes generales (cosas, animales, automoviles). Si bien existen muchos modelos de
deteccidn pre-entrenados con diferentes conjuntos de datos en la literatura, este modelo,
Mask-RCNN, fue elegido pensando en la siguiente etapa del proceso de reconocimiento, la
segmentacion. El modelo Mask-RCNN tiene la capacidad de detectar y segmentar a nivel
de pixel un objeto dentro de una imagen. La segmentacion a nivel de pixel de una oreja fue
inicialmente una propuesta que permitiria eliminar informacién no deseada o poco util para
la etapa de reconocimiento, como cabello, accesorios, partes de rostro, etc. Sin embargo,
después de realizar los experimentos se pudo comprobar de informacion de contexto es de
echo necesaria para que el modelo de reconocimiento pueda tener un buen rendimiento. Por
lo tanto, retirar completamente la informacion de contexto a una imagen de oreja, resulta
perjudicial, mientras que conservar poca 0 mucha informacion de contexto ayuda en la

generalizacion del modelo de reconocimiento.

En el caso de la etapa de reconocimiento, una técnica que ha sido bastante explorada y con
buenos resultados es usar un modelo CNN como extractor de caracteristicas para obtener un
vector descriptor que pueda ser comparado con vectores de diferentes imagenes. Este tipo
de extractores de caracteristicas ha resultado ser mas eficiente en iméagenes sin restricciones
en comparacion con técnicas manuales de extraccion, tales como Patrones Binarios Locales
(LBP), Cuantificacion de Fase Local (LPQ), Patrones de Procesamiento de Bordes

Orientados (POEM) e Histograma de Gradientes Orientados (HOG), entre otros. Usar un
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modelo pre-entrenado y/o adaptado para reconocimiento de orejas, como un extractor de
caracteristicas tiene la ventaja de generar un sistema escalable, ya que no es necesario re-
entrenar toda la red para poder realizar el reconocimiento de una nueva identidad. Esta
caracteristica asemeja estos modelos a las técnicas de extraccion manuales pero con la

robustes de un modelo de aprendizaje profundo.

Finalmente, en un proceso end-to-end existen muchos otros factores que podrian deteriorar
la tasa de reconocimiento final. Primero, cuando el modelo de deteccion detecta imagenes
que no son orejas, el modelo de reconocimiento siempre dara un resultado erréneo. Segundo,
si la segmentacion no es realizada apropiadamente y se incluye demasiada informacion de
contexto que no es conocida por el modelo de entrenamiento, esto también causa un
deterioro en la tasa de reconocimiento. Tercero, la calidad y enfoque de las imagenes
también tienen un impacto significativo en ambas tareas, deteccion y reconocimiento. Las
tablas Tabla 4 y Tabla 5 muestran el deterioro en la tasa de acierto de una evaluacion de
solo reconocimiento con imagenes de orejas ya recortadas, con la evaluacion completa del
proceso de reconocimiento que implica la deteccion, segmentacion y reconocimiento en
imagenes tomadas en ambientes no controlados, esto incluye contextos variables, diferentes
distancias desde la camara, diferentes tipo de iluminacion, diferentes identidades (conocidas
y desconocidas), posible oclusion (total o parcial), etc. El deterioro es de alrededor el 20%

en un conjunto que incluye 5 identidades diferentes.
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Figura 26 Visualizacién 2D de los vectores de caracteristicas

Fuente: Elaboracion propia
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CONCLUSIONES

i.  Elreconocimiento de personas usando imagenes de orejas es una tarea que viene siendo
ampliamente investigada en los Gltimos afios. Por otro lado, las técnicas de inteligencia
artificial y de redes neuronales han demostrado ser efectivas en tareas como deteccion,
segmentacion y reconocimiento de imagenes tomadas en ambientes no controlados. La
aplicacion de este tipo de técnicas en el campo del reconocimiento de orejas es un area
de investigacién activa y que trae muchas expectativas en el campo de la biometria y
en aplicaciones de seguridad.

