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GLOSARIO

Adaboost: es un algoritmo cuya finalidad es encontrar una hipétesis fuerte a partir de

utilizar hipdtesis simples y débiles.

Algoritmo de Viola y Jones: es un método de deteccién de objetos que destaca

por su bajo coste computacional, lo que permite que sea empleado en tiempo real.

Caracterisitcas Haar: son imdagenes digitales caracteristicas utilizadas en el reco-
nocimiento de objetos. Deben su nombre a su similitud intuitiva con las ondas de Haar

y se usaron en el primer detector de rostros en tiempo real.

Deteccion facial: encontrar la ubicacion arbitraria de un ntmero indefinido de rostros

en una imagen o video.

Eigenfaces: es el nombre dado a un conjunto de vectores propios (o eigenvectors)
cuando se usan en el problema de visién artificial del reconocimiento de rostros huma-

nos .

Fisherfaces: es un método que se encarga del reconocimiento de rostros, teniendo

en cuenta como se refleja la luz y las expresiones faciales.

Local Binary Pattern (LBP): es un operador de textura simple y eficiente que
estudia si el nivel de gris de cada pixel supera un determinado umbral y codificando

dicha comparacion mediante un nimero binario.

Linear Discriminant Analysis(LDA): es una generalizacién del discriminante lineal
de Fisher, un método utilizado en estadistica, reconocimiento de patrones y aprendi-
zaje de maquinas para encontrar una combinacién lineal de rasgos que caracterizan o

separan dos o mas clases de objetos o eventos.

Principal component analysis(PCA): es una técnica utilizada para describir un

set de datos en términos de nuevas variables no correlacionadas.



INTRODUCCION

En las ultimas décadas, muchas aplicaciones requieren interactuar automaticamente
con los usuarios, y la necesidad de que este tipo de aplicaciones tengan la capacidad de
obtener la informacion acerca del usuario es imprescindible. Motivo por lo cual se han
realizado investigaciones en el campo de la visién por computador, de forma genérica, se
enmarca en ella los sistemas de procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones
y percepcion artificial, cuyo objeto de estudio es el ser humano. El estudio del rostro
humano es una de las ramas mas investigadas debido a las cantidad de aplicaciones
en las que se puede usar, por ejemplo: el desarrollo de nuevos métodos de interaccion
hombre-maquina; la codificacion y etiquetado de video para videoconferencias; video

vigilancia; el reconocimiento automético de personas, entre otras.

En el presente proyecto aborda grandes problemas del procesamiento visual de rostros
humanos, con el objetivo de clasificar las caracteristicas faciales y reconocerlas, usan-
do algoritmos de aprendizaje estadistico, en otras palabras se busca poder detectar y

reconocer rostros en una imagen a través de la morfologia facial.

Estos dos problemas son estudiados en detalle, y se proponen posibles métodos para
detectar rostros y reconocerlos, cabe destacar que para reconocer los rostros, previa-
mente tuvieron que ser localizados en la imagen. Razon por la cual, se implemento
primero el sistema de deteccién y localizacion de rostro, con el método de Viola y Jo-
nes, obteniendo como resultado una tasa de detecciéon mayor al 80 % al evaluar 100
iméagenes con 277 personas en ellas, es importante resaltar que las pruebas se realizaron
a imédgenes de la base de datos Face Detection Data Set and Benchmark (FDDB)que
contenian rostros en diferentes posiciones, cambios de iluminacién, con oclusiones en el
rostro como lentes, turbantes, bufandas, gorros o cachuchas, entre otros. Con el rostro
detectado y localizado se emplea el sistema de reconocimiento e identificacién, segin
las investigaciones realizadas se presenta tres algoritmos que cumplen con los objetivos
propuestos, motivo por el cual se emplearon: Eigenfaces Fisherfaces y LBPH, al compa-
rarlos se presento que el sistema Eigenfaces, es él adecuado para usarlo en el sistema de
deteccion y reconocimiento, debido a que con las pruebas realizadas presento una tasa
de reconocimiento mayor al 70 % al evaluarlo con 115 personas de diferentes edades,

razas, culturas, cambios de iluminacion, poses y expresiones faciales.

El sistema propuesto en este proyecto para la deteccién y reconocimiento son los méto-
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dos de Viola y Jones y Eigenfaces respectivamente. Los experimentos llevados a cabo
demuestran que se puede detectar y reconocer con cambios de iluminacién y posiciones
del rostro y es invariante frente a oclusiones y expresiones faciales. Ademas el coste
computacional al momento de recocer el rostro es menor a 8 ms, por lo tanto se puede

usar para la deteccién y el reconocimiento en tiempo real.
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1. PROBLEMA

En los ultimos afios se han presentado avances significativos en el drea de sistemas
automaticos, debido a que con esta area se puede dar soluciones a problemas que
actualmente se tienen en el mundo de hoy, como por ejemplo en los campos de in-
dustrializacion, medicina, seguridad, entre otros. Para el campo de seguridad se han
implementado disenos y aplicaciones con diferentes sistemas, a causa de, el aumento a
un 80 % del nivel de terrorismo en el mundo segin los estudios publicados en Global
Terrorism Index en el 2014 [37], por tal razén varios paises invierten en soluciones para
reducir esté nivel. Estados Unidos es uno de los paises que ha empleado diferentes siste-
mas para resolver esta problematica, por ejemplo; el diseno de un automévil inteligente
para uso policial [17], su estructura contiene diferentes sensores para detectar radiacién
o escanear patentes, ademas posee multiples camaras con un sistema de reconocimiento
facial con la capacidad de buscar e identificar los fugitivos de la ley. Otro ejemplo que se
estda implementando en Nueva York es reconocer a los terroristas que se encuentren en
areas concurridas con un sistema de reconocimiento facial [8]. Es indispensable explicar
que un area concurrida segin la Real Academia Espafiola es un lugar que tiene gran
afluencia de personas, como las calles, los centros comerciales o los aeropuertos. En este
ultimo lugar el Buré Federal de investigaciones (o FBI, de Federal Bureau of Investi-
gation) estd usando desde el 2014 un sistema de reconocimiento de rostro denominado
“Next Generation Identification System” (o en sus siglas en ingles NGI), que alberga
mé&s de 51 millones de fotografias en una base de datos,[35], como resultado detecté a
Mohamed Abrini el tercer terrorista que participo en los atentados contra el aeropuerto

de Bruselas haciendo que lo detuvieran y juzgaran por sus actos [5].

Con los avances tecnolégicos que se han mencionado, se detecté que un sistema de re-
conocimiento facial, o también denominado como biometria facial, tiene como finalidad
identificar rostros basado en unas caracteristicas morfolégicas del individuo para detec-
tarlo y reconocerlo. Para elaborar la aplicacion de biometria facial, primero es necesario
detectar el rostro en una imagen o video, usando diferentes métodos, pero los mas usa-
dos son los métodos de aprendizaje con redes neuronales. Con el rostro detectado se
busca reconocerlo utilizando métodos de clasificacion o redes neuronales con el fin de
identificar las caracteristicas morfologicas més relevantes del rostro del individuo y asi
compararlas con una base de datos previamente realizada para identificar a la perso-

na. El sistema de reconocimiento facial anteriormente explicado se ha implementado
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en areas concurridas como una herramienta, que ayuda a la policia o al personal de
seguridad a identificar los individuos mas buscados, como por ejemplo, en un centro
comercial se encuentra una persona identificada como peligrosa, y el sistema de recono-
cimiento facial la detecta, esté dara aviso a las autoridades para que realicen el debido
procedimiento de captura. Otro ejemplo es, si una personas se pierde en un area que
es monitoreada por el sistemas de reconocimiento facial se puede buscar y detectar su

ubicacién.

Teniendo en cuenta la importancia que tiene las aplicaciones de deteccion y reconoci-
miento de rostros en zonas concurridas, se pretende en este proyecto realizar el diseno e
implementacion de un sistema que pueda detectar y reconocer rostros humanos a través
de de imagenes en las que contengan todas variaciones que se pueden presentar al mo-
nitorear un area concurrida. Para esa implementacién primero se busca dar solucién la
siguiente pregunta: ;Que sistema de deteccion y reconocimiento es el mas apropiado

para el monitoreo de un area concurrida?
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2. JUSTIFICACION

El monitoreo en un area concurrida es uno de los aspectos mas importantes para la
proteccion de una poblacion civil, ante aquello que pueda perturbar o alterar su inte-
gridad fisica o moral, si se asegura que la zona este libre de riesgo a las personas que
la frecuentan, podran incentivar a otros individuos que asistan a esta area y aumente
su produccién, por eso muchos lugares buscan constantemente elevar la seguridad con

nuevas tecnologias y estrategias de anti riesgos.

Una de esas nuevas tecnologias para el monitoreo de un area concurrida es la deteccion
y reconocimiento de rostros, esté tipo de aplicacién se realiza con el fin de identificar
a los terroristas o posibles individuos que perturben la seguridad de otras personas, y
asi el personal de seguridad podra detenerlo y efectuar el procedimiento necesario antes
que cumplan con su objetivo, por consiguiente los algoritmos de vision artificial para
este tipo de aplicaciones ayudan disminuir el indice de riesgos que se presenta en areas

concurridas como pueden ser un aeropuerto, centro comercial o parques de diversiones.

Los sistemas de detecciéon y reconocimiento de rostros, es uno de los pilares de la
investigacion que se usan para la robdtica social, como se presenta en una de las ligas
de RoboCup. RoboCup es una iniciativa cientifica internacional con el objetivo de
avanzar en el estado del arte de los robots inteligentes, en el cual una de sus ligas
se enfoca en otorgar a los robot una interaccién activa con el usuario, para eso es
necesario una deteccion y reconocimiento de las personas, dicha liga tiene como nombre
the Social Standard Platform League (SSPL), en la cual realizan competencias con
robots, y muestran los avances realizados cada ano [44]. Cabe senalar que en cada
ano muestra nuevas investigaciones y desarrollos de los métodos para que la deteccion
y reconocimiento con el fin de que sea mas rapido, eficiente y confiables que el ano
anterior. En los antecedentes (seccién 4), describe algunas investigaciones realizadas

para el sistema de deteccion y reconocimiento que se usan en la actualidad.

Si se implementara esté tipo de aplicaciones facilitaria la bisqueda de personas peligro-
sas y aumentaria la seguridad en el area monitoreo, como se muestra en los articulos
[35] ¥ [5], constatando la utilidad de esas aplicaciones, al dar aviso a las autoridades de
que se identifico y ubico a un fugitivos de la ley en un area que es monitoreada por un

sistema de deteccion y reconocimiento.
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Disenar e implementar un sistema para la de deteccién y reconocimiento de rostro en

iméagenes que contienen multiples personas.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Estudiar técnicas y algoritmos para deteccién y reconocimiento de rostros.

Desarrollar un algoritmo para la deteccion de rostros en una imagen digital.

Desarrollar un algoritmo para el reconocimiento de rostros a partir de caracteristi-

cas faciales.

Evaluar el sistema propuesto para la detecciéon y reconocimiento de rostros.

18



4. ANTECEDENTES

La deteccién y reconocimiento facial es un campo que actualmente se ha investigado
para el diseno de diferentes tecnologias, con el fin de adquirir alguna informacion nece-
saria del rostro de la persona como por ejemplo el género, la edad aproximada, si tiene
gafas 0 no, el nombre de dicha persona, entre otros. Para realizar este tipo de aplica-
ciones muchos investigadores han realizado diferentes algoritmos para la deteccion de
rostros y para su reconocimiento. Donde la deteccion de rostro se enfoca en encontrar
en una imagen o video los multiples rostros que esta tiene, despreciando cualquier otro
elemento que no lo sea, por ejemplo los arboles, carros, sillas etc.... Mientras que el
reconocimiento de rostro consiste en identificar a la persona que se encuentra en dicha
imagen o video. Es indispensable que para reconocer correctamente el rostro es necesario
de una buena deteccién. Por lo tanto es importante identificar qué tipos de algoritmos

y métodos se han implementado en las aplicaciones para la deteccion de rostros.

Para implementar los sistemas de deteccién del rostro se identifico que la mayoria
de los algoritmos son basados en Adaboost como se presenta en el articulo [20] que
realizan un algoritmo multiclasificador en cascada llamado AM-CC (por sus siglas en
inglés 6 an automatically cascade classifier), basado en los métodos Feature Subspace
Method y el AdaBoost, esté evita un sobre entrenamiento a comparacion del AdaBoost
, tiene una tasa de deteccién de rostros mayor al 10 % con una velocidad superior al
AdaBoost. Uno de los problemas que se presentan en este algoritmo base, es la alta tasa
de falsos negativos (o tasa de rostros que no han sido detectados) cuando el rostro en
la imagen se encuentra con una inclinacion , para esto se presenta una posible soluciéon
en [49] donde combinan el algoritmo Adaboost con dos clasificadores (clasificador de
rostros frontal y clasificador de rostros en perfil), denominado DP-Adaboost, con este
método analizaron que la deteccion de multiples rostros con diferentes angulos, tienen
un alta tasa de deteccion correcta y una tasa baja de falsos en comparacion al algoritmo
base. Otra solucién se presenta en [38], con la integracién de Integrales Difusas con el
algoritmo base, obteniendo una tasa de deteccion parecida al Adaboost, pero esté posee
una ventaja con el clasificador, ya que reduce el nimero de caracteristicas a calcular y

la complejidad computacional.

En los articulos [13] y [23] proponen la unién del filtro PEMPF ( Probability-based Face
Mask Pre-Filtering) y el método PBHFA (the Pizel-Based Hierarchical-Feature Ada-
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boosting), el cual las dos etapas proporciona menos tiempo en el proceso de entrena-
miento y una reduccion en la complejidad computacional en la deteccion de rostro, esto
se debe a que el PFMPF puede filtrar que no es un rostro en una imagen a un 85 %
segin [13] y los posibles rostros que se tienen en la imagen se filtra con el clasificador
PBHFA obteniendo los rostros de la imagen, ademaés con esta unién es posible detectar
el rostro con baja resolucién [23] y el tiempo de entrenamiento es corto en comparacién
del algoritmo de Adaboost. Por otra parte un algoritmo en el cual se reduce la tasa de
fallos y ademas trabaja en tiempo real es el de viola and jones, este presenta la unién
de los rasgos de Haar-like y el clasificador Adaboost en cascada dando asi un algorit-
mo para la deteccién de rostros, en el articulo [41] se encuentra un andlisis en el cual
utiliza el algoritmo de viola and jones y diferentes algoritmos de escalamiento como
Nearest Neighbor, Bilinear, Bicubic, Extended Linear y Piece-wise Extended Linear,
comparandolos entre si, concluyeron que el algoritmo de Piece-wise Extended Linear
tiene mejores resultados que los otros métodos de escalamiento, ademas la unién de
este algoritmo y el de Viola and Jones pueden trabajar en tiempo real y reduce la tasa
de falsos positivos y negativos. También con el método de Viola and Jones se puede
presentar la deteccion de rostro enfocado en identificar la zona de los ojos la cual es
la caracteristica més representativa de cada rostro humano. En el articulo [43] realizan
una aplicacion en donde al usar el método de Viola and Jones para detectar el rostro
en una imagen para asi con la normalizacién geométrica poder localizar los ojos de las
personas, otra forma de detectar los ojos de las personas es utilizando landmark [18]
que detecten las esquinas de los 0jos y con algoritmos de Geometrical Measument puede

ubicar la pupila de las personas y asi poder reconocerlo.

Igualmente se han implementado otros tipos de algoritmos para la deteccién de rostros
que no se basan en el clasificador Adaboost, como por ejemplo la deteccién de rostro
por medio de una plantilla que tiene modelado geométricamente el rostro humano, esta
plantilla se evalia con la imagen a analizar identificando la correlacion entre ellas, y
asi detectar los rostros de dicha imagen. Este método posee diferentes problemas al
momento de detectar rostros cuando estan inclinados o cuando la imagen tiene baja
luminosidad. Una de las posibles soluciones se realiza en el articulo [47] donde hacen
una comparacién de 2 tipos de plantillas, una tiene las caracteristicas de todo el rostro y
la otra presenta la mitad de los rasgos, el analisis se realizé con varias imagenes faciales
en diferentes posiciones concluyendo que la segunda plantilla elimina la problemética

al detectar rostros con inclinaciones ademés tiene un 95 % de tasa de deteccién.
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Una métodologia diferente a los mencionados es con la tonalidad del rostro como [2]
[46]es decir elimina con una umbralizacién todo lo que no se encuentre en el matiz
facial, con esa regién identifican si es un rostro o no, por ejemplo en el articulo [2]
realizan una combinacién de segmentacion con diferentes tipos de modelos de color
(RGB, hsv y YYCbCr) y el algoritmo de deteccién Canny, evaludndolos con diferentes
iméagenes de rostros inclinados obteniendo la deteccién de rostro, pero esta combinacion
no elimina otra zona que tenga la misma tonalidad de la piel como las manos o cuello,
para eliminar este problema en el articulo [46] se combina la segmentacién y Local
Interated Conditional Model el cual ayuda a eliminar cualquier elemento que no sea
el rostro y asi la union de estos 2 elementos hacen que la deteccion sea més precisa
en comparacién al diseno de [2]. Aun asi los sistemas de deteccién de rostros por los
métodos de plantilla y tonalidad no son los més confiables y viables como se analizé
en [25] donde compara el algoritmo de Adaboost, la tonalidad de la piel y el método
geometria facial o plantilla concluyendo que cada uno tiene diferentes problemas pero los
dos ultimos métodos su tasa de deteccion es baja en condiciones de poca luminosidad,
inclinacién del rostro o con un cubrimiento parcial del rostro por lo tanto la mayoria

de aplicaciones de deteccion de rostros se usa el Adaboost .

