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COSMOS: OBIETTIVI 
• Progettazione, Creazione e Testing di un 

sistema multibiometrico/multimodale 

contactless per verifica/riconoscimento 

• Massivo utilizzo di dispositivi di 
acquisizione mobile (GoPro, Cellulari, 

Droni etc.) 

• Creazione di un database 
multibiometrico in contesti non 

collaborativi (in the wild) 



COSMOS: IL CORRIDOIO BIOMETRICO 



COSMOS 

• Andatura (Gait) 

• Contactless FingerPrint  

• Iris & Periocular 

• Hand 

• Ear 

• Gaze 

• Face 2D/3D 

• ……….. 



DEEPER FLOW: THE PROJECT 

2. Quad-tree	 decomposition:	 si	 ottiene	 una	matrice	 sparsa	

che	 rappresenta	 un	 volto;	 è	 possibile	 rappresentare	

questa	 decomposizione	 con	una	 struttura	 ad	 albero	 che	

indica	 se	 un	 determinato	 nodo	 è	 stato	 ulteriormente	

decomposto	o	si	tratta	di	una	foglia;	

3. Pose	 estimation:	 la	 matrice	 sparsa	 viene	 utilizzata	 per	

ottenere	i	gradi	degli	angoli	di	yaw	e	pitch.	L’albero	in	input	

è	 confrontato	 con	 quello	 di	 altre	 35	 pose,	 tramite	 la	

distanza	di	Hamming:	l’albero	che	ha	la	minore	distanza	di	

Hamming	determina	 la	posa	dell’albero	 in	 input,	 tramite	

una	coppia	di	angoli	relativi	a	pitch	e	yaw.	

I	 risultati	 sperimentali	 sono	 stati	 condotti	 sul	 dataset	 pubblico	

Pointing	‘04	[1],	che	consiste	di	16	immagini.	Per	ognuno	dei	volti	

nel	database,	pitch	e	yaw	sono	stati	correttamente	valutati,	con	un	

errore	 massimo	 di	 15°,	 valore	 che	 rappresenta	 lo	 step	 di	

discretizzazione	 adottato	 per	 il	 dataset	 in	 esame.	 Riguardo	

all’efficienza	del	metodo	proposto,	il	tempo	totale	richiesto	per	la	

stima	della	posa	è	stato	di	circa	0.22	secondi.	Circa	il	74%	di	questo	tempo	è	utilizzato	per	la	landmark	detection,	mentre	

la	Quad	Tree	decomposition	ha	 richiesto	 circa	 l’8%	del	 tempo	 totale.	 Il	 18%	 rimanente	 (circa	 0.04	 secondi)	 è	 stato	

impiegato	per	effettuare	l’effettiva	stima	della	posa.	Confrontato	con	lo	stato	dell’arte,	il	metodo	proposto	risulta	due	

volte	più	veloce	dello	stato	dell’arte	attuale,	rappresentato	dal	metodo	descritto	in	[4].	La	direzione	delle	attuali	ricerche	

vuole	ridurre	l’errore	di	stima	da	15°	a	5°,	tentando	di	lasciare	il	tempo	di	esecuzione	inalterato.	

	

3. Face	Dynamics:	a	New	Speech-Related	Dynamic	Biometric	Descriptor	
Il	 terzo	ed	ultimo	 step	di	DEePER	FLow	analizza	 le	dinamiche	del	 volto	di	un	 soggetto	mentre	pronuncia	 specifiche	

parole/frasi,	 come	 caratteristica	 discriminante.	 L’obiettivo	 di	 questo	 lavoro	 è	 l’analisi	 della	 salienza	 di	 un	 pattern	

dinamico	 per	 l’identificazione	 e	 la	 verifica	 di	 un	 soggetto.	 Vengono,	 in	 pratica,	 analizzate	 un	 insieme	 di	 distanze,	

misurate	tra	i	vari	elementi	del	volto,	e	i	loro	cambiamenti	nel	tempo,	mentre	delle	specifiche	frasi	vengono	pronunciate,	

per	verificare	che	il	descrittore	può	essere	utilizzato	come	tratto	biometrico.		

A	 questo	 proposito,	 viene	 presentato	 un	 approccio	 geometrico	 per	 la	 rappresentazione	 delle	 dinamiche	 del	 volto	

relative	 all’espressione;	 il	 testing	 è	 effettuato	 su	 un	 dataset	 costruito	 ad	 hoc	 in	 condizioni	 controllate.	 Poiché	

quest’analisi	implica	l’utilizzo	di	sequenze	video,	e	non	di	singoli	frame,	la	DTW	(Dynamic	Time	Warping)	è	utilizzata	per	

confrontare	serie	temporali	e	registrare	le	variazioni	nel	tempo	di	ogni	distanza.	