ii.  Segun la revision de distintos trabajos encontrados en la literatura referidos al tema de
reconocimiento de orejas, hasta hace algunos afios el estado del arte en este campo
estaba siendo liderado por diferentes técnicas manuales de vision por computador que
obtenia buenos resultados en imagenes tomadas en ambientes controlados. No obstante,
al aplicar estas técnicas en imagenes mas realistas o tomadas en ambientes exteriores o
sin control, resultan en un deterioro en las tasas de acierto.

iii.  Una de las técnicas usadas para el entrenamiento de redes neuronales que evita el
entrenamiento desde cero, es el aprendizaje por transferencia. Cuando se aplican
técnicas de aprendizaje profundo es necesario contar con el modelo adecuado para la
tarea y con una cantidad considerable de datos de entrenamiento. Sin embargo, cuando
no se tienen grandes cantidades de datos, reusar caracteristicas aprendidas en modelos
pre entrenados resulta ser una opcién con buenos resultados. En este trabajo se uso6
métodos de transferencia de aprendizaje para las tareas de deteccién y extraccion de
caracteristicas usando modelos pre entrenados en conjuntos de datos como ImageNet,

CoCo y VGGFace.
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iv.  Los modelos entrenados y presentados en este trabajo son efectivos. En el caso de la
tarea de deteccion de orejas, el modelo alcanza una tasa de acierto del 92.50% en un
conjunto de validacion de 100 imagenes. Mientras que en el caso de la tarea de
reconocimiento de orejas el modelo entrenado alcanza el 95% de tasa de acierto en un
conjunto de 480 imagenes. En ambos casos las iméagenes pertenecen a conjuntos de
datos que recolectan imagenes tomadas en ambientes no controlados.

v.  Evaluar un proceso end-to-end para el reconocimiento de personas usando imagenes de
orejas permite saber el impacto que cada proceso tiene sobre la tasa de reconocimiento
final. En el caso de la deteccion y segmentacion de orejas, usar un cuadro delimitador
con un método de preprocesamiento que no deforme geométricamente la imagen de
oreja resultan como mejor opcion para esta primera etapa. La extraccion de
caracteristicas usando un modelo pre entrenado en un conjunto de datos a gran escala
realiza una mejor descripcion de la imagen que permite la correcta discriminacion de

las imagenes por sujeto.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS

FUTUROS

i. El tema de alineacion y normalizacion de imégenes previo a la extraccion de
caracteristicas es una tarea que debe ser abordada en profundidad para saber si logra
tener un impacto positivo y en que intensidad, en la tasa final de reconocimiento.
Algunos trabajos en la literatura han abordado este problema, sin embargo existen muy
pocos trabajos que lo hayan hecho empleando imégenes tomadas en ambientes no
controlados

ii.  Establecer un correcto protocolo para el registro de las imagenes que seran usadas como
plantillas para posteriores consultas, también debe ser evaluado y definido en un
entorno mas realista y con conjuntos de datos mas grandes. Asi como también, aplicar
técnicas de reduccién de dimensionalidad posteriores a la extraccion de caracteristicas
deberia ser evaluado y analizado también.

iii.  Finalmente, hacer andlisis y pruebas en grandes cantidades de datos podria permitir
definir un valor umbral que sea considerado para evaluar si dos imagenes pertenecen o
no a la misma persona. De esta manera el sistema se podria escalar al reconocimiento
de un conjunto de personas mayor y no a un grupo finito de personas registradas en un

sistema.
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ANEXOS

i.  Proyecto de tesis
ii.  Articulo publicado: VGGFace-Ear: An Extended Dataset for Unconstrained Ear

Recognition
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1. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

Planteamiento del Problema

La deteccion de oreja es una fase importante dentro de las tareas que engloba el
reconocimiento de personas usando imégenes de orejas. Estas tareas estan siendo
ampliamente investigadas en los ultimos afios debido a su potencial uso en aplicaciones de
seguridad, video vigilancia y ciencias forenses (Pflug & Busch, 2012) (Emersi¢, Struc, &
Peer, 2017). Los sistemas de reconocimiento mas comunes hacen uso de huellas dactilares,
imagenes de rostros y escaneo de iris. Sin embargo, el reconocimiento de personas usando
imagenes de orejas, tiene importantes y atractivas ventajas sobre otros sistemas basados en
diferentes elementos biométricos. Por ejemplo, la oreja no sufre cambios drasticos a medida
que la persona envejece y tampoco la estructura es afectada por las expresiones faciales. De
acuerdo con (Jain, Flynn, & Ross, 2010) la estructura de la oreja permanece sin cambios
entre la edad de 8 y 70 afios, después de los 70 afios la oreja crece de forma longitudinal,
pero sin cambiar su estructura. Por lo tanto, la oreja es una fuente de informacién estable y
confiable para el reconocimiento de personas. Ademas, las iméagenes de orejas pueden ser