Con el rostro detectado en una imagen se puede reconocer dicho rostro, realizando
los siguientes pasos primero se extraen las caracteristicas morfologicas faciales para
realizar una base de datos de los individuos conocidos y segundo se compara el rostro
detectado con todos los rostros de la base de datos para finalmente reconocerlos.Esta
metodologia usualmente utiliza la técnica del Principal Component Analysis (PCA)
[34], dicha técnica brinda la posibilidad de reducir la dimencionalidad de los datos
por lo que, investigadores lo implementan con otros algoritmos de clasificacién, por
ejemplo en el articulo [32] se presenta una combinacién de los métodos Eigenfaces,
PCA y KNN (EPK) donde el primero extrae las caracteristicas del rostro, el segundo
clasifica estas caracteristicas y el tercero clasifica las imagenes guardadas (dataset)
y asi reconocer al individuo, también en este articulos se analiza la combinacion los
métodos de Eigenfaces, LDA y KNN (ELK) que tiene el misma finalidad que la anterior
combinacion, lo que las difiere es la tasa de éxito donde el método EPK es alrededor
del 97.50 % y para el ELK es alrededor 94.55 % vy su tasa de fallos es de 2.5% y 5.55 %
respectivamente, para este analisis usaron una base de datos en especifico y una medida
de similitud, por lo tanto concluyeron que al realizar la uniéon de estos métodos se puede

obtener un mejor resultado que trabajando con cada uno por separado, brindando un

21



reconocimiento facial adecuado. Con el PCA tambien se pude combinar con el metoso
SOM (self- Organizing Maps), que fue analizado en el articulo [3] usado para reconocer
a los estudiantes de la universidad de Essex haciendo uso de su base de datos de 7900
iméagenes de rostros tomadas a 395 individuos donde el PCA se emplea para encontrar
las caracteristicas del rostro y el SOM para su agrupacion dado una mejor clasificacién

y mayor indice de reconocimiento.

Considerando ahora la combinacién del PCA con redes neuronales para la clasificacién
de las caracteristicas [24] mostrando una alta precisién con una tasa de reconocimiento
del 91 % con baja tasa de error y baja complejidad computacional. En el articulo [4]
presentan el PCA con LDA (Linear Discriminant Analysis) en el cual se presenta una
tasa de reconocimiento del 95 % demostrando que este sistema tiene menor probabilidad
de error en comparacién con el PCA que tiene 91 % y el LDA con un 94 % de tasa de
reconocimiento. Por lo tanto se puede concluir que al combinar el PCA con otro método

se obtiene mejor resultado en el momento de reconocer rostros.
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5. MARCO CONCEPTUAL

En esta seccion se presenta, las caracteristicas generales y métodos con los cuales es
posible disenar e implementar un sistema de detecciéon y reconocimiento de rostro para
el monitoreo de un &area concurrida. En primer lugar se definird y se proporcionara
una breve explicacién de algunos métodos que se pueden usar para la elaboracion de
detectar un rostro en una imagen o video, y en segundo lugar se explicara que es el

reconocimiento de rostros y algunos métodos para su implementacion.

5.1. Deteccion Facial

La deteccion facial o deteccion de rostros es un proceso computacional el cual tiene
como finalidad encontrar la ubicacién arbitraria de un nimero indefinido de rostros en
una imagen o video [41].Esta ha sufrido un vertiginoso avance debido a la amplia inves-
tigacion e importantancia para la visién computacional y patrones de reconocimiento
[20]47] [9] dado que la deteccién de rostros es la base de varias aplicaciones que utilizan
el andlisis facial entre los que estan; el reconocimiento de rostros, la interacciéon maquina
— hombre en una interfaz, realidad virtual, gestiéon de archivos de seguridad publica,
monitoreo de seguridad en un drea concurrida, cajeros automaticos, entre otras [38][41].
Dicho hasta aqui supone que el objetivo de la deteccién de rostros es determinar si existe

uno o varios rostros en una imagen o video otorgando su ubicacion espacial.

Al realizar la deteccién de rostros se puede presentar tres tipos de problemas: el pri-
mero definir el rostro para localizarlo, esté es un problema dado que presenta una alta
complejidad debido a que el rostro humano tiene varias variaciones como por ejemplo
la tonalidad de la piel, las dimensiones del rostro, si tiene el rostro con una bufanda
o gorra o gafas. El segundo problema es la ambientacion en donde se estd evaluando
el rostro, dicho de otra manera la imagen pude presentar baja iluminacién, fondos de
diferentes tonos o borrosa y el tercer problema es espacial, en otras palabras cuando el
rostro presenta diferentes rotaciones las cuales se pueden clasificar en dos tipos: rotacion
vertical (persona mirando hacia arriba o abajo) y rotacién horizontal (persona mirando
a la izquierda o derecha), para una mejor ilustracién de los 3 problemas que se pueden

presentar, ver la Figura 1. [25]

En consecuencia de los posibles problemas que se pueden presentar en la deteccion facial,
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Variaciones en el rostro | Ambiente en la imagen

LE

rotaciones del rostro

LY

Figura 1. Ejemplos de los problemas al detectar un rostro (tomadas de [25])

se pretende encontrar un método en el cual extraiga las caracteristicas mas relevantes
del rostro humano, en otras palabras obtener un modelo del rostro robusto y confiable
para asi detectar los rostros en una imagen. Con esto quiere decir, que si se desarrolla
un método que extraiga las caracteristicas que define un rostro con exactitud, y usar
esas caracteristicas al detectar se podra tener una alta tasa de deteccién de rostros en

una imagen.

Los métodos que se presentan actualmente para la elaboraciéon de una aplicacién de
deteccién de rostros se pueden clasificar en dos grupos los cuales se presentan a con-
tinuacién; el primero son métodos basados en reglas (en la seccién 5.1.1) y el segundo

son métodos estadisticos (en la seccién 5.1.2 )[38].

5.1.1. Métodos basados en reglas

Los métodos basados en reglas son métodos en los se establecen un conocimiento previo
de las caracteristicas principales del rostro, es decir, que basado en diferentes parametros
se sabe si es un rostro o no, por ejemplo la tonalidad de la piel o la simetria del rostro
como la distancia de los ojos, la nariz y la boca. [46],[47]. A continuacién se presenta

algunos métodos basados en reglas.
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Skin Color

El modelo de deteccién de rostros por medio del color de la piel es un enfoque comin ya
que ayuda evitar una busqueda exhaustiva del rostro en una imagen o video [2], debido
a que este método busca identificar si los pixel de la imagen tienen la tonalidad de la
piel humana, en el caso de que un grupo de pixeles tenga esa tonalidad se asume que

es el rostro de la persona.

Es necesario recalcar que la piel humana posee el mismo croma, pero se distingue debido
a la intensidad de iluminacién que esta tiene [25]. Al realizar la correcta seleccién de
los rangos en donde se encuentra la tonalidad de la piel en los espacios de color, se
garantizaria que es posible eliminar los elementos que no se encuentren en ese rango

como, la ropa el pelo o el fondo de la imagen, dando asi el rostro de la persona como

6

se puede ver en la Figura 2.

a) b)

Figura 2. Resultado del Skin color a) imagen original b) imagen con el modelo de skin
color (tomada de [2]).

Como se observa en la Figura 2 este método tiende a tener diferentes problemas en
la deteccion del cuello o el pelo de la persona asumiendo que eso es parte del rostro,

ademds si la imagen tiene poca iluminacién es mucho més dificil detectar el rostro [25].

Para solucionar los diferentes problemas mencionados y realizar esté método, primero
hay que escoger que tipo de espacio del color va a tratar la imagen RGB, HSV o
YCrCb, hay que aclarar que estos no son los tnicos espacios de color que existe pero
para deteccién de rostros son los mas usados actualmente, segundo paso es escoger el
sistema que se va a usar para establecer el rango correcto para detectar la piel y efectuar

el cambio en la imagen. Los mas usados en este tipo de metodologia son: segmentacion
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por umbralizacion paramétricos y no paramétricos y segmentacion por crecimiento de

regiones.

Espacios del color

Los espacios de color son modelos, que buscan dar una interpretacién de la percepcion
humana que se tiene como color, a través de ecuaciones matematicas tridimensional
basadas en tres coordenadas que describen caracteristicas del color. Es decir que hay una
relacién entre la percepcion del color con la asignacién de puntos en las tres coordenadas,

las cuales varian segtin el modelo de espacio de color en que se esté trabajando.

1. El modelo RGB (Red, Green, Blue) es un modelo cromético que se basa en la
combinacion de tres colores el rojo, verde y azul para crear una variedad de colores.
Este modelo se representa en un espacio cubico 3D Figura 3, que se rige con tres
coordenadas cartesianas donde cada vértice tienen un valor de los colores RGB,
hay que recalcar que se asumen que el cubo es normalizado es decir que trabaja

en un rango de 0 a 1 [2].

B

'
i, i, 1
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// Fiard Yallw

Figura 3. Representacion espacial del modelo RGB (tomada de [26]).
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Este modelo es uno de los mas usados para el almacenamiento de dispositivos
graficos, pero no es muy adecuado en la implementacién de varios algoritmos de
procesamiento de imagenes digitales, debido a que es muy sensible a la luz y los

colores rojo verde y azul estan estrechamente relacionados.
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2. El modelo HSV (Hue, Saturation, Value o matiz, saturacién, valor), es un espacio
de color que tiene una representacién espacial en forma de cono o piramide hexa-
gonal (Figura 4), donde la matriz o H es el componente de tonalidad que define
el color como por ejemplo el rojo, verde, azul magenta entre otros. Los valores en
que varia H es de 0 a 1 en una escala circular, esto es que cuando H=0 y H=1
representan el mismo color. La saturacién o S es la cantidad de luz blanca que
tiene el color en otras palabras la pureza del color, y se evalia entre 0 y 1 siendo
S = 1 un color con una pureza de 100 %. El valor o V es la intensidad del color
dicho de otra manera en la cantidad de luz o oscuridad que puede tener el color.
El valor varia entre 0 a 1. Para tener mayor claridad de como varia el color en
el modelo HSV se presenta el siguiente ejemplo; si ya se tiene el H definido y un
valor de S diferente a 0 y se le disminuye V, a el color que se tiene va a presentar
un oscurecimiento en otras palabras si es un azul claro al disminuirle V se va a

convertir en azul oscuro.

121F

Cyan

Figura 4. Representacién espacial del modelo HSV (tomada de [26]).

EL modelo HSV es bastante usado en los algoritmos de procesamiento, pero como
en la mayoria de las aplicaciones se obtiene las imagenes en el modelo RGB es
necesario trasformar del formato RGB a HSV para eso se utilizan la ecuacion 1,2

y 3 o si se estd utilizando Matlab con el comando “rgb2hsv” para convertir de
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RGB a HSV o si es de HSV a RGB se usa el comando “hsv2rgb” [26].

(6 + 372=8— x 60°), SiR = Max

H (2 + 7725 % 60°), SiG = Max (1)

(4+ 72=5— x 60°), SiB = Max

S =MAX — Min (2)

V = Max (3)
Donde MAX = max( R, G, B), MIN =min(R, G, B)

3. El modelo YCbCr es un espacio de color, generalmente usado para representar
la informacién de videos digitales y realizar diferentes procesamientos de image-
nes. Este modelo YCbCr esta representado por la luminancia y dos senales que
compone la informacion del color. Donde Y representa la luminancia y se obtiene
con la suma ponderada de los valores RGB, Cb y Cr almacenan el componente
del color, el cual Cb es la que contiene componente crominancia azul y se calcula
con la diferencia del componente azul y el valor de referencia y por ultimo Cr
(o cromancia roja) se calcula con la diferencia del componente rojo y el valor de

referencia.

La conversién de RGB a YCbCr se establece con la matriz (ecuacién 4) o si se esté
utilizando Matlab con el comando “rgb2ycber” para convertir de RGB a YCbCr
o si es de YCbCr a RGB se usa el comando “ycber2rgb”[26].

Y 0,299 0,587 0,114 R
cCb|l=1|-0,169 —0,332 0,500 | + |G (4)
Cr 0,500 —0,419 —0,081 B

Debido a que la luminancia del modelo YCbCr es independiente a la informacién
del color, es adecuado implementarlo en algoritmos de procesamientos de imagenes

digitales como la deteccion de rostros.

Segmentacion

La segmentacion es una técnica muy usada en visiéon computacional y procesamiento
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de imagenes digitales, que se ha implementado en los tltimos 40 anos a diferentes apli-
caciones que actualmente se estan usado [26]. El objetivo principal de la segmentacién
es reconocer objetos en una imagen, para eso es necesario hacer procesos de particion
o divisién de la imagen en varias zonas o regiones que tengan caracteristicas similares,
a partir de su contorno, textura, color, gradiente, geometria o intensidad de los pixeles.
Conviene subrayar que cada una de las regiones o zonas al unirlas corresponde a la ima-
gen original, ademas estas zonas hacen referencia a los objetos y partes significativas

como el fondo en dicha imagen.

Para la aplicacién de este tipo de técnica se utilizan algoritmos de segmentacién los

cuales se basa en dos propiedades bésicas de los valores de pixel [26]:

1. Discontinuidad: es cuando la imagen presenta cambios bruscos a nivel de intensi-

dad para asi detectar los puntos aislados, lineas o bordes.

2. Similitud: se presenta en una imagen cundo estd se puede dividir basandose en

regiones que tengan alguna semejanza, por medio de crecimiento o umbralizacién.

Teniendo las dos propiedades en que se basan los algoritmos de segmentacion, es ne-
cesario mencionar los métodos que usan para elaborar la segmentacion, los cuales se

pueden clasificar en tres categorias:

1. Métodos basados en intensidad (también conocido no contextual): son métodos
que se basan en la distribucion de pixeles en el histograma de la imagen como por

ejemplo la técnica de segmentacién por umbrales.

2. Métodos basados en regiones (también conocido contextual): se basan en un cri-
terio de conceptual entre un pixel y sus vecinos, el método que comunmente se

utiliza es el de crecimiento de regiones.

3. Otros métodos como por ejemplo la segmentacién basada en texturas bordes entre

otros.

Métodos basados en intensidad
Los métodos basados en intensidad se enfocan en estudiar las estadisticas de los pixeles

a través del histograma para asi poder determinar los objetos de la imagen. En estos
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métodos se pueden encontrar muchas técnicas pero las més usadas en la deteccion de

rostro son: segmentacion por umbralizacion y el método de Otsu.

1. Umbralizacion: Este método se utiliza cuando la imagen a analizar presenta
una clara distribucion de intensidad permitiendo visualizar una diferencia en los
pixeles, es decir que se considera que la imagen tenga dos regiones diferentes (como
por ejemplo un objeto y el fondo uniforme), de modo que el histograma de esa
imagen sea de una forma bimodal (ver Figura 5), esto es que se presenta 2 picos
en el histograma representando cada region, por lo cual se pueda tener un tinico
valor de umbralizacion (o T), en el que se evalué toda la imagen. Cabe sefialar
que las iméagenes a procesar por segmentacion es necesario que se presenten en

escala de grises debido a su facilidad de andlisis [26].

4000
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Figura 5. histogramas bimodal representando una imagen con 2 regiones. (Tomada de
[26]) .

Para los casos en donde la imagen presenta un histograma bimodal el valor de T

se puede obtener de forma manual con los siguientes pasos:

a) Observar el histograma de la imagen (Matlab imhist)

b) Seleccionar el umbral apropiado usualmente corresponde al minimo local que

esta entre los 2 picos del histograma.
¢) Aplique el valor de T a la imagen (Matlab im2bw).
d) Verificar el resultado; si es lo esperado guardar la imagen, en cambio si no

es lo esperado repita el punto b y c.
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No obstante en ocasiones las imagenes no presentan solo dos regiones razén por
la cual en el histograma no se distingue las zonas con los dos picos, para esos
casos es necesario implementar modelos que obtengan el valor umbral de manera

optima ya que el método manual explicado presenta muchas limitaciones como:

= Es dificil identificar correctamente los minimos en el histograma.

= Se presenta problemas si la variacién de intensidad es muy leve.

. Metodo de otsu: El método otsu inventado en 1979 por Nobuyuki Otsu quien
planteo un metodo en donde usa técnicas estadisticas con el objetivo de encontrar
un umbral optimo sin que tenga una supervision humana en el procesamiento de

imagen.

El método de otsu utiliza una distribucién de probabilidad, media y varianza para
definir el umbral optimo, con esto quiere decir que el método de otsu calcula el
valor del umbral de una imagen a través de la dispersién de los niveles de grises,
buscando que la media de la dispersion dentro de cada clase sea lo méas pequena,

pero que la dispersién entre las clases sea la més alta [45].

Los pasos para realizar este método son los siguientes:

a) Se obtiene el histograma normalizado de una imagen que contiene N pixeles

y un nivel de gris ente 1 y L niveles.

b) Se evaliia la probabilidad con la ecuacion de ocurrencias del nivel de gris en

la imagen.