Nella	figura	a	destra,	il	sistema	progettato	è	mostrato.		

Descrizione	 del	 metodo:	 Il	 sistema	 proposto	 mira	 a	 valutare	 ed	 analizzare	 le	

dinamiche	del	volto	mentre	 il	soggetto	pronuncia	determinate	frasi	o	parole;	 i	

principali	step	coinvolti	nel	processo	sono:	

1. Rilevamento	del	volto	e	localizzazione	dei	landmark;	

2. Tracking	dei	landmark	nel	tempo	e	calcolo	delle	distanze;	

3. Assegnamento	di	un	peso	ad	ogni	distanza	

4. Feature	Matching	

	

Il	 rilevamento	del	volto	e	 la	 localizzazione	dei	 landmark	sono	effettuati	con	gli	

stessi	metodi	descritti	nel	paragrafo	2;	innanzitutto,	i	landmark	sono	localizzati	e	

quindi	 connessi	 l’un	 l’altro,	 andando	 così	 a	 creare	 una	 griglia	 sul	 volto	 del	

soggetto	 (step	1).	Quindi,	 le	distanze	tra	ogni	coppia	di	punti	 sono	calcolate	e	

tracciate	nel	tempo	mentre	il	soggetto	pronuncia	una	frase	(step	2);	questa	fase	

mira	 a	mostrare	 l’evoluzione	delle	distanze	nel	 tempo,	 in	modo	da	 tentare	di	

evidenziare	 le	 variazioni	nello	 stile	di	parlare	del	 soggetto.	 La	maschera	 finale	

ottenuta	consta	di	59	distanze,	ognuna	con	un	peso	assegnato,	che	dipende	dalla	

capacità	 discriminativa	 di	 quella	 distanza	 tra	 i	 vari	 soggetti.	 Il	 peso	 corretto	 è	

stato	assegnato	sfruttando	una	Random	Forest	che	ha	permesso	l’assegnamento	

del	peso	corretto	ad	ognuna	delle	distanze	calcolate	 (step	3).	Una	volta	che	 il	

vettore	delle	caratteristiche	è	calcolato,	la	DTW	si	rivela	il	metodo	ottimale	per	

conforntare	 vettori	 basati	 su	 serie	 temporali.	 Viene	 quindi	 assegnato	 un	

punteggio	per	il	riconoscimento	del	soggetto	(step	4).	

	

• Automatic guidance 

• Activation by movement detection 

• Biometric detection 

• Frontal image selection 

• Head Pose Estimation 

• 2D images 

• Face Dynamics from the 
frontal pose 

• Face Landmark distances 
computation and tracking 



DRONE BIOMETRIC DETECTION 

• Flussi di persone in percorsi 
predefiniti (contesti 
semicontrollati) 

• Aeroporti, Stazioni,…. 

• Hotspot (flussi di migranti) 



DRONE FUTURE WORKS 

• Trajectory drawing 
• Minimum covering path 

• 3 axis gimbal  

• Google Maps 

• Stealth mode 
• Gaze analysis at-a-distance 

• Head pose estimation enhancement 



HEAD POSE ESTIMATION 

•  Step 1, Landmarks detection: by means of Viola-Jones algorithm 

to detect face and then applying the method described in CVPR 

2014 [V. Kaemi, J. Sullivan: One Millisecond Face Alignment with 

an Ensemble of Regression Trees.]. 

•  Step 2, Quad-tree decomposition: to obtain the sparse matrix 

which represents the tree, quad-tree decomposition is applied with 

minimum block size 4, and the median as the function. 

•  Step 3, Pose estimation: sparse matrix of the previous step is 

transformed in a tree-array and compared to 35 model trees. 



HEAD POSE ESTIMATION 

(30, -45) (30, -30) (30, -15) (30, 0) (30, 15) (30, 30) (30, 45) 

(15, -45) (15, -30) (15, -15) (15, 0) (15, 15) (15, 30) (15, 45) 

(0, -45) (0, -30) (0, -15) (0, 0) (0, 15) (0, 30) (0, 45) 

(-15, -45) (-15, -30) (-15, -15) (-15, 0) (-15, 15) (-15, 30) (-15, 45) 

(-30, -45) (-30, -30) (-30, -15) (-30, 0) (-30, 15) (-30, 30) (-30, 45) 

For each of the faces in the database pitch and yaw rotations were correctly estimated with a maximum angular error 

within 15°, that represents the discretization step adopted for the synthetic reference dataset used for comparison.  

With regard to proposed method's efficiency, the overall time required for pose estimate since input image is provided 

amounts to approximately 0.22 seconds on average.  