capturadas a distancia y sin la explicita cooperacion de las personas.

Sin embargo, el reconocimiento de oreja también presenta algunos desafios que deben ser
abordados. Uno de ellos es la oclusion, esta puede ser producida por el cabello, audifonos,
auriculares, aretes, piercings, entre otros. Asi como otros problemas como la iluminacion,
posicién de la cabeza, imagenes borrosas, baja resolucién, entre otros. Estos problemas
generalmente se presentan cuando la captura de imagenes se realiza en ambientes no
controlados, lo que se conoce como reconocimiento en la naturaleza. El reconocimiento en
ambientes no controlados hace referencia al hecho de capturar las iméagenes en escenarios

de la vida real donde existe una alta variacion generada por el entorno. Esta variacion puede
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generar cambios de iluminacion, de enfoque, escala, oclusion, entre otros, lo cual termina

siendo un gran desafio para las tareas de deteccidn, segmentacion y reconocimiento.

Objetivos de la Investigacion

General

Modelamiento de redes neuronales convolucionales para la deteccion, segmentacion y
localizacion de puntos de referencia en imagenes de orejas capturadas en ambientes no

controlados.

Especificos

a) Caracterizar el estado del arte de la Inteligencia Artificial en tareas especificas de
deteccidn y segmentacién de objetos, usando redes neuronales convolucionales.

b) Evaluar diferentes técnicas de deteccion y segmentacion de orejas y analizar trabajos
relacionados.

c) Analizar y evaluar técnicas de localizacion de puntos de referencia para la alineacion
de orejas y revisar trabajos relacionados.

d) Implementar modelos de redes neuronales convolucionales para la deteccion,
segmentacion y localizacion de puntos de referencia en iméagenes de orejas.

e) Validar la efectividad de los modelos propuestos.

Preguntas de Investigacion

f) ¢Es posible que técnicas de aprendizaje profundo puedan ser aplicadas a la deteccion y
segmentacion de imagenes de orejas?

g) ¢Que tan efectivo es el uso de técnicas de aprendizaje profundo para la localizacion de
puntos de referencia en objetos?

h) ¢Cual es el estado del arte en el contexto de deteccion y segmentacion de orejas usando

técnicas de aprendizaje profundo?
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i) ¢Qué ventajas existen en el uso de técnicas aprendizaje profundo comparadas con
técnicas tradicionales aplicadas al reconocimiento en ambientes no controlados?

J) ¢Cual es la efectividad o tasa de acierto del uso de redes neuronales convolucionales en
las tareas de deteccion, segmentacion y localizacion de puntos de referencia en
imagenes de orejas?

Linea y Sub-linea de Investigacion

Linea: Inteligencia Artificial

Sub-linea: Inteligencia Artificial Aplicada
Palabras Clave

Deteccién de orejas, segmentacion, alineacion, redes neuronales convolucionales,

imagenes de orejas, reconocimiento en ambientes no controlados.

Solucion Propuesta

Justificacion e Importancia

La investigacion de técnicas de aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) y Redes
Neuronales Convolucionales o Convolutional Neural Networks (CNN) son areas que
vienen siendo exploradas hace varios afios y su aplicacion en distintos problemas y
situaciones del dia a dia. Las CNN han tenido un gran éxito en aplicaciones practicas y
constituyen el estado del arte en muchos problemas de visién computacional, esto se
debe al hecho de que han demostrado ser muy eficaces para la clasificacion de imagenes
a gran escala (Akcay, Kundegorski, Willcocks, y Breckon, 2018) (Liang, He, Li, y
Wang, 2019) (Medus, Saban, Francés-Villora, Bataller-Mompeéan, y Rosado-Mufioz,
2021). Ademas, una de las competencias mas conocidas de visién por computador, el
ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (Stanford Vision Lab,