P=— (5)

Donde i es el nivel de gris Fi es la frecuencia de repeticién de nivel de gris
coni=1,23...L

c¢) En el caso de umbralizacién en 2 niveles de una imagen (o binarizacién ),
los pixeles se dividen en 2 clases C1 y C2 con nivel de gris de [1, 2, 3,t] y
[t+1,t+2, L] respectivamente, por lo tanto la distribucién de probabilidad

en ambas clases.

P1 Pt
Cl= ) W (6)
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Donde
Wi(t) = Zle P Wa(t) = Zf:tﬂ B (8)

Se calcula las medias para una de las clases con las ecuaciones 9.

M1 = Zi:l wi) H2 = Zizt—&—l Wa(t) (9)
Se calcula la intensidad media total de la imagen conla ecuacion 10.

Wiy + Wa sk g = pr (10)
W1 + W2 =1
Se halla la varianza entre clases de una imagen con un anélisis discriminante

o la dispersién total.(ecuacion 11).
o = Wi (u — pr)® + Wa (1 — pr)? (11)

Se encuentra el umbral segiin el método otsu que define, que para una um-
bralizacién de 2 niveles, el umbral 6ptimo se elige con el valor maximo de la

varianza.
t* = Maz(o%(t))

12
1<t<L (12)

Al utilizar el método de otsu de obtiene muchas ventajas como en encontrar un

umbral optimo y automatico, sin embargo si se aumenta el nimero de las regiones

o clases en la imagen este método tiende a utilizar mas tiempo computacional para

seleccionar un umbral de multinivel optimo, ademas este método no tiene en cuen-

ta los bordes, sombras, luminosidad, regiones entre otros aspectos perceptuales

que afectan a la adecuada decisién del umbral [26].

Métodos basados en regiones
Los métodos de segmentacién por medio de crecimiento de regiones son procesos en
los cuales buscan agrupar los pixeles, o conjuntos de pixeles, para encontrar varias

regiones (u objetos) baséndose en un criterio predeterminado [26]. Matematicamente
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este método se puede describir como un proceso de particién de una imagen en n

regiones R1, R2,..., Rn, tal que mantengan con las siguientes propiedades:

1. La unién de las n regiones serd la imagen completa.

2. Requiere que cada regién sea conexa, es decir que todos los pixeles que estén en

una region estén conectados entre si.
3. Las regiones no se pueden superponer.
4. Los pixeles deben satisfacer el criterio establecido para pertenecer a esa regién.

5. Asegurarse que 2 regiones adyacentes son diferentes entre si.

El crecimiento de las regiones tiene un procedimiento en el que consiste en ir formando
regiones de pixeles incorporando sucesivamente los pixeles a los grupos que cumplan

con el criterio predefinido.
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a) hj )

Figura 6. Crecimiento de regiones: a) pixel semilla, b) primera iteracién c) iteracién
final.

El proceso del crecimiento de regiones con que se comienza con un conjunto de pixeles
llamados semillas, que son las que representan las distintas regiones de la imagen.
Teniendo las semillas se van incorporando los nuevo pixeles a la region, utilizando
un mecanismo de crecimiento detectado si el pixel pertenece a esa region. Si el pixel
detectado cumple con la regla de homogeneidad, es decir que la region anadiéndole ese
pixel sigue siendo homogénea, hace que dicha regién se amplié con el nuevo pixel. En la
Figura 6 representa el proceso de crecimiento de regiones explicado anteriormente [46]
[26].

Los factores claves para que el procedimiento de crecimiento de regiones se lleve a cabo

con éxito es necesario tener en cuenta los siguientes criterios.
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s [a eleccion de criterios de similitud.

= La seleccién de los puntos semillas, estas puede determinarse de forma interactiva

o basarse en un analisis preliminar de agrupamiento de la imagen.

= Una regién debe dejar de crecer cuando no hay mas pixeles que satisfagan el

criterio de homogeneidad.

Métodos de detecciéon de bordes Canny
Canny propuso un método muy popular, potente y efectivo para la deteccién de bordes

en una imagen digital. Su algoritmo se puede describir con los siguientes pasos:

1. A la imagen original se suaviza con un filtro para bajo gaussiano con parametros

de escala.
2. El gradiente local se calcula a cada punto de la imagen suavizada.

3. Se busca que el grosor de los bordes sea considerablemente delgado a este proceso

se le denomina supresion no maxima.

4. Al tener los bordes delgados, se busca limitarlos utilizando 2 umbrales Tlow y
Thigh, en otras palabras se establecen unos limites donde los bordes con valores
mayores que Thigh son pixeles con bordes fuertes y los que tienen valores menores
a Tlow son pixeles con bordes débiles. A este proceso se le conoce como umbral

de histéresis.

5. Se vinculan los bordes, agregando los pixeles de bordes débiles a los fuertes.

Figura 7. Detector de bordes de un rostro por el algoritmo de Canny (tomada de [2]).

Al realizar estos pasos se obtiene los bordes de la imagen como se muestra en la Figura
7 que detecta los bordes del rostro humano. El comando de Matlab para realizar Canny

en una imagen es j= edge(l, ‘canny’, T, sigma); donde T =[Tlow Thigh] [26].
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Método de construccion de plantilla del rostro humano

El método de construccién de plantillas para la deteccién de rostros humanos, es una
forma para identificar el rostro de una persona en una imagen digital. Este método se
basa en reconocer las caracteristicas mas representativas del rostro humano como son;
los ojos, nariz, boca, orejas, mejillas entre otros. Para asi construir una plantilla que
tenga todas las caracteristicas como se ve en la Figura 8 a), hay que tener en cuenta que
pueden haber diferentes tipos de plantilla como una de rostro completo o medio rostro,
es necesario recalcar que las facciones de la zona izquierda y la derecha son similares
como se ven en la Figura 8 b) por lo tanto usualmente para detectar el rostro se utiliza

la plantilla de medio rostro[47].

-
B

Figura 8. Plantilla del rostro humano a) imagen original b) imagen de la plantilla del
rostro (tomada de [47]).

Para el disenio de estas plantillas se establece el siguiente proceso.

1. Elegir las imagenes del rostro.
2. Determinar el tamano del drea del rostro y seleccionar el area del rostro.
3. Normalizar areas del rostro seleccionado en el mismo tamano.

4. Calcular el valor promedio de cada pixel correspondiente del drea del rostro .

5.1.2. Meétodos estadisticos

Los modelos basados en estadisticas cominmente llamados aprendizaje automatico (o
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machine learning), son aquellos algoritmos que no asumen ningin tipo de informacién
previa de la topologia de un rostro, al contrario a partir de un conjunto de muestras
(imédgenes de rostros y no rostros) de entrenamiento, se extraen la informacién relevante
que diferencia un rostro y un no rostro. De modo que el algoritmo tendria la capacidad

de clasificar donde se encuentra ubicado espacialmente un rostro en una imagen [38].

Actualmente se tienen diferentes métodos estadisticos, pero el més usado para la de-
teccién de rostro es el método de Viola - Jones creado como su nombre lo dice por
Paul Viola y Michael Jones en el 2004, esté presenta varias ventajas respeto a otros
algoritmos que se utilizan en la deteccién de rostros, como por ejemplo su eficiencia,

rapidez y el bajo coste computacional[41].

Detector de viola-jones

Paul Viola y Michael Jones crearon un algoritmo de detecciéon de rostros eficiente y
rapido denominado Viola-Jones, esté fue uno de los primeros algoritmos de deteccion
capaz de tener un rendimiento apto para aplicaciones en tiempo real. Por lo tanto,
actualmente se usa en diversas aplicaciones que necesiten detectar un rostro en una

imagen digital[41].

El algoritmo de Paul Viola y Michael Jones tiene tres contribuciones importantes para
la deteccién de rostros los cuales son: primero, elegir las caracteristicas que describen
el rostro, esa eleccién es fundamental para los resultados de la deteccién, debido a que
el clasificador necesita de esas caracteristicas para discriminar rostro y no rostro en
una imagen. El objetivo es encontrar méscaras simples para permitir una clasificacion
rapida pero con suficientes caracteristicas para poder clasificar el rostro. Esta seleccion
se obtiene mediante el uso de caracteristicas Haar. La respuesta de las caracteristicas
Haar no es més que la diferencia de dos, tres o cuatro regiones rectangulares en diferentes
escalas y formas. Para mejorar el tiempo de cédlculo de esas caracteristicas se emplea
una nueva representacion de la imagen denominada imagen integral, la cual permite
calcular un area de rectangulo con operaciones elementales. Segunda contribucién es la
realizacién del algoritmo AdaBoost el cual busca que con las caracteristicas del rostro,
proporcionar un algoritmo de aprendizaje efectivo. Finalmente, la tercera contribucion
es la implantacion en cascada del clasificador, enfocado en la deteccion de regiones, en

otras palabras al descender en el proceso de cascada los clasificadores son mas especificos
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en la deteccién de rostros, dando como resultado la deteccion del rostro en una imagen
[43].

Con las contribuciones del método de viola-jones se puede establecer que esté se divide

en 4 partes:

Las caracteristicas tipo Haar

Imagen Integral

Algoritmo de AdaBoost

Cascada de clasificadores

Caracteristicas tipo Haar

Una de las propuesta de Viola y Jones es la utilizacién de las caracteristicas tipo Haar
que son las mismas utilizadas por Papageorgiou [43]. Las caracteristicas tipo Haar se
define sobre regiones de imagenes en escala de grises, el cual utiliza caracteristicas muy
sencillas del rostro, es decir que cada sub-imagen (o regién rectangular) representa una

zona del rostro como los ojos la nariz, la boca entre otros.
E

L O

Figura 9. Caracteristicas tipo haar de dos rectangulos A) y B). la Figura C) muestra
caracteristica de 3 rectangulos y D) una caracteristica de cuatro rectangulos (tomada

de [43] ).

Viola y jones limitaron el espacio de las caracteristicas con regiones que tienen el mismo
tamano y forma y estdn adyacente horizontal o verticalmente, permitiéndose solo 2, 3
o0 4 rectangulos (ver Figura 9). El valor de una caracteristica se obtiene sumando todos

los pixeles del rectangulo blanco y restandole todos los pixeles del rectangulo negro.
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Por ejemplo una caracteristica de tres rectangulos se calcula con la suma dentro de dos
rectangulos exteriores sustraidos de la suma en un rectangulo central, o con una funcién
de cuatro rectangulos se calcula la diferencia entre los pares diagonales de rectangulos.

Cada caracteristica se puede rotar 90° para obtener nuevas caracteristicas.

El nimero de caracteristicas diferentes que se puede generar para una imagen de reso-
lucion de 24x24 pixeles es de mas de 160.000.

Patrones Binarios Locales (LBP)

El método de patrones binarios locales fue disenado para la descripcion texturas, ya
que es altamente discriminativo e invariante a cambios constantes de iluminacién. Sin
embargo, Ahonen [19] , consideran que un rostro es una composicién de micro-patrones,
y que por lo tanto puede ser descrito efectivamente usando este método. Los autores [16]
demuestran en su trabajo que el uso de LBP para la deteccion de rostros puede tener
buenos resultados. El método de LBP asigna etiquetas a cada uno de los pixeles de la
imagen tomando en cuenta la distribucién de sus pixeles vecinos. Es decir, cada pixel
es comparado con los pixeles alrededor para establecer que etiqueta debe ser asignada
a dicho pixel. El histograma de las etiquetas de todos los pixeles es posteriormente
utilizado como una descripcion de la textura de la imagen. El proceso que se realiza en

el siguiente:

= Una mascara de tamano determinado recorre la imagen de manera iterativa se-

leccionando cada vez un pixel central y sus vecinos.

= Este pixel central se compara con cada uno de sus vecinos de forma ordenada Se
asigna un 1 cada vez que el pixel central sea menor que el pixel comparado y un

0 en el caso contrario.

= El nimero binario resultante se convierte en un nimero decimal que es contado

en el histograma para formar la descripcion.

En la Figura 10 muestra graficamente el proceso de obtencién de los patrones con una
mascara de 3x 3; Sin embargo, diferentes tamanos de méscara son utilizados para lograr

la descripcién invariante a escala de texturas de diferentes tamanos[16].

En 2002, Ojala y Pietikéinen (2002) propusieron una mejora del método, incorporando

vecindarios circulares, donde los vecinos se ubicaban igualmente espaciados, realizando
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Figura 10. Proceso de obtencién de patrones binarios locales.

una interpolacion bilineal en caso de que éstos no coincidieran con el centro de un pixel
concreto de la imagen. Dado que este método puede describir regiones locales del rostro
que son posteriormente combinadas para formar una descripcion global del rostro, esa

descripcion global se puede usar para la deteccion de rostros.

Imagen integral

La imagen integral es una representacion alternativa para la imagen que se puede

Figura 11. Convertir imagen a imagen Integral.(Tomada de [12])

calcular muy rapido. Un valor de la imagen integral ii(x,y) en las coordenadas (x,y)
serd igual al valor del pixel i(x,y) de la imagen sumando todos los pixeles que estén
arriba y a la izquierda de la posicién incluyendo este tltimo punto(como se ve en la

Figura 11 ). Se puede definir la imagen integral mediante la ecuacién 13.
ii(r,y) = Y il@y) (13)
m/§x7y/§y

Sabiendo que ii es la imagen integral de la imagen inicial i y ii(x,y) es el valor de
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la imagen integral en el punto (x,y). Gracias a la utilizacién de esta representacién
cualquier suma rectangular en la imagen original se puede calcular en cuatro referencias
de arreglos en la imagen integral.(ver Figura 12). Claramente la diferencia entre dos
sumas rectangulares se puede calcular en ocho referencias. Puesto que las caracteristicas
de dos rectangulos definidas anteriormente implican sumas rectangulares adyacentes,
pueden calcularse en seis referencias de arreglo, ocho en el caso de las caracteristicas de

tres rectangulos y nueve para cuatro caracteristicas de rectangulo [36].

ik
=

Figura 12. Calculo de un rectangulo a partir de una imagen integral. Para calcular el
valor del rectangulo D podria realizarse con cuatro referencias de arreglos. Donde el
valor de la imagen integral en la posicién 1 es la suma de los pixeles en el rectangulo
A. El valor en la posicién 2 es A+B, en la posicién 3 es A4+C y en la posicién 4 es
A+B+C+D. Para calcular el valor del rectangulo D es 441-(2+3).(tomada de [36])

Algoritmo de AdaBoost

El método de Boosting adaptativo o Adaboost, es un algoritmo que busca crear un
clasificador “fuerte” con la combinacién lineal de clasificadores “débiles”. En otras pa-
labras el AdaBoost entrena una serie de clasificadores “débiles” de manera iterativa, de

13

modo que cada nuevo clasificador o “weak learner” se enfoque en los datos que fueron
erréneamente clasificados por su predecesor, por esa razon el algoritmo se adapta con

el fin de obtener mejores resultados [20].

Viola y Jones propusieron combinar varias caracteristicas sencillas en un solo clasi-
ficador entrenado por el algoritmo de Adaboost para detectar rostros. Es decir, las
caracteristicas obtenidas por el proceso de Haar son evaluadas por un “Clasificador

débil” si la sub- imagen corresponde a un rostro o no como se muestra en la Figura 13.
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El criterio de clasificacion es dependiendo de que la caracteristica este por encima del

peso que se le asigné al clasificador.

feature _ Face

Sub-window Compute

of the image Faature 3 Decision
Mo | .'ﬂ
Face

Figura 13. Adaboost clasificador débil. (Tomada de [38])

En vista de que un “clasificador débil” suelen entregar resultados muy pobres, se com-
binan varios clasificadores débiles para generar un “clasificador fuerte” cuya tasa de
deteccién crece exponencialmente [38]. Uno de los problemas que tiene el Adaboost es

que no minimiza directamente los falsos negativos si no que minimiza el error total.

Cascada de clasificadores

Debido a que al construir un detector de rostro con el algoritmo de Adaboost, presenta
la desventaja de que la tasa de falsos negativos (detectar un rostro donde no lo es) es
muy alta. Para resolver ese problema Viola y Jones propusieron un esquema basado en

una cascada de “clasificadores fuertes” como se ve en la Figura 18.

All Sub—vandows

¥
T T T Further
3 ¥ Processing

Reject Sub—window

Figura 14. Descripcién esquemaética de la deteccién en cascada (tomada de [36]).

El detector de rostros consiste en una serie de clasificadores fuertes (etapas) colocadas

en cascadas. Una sub-imagen se clasifica con la primera etapa, si la etapa considera que
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es un rostro, se pasa a la siguiente etapa. Por el contrario si la etapa lo clasifica como no
rostro, la sub-imagen se desecha. La sub-imagen atravesara uno tras otro clasificadores

mas complicados y solo las que lleguen al final se consideran como rostros.

5.2. Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial o reconocimiento del rostro es una aplicacion ampliamente
explorada en las tltimas décadas[49]. Debido a que se ha convertido en una de las
aplicaciones mayor usadas de la visién computacional, ya que ayuda a garantizar la

identidad de un individuo a través de los rasgos fisiolégicos del rostro de la persona[24].

El reconocimiento facial se puede presentar principalmente en dos tareas verificacién e
identificacion. La verificacion se centra en verificar si dos imagenes de un rostro coincide
o no, es decir que comparan las caracteristicas faciales de las personas conocidas con la
persona a reconocer. La identificacién consiste en reconocer a la persona, como ya se
tiene verificada a la persona con esa imagen se busca en una base de datos su nombre

o numero de identificacion.

