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1. Reconocimiento biométrico

Biometria

» Definicidon: reconocimiento automatico de
Individuos segun sus rasgos distintivos , a saber:

@ Fisiologicos: rasgos faciales, huella digital , etc.
® Del comportamiento: firma, voz, etc.

» La biometria es una herramienta
poderosa para la procuracion de
la sequridad
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1. Reconocimiento biométrico

Aplicaciones
Corpse National ID Card |ATM
Identification | Bjometric passport | Internet Banking
Criminal Driver’s License Access Control
Investigation |yvoter Registration |Computer Login
Parenthood Welfare Cellular Phone
Determination |Disbursement
Missing Border Crossing™ |E-commerce
Children US-VISIT program |Smart Card
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1. Reconocimiento biomeétrico

Video-vigilancia facial

» Objetivo: reconocer individuos de interes durante un gran
evento 0 en un aeropuerto a partir de una secuencia de video

» Socio: Canadian Border Services Agency
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1. Reconocimiento biomeétrico

Video-vigilancia facial

» Sistema generalizado para el reconocimiento
facial:

FACE RECOGNITION SYSTEM

‘;4!/ - Accept or
Video r E_] cct
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camera Il entatmn El';:“tll':n sslﬁcatmn mes:lsllll;: - Identify

Vv 1deo C 1'1551ficat1011
frames scores or tags
Regions of interest Features

Individuals in a scene (ROIs) vectors Models
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1. Reconocimiento biomeétrico

Retos

» Decline de la precision debido a:

1. Un numero limitado de datos —muestras para el disefio
de sistemas de reconocimiento biométrico

2. Complejidad de los ambientes
— variabilidad intra-clase y la similitud inter-clase

— variaciones de tiempo, envejecimiento, etc. (versus los
modelos biomeétricos)

— segmentacion y pre-tratamiento de muestras
— muestras distorsionadas
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1. Reconocimiento biométrico

Retos

» Variabilidad intra-clase y la similitud inter-clase:
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1. Reconocimiento biométrico

Retos

» Variaciones en el tiempo:
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1. Reconocimiento biométrico

Retos

» Interoperabilidad de los sensores : los sensores
utilizados, y el reconocimiento pueden variar

2 I
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

» Un sistema de clasificadores adaptados se adapta
en modo operacional; con la capacidad:

— De aprender incrementalmente nuevos datos, clases y
caracteristicas

— De evolucionar su arquitectura y sus parametros en el
tiempo

— De seleccionar dinamicamente un conjunto de
clasificadores y de hacer su fusion.
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

» Ventajas del sistema:

1. La adaptacion permite el mantenimiento del
desempeno del sistema biometrico

2. Enfoque rapido y eficaz para actualizar un sistema:

® Consumo de memoria: se almacena solamente los
nuevos datos temporalmente cuando ocurre el
aprendizaje

@ Complejidad del calculo: se aprende Unicamente con
los datos nuevos

3. Enfoque ‘centrado en le humano’:
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

» Escenario: aprendizaje incremental supervisado en
aMmbientes estadisticos

® Un nuevo bloque D, es adquirido del ambiente a diferentes instantes t;
en tiempos, pori=1,2,..,n

® D, : bloque de datos etiquetados que sont disponibles en un tiempo t;

® h, : hipotesis de clasificadores segln h;, y seguido al aprendizaje de D,

ho
> Classifier — Iy
Dy > Classifier

----- —» Iy
> Classifier — flnt1
Dn—l—l
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

» Un algoritmo de aprendizaje incremental deberia:

. Permitir refinar un modelo biometrico existente y acomodar de
nuevo modelos cuando las operaciones ocurren, a partir de
nuevos datos de entrenamiento, D,

. Aprender sin deber acceder a datos aprendidos anteriormente D,
yeees Diq

. Conservar los conocimientos adquiridos con datos anteriores

Adaptar todos los parametros + arquitectura de un modelo
cuando el aprendizaje de D;
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

» Ejemplos: desempeno de fuzzy ARTMAP et de HMM vs lel
numero de blogues de aprendizaje incremental [IJCNN 2008].
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

» Dos enfoques para adaptar un sistema de
clasificadores multiples:

Enfoque |

Evolucionar un conjunto
iIncremental de clasificadores

« Aprendery combinar
clasificadores

Retos >

Aprendizaje incremental sin
corromper los conocimientos
adquiridos

Combinacion de clasificadores
mas diversos

Adaptacion de parametros
Internos durante el aprendizaje
— un problema de optimizacion
dindmica

» Aprender un nuevo
clasificador con nuevos
datos

» Teécnicas eficaces para
combinar la respuesta de
muchos clasificadores

» Qestion des recursos
(clasificadores ) en el
tiempo

" gniversité du Québec
’ Ecole de technologie supérieure

18




2. Sistemas de clasificacion adaptados

Evolving swarm of classifiers

— nuevos D; — evoluciona un conjunto de clasificadores incrementales
— un dinamico PSO algoritmo optimiza los parametros y arquitectura

— LTM almacena la informacion para la validacion

Adaptive classification system
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

Evolving swarm of classifiers

—  tasa de clasificacion promedio usando NRC and MOBO video data

Enrollment Update
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

Clasificadores delgados v combinados

— explota un conjunto de clasificadores binarios por individuo
— nuevos D; — 1nicia un nuevo clasificador binario para aprender D,
— combina con otros clasificadores en el espacio ROC space
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

Clasificadores delgados y combinados

— Iterative Boolean Combination de las respuestas de 2 HMMs
discretos (diferentes estados, N = 4 and 12)
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2. Sistemas de clasificacion adaptados

Clasificadores delgados y combinados

» lterative Boolean Combinacion:

Puede alcanzar un alto nivel de desempeio, especialmente
cuando la informacion entrenada es limitada y no balanceada

0.9} ? g 09p S B NGB
0. T N R N SR .l . B
T :
< : : :
— : A - .
*(:11 . |-—+STIDE
: ; - "|-B-MRROC||
=BG o
: E E : : S : : IBC
()6_ _____________ _____________ d____,.+..—-—‘_'_+_ 0(’}_}" ___________ ............ _?_ OR |
NS T S 1 i |—==BCu
- i i i i i i i I I
1000 2000 3000 4000 5000 200 400 600 800 1000
number of sequences in training blocks number of sequences in training blocks
(a) u-HMM(N=40,50,60) (b) u-HMM(N=40,45,50,55,60)

" Université du Québec 23
Ecole de technologie supérieure



tpr at fpr =0.1

2. Sistemas de clasificacion adaptados

Clasificadores delgados y combinados

» Aprendizaje incremental de nuevos datos usando
la técnica IBC:
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