2015), evidencia que los algoritmos basados en técnicas de aprendizaje profundo
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alcanzan los mejores resultados en tareas como localizacion, deteccion y clasificacion

de objetos.
Descripcion de la Solucion

Un proceso completo de reconocimiento usualmente implica las tareas de deteccion,
segmentacion, alineacion, descripcion y finalmente el reconocimiento en si. En tanto,
antes del reconocimiento, es necesario abordar las tareas previas de forma efectiva ya
que esto tendra un impacto en las siguientes fases del reconocimiento. En este trabajo
se propone utilizar técnicas DL y CNN para abordar el problema de deteccion,
segmentacion y localizacion de puntos referenciales para finalmente incrementar la
precision en la fase final de reconocimiento. La propuesta implica explorar diferentes

modelos, entrenarlos y ajustarlos a las tareas mencionadas.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Estado del Arte

Dentro de los trabajos mas recientes presentados en el contexto de deteccion de orejas se
puede encontrar un primer grupo métodos basados en tecnicas como deteccion de bordes,
transformacion de distancia, contornos activos, graficos e incluso algunos que usan
informacion de textura y color, entre otras técnicas de vision por computadora. Algunas
técnicas fueron ampliamente investigadas en (Attarchi, Faez y Rafiei, 2008) (Prakash,
Jayaraman y Gupta, 2008) (Prakash y Gupta, 2012) (Chidananda, Srinivas, Manikantan,
y Ramachandran, 2015) (Deepak, Vasant, Manikantan, 2016) (Halawani y Li, 2016). No
obstante, este tipo de métodos generalmente no resultan lo suficientemente robustos en
escenarios realistas (Zhang and Mu, 2017). Esto puede provocar una caida en las tasas
de deteccion al realizar pruebas dentro de una configuracion de entorno variable o

imagenes tomadas en la naturaleza.
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Dado que los enfoques basados en técnicas tradicionales podrian disminuir el
rendimiento de la tarea de deteccion de oreja debido a condiciones variables, las técnicas
basadas en algoritmos de aprendizaje por computadora comenzaron a evaluarse. Una
primera investigacion de este tipo se presentd en (Islam, Bennamoun y Davies, 2008). El
método hace uso del algoritmo AdaBoost para seleccionar los mejores clasificadores
débiles y luego combinarlos en clasificadores fuertes, y obtener asi una cascada de
clasificadores que funciona como detector de oreja. Los autores informan una tasa de
deteccidn del 100% en 203 imagenes de rostros de perfil de un conjunto de datos de la
Universidad de Notre Dame (UND). No obstante, entrenar este tipo de clasificadores
toma varios dias. En (Abaza, Hebert y Harrison, 2010) se presenté una mejora a esta
técnica, que reduce considerablemente la complejidad de la fase de entrenamiento y la
habilita para ser operativa en tiempo real. EI método organiza las caracteristicas de Haar
en un clasificador AdaBoost en cascada para detectar orejas en varias poses de perfil e
imagenes de oclusiones parciales. Los resultados muestran un 88,5% de precision

utilizando la coleccion F del conjunto de datos de UND.

Con el incremento en la popularidad de las CNN y su probada efectividad en tareas como
la clasificacion de imagenes y la deteccion de objetos, estas arquitecturas comenzaron a
desempefiar un papel importante en la tarea de deteccion de orejas también. Un primer
método de deteccion de orejas basado en una CNN es el trabajo presentado en (Wang,
Du y Huang, 2017). Los autores ajustaron la red AlexNet para entrenar un clasificador
de orejas, recolectando una gran cantidad de muestras positivas y negativas para este
entrenamiento. Luego, convirtieron las capas completamente conectadas en capas
completamente convolucionales y utilizaron un enfoque de ventana deslizante para
construir el detector de orejas. Los autores informaron una tasa de deteccion de alta