Aunque actualmente para el reconocimiento facial se han propuesto muchos métodos,
todavia se investiga para mejorar la precisiéon de reconocer ante diferentes variaciones,
tales como la orientacion facial, iluminacion y expresion facial como se ve en la Figura
13. Entre esas investigaciones se presenta la extraccién de caracteristicas ya que juega
un papel muy importante para mejorar la tasa de reconocimiento dado que si se extrae

unas buenas caracteristica la capacidad de discriminacién aumenta [14].

Figura 15. Imédgenes de la misma persona pero con cambios de iluminacién (tomada
de [49]).

Entre las soluciones para esos problemas se presentaron algoritmos y clasificadores, que

se describen a continuacion:
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5.2.1. Anadlisis de componentes principales (PCA)

Cuando se recoge la informacién de una muestra de datos, lo més frecuente es tomar el
mayor nimero de variables posibles para tener mejores resultados. Sin embargo, si se
toma demasiadas variables sobre un conjunto de datos el coste computacional es alto,
por ejemplo si toma 5 imagenes del rostro de una persona en diferentes posiciones e
iluminacion y son 20 personas, se tendria que analizar como minimo 100 imagenes para
reconocer el rostro de cada persona. Evidentemente, en este escenario se presenta un
problema de dimencionalidad y de coste computacional, debido a que el problema es la

cantidad de datos que se tiene que analizar por cada imagen.

El andlisis de componentes principales (o en sus siglas en ingles PCA) tiene como
objetivo reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, conservando al mismo
tiempo la mayor variacién posible en el conjunto de datos [24].En otras palabras es
un proceso de reduccion dimensional que permite descubrir los vectores que mejor

simbolizan la reparticién de un grupo de imagenes|6].

PCA estd basada en la Transformada de Karhunen-Loeve [34], que consiste en repre-
sentar un proceso estocastico no periodico a través de una base de vectores obtenidos
por el proceso, lo que significa que la PCA permite representar una imagen de un rostro

usando una base que se obtuvo a partir de la observacion de diferentes rostros.

La finalidad de este método es representar una imagen en términos de un sistema
de coordenadas 6ptimo reduciendo el nimero final de componentes que se tendra una
imagen. Hay que tener en cuenta que la base de la trasformacion depende de las observa-
ciones y se forman a partir de los d (tamafio de la imagen proyectada) auto-valores mas
significativos de la matriz de covarianza. Los auto-valores representan las componentes
principales que son comunmente las imagenes de diferentes rostros, lo anterior supone
que, los auto-vectores son los ejes del sub-espacio donde proyectamos las imagenes de
los rostros humanos los cuales se corresponden a las direcciones de maxima varianza de
los datos[10].

La reduccion dimensional realizada por PCA es equivalente al niimero de auto-vectores
que se utilicen. Por lo tanto la imagen proyectada por PCA tendra una dimensién de

valor d como se ve en la Figura 16.

Hay que recalcar otra de las cualidades de PCA, es que realiza una discriminacion entre
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Figura 16. Ejemplo de reduccién de dimensional aplicada por PCA (tomada de [10])

clases, donde todas las imagenes del rostro de un individuo estan cerca entre si, mientras

que las imégenes del rostro correspondiente a individuos diferentes estan méas alejadas.

En resumen la PCA puede reducir dimensionalmente una imagen a un punto de sub-
espacio de caracteristicas. Con este sub-espacio de caracteristicas, es posible proyectar
cualquier imagen del rostro y obtener un conjunto de coeficiente de coordenadas. Este
conjunto de coeficiente puede utilizarse como base para el reconocimiento del rostro

[34]. Los pasos para la realizacién del algorimo PCA son [32]:

1. Tratamiento de la base de datos:

a) Adquirir el conjunto de M imdgenes (Ti ) de entrenamiento a través de una
camara web, que son de diferentes personas con varias vistas (frontales, de
perfil, con cambio de iluminacién, con diferentes gestos faciales, con y sin
gafas ...).Las imdgenes de rostros I(x,y)que se puede representar en dos
dimensiones NxN(matriz de valores de intensidad de 8-bits). Cabe subrayar
que N imagen se puede considerar como un vector de dimenciones N2. Por
ejemplo una imagen de 256 X 256 pixeles puede ser un vector de una dimension
de 65.536.

b) Se normaliza cada imagen y eliminar el ruido.

¢) Obtiene la imagen media = del conjunto de imégenes normalizadas, y restar
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el rostro media del conjunto de imagenes para obtener la matriz A.

— M
‘r:%Zi:lTi (14)
¢i=T —=

Se calcula la matriz de covarianza C(ecuacién 15)de N? x N2

M
K=1

C= 23 (640) (15)

Donde C' = AAT y A= {¢1, ¢2, P3,...... o

En este punto se ha encontrado los vectores y valores propios de la matriz
de covarianza (llamados Eigenvectores y Eigenvalores respectivamente) pero
esto es una tarea demasiado compleja debido al inmenso tamano de esta
matriz. Es por esto que se adopta una forma simplificada para calcular estos
vectores y valores propios. Esta forma simplificada se fundamenta en que el
numero de imégenes de entrenamiento es usualmente mucho menor que el
ntimero de pixeles de la imagen, tan solo existiran M en lugar de N? vectores

propios significativos, los demas son asociados a valores propios igual a cero.

Se calcula los vectores y valores propios de la matriz L que tiene un tamano
M x M y es igual a:
L=AA" (16)

Una vez que se obtiene el vector V, que contiene los M vectores propios
(EigenVectores) v;(i = 1,2..., M) de la matriz se pueden obtener los vectores
propios de la matriz de covarianza mediante una combinacién lineal de los
vectores diferencia ¢; y los vectores propios de la matriz L. Para esto se

utiliza la siguiente ecuacion:
u = [uy, Ug, ..., ups] = [01, P2y ooy Oar][V1, V2, ooy 0] = AV (17)
se obtiene el patron (Ecuacion 18)
QF = [wy,wy, .., wy] con i=1,2,..M (18)

donde
wy = ui (T; — %) con k=1,2,.M (19)
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5.2.2.

. Reconocimiento de la imagen:

)

b)

Ingresar al sistema una imagen del rostro esta se trasforma a escala de grises,

y se convierte a un vector, se pre-procesa

Se calcula la matriz de pesos de las imagenes del conjunto de entrenamiento

mediante la expresion.
QT: [w17w27"'7wM] (20>

el cual describe la contribuciéon de cada Eigenfaces, en representacion de la

imagen de entrada.

Transformar la imagen de prueba en sus componentes de Eigenface.

Qin = U' EntradaNormalizada (21)

Calcular la distancia euclidiana entre la imagen de entrada y cada imagen

almacenada en la base de datos(ecuacién 22).

B = Qi — % || (22)

Si la distancia media euclidiana de todos los vectores es mayor que un valor
umbral, entonces la imagen no se reconoce. Si la distancia media euclidiana
es menor que el valor de umbral dado, entonces se dice que la imagen se

identifica con la base de datos dada.

Anilisis lineal discriminante (LDA)

El andlisis lineal discriminante (o en sus siglas en ingles LDA) tiene como objetivo
convertir un problema de alta dimensionalidad en uno de baja [10]. Para ello maximiza
la proporcién de dispersion entre clases en lugar de maximizar la dispersién global,
con el propdsito de encontrar una combinacién de caracteristicas que separen las clases
de forma tunica. En si, la idea principal es que las mismas clases se agrupen entre si,
mientras que las diferentes clases se encuentran méas alejadas unas de las otras, de ese
modo garantiza una méaxima discriminacion entre clases. Es necesario subrayar que el

LDA lo utiliza Fisherfaces para el reconocimiento de personas; Fisherfaces a diferencia
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al Eigenfaces utiliza LDA como técnica para el reconocimiento facial. Con este sistema
se busca maximizar la distancia entre clases y minimizar la distancia dentro de la misma

clase. La descripcién del algoritmo se describe de la siguiente manera [32]:

Sea X un vector aleatorio con muestras tomadas de m clases, tales que X = X7, Xy, X3,. ..

y X; = x1, 29,3, ...,x; Las matrices de dispersién S, y S, estan dadas por (ecuacion

23): Donde p es la media total

1 n
= N;xz (23)

Y u; la media de la clase 2€1,2,...,m

1
i = T (24)
|Xi| Z J

zjeX;

El algoritmo de Fischer busca una proyecciéon W, que maximiza la distancia entre clases:

WTS,W|

—_— 2
TS, 7| (25)

Wopt = argmaz,,

La solucién para este problema de optimizacion se da resolviendo el problema de valor

Eigen General (ecuacion 26) (o General Eigen-value Problem, i.e.)

Spvi = AiSwVi

26
S8 = \iVi (26)

El rango de S, es de (N-m), con N muestras y m clases. En problemas de visién
por ordenador, el numero de muestras N es siempre menor que la dimensién de los
datos de entrada (el nimero de pixeles). Por lo tanto la matriz de dispersién Sy, se
convierte en singular. La solucion del problema puede obtenerse realizando un analisis
de componentes principales sobre los datos y proyectando las muestras en el espacio
(N-m)- dimensional. Pero ya que, S,, ya no es singular, la LDA se realizé sobre los datos

reducidos.
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El problema de optimizacién puede ser escrito como (ecuacién 27):

Wea = argmaz,, ’WTStW
|WTWE, S, WpeaW | (27)

pca

WTWE,SwWpeaW |

pca

Wig = argmaz,, |

La matriz de trasformacién W, que proyecta una muestra en el espacio dimensional (c-

1), se da entonces con la ecuacion 28:

T /T
W - Wfldeca (28)
Donde W es una matriz de proyeccién. La W;ld es una matriz de proyeccién que
maximiza la divisién de imagenes de entrenamiento en diferentes grupos. La Wca es

una matriz de proyeccién que maximiza los vectores caracteristicos de todas las clases.

El LDA busca proyectar los datos de manera que su nueva dispersién sea la clasificacién
6ptima. Mientras PCA busca los vectores que mejor describe los datos, LDA busca los

vectores que proporcionan mejor discriminacion entre clases después de la proyeccion.

5.2.3. Eigenfaces

El Eigenfaces es un algoritmo que tiene como objetivo reconocer los rostros de una
persona en una imagen digital, para ello el algoritmo extrae la informacién pertinente
de la imagen del rostro, para hacer la codificaciéon tan eficiente como sea posible y
asi compara un rostro codificado con los rostros codificados de una base de datos.
Usando La informacion extraida de una imagen de rostro es de alguna manera las
variaciones en un conjunto de imégenes similares (o imégenes con el mismo rostro,
pueden ser capturadas y luego usadas para codificar y comparar imégenes de rostros
individuales[32]. En otros términos se busca encontrar los componentes principales de
la distribucion de los rostros o de los eigenvectores de la matriz de covarianza del grupo
de caracteristicas, las cuales en un conjunto hace representacion a la variacién entre las
imagenes de rostro[3]. Donde cada imagen facial se representa como un subconjunto de

sus eigenvectores y por lo tanto, llamados Eigenfaces [24].

La cantidad de Eigenfaces que se tiene es la misma cantidad que de imagenes faciales

48



del grupo de entrenamiento. No obstante, los rostros pueden ser aproximados mediante
la utilizacion de los mejores eigenfaces, es decir los que tienen mayor eigenvalores y por
consiguiente cuentan para la mayoria de las varianzas dentro del conjunto de imagenes
de rostro. La principal razén para utilizar menos eigenfaces es por la eficiencia compu-
tacional, debido a que el mejor Eigenface expande un subespacio dimensional de todas
las imagenes posibles. Por lo tanto es usual que se utilice algoritmos de reduccion de

dimesionalidad como lo es el PCA o LDA, al usar los mejores Eigenface.

Dada una imagen con rostro desconocido y (centrada y de tamarno como las caras de

entrenamiento) los pasos del Eigenface son:

1. Normalizar (ecuacion 29):

y=¢—p (29)

Donde p es la imagen media y ¢ es la diferencia entre la imagen de entrada y la

imagen media

2. Proyectarlo en el espacio Eigenspace con la ecuacion 30.

K
=1

Donde w; = w}' ¢y w = [wl),ws ..., wy]"

3. Encuentre la distancia entre las dos imagenes faciales ver la ecuacién 31.

er:mmin—w2H (31)

4. Si e, < T, entonces se reconoce como un rostro del conjunto de entrenamiento.
Aqui e, es la distancia euclidiana entre los eigenfaces de la imagen de entrada (w)

y la base de datos (w').

5.2.4. Fisherfaces

Fisherface es una técnica de reconocimiento de rostros, que tiene en cuenta la luz

y expresiones faciales. Este se encarga de clasificar y reducir las dimensiones de los
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rostros usando el método FLD (Discriminant Lineal Fisher). En este sentido, el andlisis
discriminante de Fisher intenta proyectar los datos de manera que su nueva dispersion
sea Optima para la clasificacion. Mientras PCA busca los vectores que mejor describen
los datos, LDA (Discriminant Lineal Analysis) busca los vectores que proporcionan
mejor discriminacién entre clases después de la proyeccién [32]. Fisherfaces realiza un
LDA, donde se busca aprovechar la informacién disponible, sobre la clasificaciéon de las
imégenes de entrenamiento, para buscar una proyeccién que maximice la separacion
entre imagenes de diferentes personas (o clases) y minimice la distancia entre imégenes
de una misma clase. Asi logra concentrar las imagenes mejorando, en forma importante,

la tasa de reconocimiento [10].

5.2.5. Local Binary Pattern Histogram

A diferencia de los algoritmos Eigenfaces y Fisherfaces que se basan en la comparacion
directa de las imagenes teniendo en cuenta sus vectores y su dimensionalidad, el algorit-
mo patrones binarios locales (o en sus siglas en ingles LBPH), se basa en la extraccién
de caracteristicas geométricas o fotométricas (contraste, brillo, intensidad, etc.) de cada
imagen asignandoles un nivel de gris determinado que posteriormente es representado
en un histograma, (el histograma de una imagen es una funcién discreta de la frecuen-
cia de ocurrencia de los pixeles de la imagen en funcion de los niveles de intensidad o
luminosidad)[48]. El histograma es representado como un grafico en la cual se muestran
distribuidos los valores de intensidad de cada pixel de la imagen (niveles de gris), con el

fin de dar a conocer informacién sobre el brillo, contraste, intensidad, etc. de la misma.

El método de LBPH asigna etiquetas a cada uno de los pixeles de la imagen tomando
en cuenta la distribucion de los vecinos. Estos son los pasos que el LBPH realiza para

su respectivo reconocimiento de imégenes.
» Una madscara de tamano determinado (8x8), recorre la imagen de manera iterativa
seleccionando cada vez un pixel central y sus vecinos

= Este pixel central se compara con cada uno de sus vecinos de forma ordenada.
Se asigna un 1 cada vez que el pixel central sea menor que el pixel comparado y

un 0 en el caso contrario, como se muestra en la ecuacién 32 y se visualiza en la
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Figura 2.
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Figura 17. Analisis de LBP [48].

= El nimero binario resultante se convierte en un nimero decimal que es contado
en el histograma para formar la descripcién. El histograma de las etiquetas de
todos los pixeles es posteriormente utilizado como una descripcion de la textura

de la imagen, que se indica en la ecuacién 33.

Hi=3%, I[LBP(z,y)=i,i=0,.n—1
. (33)
1, st xesverdadero
I(x) =

0, otrowvalor

= Por ultimo, para hacer el reconocimiento facial se divide la imagen procesada con
LBP en X regiones locales para extraer un histograma de cada region, como lo
muestra la Figura 18. El vector de caracteristicas necesarias para el reconocimiento
facial se obtiene concatenando los histogramas locales, es por ello que a esta

variacion del algoritmo LBP se le da el nombre de LBPH.

Este método resulta ser tolerante a las variaciones de iluminacién, es por ello que se
utiliza principalmente en el reconocimiento facial, aunque también se ha incursionado
en otros enfoques como el reconocimiento del iris, huellas dactilares, clasificacién de

edad facial.
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Figura 18. Histograma por cada region de la imagen [48].
5.3. Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de Maquina (o en ingles Machine learning) es una de las dreas de mas
rapido crecimiento de la informatica con aplicaciones de gran alcance. Para dar la defi-
nicién de jqué es 7 y ;para se usa? el aprendizaje de maquina, se tiene que remontar al
aprendizaje animal, como por ejemplo, cuando las ratas encuentran un alimento con un
nuevo olor o aspecto, primero comeran cantidades muy pequenas. Si el alimento produce
un mal efecto, el nuevo alimento a menudo se asociard como una enfermedad y, poste-
riormente, las ratas no la comeran. Es evidente que hay un mecanismo de aprendizaje,
el animal us6 la experiencia pasada con algin alimento para adquirir experiencia en
la deteccién de la seguridad del ese alimento. Si la experiencia pasada con el alimento
fue etiquetada negativamente, el animal predice que también tendra un efecto negativo

cuando se encuentre en el futuro ese alimento [42].

Teniendo el ejemplo anterior de un aprendizaje exitoso para el animal, se puede demos-
trar una tipica tarea de aprendizaje automatico. La programacion de una maquina que
aprenda a detectar correo electronicos no deseados. Una posible solucion es escanear los
mensajes de correo electrénicos previamente vistos y extraer un conjunto de palabras
que den la indicativa de que es un correo no deseado. Tal sistema potencialmente podria

predecir correctamente la etiqueta de los correos no deseados.