HEAD POSE ESTIMATION 

•  No SLIC decomposition 

•  All the operations involve basilar computations 

•  Angular Error from 15° to 5° 

•  Computing time from 0.22 secs to 0.09 secs 



FACE DYNAMICS 

• Hello 

•  Excuse me 

•  I am sorry 

•  Thank you 

• Goodbye 

• See you 

• Nice to meet you 

• You are welcome 

• How are you 

• Have a good time 



RESULTS 

• A former approach exploited the Dynamic time Warping (DTW) 
suitable for computing distances between vectors built over time.  

• The dataset has built ad-hoc and consists of 20 subject; each of 
them pronounces the sentence 9 times in 2 different sessions 

• The results have shown an accuracy of over 85% 



EXHANCED METHODOLOGY 

Before the computation of the accuracy, each of the distance has 
been weighted according 



Useful-Speech-Downsampled 

Distanze per frame 14 

Dimensione 
campione 

140 

Dimensione train/
test set 

800/200 

Nodi dei livelli 
interni 

140 – 100 – 60 

Tempo di train 27s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di 
accuratezza 

98.2 

Useful-Weighted-Downsampled 

Distanze per frame 14 

Dimensione 
campione 

140 

Dimensione train/test 
set 

800/200 

Nodi dei livelli 
interni 

140 – 100 – 60 

Tempo di train 29s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di 
accuratezza 

96.9 

Useful-Challenge-Downsampled 

Distanze per frame 14 

Dimensione campione 140 

Dimensione train/test set 960/240 

Nodi dei livelli interni 140 – 100 – 60 

Tempo di train 38s 

Gallery totale 1200 

Percentuale di 
accuratezza 

94.4 

RESULTS 



ESPERIMENTO - USEFUL-SPEECH-DOWNSAMPLED 

Distanze per frame 14 

Dimensione campione 140 

Dimensione train/test set 800/200 

Nodi dei livelli interni 140 – 100 – 60 

Tempo di train 27s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di accuratezza 98.2 



ESPERIMENTO - USEFUL-WEIGHTED-DOWNSAMPLED 

Distanze per frame 14 

Dimensione campione 140 

Dimensione train/test set 800/200 

Nodi dei livelli interni 140 – 100 – 60 

Tempo di train 29s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di accuratezza 96.9 



ESPERIMENTO - USEFUL-CHALLENGE-DOWNSAMPLED 
Distanze per frame 14 

Dimensione campione 140 

Dimensione train/test set 960/240 

Nodi dei livelli interni 140 – 100 – 60 

Tempo di train 38s 

Gallery totale 1200 

Percentuale di accuratezza 94.4 



ESPERIMENTO - USEFUL-SPEECH-UPSAMPLED 
Distanze per frame 14 

Dimensione campione 854 

Dimensione train/test set 800/200 

Nodi dei livelli interni 854 – 575 – 297 

Tempo di train 3m 26s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di accuratezza 96.4 



ESPERIMENTO - USEFUL-CHALLENGE-UPSAMPLED 
Distanze per frame 14 

Dimensione campione 854 

Dimensione train/test set 960/240 

Nodi dei livelli interni 854 – 575 – 297 

Tempo di train 3m 51s 

Gallery totale 1200 

Percentuale di accuratezza 97.3 



ESPERIMENTO - ALL-SPEECH-DOWNSAMPLED 
Distanze per frame 59 

Dimensione campione 590 

Dimensione train/test set 800/200 

Nodi dei livelli interni 590 – 399 – 209 

Tempo di train 2m 10s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di accuratezza 95.1 



ESPERIMENTO - ALL-CHALLENGE-DOWNSAMPLED 
Distanze per frame 59 

Dimensione campione 590 

Dimensione train/test set 960/240 

Nodi dei livelli interni 590 – 399 – 209 

Tempo di train 2m 41s 

Gallery totale 1200 

Percentuale di accuratezza 94.1 



ESPERIMENTO - ALL-SPEECH-UPSAMPLED 
Distanze per frame 59 

Dimensione campione 3599 

Dimensione train/test set 800/200 

Nodi dei livelli interni 3599 – 2404 – 1212 

Tempo di train 41m 19s 

Gallery totale 1000 

Percentuale di accuratezza 0 



ESPERIMENTO – ALL-CHALLENGE-UPSAMPLED 
Distanze per frame 59 

Dimensione campione 3599 

Dimensione train/test set 960/240 

Nodi dei livelli interni 599 – 2404 – 1212 

Tempo di train 43m 01s 

Gallery totale 1200 

Percentuale di accuratezza 0.1 



CONCLUSIONS 

◈  Many tasks have already been accomplished… 

◈  ...but still many need to be done 

◈  Drone independency 
⬥  Stronger relationship with the server 
⬥  Automatic profiling  

◈  Improvement of the Frontal face image extraction (up to real time!) 

◈  Going DEEPER with Face Dynamics  



GRAZIE MILLE PER L’ATTENZIONE 