precisién; sin embargo, estas tasas varian segun la cantidad de muestras positivas que
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utilizaron, es decir, cuantas mas muestras, mayor precision pueden alcanzar. Otro método
que, en lugar de utilizar un enfoque basado en ventanas deslizantes, utiliza un enfoque
basado en regiones es presentado en (Zhang y Mu, 2017). Los autores proponen un
método para recortar la region de la oreja a partir de imagenes mediante la combinacion
del contexto de ubicacion de la oreja y las caracteristicas morfoldgicas, concluyendo que
la informacion del contexto mejora el rendimiento de deteccion. Su método hace uso de
una CNN basada en regiones de escala multiple para reconocer tres regiones en una
imagen: cabeza, region “pan-ear” y oreja. Los autores informan tasas de precision
utilizando los conjuntos de datos WebEars, UND-J2 y UBEAR, alcanzando una precision
del 98%, 100% y 98,7% para cada conjunto de datos, respectivamente. En (Ganapathi,
Prakash, Dave y Bakshi, 2020) se presentd un enfoque diferente que utiliza CNN
también. Este enfoque utilizé un sistema de conjunto de tres CNN para detectar orejas en
iméagenes faciales de perfil 2D, sin estar restringido a una sola cara. EI modelo funciona
en dos partes, la primera parte de la técnica entrena tres modelos de CNN en un conjunto
de datos dado, luego una parte posterior obtiene un promedio ponderado de la salida de
los modelos entrenados para detectar regiones auriculares. Los autores concluyen que un
modelo de conjunto supera a los modelos basados en una tnica CNN. La técnica se valido
en dos conjuntos de datos: el IIT Indore-Colection Ay el AWE, alcanzando el 98,2% y
el 99,5% de precision en cada conjunto de datos, respectivamente. De la misma manera,
(Raveane, Galdamez y Gonzales, 2019) presentdé un método que involucra multiples
CNN para identificar la presencia y ubicacién de las orejas en una imagen de entrada
dada. Aunque no alcanzan una alta velocidad, su método se probd principalmente en
datos de video que reflejan escenarios del mundo real y aplicaciones en tiempo real. Para
estos dos ultimos enfoques, el principal problema que se debe abordar en trabajos futuros

es la disminucion de las tasas de falsos positivos. Ademas, es importante tener en cuenta
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que todos los enfoques presentados anteriormente realizan una deteccién de cuadro
delimitador alrededor de la oreja, en otras palabras, la salida de estos métodos son
regiones rectangulares que contienen orejas y, en algunos casos, estas regiones no
encajan bien en la region de la oreja, lo que agrega algunas areas no deseadas O
informaciodn innecesaria a la region de interés que puede afectar procesos posteriores

como el reconocimiento.

Por otro lado, algunos enfoques que abordan la tarea de deteccion de orejas de una
manera diferente a la generacion de regiones de cuadros delimitadores son las técnicas
que realizan una localizacién de la oreja nivel de pixel. Todos los trabajos a continuacion
mencionados, fueron evaluados utilizando anotaciones de pixeles a través de la métrica
de rendimiento Interseccion sobre Unidn (loU), que de hecho representa una relacion
entre la cantidad de pixeles que estan presentes en ambas regiones auriculares detectadas
y anotadas, y los pixeles que estan en union de las regiones de la oreja detectadas y
anotadas. Un trabajo inicial presentado en (Emersic, Gabriel, Struc y Peer, 2018) propuso
una red convolucional de codificador-decodificador con una tarea de segmentacion
semantica de dos clases, donde el objetivo es asignar cada pixel de la imagen a la clase
oreja o sin oreja. La técnica se probo en imégenes 2D de entornos no controlados. El
modelo alcanza el 55,7% con respecto a la métrica de rendimiento de loU. Mas tarde, un
enfoque de deteccidn presentado en (Emersic, Krizaj, Struc y Peer, 2019) como parte de
un proceso completo de reconocimiento de orejas basada en CNNs, mostré una CNN
basada en un modelo existente llamado RefineNet. Los autores validaron la técnica en
250 imagenes pertenecientes al conjunto de datos AWE y obtuvieron un valor de loU del

84,8%.