Con los ejemplos anteriormente descritos se puede concluir que la incorporacién de
conocimientos previos, influye en el éxito o fracaso de los algoritmos de aprendizaje.
Pero cuanto mas fuerte es el conocimiento previo (o suposiciones anteriores) que inicia el

proceso de aprendizaje, més facil es aprender de otros ejemplos, pero cuanto mas fuertes
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son estos conocimientos previos, menos flexible es el aprendizaje [42]. Respondiendo las
dos primeras preguntas el Aprendizaje de maquina es el proceso que permitan a las
maquinas aprender por si solas a partir de un conjunto de datos. Donde la entrada a
un algoritmo de aprendizaje es la formacion de datos, que representa la experiencia, y
la salida es alguna experiencia, que por lo general toma la forma de otro algoritmo que

puede realizar alguna tarea.

Unos de los aprendizajes automaticos que se estudian en la actualidad son las redes

neuronales (seccion 5.3.1).

5.3.1. Redes Nauronales

Una red neuronal artificial es un modelo matemaético inspirado en la estructura de las
redes neuronales en el cerebro. En los modelos simplificados del cerebro, se compone
de un gran nimero de dispositivos bésicos de calculo (neuronas) que estan conectados
entre si en una compleja red de comunicacion, a través del cual el cerebro es capaz de
llevar a cabo complejos calculos. Las redes neuronales artificiales son redes interconec-
tadas masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con
organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real

del mismo modo que lo hace el sistema nervioso bioldgico. [42]

Las redes neuronales artificiales tienen gran niimero de caracteristicas semejantes a las
del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de
casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas
que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas

como por ejemplo:

= Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un

entrenamiento o en una experiencia inicial.

= Auto-organizacion. programas cuyo comportamiento se adapta a sus datos de
entrada - ofrecen una solucién a estos problemas; Son, por naturaleza, adaptables

a los cambios en el ambiente con el que interactian.

= Tolerancia a fallos. La destruccién parcial de una red conduce a una degradacion

de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener,
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incluso sufriendo un gran dano.
= Operacién en tiempo real. realiza procesos con datos de forma muy rapida.

» Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden obtener chips espe-
cializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello

facilitara la integracion modular en los sistemas existentes.

Topologia de una red neuronal

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con
un numero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas como se aprecia en la
Figura 19. Ademaés se puede apreciar la estructura de una posible red multicapa, en la
que cada nodo o neurona unicamente esta conectada con neuronas de un nivel superior.
Se debe notar que hay mas conexiones que neuronas en si; en este sentido, se dice que
una red es totalmente conectada si todas las salidas desde un nivel llegan a todos y
cada uno de los nodos del nivel siguiente. que se pueden distinguir tres tipos de capas

las cuales son:

= Entrada: es la capa que recibe directamente la informaciéon proveniente de las

fuentes externas de la red.

= Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior.
El niimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un niimero elevado. Las neu-
ronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo

que determina, junto con su numero, las distintas topologias de redes neuronales.

s Salidas: transfieren informacién de la red hacia el exterior.

Si la topologia de la red y las diferentes funciones de cada neurona (entrada, activacién
y salida) no pueden cambiar durante el aprendizaje, mientras que los pesos sobre cada
una de las conexiones si pueden hacerlo; Se dice que el aprendizaje de la red neuronal

es: adaptacion de los pesos.

En otras palabras el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica
sus pesos en respuesta al error en la prediccién dada una informacion de entrada. Los
cambios que se producen durante el mismo se reducen a la destruccién, modificacion y

creacién de conexiones entre las neuronas trabajando técnicas de Pruning. Por lo tanto
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Figura 19. Capas y proceso de la red neuronal (tomada de [30]).

es imperativo conocer como se modifican los valores de los pesos, es decir, cudles son
los criterios que se siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se

pretende que la red aprenda una nueva informacion.
Hay dos métodos de aprendizaje en las redes neuronales importantes que pueden dis-
tinguirse:

= Aprendizaje supervisado.

= Aprendizaje no supervisado.

5.3.2. Aprendizaje supervisado para Redes Neuronales

El aprendizaje supervisado se caracteriza por que a partir de un conjunto de ejemplos
clasificados (conjunto de entrenamiento), intenta asignar una clasificacién a un segundo
conjunto de ejemplos.[42] En otras palabras en el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que

determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada.

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de llevarlo a

cabo, que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

1. Aprendizaje por correccion de error : Consiste en ajustar los pesos de las

conexiones de la red en funciéon de la diferencia entre los valores deseados y los
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obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcién del error cometido en la salida.
Este tipo de aprendizaje tiene varios algoritmos pero los més conocidos son regla
de aprendizaje del Perceptron, y regla de aprendizaje Delta o regla del minimo
error cuadrado (LSM ). En este trabajo se va a explicar el Perceptron dado que

se ha aplicado en los sistemas de reconocimiento de rostros [24][42].

Perceptron tiene como una regla muy simple, para cada neurona en la capa de
salida se le calcula la desviacion a la salida objetivo como el error ¢, el cual, luego
se utiliza para cambiar los pesos sobre la conexion de la neurona precedente. El
cambio de los pesos por medio de la regla de aprendizaje del Perceptron se realiza

segin la siguiente regla (ver ecuacién 34):
AW, = o * out; * (ag — out) (34)

Donde a,; es la salida deseada o objetivo de la neurona de salida N;,0; = (ag, —
out,;) la desviacion objetivo de la neurona N; y o tasa de aprendizaje. La salida
de la neurona N; (out;) se utiliza, porque este valor influye en la entrada global y,
por ende, en la activacion y luego en la salida de la neurona N;. Esto es semejante

a un “efecto en cadena”.

Aprendizaje por refuerzo: trata de un aprendizaje supervisado, mas lento
que Aprendizaje por correccién de error dado que los ejemplos de entrenamiento
contienen mas informacién que los ejemplos de prueba, el alumno debe predecir
atin mas informacién para los ejemplos de prueba. Por ejemplo, uno puede intentar
aprender una estrategia que describa cada posible movimiento en un tablero de
ajedrez es decir el grado por el cual la posicion de las fichas blancas es mejor que
las fichas negras. Sin embargo, la tinica informacion disponible para el alumno en
el momento del entrenamiento son las posiciones que ocurrieron a lo largo de los

juegos de ajedrez reales, etiquetados por quién finalmente gané ese juego [42].

La tarea de supervisor en este aprendizaje es indicar, mediante una senal de
refuerzo (éxito = +1 o fracaso = —1), si la salida obtenida por la red se ajusta
o no a lo deseado, y en funcion de ello se ajustan los pesos basdndose en un

mecanismo de probabilidades.

. Aprendizaje estocastico: se basa en la introduccién de cambios aleatorios en
los valores de los pesos de la red, evaluando su efecto a partir de la salida deseada

y de una distribuciéon de probabilidad.
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5.3.3. Aprendizaje no supervisado para Redes Neuronales

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como autosupervisado) no

requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas.

La red no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique si la salida

generada en respuesta a una determinada entrada es o no correcta. En el aprendizaje

no supervisado se presenta a la red un conjunto de patrones sin adjuntar la respuesta

deseada por lo que la red, por medio de algoritmo de aprendizaje estima la funcion de

densidad probabilistica que describen la distribucién de patrones.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen consi-

derar dos tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes:

1.

Aprendizaje hebbiano: Se basa en el siguiente postulado, formulado por Donal
O, hebb en 1949: “Cuando un axén de una celda A esta suficientemente cerca como
para conseguir excitar una celda B y repetida o persistentemente toma parte en
su activacion, algin proceso de crecimiento tiene lugar en una o ambas celdas, de
tal forma que la eficiencia de A, cuando la celda a activar es B, aumenta”. En
otras palabras se puede decir que el aprendizaje Hebbiano consiste basicamente
en el ajuste de los pesos de las conexiones, de acuerdo con la correlacion de los

valores de activacién (salidas) de las dos neuronas conectadas.

Aprendizaje competitivo y comparativo: Se enfoca a la clusterizacién o
clasificacion de los datos de entrada. La caracteristica principal del aprendizaje
competitivo es si un patrén nuevo se determina que pertenece a una clase recono-
cida previamente, entonces la inclusién de este nuevo patrén a esta clase matizara
la representacién de la misma. Al contrario si el patrén de entrada se determiné
que no pertenece a ninguna de las clases reconocidas anteriormente, entonces la
estructura y los pesos de la red neuronal serdn ajustados para reconocer la nueva

clase.
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6. DISENO METODOLOGICO

Segun el problema propuesto, los objetivos planteados y la investigacion realizada se
puede determinar que el tipo de estudio que se empleara en este trabajo, sera investi-
gativo y de desarrollo cuantitativo-descriptivo, puesto que se busca profundizar en los
algoritmos y métodos para la deteccion y reconocimiento del rostro humano en un area

concurrida para asi construir un sistema que cumpla con los objetivos planteados.

Para la elaboracion de un sistema de deteccion y reconocimiento del rostro es necesario
cumplir principalmente con dos etapas, una de investigacion y otra de desarrollo. La
etapa de investigacion se inicia con el estudio de los antecedentes (seccién 4) en los temas
relacionados con este trabajo, para ello se realiza la busqueda de multiples articulos que
reportan resultados de propuestas para deteccién y reconocimiento de rostros. Por otra
parte, para la etapa de desarrollo se plantea seguir los pasos descritos en el diagrama de
la Figura 20. Se puede observar que este trabajo cuenta con dos algoritmos principales;
el primero es el de deteccién y localizacién de rostro, el cual busca encontrar en una
imagen la ubicacién de rostros humanos y asi extraerlo de los demds elementos que
tiene la imagen; el segundo es el algoritmo de reconocimiento e identificacién del rostro
humano, el cual busca identificar a las personas que estan presentes en la imagen digital.
De acuerdo a los pasos descritos, para la implementacion del sistema de deteccion y

reconocimiento es necesario establecer, seleccionar y analizar algunos parametros:

Poblacién

Instrumentos

Software

Técnicas de analisis de datos
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Deteccién Y Reconocimiento De Rostros
Para El Monitoreo De Un Area
Concurrida

Seleccionar una base de datos que
contenga iméagenes digitales del rostro
humano en diferentes posiciones y
variando intensidad de la luz

Seleccionar el software que se usara para
el procesamiento de la imagen

!

Elaborar el algoritmo de deteccién y
localizacién del rostro humano

l

Evaluar la confiabilidad del algoritmo de
deteccién de rostro cambiando pesos y
variables, con las imagenes de la base de
datos.

Seleccionar el pesos y variables del
algoritmo de deteccion de rostro que
generen como resultados mayor
confiabilidad

!

Elaborar los algoritmos de
reconocimiento e identificacién del rostro
humano

{

Evaluar la confiabilidad de los algoritmos
de reconocimiento e identificacion de
rostro, con las iméagenes de la base de

datos.

Seleccionar el algoritmo de
reconocimiento e identificacion de rostro
que generen como resultados mayor
confiabilidad

!

Unir los algoritmos de deteccion y
reconocimiento de rostro para evaluar
su confiabilidad con imagenes de la
base de datos con multiples personas.

|

Concluir de acuerdo a los resultados
obtenidos en la evaluacién del algoritmo

Figura 20. Diagrama del Desarrollo del sistema
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El sistema de deteccion y reconocimiento de rostro que se desarroll6 tiene como finalidad
identificar todos los rostros que estén en una imagen, por lo tanto primero se seleccioné
las bases de datos que contengan imagenes, que cumpla con los siguientes requisitos;

primero para el sistema de deteccion y localizacion se necesita imégenes con cambios




de iluminacién, posicién del rostro, y lo mas importante que presenten multiples perso-
nas en dichas iméagenes; segundo para el sistema de reconocimiento e identificacion se
necesitan imagenes con una persona pero con cambios de postura en el rostro, cambios

de iluminacién y cambios de expresién facial.

El segundo paso realizado en este proyecto fue la seleccionar los métodos para la im-
plementacién el sistema de deteccién y reconocimiento, basandose en los resultados
obtenidos de otros investigadores (ver los antecedentes seccién 4 ). Para el sistema de
deteccion y localizacién del rostro el método que cumple con los objetivos propuestos
es el algoritmo de Viola y Jones. Mientras que para el sistema de reconocimiento e
identificacion se implemento tres métodos que se usan actualmente y cumplen con la

propuesta de este proyecto, que son: Eigenfaces, Fisherfaces y LBPH.

Al sistema de deteccion y localizacion de rostros se realizaron diferentes pruebas con
imagenes con multiples personas, cambiando los pesos y la variables necesarias para
encontrar el sistema que tenga una tasa alta de deteccion y pocos falsos positivos, y asi

elegir el sistema que obtenga los resultados deseados.

Para la seleccién del sistema de reconocimiento e identificacion se compard los resulta-
dos obtenidos de los tres métodos mencionados a través de 3 pruebas: la primera con
iméagenes que contienen cambios de posicién de rostros, la segunda con imagenes con
cambios de iluminacion y la ultima con imagenes que contienen cambios de posicién e

iluminacion, teniendo en cuenta la tasa de reconocimiento y el tiempo de computo.

Para finalizar se unieron los dos sistemas, desarrollando el sistema de deteccion y reco-
nocimiento de rostros, para asi concluir como se desempena los métodos usados para
detectar y reconocer rostros en iméagenes que contiene multiples personas, con variacion

de iluminacién y cambios de posicion del rostro.

6.1. Software de procesamiento de informacién

Para la elaboracién del sistema de deteccion y reconocimiento de rostros es necesario
seleccionar el software que se empleara en el procesamiento de las imagenes, algunos de

los programas planteados a utilizar son:

1. Matlab: es una herramienta de software mateméatico que combina un entorno de
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escritorio perfeccionado para el analisis interactivo y los procesos de diseno con
un lenguaje de programacion que expresa las matematicas de matrices y arrays
directamente. Es decir que Matlab es un entorno de computacion y desarrollo de
aplicaciones totalmente integrado orientado para llevar a cabo proyectos en donde
se encuentren implicados elevados calculos matematicos y la visualizacion grafica

de los mismos.

Matlab dispone de un amplio abanico de programas de apoyo especializados,
denominados Toolboxes, que extienden significativamente el nimero de funciones
incorporadas en el programa principal. Estos Toolboxes cubren practicamente casi
todas las areas principales en el mundo de la ingenieria y la simulacién, destacando
entre ellos el 'toolbox’ de proceso de imagenes, control robusto, estadistica, analisis
financiero, redes neuronales logia difusa, simulacién de sistemas dinamicosn etc.
es un entorno de calculo técnico, que se ha convertido en estandar de la industria,

con capacidades no superadas en computacién y visualizacién numérica.[29|

Esta herramienta esta disponible para las plataformas Unix, Windows, Mac OS

X y Linux.

Opencv: (Open Source Computer Vision) es una libreria Software open-source de
vision artificial y machine learning. Esta liberia provee una infraestructura para
aplicaciones de vision artificial que ha sido disenada para ser eficiente en cuanto
a gasto de recursos computacionales y con un enfoque hacia las aplicaciones de
tiempo real [7]. La librerfa tiene mas de 2500 algoritmos, que incluye algoritmos
de machine learning y de visién artificial para usar. Estos algoritmos permiten
identificar objetos, rostros, clasificar acciones humanas en video, hacer tracking
de movimientos de objetos, extraer modelos 3D, encontrar imégenes similares,
eliminar ojos rojos, seguir el movimiento de los 0jos, reconocer escenarios, entre

otros.

La libreria esta escrita en los lenguajes C y C++ y es compatible con Linux,
Windows y Mac OS X. Cuenta con un desarrollo activo en interfaces para Python,

Ruby, Matlab y otros lenguajes.

Visual Studio: es un conjunto de herramientas y otras tecnologias de desarrollo
de software basado en componentes para crear aplicaciones eficaces y de alto
rendimiento, permitiendo a los desarrolladores crear sitios y aplicaciones web,

asi como otros servicios web en cualquier entorno que soporte la plataforma.
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En otras palabras Visual Studio es un conjunto completo de herramientas de
desarrollo para la generacién de aplicaciones web ASP.NET, Servicios Web XML,
aplicaciones de escritorio y aplicaciones moéviles. Visual Basic, Visual C# y Visual
C++ utilizan todos el mismo entorno de desarrollo integrado (IDE), que habilita
el uso compartido de herramientas y facilita la creaciéon de soluciones en varios

lenguajes [30].

4. Qt:es mucho mas que un simple SDK multiplataforma. Es una estrategia tec-
nolégica que te permite crear rapidamente y con bajo coste disenar, desarrollar,
desplegar y mantener software mientras provees una experiencia de usuario cons-
tante en todos los dispositivos. Ademads es un framework de C++ abierto, ex-
tensible y modular que soporta unos ciclos de vida de desarrollo de bajo coste
[33].

Estos sistemas se emplearan en un portatil marca Lenovo con un procesador Intel
Core(TM)i7 de 2,10GHz con memoria Ram de 6GB, para realizar el sistema de deteccién

y reconocimiento.

6.2. Técnicas de analisis de datos

Como se ha mencionado anteriormente este trabajo presenta una metodologia cuanti-
tativa, buscando validar el sistema de deteccién y reconocimiento propuesto a través
de métricas de evaluacién como confiabilidad. Conviene subrayar que la confiabilidad
en un software tiene que ser medible, de acuerdo con la IEEE que define el manejo de
confiabilidad en el software como “el proceso de optimizacion de la confiabilidad en el
software por un programa que se enfatiza en la prevencién de errores en el software,
deteccion y eliminacion de las averias que se pueden presentar en el uso de mediciones
para maximizar la confiabilidad en la restriccién de proyectos, calendarios y su propios

funcionamiento”.