Finalmente, en (Cintas et al., 2017) se evalla un enfoque diferente que incluye métodos

de Morfometria Geométrica (GM), que son ampliamente utilizados en estudios de
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organismos bioldgicos. Propusieron cuantificar la forma de cada espécimen de acuerdo
con la ubicacion en el espacio de un conjunto de puntos de referencia 2D o 3D que son
homologos entre los individuos. Los autores entrenaron una CNN con una coleccién de
iméagenes anotadas en puntos de referencia basadas en GM para detectar 45 puntos de
referencia en imagenes del oido externo, luego usaron un proceso de casco convexo 0
Convex Hull para obtener el conjunto de pixeles correspondiente solo a la estructura de
la oreja. Su método fue probado usando un conjunto de datos utilizado originalmente
para el reconocimiento facial y tomado en entornos controlados y configuraciones
restringidas, y lo comparo con el detector de orejas basado en Haar disponible en la
biblioteca OpenCV (Bradski, 2000). Por lo tanto, este método no se prob6 en ningun

conjunto de datos de reconocimiento de la oreja sin restricciones aun.

Bases Teoricas de la Investigacion

Reconocimiento de la Oreja

Recientes investigaciones han demostrado que reconocimiento basado en la oreja no es
menos efectiva que otros tipos de reconocimiento, tales como rostro o huellas dactilares.
De hecho, el desarrollo de diferentes técnicas ha permitido que el reconocimiento de
oreja alcance un rendimiento similar al de reconocimiento basado en imagenes de rostros,
por ejemplo. Ha sido también experimentalmente probado que las orejas son Unicas en
cada individuo (Bertillon, 1890). Ademas, sus caracteristicas son mas estables a lo largo
de vida de una persona que comparado con el envejecimiento de rostros o el dafio causado
en las huellas digitales debido a tareas repetitivas. Esto contribuye a que las orejas sea un
elemento relativamente estable para la identificacion y verificacion de personas. Estas
caracteristicas sumadas al bajo costo que tiene la adquisicion y manejo de datos

incrementan aln mas el interés en este campo.
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La Figura 1 muestra la apariencia de la oreja u oido externo, la cual esta definida por el
hélix, antihelix, trago, antitrago, la concha, las fosas triangular y escafoidea, los pilares

del antihelix y el 16bulo.

Fosa Triangular / Helix

Raiz del Helix Fosa Escafoidea

Trago
Pilares del Antihelix
Antihelix

Concha
Antitrago

Lébulo

Figura 1 Estructura de la oreja, imagen elaborada por el autor.

A pesar de que el reconocimiento de oreja no es usado ampliamente ain para la
identificacion y/o verificacion de personas, existe concreta evidencia que es adecuado
y confiable para ser usado e implementado en sistemas biométricos (Pflug y Busch,

2012) (Jain et al., 2010).
Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

La red neuronal convolucional, también conocida como red convolucional, es un tipo
especializado de red neuronal para el procesamiento de datos que tiene una topologia
conocida tipo cuadricula. Un ejemplo claro son los datos de imagen, que pueden pensarse
como una cuadricula 2D de pixeles. EI nombre "convolucional” indica que la red emplea

una operacion matematica llamada convolucion que es un tipo especializado de
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operacion lineal (Goodfellow, Bengio y Courville, 2016). La arquitectura de una CNN
tipica consiste en dos partes: la parte de extraccion de caracteristicas, que usa operaciones
de convolucion para extraer caracteristicas de una imagen; y la parte de clasificacion,

que es ejecutada haciendo uso de un Perceptron Multicapa (ver Figura 2).

La parte de clasificacion de una CNN se basa en el tradicional modelo de una red
neuronal artificial, el cual puede ser definido de la siguiente manera. Dada una red
neuronal de N capas, sea Xo Y Xn los vectores de entrada y salida respectivamente de la
red. Donde el vector X1 es la entrada de la capa n (donde n =1, ..., N). Ademas, si W,
es una matriz de pesos y bn un vector de bias, entonces la capa de salida, X,,, puede ser

representada con el siguiente vector:
Xn =f (W Xn_q + by),

donde f es una funcién de activacién. En un problema de reconocimiento, el proceso de
entrenamiento consiste en encontrar los valores éptimos para el conjunto de pardmetros
de pesos y bias {W,,, b,} que minimice la clasificacién de error. Es una practica comin
utilizar el algoritmo de gradiente descendiente para determinar cbmo deben cambiar los
pardmetros para disminuir el error. La definicion del error depende del tipo de dato de

salida (Goodfellow et al., 2016).