Usando esta definicion se establecen algunas métricas para evaluar el sistema:

» Taza de ocurrencia de error (ROCOF): esta medida menciona la frecuencia con

la cual ocurre un comportamiento inesperado del sistema.
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= Métricas de calidad: Son todas las métricas de software que definen de una u otra
forma la calidad del software; Tales como exactitud, estructuraciéon o modula-
ridad, pruebas, mantenimiento, reusabilidad, cohesién del moédulo, acoplamiento
del moédulo, etec. Como la matriz de confusién que es una herramienta que permite

la visualizacién del desempeno de un algoritmo.

= Métrica de recuperacién de precisiéon para evaluar la calidad de salida del cla-
sificador: Precision-recall es una medida 1util del éxito de la prediccion cuando
las clases estan muy desequilibradas. la precision es la fraccién de instancias re-
cuperadas que son relevantes, mientras que el recall es la fraccién de instancias
recuperadas para todas las instancias relevantes. En el contexto de Recuperacién

de informacién, la curva de Precision-recal se vuelve muy ttil.
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7. DISENO DE LA SOLUCION

En esta seccién se presentara el diseno empleado para la elaboracién del sistema de
deteccién y reconocimiento. Ademas la seleccién de las bases de datos usadas para el

entrenamiento y la evaluaciéon de los sistemas.

7.1. Seleccion de la Base de Datos

En esta seccién se describe brevemente diversas bases de datos experimentales que
contienen imégenes con rostros, para comparar sus caracteristicas y poder elegir la

base de datos acorde con las necesidades del trabajo.

Para la seleccién de la bases de datos se establecieron parametros acorde a la pro-
blematica propuesta (ver seccién 1). Determinando la necesidad de emplear dos tipos
de bases de datos, una para el algoritmo de deteccion y la segunda para el algoritmo de
reconocimiento de rostro. Para el algoritmo de deteccion se necesita entrenar y evaluar
con imagenes donde se encuentren méas de un rostro en una imagen y dichos rostros se
encuentren en diferentes posiciones, variacion de iluminacion y con oclusiones. Mientras
que el algoritmo de reconocimiento facial necesita imdgenes de multiples personas, don-
de por persona se tenga un conjunto de imagenes con su rostros en diferentes posiciones,
variacion de iluminacion o oclusiones, esas imagenes deben solo contener el rostro de la
persona. Dicho hasta aqui, supone que la diferencia entre la base de datos del algoritmo
de deteccion con la de reconocimiento es que, el primero necesita imagenes con varios
rostros en cada imagen y el segundo con imagenes de varios rostros pero en cada imagen

el rostro de una sola persona para identificarlo.

Con la explicacién anteriormente establecida, se busco bases de datos para el algoritmo
de deteccién de rostro en la cual se encontraron dos bases de datos que cumplen con

los parametros establecidos, se pueden ver sus caracteristicas en la Tabla 1.

Considerando la Tabla 1, se seleccioné la base de datos Face Detection Data Set and
Benchmark (FDDB) [15], para hacer el entrenamiento y la evaluacién del algoritmo
de deteccion de rostros, dado que contiene capturas en diferentes angulos del rostros,
con cambios de iluminacion y oclusiones, ademas tiene imagenes con 2 a 5 rostros por

imagen. Por el contrario de la base de datos Annotated Facial Landmarks in the Wild
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Tabla 1: Caracteristicas de Bases De Datos para la deteccién de rostros

H Base De Datos Nombre H FDDB ‘ AFLW ‘

Total de imagenes 2845 25000

Informacioén Total de rostros 5171 25010
Numero de rostros por imagen 2ab 2
Color Si Si
. Posiciones Si Si
Caracteristicas . — - -
Iluminacién Si Si
Oclusiones Si Si

(AFLW) [27] presenta pocas imagenes con solo 2 rostros haciendo la base de datos no
apta para las necesidades planteadas, pero dado que para el entrenamiento del algoritmo
solo se necesitan imagenes que contengan un rostro se uso unas imégenes de esta base
de datos.

Para el algoritmo de reconocimiento e identificacién de rostros se busco, otras bases de
datos diferentes a las mostradas en la Tabla 1, que contengan imagenes que se usaran en
el entrenamiento y la evaluacion del sistema. Esas imagenes deben contener una persona
por imagen, con cambios de iluminacién, posicion y expresiones faciales, ademas para
las pruebas es necesario que se tengan muchas personas de diferentes razas y edades,
con ese conjunto de imagenes. Con estas caracteristicas se encontraron seis bases de

datos, que se presentan en la Tabla 2.

La base de datos Yale face [21] contiene 5850 imdgenes de una sola fuente de luz de 10
personas que realizaron 9 posiciones y a esas con 64 condiciones de iluminacion. Cada
archivo en esta base de datos se puede separar facilmente, debido a una clara descripcion
de los nombres de los archivos de las fotos frontales y los otros. Las imagenes son de

buena calidad y en alta resolucién (640 x 480 pixeles), como se ve en la Tabla 2.

La base de datos MUCT Face Database [31] de la Universidad de Ciudad del Cabo.
Consta de 3.755 imagenes faciales de 276 sujetos. Cada rostro fue fotografiado con el
uso de cinco camaras diferentes al mismo tiempo. Con eso se obtuvieron cinco imagenes
faciales con diferentes posiciones. Ademaés, cada persona fue fotografiada con 10 juegos

de iluminacion diferentes.

La base de datos Specs on Faces (SoF) [1] es una coleccién de 42.592 (2,662 x 16)

imégenes para 112 personas (66 varones y 46 mujeres) que usan gafas en diferentes
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Tabla 2: Bases De Datos para el reconocimiento de rostros

Base de The Yale Head
datos nombre Face B MUCT SOF Pose UFI AR
Numero de 10 276 112 15 605 126
personas
g [Tmégenes 576 10a15 | 380 93 9 19 a 36
-5 || _por persona
(]
g|| Totalde 5850 3755 42592 | 1395 5445 4000
55 lmagenes
RS 2
£ || Tamanode || ¢\ o0 | 480x640 | 640x480 | 384x288 | 128x128 | 768x576
la imagen
Formato PGM jpG | JpG | JpG | PGM | PGM
de imagen
@ color No Si Si Si No Si
g el
g ||| varacon Si Si Si No No Si
E iluminacién
g Posiciones Si Si No Si Si No
§ Oclusiones No No Si Si Si Si
8 Variacién No No No Si No No
Fondos

condiciones de iluminacién. El conjunto de datos presenta un nuevo reto en cuanto
a deteccién y reconocimiento de rostros. Se dedica a dos problemas que afectan la
deteccion de rostros, el reconocimiento y la clasificacion, que son los ambientes de
iluminacién duras y las oclusiones faciales. Ademds las imégenes originales (sin filtros
o oclusiones sintéticas) fueron capturadas en diferentes paises durante un largo periodo

haciendo que se presente una alta gama de personas de diferentes culturas.

Una de las bases de datos mejor construidas en términos de uso, facilidad de la clasi-
ficacion de archivos en términos de caracteristicas es The head pose database [11] de
la universidad de Cambridge, que consta de 15 conjuntos de imagenes. Cada conjunto
contiene de 2 series de 93 imagenes de la misma persona en diferentes poses. Hay 15
personas en la base de datos, usando gafas o no y teniendo varios colores de la piel. La
postura o orientacion de la cabeza estd determinada por 2 dngulos (h, v), que varia de
-90 grados a +90 grados.

La base de datos Unconstrained Facial Images (UFI) [22], tiene dos tipos de conjuntos

de imagenes. El primero contienen solo el rostro de las personas donde el tamano del
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rostro es asi casi igual en todas las imagenes. El segundo conjunto de imégenes el rostro

no esta localizado y las imagenes tiene objetos que no son rostros.

La ultima base de datos investigada es The AR Face Database, creada en The Ohio
State University, USA: contiene mas de 4.000 imagenes en color correspondientes a los
rostros de 126 personas (70 hombres y 56 mujeres). Las imdgenes presentan rostors
frontales con diferentes expresiones faciales, condiciones de iluminacion y oclusiones
(gafas de sol y bufanda). Las imédgenes fueron tomadas en el CVC bajo condiciones

estrictamente controladas [28].

De todas las bases de datos disponibles, la que contienen mejores especificaciones es
la MUCT debido a que se tiene imagenes con 10 diferentes enfoques de iluminacion,
ademas posee rostros en diversas rotaciones y a diferencia de bases de datos como SOF
y AR las imagenes estan ordenadas de forma que se diferencia el conjunto de imagenes
de una persona al de otra. Y la base de datos Head Posepor por que tienen diferentes
angulos de captura del rostros, los rostros tiene oclusiones y diferentes posiciones, ade-
mas las imagenes estan ordenadas por persona y por el angulo en que se encuentra en
rostro. Como las dos bases de datos contienen los datos necesario para el entrenamiento
y la evaluacion del algoritmo de reconocimiento se va a trabajar con la informaciéon
de las dos bases de datos lo cual generaria una base de datos con 5150 imagenes, 291

individuos y con rostros con diferentes dngulos de captura y variacion de iluminacién.

7.2. Seleccion del algoritmo de Deteccién

Un algoritmo de deteccién de rostros en imégenes se enfoca en localizar la ubicacion
arbitraria de un ntimero indefinido de rostros en una imagen. El problema de detectar
rostros en imagenes que contienen multiples objetos, es la capacidad de clasificar co-
rrectamente los objetos que no son rostros y los rostros. Actualmente existen diversas
técnicas que han sido presentadas en proyectos donde solucionaron esta problematica,

a través de técnicas basadas en reglas o en técnicas probabilisticas.

Luego de estudiar el estado del arte respecto al problema de deteccion en la Tabla 3 se

resumen algunas caracteristicas principales de cada una de dichas técnicas.

Analizando la informacién encontrada para el problema de este trabajo se desearia

aplicar una técnica que no tenga analisis de color porque seria muy susceptible a cambios
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de iluminaciéon y en este caso no se va a tener una condicién de la luz controlada,
técnicas que no se basen en la geometria del rostro puesto que es sensible a los cambios
de posiciéon del rostro y en el trabajo no se tendra un ambiente controlado en el angulo
en que se encuentre el rostro. Por lo cual ninguna técnica que se use la informacién del

pixel o la geometria del rostro cumple con las condiciones propuestas

En las técnicas probabilisticas se tiene la combinacion de algoritmo de Adaboost con
dos tipos de clasificadores [49] es muy usado para detectar rostros en perfil y rostros
frontales pero no detecta rostros con dngulos de 30 0 45 o con oclusiones por tal razén no
es apta para este trabajo. Pero con una de las técnicas probabilisticas mas importantes
en la deteccién de objetos es la de Viola and Jones debido a que su tasa de deteccion es
alta, tienen la capacidad de detectar rostros en diferentes posiciones y con cambios de
iluminacion ademas este trabaja en tiempo real y su costo computacional es menor que
el de otros algoritmos mostrados. Por consiguiente para solucionar la problematica de
este trabajo se seleccioné la técnica de Viola and Jones para la deteccién de rostros en
una imagen, sin embargo como se muestra en la Tabla 3 se muestra algunas derivaciones
de esta técnica en donde se presenta algunas mejoras en el tiempo de procesamiento o

en clasificacion pero ninguno de estos se trabajé en tiempo real.
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Tabla 3: Caracteristicas de Técnicas de Deteccién

Técnicas

Caracteristicas

Datos

Segmentacion: skin
color y Canny [2]

Deteccion de rostros a través del
color de la piel y el detector de
bordes llamado Canny

No elimina otra zona que tenga
la misma tonalidad de la piel
como las manos o cuello

Skin color y Lo-
cal Iterated Condi-
tional Modes [46]

Deteccion por el color y creci-
miento de regiones

Elimina cualquier elemento
que no sea rostro ademéas el
tiempo de coste es 18.14 s y la
tasa de deteccién 90.27 %

Geométrico [25]

Deteccién de rostro a través de la
simetria del rostro con plantillas
que contengan caracteristicas del
rostro completo y medio rostro

La tasa de deteccion de planti-
llas de rostro completo 22.5 %
y plantilla medio rostro 95 %
para rostro con angulo de 30°

Adaboost
CC) [20]

(AM-

Generacion de cascada de
clasificacién, evitando el sobre-

entrenado.

Tasa de deteccién 91.6 % y un
tiempo medio de 1.2s

DP-Adaboost [49]

Combinan el algoritmo Adaboost
con dos clasificadores (clasificador
de rostros frontal y clasificador de
rostros en perfil)

Pueden detectar muchos ros-
tros de perfil y también se pue-
de mejorar la tasa de éxito pa-
ra la deteccion de rostros del
68,35 % al 71,87 %.

Adaboost integra-
les difusas [38]

Clasificador basado en Integrales
Difusas. Minimiza el nimero de
datos clasificadores

La tasa de deteccion de rostros
obtenida es superior al 92 %, y
se rechazan casi todas las sub-
imégenes (99 %)

Viola and Jones
[43]

Trabaja en tiempo real y al em-
plear una cascada de clasificado-
res débiles de Adaboost para re-
ducir el tiempo de computacion
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7.3. Seleccion del algoritmo de Reconocimiento

En la actualidad existen diferentes técnicas para identificar la persona en una imagen,
estas técnicas buscan verificar si dos imégenes de un rostro coinciden o no, es decir
que comparan las caracteristicas faciales de una persona desconocida con personas ya
identificada y asi se reconoce a la persona en la imagen. Algunas de las técnicas que
realizan dicha identificacion son: Eigenfaces, Fisherfaces, LBPH, Redes Neuronales o
Support Vector Machines (SVM). Estas técnicas fueron empleadas en diferentes proyec-
tos en los cuales solucionaron problematicas como el coste computacional, el tiempo de
procesamiento o la tasa de eficiencia. Al estudiar el estado del arte respecto al problema
de reconocimiento e identificacion de rostros se encontraron diferentes soluciones que

se presenta en la Tabla 4 que resume algunas caracteristicas de dichas técnicas.

Considerando las investigaciones y los resultados de los métodos usados actualmente
para el reconocimiento de rostro (ver Tabla 4), se seleccioné tres métodos que segun se
vio en el estado del arte son los mas usados para solucionar el problema de reconoci-
miento de rostros, los cuales, presentan una tasa de reconocimiento alto en ambientes
no controlados ( como se ve en la Tabla 4), y el coste computacional bajo, que son Ei-
genfaces (con PCA), Fisherfaces (o LDA) y Local Binary Patterns Histograms (LBPH).
A estés tres metodos se realizaran pruebas para comparar su rendimiento y escoger el
método que cumpla con los objetivos planteados en este proyecto y tenga un mejor

desempeno en las pruebas realizadas.

En la Tabla 4 se puede ver resultados de los tres metodos escojidos para este proyecto
el eigenfaces con el Andlisis de Componentes principales (PCA) y el eigenfaces con
el Andlisis Discriminante Lineal (LDA) [40], con variantes para mejorar su tasa de
eficiencia y su tiempo de procesamiento, esto lo realizan con redes neuronales o con
SVM, poseen una tasa de reconocimiento mayor al 90 % y el LBPH tiene la tasa de

reconocimiento del 96 %.
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Tabla 4: Caracteristicas de Técnicas de Reconocimiento

Técnicas

Caracteristicas

Datos

Eigenfaces PCA KNN
(EPK) Eigenfaces
LDA KNN (ELK) [32]

Minimizar el error entre la ima-
gen de prueba y las imagenes de
base de datos. Las variaciones de
postura causan vulnerabilidad en
la identificacion

La tasa de éxito donde
el método EPK es de un
97.50% y para el ELK es
de un 94.55% y su tasa de
fallos son de 2.5% v 5.55 %
respectivamente

La fusién del PCA y
LDA [4]

A diferencia de PCA, LDA mi-
nimiza la dispersién dentro de la
clase y maximiza la dispersién en-
tre clases en el espacio proyectado

Tasa de reconocimiento
(91,25%) en comparacién
con PCA (89%) y LDA
(90,25 %)

PCA para extraccién
de caracteristicas, Re-
des neuronales (NN)
y Support Vector Ma-
chines (SVM) para la
clasificacién [24]

La buena capacidad de aprendi-
zaje del NN y del SVM, aumenta
la precision en reconocer, reducir
la complejidad en términos de los
tamanos necesarios para disposi-
tivos de memoria y en términos
de célculo de tiempo.

La precision de reconoci-
miento del 91,33 % para 120
imégenes

LBPH (Local Binary
Patterns Histograms)
[48]

Para el LBPH asigna etiquetas a
cada uno de los pixeles de la ima-
gen tomando en cuenta la distri-
buciéon de los vecinos. Estos son
los pasos que el LBPH realiza pa-
ra su respectivo reconocimiento
de imagenes.