La Figura 2 muestra la arquitectura basica de una CNN usada para clasificacion. Esta
arquitectura presenta 4 tipos de capas principalmente. Capa convolucional, de agrupacion
o Pooling, unidad lineal rectificada o ReLU, y una capa completamente conectada o
Dense Layer. Las capas de convolucion toman una imagen como entrada y usan una
matriz de filtro para realizar la convolucion. La capa de agrupacion se usa comunmente
para reducir la dimensionalidad y extraer la informacion més significativa de cada

seccion de la imagen. Las capas ReLU se utilizan para llevar la no linealidad a la red.
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Finalmente, las capas completamente conectadas se utilizan para conectar todas las

neuronas de la capa anterior a la siguiente capa.

Y Y
Extraccion de caracteristicas Clasificacion
Capa convolucional + ReLU . Capa completamente conectada
[ Capa de agrupacion Capa de clasificacion

Figura 2 Estructura de una CNN, imagen elaborada por el autor.

3. MARCO METODOLOGICO

Alcances y Limitaciones

En cuanto al alcance de esta investigacion, este abarca la evaluacion de los principales
modelos propuestos en la literatura que hagan uso de técnicas de inteligencia artificial y
que hayan sido aplicados en contextos similares como el reconocimiento facial o
reconocimiento de otras caracteristicas biometricas. Mientras que las limitaciones estan
dadas por la cantidad y disponibilidad de bases de datos propuestas en la literatura para
resolver distintas tareas de vision computacional, las cuales son un elemento importante

cuando se aplica técnicas de aprendizaje profundo.
Aporte

Los principales aportes de este trabajo son la evaluacion de distintas arquitecturas

existentes en la literatura aplicadas al contexto de reconocimiento de orejas; y los
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modelos entrenados, ajustados y validados para las tareas especificas de deteccion,

segmentacion y deteccidn de puntos de referencia en imagenes de orejas.
Tipo y Nivel de la Investigacion

El tipo de investigacion es aplicada, ya que se pretende investigar el uso de técnicas de
aprendizaje profundo y redes neuronales convolucionales para las tareas de deteccion y
segmentacion de orejas en imagenes tomadas en ambientes no controlados. Por otro lado,

el nivel de investigacion es netamente experimental.
Poblacion y Muestra o Universo

La validacion de los modelos se llevara a cabo en un muestreo de imagenes que seran
recolectadas especificamente para este propésito. Se espera que las iméagenes
pertenezcan a docentes, administrativos y/o alumnos de la Universidad Catolica de Santa

Maria.
Meétodos, Técnicas e Instrumentos de Recoleccidon de Datos

Las técnicas de recoleccion de datos se daran bajo el contexto de reconocimiento en la
naturaleza. Esto quiere decir, que las imagenes seran capturadas en espacios al aire libre,
sin especial cuidado en temas de iluminacion, posicion de la cAmara respecto a la
persona, distancia o temas relacionados al uso de aretes, accesorios de oidos o cabeza u

otros elementos.
Plan de Analisis estadistico de los datos

El rendimiento de los algoritmos de deteccion y segmentacion seran analizados y

evaluados usando las siguientes métricas cuantitativas:
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k) loU (Intersection over Union o Interseccion sobre Union) mide el porcentaje de area
que fue detectado correctamente por imagen, de donde se puede obtener un valor
promedio para todas las imagenes.

Area de superposicién

IoU = - —
Area de union

I) Precision que expresa el porcentaje de positivos que realmente se han detectado como
positivos. La exhaustividad que expresa el porcentaje de elementos positivos que el
modelo ha sido capaz de detectar. La exactitud que brinda el porcentaje de casos en

los que se ha acertado la deteccion.

pm . b rp
recision = (TP + FP)
Exhaustividad = .
xhaustividad = (TP + F)
- TP +TN
Exactitud =

(TP + FP + TN + FN)

Donde:

- TP (True Positive o Positivos Verdaderos) representa los ejemplos
correctamente detectados como positivos.

- FP (False Positive o Falsos Positivo) representan los ejemplos incorrectamente
detectados como positivos.

- TN (True Negative o Verdadero Negativo) representa los ejemplos
correctamente detectados como negativos.

- FN (False Negative o Falso Negativo) representa los ejemplos incorrectamente

detectados como negativos.
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4 Proyecto de investigacion sobre deteccion y segmentacion 96 dias

de imdgenes de orejas
4 Caraterizacion del estado del Arte

Lectura y analisis de trabajos relacionados sobre
deteccion y segmentacion de orejas

Lectura y analisis de trabajos relacionados sobre
deteccion de puntos de referencia en orejas

Revision y busqueda de bases de datos disponibles
4 Evaluar técnicas existentes

Evaluacion de modelos propuestos en la literatura
aplicacidos al contexto de reconocimiento de orejas

Evaluacion de modelos propuestos en la literatura
aplicacidos en otros contextos de biometria

4 Implementacion de modelos
Implementacidn de modelos y arquitecturas CNN
Entrenamiento y ajuste de modelos
4 Experimentacion y validacion
Evaluacion, valiacion y comparacion de modelos
propuestos
4 Redaccion del Informe de Tesis
Capitulo de Introduccian
Capitulo de Marco Teorico
Capitulo de Propuesta

19 dias
7 dias

7 dias

5 dias
28 dias
14 dias

14 dias

22 dias
7 dias
15 dias
7 dias
7 dias

20 dias
5 dias
5 dias
5dias

Capitulos de Experimentos, Discusidn y Conclusiones 5 dias

4. PLAN DE TRABAJO
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Figura 3 Diagrama de Gantt para la ejecucion del proyecto de Investigacion, elaborada por el autor.
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Abstract: Recognition using ear images has been an active field of research in recent years. Besides faces
and fingerprints, ears have a unique structure to identify people and can be captured from a distance,
contactless, and without the subject’s cooperation. Therefore, it represents an appealing choice
for building surveillance, forensic, and security applications. However, many techniques used
in those applications—e.g., convolutional neural networks (CNN)}—usually demand large-scale
datasets for training. This research work introduces a new dataset of ear images taken under
uncontrolled conditions that present high inter-class and intra-class variability. We built this dataset
using an existing face dataset called the VGGFace, which gathers more than 3.3 million images.
in addition, we perform ear recognition using transfer learning with CNN pretrained on image and
face recognition. Finally, we performed two experiments on two unconstrained datasets and reported
our results using Rank-based metrics.

Keywords: ear recognition; ear biometrics; deep leaming; convolutional neural networks;
mask-RCNN; VGGFace; transfer learning

1. Introduction

Identifying people is a persistent issue in society. Different areas such as forensic
science, surveillance, and security systems usually demand solutions for this issue. Most
identification systems implement biometrics to fulfill their requirements. A biometric trait
has unique and specific features that make people’s recognition possible. Among the most
common physical biometric traits such as fingerprints, palmprints, hand geometry, iris,
and face, the ear structure results in an excellent source to identify a person without their
cooperation. It provides three meaningful benefits, i.e., (i) the outer ear structure does
not drastically change over a person’s lifetime, (ii) it can be captured from a distance and,
(iif) is unique for everyone, even for identical twins [1]. When a person ages, the ear shape
does not show significant changes between 8 and 70 years [2]. After the age range of
70-79 years, the longitudinal size slightly increases while the person gets old; however,
the structure remains relatively constant. Facial expressions do not affect the ear shape
either. the ear image has uniform color distribution and is completely visible even in mask-
wearing scenarios. Moreover, the ear structure is less prone to injuries than hands or fingers.
These features make the ear structure a stable and reliable source of information used
in a biometric system.

The appearance of the outer ear is defined by the lobule, tragus, antitragus, helix, anti-
helix, concha, navicular fossa, scapha, and some other critical structural parts, as Figure 1
illustrates. These anatomical characteristics differ from person to person and have also
been recognized as a means of personal identification for criminal investigators. In 1890,
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