La tasa de reconocimiento

es de 96 %

The multi-task
learning in  deep
convolutional neural

networks(ConvNet)[39]

El multi-task learning in deep
ConvNet es para una representa-
cion de caracteristicas discrimina-
tiva y pose-robusta. introducien-
do cuatro tareas multiples

Al usar todas las tareas pa-
ra aprender ConvNet, la ta-
sa de reconocimiento es de

81,2 %

Linear Discriminant
Regression Classifica-
tion (LDRC) y Deep
Learning[40]

La simplicidad, la generalidad y
la buena capacidad de aprendiza-
je del NN y del SVM, aumenta
la precision en reconocer, reducir
la complejidad en términos de los
tamanos necesarios para disposi-
tivos de memoria y en términos
de célculo de tiempo.
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7.4. Implementacion del sistema de deteccién y reconocimien-

to de rostro

En esta seccion se explicara la estructura que se implementé para el sistema de deteccion
y reconocimiento de rostros segin los objetivos planteados. En primer lugar se define el
sistema de deteccion y localizacion, como se ve en la Figura 21; la entrada del sistema
es: una imagen con uno o varios rostros, con el fin de detectar y ubicar todos los rostros
encontrados. En segundo lugar con el rostro detectado, se identifica con el sistema de
reconocimiento de rostro, el rostro que fue detectado como se ve en la salida del sistema

en la Figura 21.

Sistema de Deteccidon y Sistema de
Localizacién del rostro reconocimiento de rostro

Figura 21. Sistema de deteccién y reconocimiento

7.4.1. Sistema de Deteccién y Localizaciéon

Un Sistema de Deteccion y Localizacion es un proceso que a partir de una imagen
se pueda detectar y localizar arbitrariamente un niimero indefinido de rostros que se
encuentre en la imagen. En la Figura 22 se puede ver el esquema de funcionamiento que
tiene el sistema de deteccion y localizacion, la entrada es una imagen que puede contener
uno o multiples rostro. A la imagen se le realizar un proceso de escaneo el cual detecta
los posibles rostros que este contenga, y asi extraer la ubicacién de los rostros detectados
para finalmente senalizarlos en la imagen. En otras palabras la salida del sistema de
deteccién y localizacion es una lista con las coordenadas de la esquina superior, el ancho
y alto del rostro detectado por el sistema. Por ejemplo en la Figura 23, muestra una lista
con la coordenada de los rostro detectados donde la primera columna es la cantidad
de rostros encontrados (“numero de rostros detectados”) la segunda y tercera columna
son las coordenadas en x y y de la esquina superior izquierda del rostro, y por ultimo
esta el largo (h) y ancho del rostro (w), con las anteriores indicaciones se dibujar un

rectangulo en la imagen para ubicar los rostros en esta como se ve en la Figura 23 a).
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Lista de coordenadas
de las caras
encontradas

Sistema de deteccion y

Imagen .
g localizacion del rostro

39, y =168 , w =187 , h =187
152, vy =44 , w =121 , h =121
235, y =188 , w =161 , h =161

Figura 23. Resultados de deteccién a) deteccién de rostros que contiene la imagen y b)
lista de coordenadas de los rostros detectados

Existen diversos sistemas de deteccién y localizacion de rostros humanos como se ve
en los antecedentes (seccién 4), pero segun la investigacién realizada el método que
cumple con los objetivos propuestos en este proyecto es el de Viola and Jones, debido
a que con este se puede trabajar en tiempo real y el gasto computacional es minimo
comparado con otros métodos, ademas segun los resultados de los trabajos investigados

es un sistema confiable y con una tasa alta de deteccion.

Para poder evaluar el sistema se necesita entender el termino de tasa de deteccién (De-
tection Rate en inglés) que se define como el porcentaje de rostros correctos detectados
respecto del total de rostros de la imagen. Para calcular la tasa de deteccion y la calidad
de un sistema de deteccion y localizacion es necesario usar los siguientes parametros,
ver la Tabla 5.

73



Tabla 5: Pardmetros de evaluacion para el sistema de detecciéon y localizacion

Parametro Definicién
Verdaderos Positivos | Indica la cantidad de rostros que el
(VP) clasificador detecto correctamente.
Falsos Negativos Indica la cantidad de rostros que no
(FN) han sido correctamente detectadas.

Indica la cantidad de regiones que ha
marcado como rostro cuando realmente
no lo hay.

Falsos Positivos
(FP)

Para tener un clasificador con un rendimiento adecuado es necesario realizar un analisis
con el método de evaluacion, precision-recall. El precision-recall o PR son diagramas
comunmente utilizados por investigadores para evaluar la calidad de salida de un cla-
sificador, que se caracteriza por dos medidas la precision y recall. Donde la precisién
mide la calidad de las respuestas positivas del clasificador, definido como la proporcién
entre los verdaderos positivos y el total de todas las detecciones realizadas (ver ecuacién
35). Recall, mide la eficiencia en la clasificacién de todos los elementos, se define por la

ecuacion 36.

_ VP
Precision = VP P x 100 (35)
VP
_ T
Recall VP EN ® 00 (36)

La curva de PR muestra la compensacién entre precision y eficiencia para diferentes
clasificadores. El clasificador ideal es cuando la precision y el recall son 100 %. Cuando
el recall es alto y el precision bajo , el clasificador da como resultado muchas detecciones
incorrectas (no hay rostro). En cambio si precision es alto y bajo el recall, entrega pocos
resultados pero la mayorfa de las detecciones son correctas ( hay rostros). Por lo tanto

se busca un sistema el cual tenga alto el recall y también la precision.

7.4.2. Modelo de deteccion y localizacién

En esta seccion se describe la estructura y el funcionamiento del sistemas de deteccion

y localizacién realizado en este proyecto, con base al método disenado por Viola y Jones
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[36]. El cual es un algoritmo reconocido y usado en la actualidad debido a que es un
método que se distingue por su velocidad y precision. El detector de Viola y Jones toma
como base imagenes de 384 x 288 pixeles, capaz de procesar 15 frames por segundo,

operado en un procesador Intel Pentium IIT de 700MHz convencional [36].

Segun los autores tiene tres contribuciones principales que caracterizan a el detector de
Viola y Jones como unos de los mas eficientes algoritmos de deteccion de rostros, por su
bajo coste computacional, velocidad y alta tasa de deteccién. La primera contribucion
es la nueva representacion de la imagen de entrada, a través de cédlculos simples de los
pixeles, a esto se le denomina imagen integral; estd permite evaluar de forma rapida
las caracteristicas Haar utilizadas en la deteccion. No se trabaja con la intensidad de la
imagen, si no con la representacion de la misma. Una de las ventajas de usar la imagen
integral es que se puede calcular las caracteristicas utilizadas en cualquier lugar de la
imagen, a cualquier escala, en la misma velocidad y eficiencia desde el punto de vista

del gasto computacional.

La segunda contribucién es un método de clasificacion eficiente, con el fin de garan-
tizar una rapida clasificacién. El proceso de aprendizaje debe excluir la mayoria de
caracteristicas y centrarse en las mas representativas que contiene las sub-ventanas
analizadas. Se logra mediante modificaciones del clasificador Adaboost: combinado cla-
sificadores “débiles”para la construccion de un clasificador “fuerte”. El Adaboost es
utilizado tanto para seleccionar las caracteristicas, como para entrenar los clasificado-

res.

Para finalizar la tercera contribucién es el método de combinacién de los clasificadores;
los clasificadores mas sencillos de bajo costo computacional descartan la mayoria de
las sub-ventanas que no tiene rostros dejando que los clasificadores mas complejos

clasifiquen las zonas donde hay mas probabilidad de que haya un rostro.

Con las contribuciones planteadas por Viola y Jones se establecié la estructura de
sistema de deteccion realizada en este proyecto que se divide en cuatro etapas como se

muestra en la Figura 24.

Pre-procesamiento. En esta etapa, la imagen de entrada se somete a procesos de

escalamiento y de escala de grises.

1. La escala es el proceso de cambiar el tamano de la imagen digital
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Figura 24. Esquema del Sistema de deteccion y localizacién del rostro

2. Convertir la imagen digital de color a escala de gris.

Seleccion de caracteristicas Después de escalar y convertir a escala de gris la
imagen de entrada, el algoritmo de deteccion y localizacién de rostro busca detectar y
localizar los rostros que contiene dichas imagenes. Esto es llevado a cabo mediante la
seleccion de caracteristicas que tiene un alto grado de informacién de un rostro. Las
caracteristicas usadas en este proyecto son las Haar basicas (ver Figura 9). Dado que las
caracteristicas permite hacer una mejor representacion de la informacion que contiene la

imagen, ademas el procesamiento con caracteristicas es mas rapido que, con los pixeles.

Calculo de Caracteristicas Para el calculo de todas las caracteristicas se crea una
nueva representacion de la imagen de entrada llamada imagen integral. La cual permite
extraer de forma rapida caracteristicas a diferentes escalas y en cualquier lugar de la
sub-ventana, ya que no se trabaja directamente con los valores de intensidad sino con
una imagen acumulativa de la imagen de entrada. Para realizar la representacion de la
imagen integral es necesario realizar calculos béasicos con los valores de luminancia de
los pixeles que tiene la imagen de entrada, los cédlculos estan explicados en la seccion
5.1.2.

Deteccién con la cascada de Clasificadores FEsta etapa se describe un algoritmo
que asigna una sub-ventana a los conjuntos de sub-ventanas que contengan o no un
rostro, con la clase que tenga mayor similitud, de acuerdo al modelo al que se ha
entrenado. En otras palabras se busca una clasificacion de sub-ventanas con rostro o
sin rostro. En el algoritmo de Viola y Jones buscan rechazar sub-ventanas negativas (no

rostros) con el menor costo computacional y en el menor tiempo posible, con esto hace
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referencia a que el objetivo no es buscar los rostros sino descartar las sub-ventanas que

contengan no rostros.

Basados en la idea de descartar primero las sub-ventanas que contengan no rostros, y
que se tenga un alto grado de deteccion a un bajo coste computacional, se usa las con-
tribuciones de Viola y Jones, basado en tener en cascada varios clasificadores sencillos,
con el fin que los primeros sean capaces de rechazar los no rostros, para que los tltimos

clasificadores puedan detectar los posibles rostros.

Todas las sub-ventanas

si Si Si Si
Cc1 Cc2 c3 Cn Cara encontrada

No No No No
Sub-ventanas rechazadas ( no contiene caras)

Figura 25. Estructura de clasificador en Cascada

la forma general del proceso de deteccién que planteo Viola y Jones, y usada en este
proyecto, es la de un arbol binario de clasificadores que deciden si una sub-ventana tiene
o no un rostro. Llamado también cascada de clasificadores (ver Figura 25) , construido

por clasificadores débiles entrenados con Adaboost.

El trabajo de cada etapa de los clasificadores consiste en determinar si la sub-ventana
que se analiza no es un rostro o podria se un rostro. Cuando una sub-ventana es cla-
sificada como no rostro en cualquier etapa inmediatamente se descarta como un no
rostro. Por el contrario, si se clasifica como un posible rostro, pasa esa sub-ventana a la
siguiente etapa. Si esa sub-ventana pasa por todos los clasificadores, se clasificara como

un rostro.

Entrenamiento de clasificadores Para la deteccion y localizacién del rostro se
implementa caracteristicas que tengan la capacidad de representar y describir un rostro

en una imagen, y asi procesarlas y asignarlas como un rostro o no rostro. Razén por
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la cual es necesario utilizar un aprendizaje supervisado (o entrenamiento supervisado)

que sea capaz de diferenciar rostros a no rostros.

Hay que recordar que en este proyecto se planteo usar las caracteristicas Haar para la
extraccién de caracteristicas. Estas caracteristicas se pueden calcular de manera rapida
y eficiente en una imagen integral como se ha mencionado, ademas se pueden escalar
y orientar con facilidad como se muestra en la Figura 26 en una imagen o en la Figura
9. Viola y Jones utilizan en el descriptor con una resolucién de 24 por 24 pixeles, que
conlleva a un total de 160000 caracteristicas Haar basicas [36]. Dado que esa cantidad de
caracteristicas conlleva un coste computacional alto se busca seleccionar de las mismas
caracteristicas las mas representativas. La dificultad es una eleccion lo bastante robusta

como para detectar un rostro.

Figura 26. Las caracteristicas Haar usadas para la extraccion de las caracteristicas,
una de dos rectangulos que abarca la caracteristicas de los ojos y una de tres
rectangulos que no tiene caracteristicas relevantes para identificar el rostro

Por lo tanto es necesario utilizar la segunda contribuciéon de Viola y Jones, la modifi-
cacién del Adaboost. Como se mencioné anteriormente Adaboost usa un conjunto de
clasificadores débiles para formar un clasificador fuerte, pero a los clasificadores débiles
se limitan, de modo que cada clasificador débil puede depender de una sola carac-
teristica Haar. Como resultado, cada etapa de los clasificadores débiles se selecciona las
caracteristicas Haar mas relevantes para la deteccion, en la Figura 26 se ve un ejemplo
de una caracteristica relevante y no relevante. La ventaja de usar este método es que el
algoritmo de aprendizaje es efectivo y tiene fuertes limites de rendimiento. Cabe recal-
car que el Adaboost se utiliza para seleccionar las caracteristicas Haar mas relevantes

y entrena el algoritmo.

En el proceso de entrenamiento se tienen en cuenta las limitaciones a las que se ve

sometido. En la mayoria de los casos, los clasificadores que utilizan més caracteristicas
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logran tener una mayor tasa de deteccion y tasa de falsos positivos mas baja. Al mismo
tiempo, los clasificadores con mas caracteristicas a calcular necesitan mas tiempo de
computo, para determinar si una sub-ventana contiene un rostro o no. De modo que se
puede decir para tener un entrenamiento optimo se tiene que elegir: primero el numero
de etapas de clasificacién, numero de caracteristicas, el umbral del cada etapa y el
tamano del descriptor (sub-ventana de deteccién). Sin embargo realizar esta seleccién
de forma optima es un trabajo muy costoso. Por tal razén Viola y Jones especificd que
para entrenar de manera efectiva la cascada de clasificadores se elige la tasa de falsos
positivos (o falsas detecciones del rostro) y tasa de deteccién de cada etapa asi como la

tasa de deteccion referente al el detector.

También para el entrenamiento es imprescindible escoger las imagenes a entrenar es
decir las imagenes positivas Figura 27 (imagenes que contiene un rostro por imagen),
imagenes negativas ( imagenes que no contiene rostros como fondos o objetos que se

pueden encontrar en las imagenes que contiene rostros).

Imagenes positivas Imagenes negativas

Figura 27. Imagenes usadas para el entrenamiento positivas y negativas

7.4.3. Sistema de reconocimiento e identificacion

Un sistema de reconocimiento e identificacion forma parte de un drea de estudio deno-
minado Biometria, cuyo propdsito consiste en desarrollar métodos automatizados para
reconocer e identificar las personas mediante caracteristicas fisicas, como por ejemplo
la forma de las orejas, el patrén del iris, la huella dactilares o el rostro, entre otros.
En este proyecto se usé las caracteristicas morfologicas del rostro que definen a cada

individuo, como la forma de los ojos, los pémulos, la boca,la nariz, entre otros.

El sistema implementado para realizar el reconocimiento de rostros, se basé en el es-

quema que se ve en la Figura 28; al sistema le ingresa el rostro de una persona en

79



una imagen digital (obtenida por el sistema de deteccion y localizacién), dicha imagen
entra en el sistema de reconocimiento e identificacion con el fin de determinar si es una
persona conocida o desconocida. En el primer caso si reconoce el rostro de la imagen,
el sistema determina el numero que le fue asignado a esa persona (como se ve en la
Figura 29 que presenta la imagen de entrada y los datos de salida, que son: el numero
de la persona, y con el numero de la persona se busca en la base de datos de conoci-
dos el nombre). Y el segundo caso es cuando no reconoce el rostro de la persona en
otras palabras es un desconocido para el sistema, el numero asignado para las personas

desconocidas es -1.

Si reconocid

. . Nombre de la
*Nlmero que asigna a las o persona de la
personas

imagen

Sistema de
reconocimiento
e identificacion

Imagen del rostro

No, reconocid .
*NUmero a las personas

i desconocidas (-1)

Desconocido

Figura 28. Estructura de sistema de reconocimiento e identificacién

Salida

Figura 29. Sistema de reconocimiento a) imagen de entrada b) numero se predijo c)
nombre de la persona

Para el desarrollo del sistema de reconocimiento e identificacion se investigaron diversos

métodos que se emplean para reconocer rostros como se ve en los antecedentes (seccién
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4), pero segun el estudio y las pruebas realizadas el sistema que mejor se adapta a
los objetivos propuestos es el Eigenfaces, debido a que puede reconocer rostros con
cambios de iluminacion y en deferentes posiciones, ademas el tiempo de reconocimiento

es minimo y se puede emplear en tiempo real.

7.4.4. Modelo de reconocimiento e identificacion

En esta seccion se explicara la estructura y el funcionamiento del sistema de reconoci-
miento e identificacién realizado en este proyecto, basandose en el método Eigenfaces
[32]. Como se ha mencionado en el marco conceptual (seccién 5.2) el Eigenfaces es
un método que consiste en tomar una imagen digital, de “a” filas y “b” columnas, a
lo que se transforma en un vector unitario contenido en un espacio de imagenes de
n-dimensional (n = ax b )(ver la Figura 16). Luego se substrae la imagen promedio
y se proyecta el vector resultante en un sub-espacio de menor dimensién utilizando el
método de reduccién de dimensiéon PCA. Esa proyeccion se realiza mediante la imagen
de un rostro en el sub-espacio formado por los Eigenfaces y compara con los rostros

conocidos.

Los Eigenfaces son conjuntos de vectores representados graficamente, convirtiéndose en
una variacion de la imagen. Estos vectores se obtiene al utilizar el PCA a la matriz de
covarianza de un conjunto de imagenes de rostros, denominados eigen-vector,siendo una
imagen tratada como un vector en un espacio multidimensional. A su vez, cada rostro
individual puede ser representada exactamente en términos de una combinacién lineal de
las Eigenfaces, la cual puede ser aproximada usando solamente los “mejores” Eigenfaces
que son las que tienen mayores Eigenvalores. Los M mejores Eigenfaces conforman un
sub-espacio M-dimensional de los rostros de todas las posibles imagenes. Lo anterior
quiere decir que el objetivo de PCA es encontrar los vectores que mejor almacenen
la distribucién de las imégenes de rostros en el espacio completo de imagenes. Estos

vectores definen el sub-espacio de imagenes.

Una explicacion mas detallada de de los pasos realizados para la elaboracién del sistema

de reconocimiento e identificacién como se ve en la Figura 30.

Pre-procesamiento Como se ha mencionado con anterioridad, la eficiencia de los
Eigenfaces reside en la capacidad que tiene para caracterizar con un minino de error

una imagen del rostro. Esa capacidad es alta cuando es con el conjunto de imagenes
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Figura 30. Esquema de la estructura del sistema de reconocimiento e identificacion

entrenadas, pero con las otras imagenes a reconocer depende del procesado que se le
aplique a la imagen entrada ( que es solo el rostro sin elementos externos para eso fue
detectada por el sistema de deteccién y localizacién). En este proyecto se pre-procesa

la imagen en los siguientes aspectos.

1. Escalar la imagen: se normaliza la altura y el ancho del rostro, es preferible que
se convierta al mismo tamano de las imagenes de los rostros entrenados. En este

proyecto el tamano de la imagen entrenadas es de 168x192 pixeles.

2. Contraste y nivel de iluminacion: se expande el rango de niveles de gris de la
imagen al maximo, en otras palabras hace que el valor minimo que puede tener

los pixeles es de cero(0) y el maximo 255.

Algoritmo de aprendizaje de Eigenfaces mediante PCA El algoritmo de apren-
dizaje es aquel que le ensena al sistema los rostros de las personas conocidas, y con
estas se puedan comparar el rostro a reconocer, el conjunto de imagenes conocidas se
le denominara conjunto de entrenamiento. Es necesario recalcar que un buen recono-

cimiento se basa en que se tenga un abundante numero de imagenes de entrenamiento
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por persona, esas imagenes tiene que tener cambios de iluminacién, posicion del rostro,
expresiones faciales etc. En el conjunto de entrenamiento para este proyecto contiene
por persona 24 imagenes diferentes. Como se ve en la Figura 31 se encuentra imagenes
de entrenamiento de los sujeto 1 y 16, presentando al primero con cambios de posicién
de rostro y expresiones faciales, mientras que el sujeto 16 tiene cambios de iluminacion

y expresiones faciales.

Sujeto 1 Sujeto 16

Figura 31. Tipos de iméagenes a entrenar para el sistema de reconocimiento

En este proyecto se plantea evaluar el sistema de reconocimiento e identificacion, con
rostros rotados y cambios de iluminacién por lo tanto se seleccioné 15 personas con
rotacién del rostro y 15 con cambios de iluminacién, de las 115 personas elegidas de
las bases de datos MUCT y Head Posepor (ver la seccién 7.1). Las 115 personas son
de diferentes edades, razas, culturas ademas pueden tener oclusiones en el rostro como
gafas o turbantes, etc. Cabe destacar que que las imagenes entrenadas y evaluadas son

totalmente diferentes.

Teniendo el conjunto de imdgenes de rostros con los que se va a entrenar (Ti) , se pasa
a encontrar los vectores que mejor describan la distribucién de la informacién del rostro
usando el Andlisis de Componentes Principales (PCA). Realizando los siguientes pasos

(ver la seccién 5.2.1).

1. Se adquiere el promedio de conjunto de imagenes de entrenamiento y luego se cal-
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cula la diferencia, entre el vector que representa cada rosto con el rostro promedio(

ver la ecuacién 14).

2. Se encuentran los Eigenvectores y Eigenvalores con la matriz de covarianza ver la

ecuacion 15

3. Dado que en la practica no es necesario utilizar los M vectores principales para
construir las Eigenfaces sino un conjunto un poco menor M’ < M. Para esto se
debe seleccionar los M’ vectores propios mas significativos, por lo cual se ordena
los vectores propios de mayor a menor y se utiliza tan solo los M’ primeros vectores
propios que son los que forman el espacio de rostros. Estos vectores pueden ser
redimensionados al tamano original de la imagen N x N y es lo que se conoce

como Eigenfaces.

4. Se obtiene unas nuevas imagenes proyectandolas en el espacio del rostro con la

ecuacién 19.

Ya teniendo los Eigenfaces de todas las imagenes y los datos necesarios en el entrena-

miento se puede realizar el reconocimiento de cualquier persona entrenada.

Algoritmo de reconocimiento de Eigenfaces mediante PCA Para el proceso de
reconocimiento es necesario primero tener el conjunto de imagenes a reconocer que sean
de las mismas personas entrenadas, pero que sean diferentes a las entradas. Para este

proyecto se evaluaran por persona entre 12 a 16 imédgenes con diferentes caracteristicas.
Los pasos que el sistema de reconocimiento e identificacién tiene que hacer para reco-
nocer a las personas que se encuentran en la imagen es:

1 paso Ejecutar el algoritmo de entrenamiento anteriormente descrito.

2 paso Con la imagen de entrada se realiza el pre-procesamiento y se calcula los Eigen-
vectores mediante la matriz de covarianza con las ecuaciones explicadas en la
seccion 5.2.1. Es decir que el proceso realizado con las imagenes de entrenamiento

también se realiza con la imagen de entrada.

3 paso Una vez obtenidos los vectores caracteristicos se comparan las distancias entre el

vector que representa a la imagen original con las imagenes de entrenamiento.
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4 paso Establecido un umbral de reconocimiento (UR) a priori, si el menor valor del
paso anterior, es menor que el UR, la imagen del rostro de entrada es considerada

como conocida, si es mayor, se considera desconocida. Este umbral se selecciona

dependiendo de cada sistemas y cantidad de personas entrenadas.

Figura 32. Reconstruccién de la imagen de entrada con Eigenface

Al realizar el proceso anterior se puede observar que el resultado de los Eigenfaces
en las iméagenes es que apareceran areas claras y oscuras que disponen de un patrén
especifico (como se ve en la Figura 33 las 6 primeras Eigenface), y en la Figura 32
se ve la reconstruccién de la imagen de entrada con el Eigenfaces. El patrén son las

caracteristica mas destacadas del rostro para ser evaluados y almacenados.

Figura 33. Represnetacion de las 6 primeras Eigenfaces
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8. RESULTADOS

En esta seccion se analizara y seleccionara el sistema de detecciéon y reconocimiento de
rostro que cumpla con los objetivos propuestos. Para el analisis de este tipo de sistema
se realiza a través de pruebas y evaluaciones con diferentes parametros y ambientes,
los cuales ayudan a identificar el sistema mas adecuado. El criterio para seleccionar el

sistema se basara en los resultados obtenidos de las evaluaciones realizadas.

8.1. Sistema de deteccién y localizacion

El modelo usado para la elaboracién del sistema de deteccién y localizacién es el de
Viola y Jones como se menciona en el modelo de deteccion y localizacion (Seccién 7.4.2).
Dado que el algoritmo contiene diferentes pardmetros los cuales son imprescindibles para
una buena deteccién se busca seleccionarlos dependiendo los resultados obtenidos en

los diagramas de precision-recall (PR) y las evaluaciones a realizar.

El sistema de deteccién se realizo en dos partes, la primera en el entrenamiento y la
segunda el clasificador de rostros, considerando que uno depende del otro, se evalia

como un sistema y no como secciones independientes.

8.1.1. Algoritmo de entrenamiento de clasificadores

El aprendizaje supervisado realizado en este proyecto para la deteccion y localizacion de
rostros, se realiza basados en los estudios de Viola y Jones de clasificadores en cascada

de Adaboost (como se explica en el la seccién 7.4.2).

Como se sabe el clasificador en cascada en cada etapa selecciona las caracteristicas Haar
mas relevantes y ademas descartan las imagenes negativas, para esto se definié una tasa
de fallo y una tasa de deteccién. Para la tasa de falsos positivos en cada etapa se definié
de un 0.5, considerando que al tener una tasa baja de falsos positivos, aumentara la
tasa de deteccion y reducira la cantidad de detecciones erréneas. La tasa de deteccion se
defini6 por el porcentaje establecido en el algoritmo de Viola y Jones, el cual recomienda
que sea un 95 % para que cumpla con la deteccién deseada. Con estos pardametros el

clasificador tiene un criterio el cual entrena a partir de que se cumpla con el objetivo
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del falso positivo y tasa de deteccion. Por ejemplo en la primera etapa del clasificador
se selecciona 2 caracteristicas mas relevantes (que es la de los ojos y la boca) y descarta
toda las imagenes negativas que no cumplan con esas dos caracteristicas, para pasar a
el siguiente clasificador el primero tiene que cumplir con el 50 % de falsos positivos en el
caso de que no lo cumpla se anade mas caracteristicas hasta que cumpla con el objetivo
0 no se tenga mas caracteristicas, esto realiza en cada etapa del clasificador. En el caso
que cumpla los requisitos en el siguiente clasificador descarta las imagenes que el primer
clasificador dejo pasar, pero ademas se le anade mas caracteristicas que representen el
rostro y asi sucesivamente hasta que se alcance en numero de etapas determinados.
Razon por la cual es necesario determinar la cantidad de etapas para seleccionar las
caracteristicas y poder descartar el total de las sub-ventanas negativas. En este proyecto
se establecié tres valores para las etapas y asi compararlas, se espera que con mayor
etapas en el entrenamiento mas calidad en la deteccion. Al realizar el entrenamiento se
observo que si es mayor de 20 etapas se presenta un sobre-entrenamiento, razon por la
cual se establecieron tres etapas menores a 20 para analizar su desempeno y establecer

si la hipdtesis antes mencionada es correcta, las tres etapas son 10, 15 y 20 etapas.

Como se menciono con anterioridad para la elaboracion del entrenamiento se usa un
conjunto de imagenes negativas (4000 imagenes negativas) y un conjunto de imagenes
positivas (con rostros) (ver Figura 27), esté conjunto consintié en 3000 imagenes de
las bases de datos FDDB y AFLW, donde se seleccionaron 1813 y 1187 imagenes res-
pectivamente, teniendo en cuenta que solo se tenga el rostro de una persona, senalado,
escalado y alineado con base de 10 x 10 pixeles, 24 x24 pixeles y 38x 38 pixeles. Segin
el método de Viola y Jones se usa la escala de 24 x24 pixeles usualmente, pero en este
proyecto se evaluara los tres tipos de escala con el objetivo de analizar el comporta-
miento del sistema al cambiar el tamano de la imagen a entrenar. Otro parametro que
se evalud es el cambio de las caracteristicas Haar por las caracteristicas LBP dado que
segin Zhang en [19] el numero de caracteristicas es menor que las caracteristicas Haar
asi que el proceso de entrenamiento es menor. Con todos los pardmetros establecidos

se busca analizar el tiempo de procesamiento como se presenta en la Tabla 6.

Se observa que la diferencia en el tiempo que toma el entrenamiento con caracteristicas
Haar y LBP es muy minima, a pesar de que las LBP utilice menos caracteristicas.
También se observa que al aumentar las etapas del clasificador y el tamano de las

iméagenes aumenta considerablemente el tiempo de entrenamiento.
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Tabla 6: Tiempos de entrenamiento

Caracteristicas Haar Caracteristicas LBP Diferencia
Tamano | Etapas del | Tiempo | Tamano | Etapas del | Tiempo | de tiempo
Imagen | clasificador | (d:h:m) | Imagen | clasificador | (d:h:m) | (%)

10 00:00:16 10 00:00:11 | 31.25
10x10 15 00:00:21 | 10x10 15 00:00:22 | -4.76
20 00:03:40 20 00:03:10 | 13.63
10 00:08:08 10 00:9:00 | -10.65
24x24 15 00:17:02 | 24x24 15 00:16:46 | 1.56
20 00:30:05 20 00:30:02 | 0.17
10 01:02:28 10 00:24:33 | 7.24
38x38 15 03:15:02 | 38x38 15 03:16:45 | -1.97
20 05:05:26 20 04:20:10 | 7.38

8.1.2. Algoritmo de Detecciéon y localizacién

Al realizar el modelo disenado para el sistema de deteccién y localizacién de rostros
se determind que es necesario establecer la cantidad y el tipo de imédgenes a evaluar
para poder seleccionar el sistema y cumplir con los objetivos propuestos. Razén por la
cual con la bases de datos Face Detection Data Set and Benchmark (FDDB) se escogid
estratégicamente imagenes que contengan una cantidad especifica de personas para
evaluar (ver Tabla 7), cabe mencionar que las imdgenes usada para entrenar y para
evaluar son totalmente diferentes, considerando que para el entrenamiento se usaron
1813 imagenes de la base de datos FDDB , en la prueba se usaran 1032 imagenes.
Ademas a cada grupo de imagenes por cantidad de personas se le incluyeron imagenes

sin rostros para evaluar si el sistema detecta un falso positivo (como se ve en la Tabla
7).

Tabla 7: Imégenes a evaluar

numero de | numero de | Imagenes | Imagenes
de personas | rostros con rostro | sin rostro

1 332 332 32

2 980 490 40

3 435 145 21

4 200 50 7

5 76 15 12

total 2023 1032 112
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Dado que evaluar todas las opciones del sistema de deteccién y localizacion con las
1032 im&agenes seleccionada tendria un coste computacional alto y seria ineficiente, por
lo tanto por cada conjunto de imagenes por personas se selecciona aleatoriamente una
cantidad determinada para que se obtuviera 100 imégenes con 277 personas en ellas,
para evaluar la calidad del sistema. A las 100 imédgenes es necesario establecer en que
lugar se encuentran los rostros, en otras palabras se debe dibujar una margen en el
rostro manualmente, con el fin de compararlo con el rectangulo que se genere con la
deteccion, por ejemplo en la Figura 34 el recuadro de color azul oscuro es el que se
realizo manualmente, mientras que el recuadro verde es realizado por el detector, por lo
tanto para esta imagen se presenta 2 VP, 1 FN y 1FP. los 2 VP son aquellos rectangulos
verdes que se traslapa sobre el azul y que el solapamiento sea mayor al 50 %, por lo
tanto el primer recuadro verde (de izquierda a derecha) solo se traslapa un 10% al
recuadro azul, dando asi un falso negativo por no detectar el rostro y un falso positivo

por detectar algo que no es un rostro.

Figura 34. Imagen con detecciéon y localizacion de rostro

En las 100 imagenes seleccionadas se puede presentar rostros en diferentes tamanos y
posiciones, es razon por la cual al detector se le establecen dos parametros importantes
que al modificar los se tiene mas posibilidad de detectar esas derivaciones que tienen
los rostros de las imagenes, el primero es el tamano de la sub-ventana descriptor, como
se menciono esta se desplaza por toda la imagen detectando rostros y dado que se

puede presentar en diferentes tamanos el rostro se establece el factor escalar el cual
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Figura 35. Recorrido en la deteccién a) primer recorrido b) segundo recorrido c) tercer
recorrido d) suma de todos los recorridos e) resultado de toda la deteccién

indique en que porcentaje se modifica el tamano de la sub-ventana que evalia los
rostros. El segundo parametro depende de cuantas veces una sub-ventana se clasifico
como rostro, dado que con el anterior parametro cambia de tamano el descriptor hay
una alta posibilidad de que se obtenga muiltiples detenciones de un solo rostro o falsos
positivos, por ejemplo en una imagen que contiene un rostro (ver la Figura 35), en
el primer recorrido se estipulo que en la imagen contenia tres rostros, en el segundo
recorrido se detecto dos rostro y el tercero se detecto uno, dado que termino de hacer
todos los recorridos se suman las sub-ventanas que detectan el mismo objeto y si es
igual o mayor al valor establecido, se clasifica como rostro y asi saber cuantos rostros
contiene la imagen y en que ubicacién, como se ve en la Figura 35. Este pardmetro
denominado como Vecinos nos ayuda a disminuir los falsos positivos que se puedan

presentar en la deteccion.

Teniendo en cuenta que asignar valores a los parametros mencionados no se asegura que
el sistema sea el mejor, por tal razén se evalué con un conjunto de numero los cuales
para, el Factor de escala son 1.03, 1.04, 1.08, 1.1, 1.2, 1.3, 1.5 y 1.8 y para Vecinos son
3,5,7,9y 11. A priori a establecer los valores de los parametros se realizo una prueba
en el algoritmo de deteccion para saber los limites del Factor de escala y los Vecinos,
en que se desempena correctamente, con lo limites se establecieron los valores con los

cuales se pueden realizar un analisis completo de como se desempena el sistema .

Con todos los pardametros establecidos se combinan para asi analizar y seleccionar el
sistema 6ptimo para la deteccién y localizacién de rostros a través del método de eva-
luacién PR (ver ecuaciones 35 y 36), con las 100 imagenes seleccionadas. En la Tabla 8,

se presenta un resultado del sistema con un entrenamiento con caracteristicas Haar, el
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tamano de la imagen 38 x38 pixeles y con 20 etapas, a esté entrenamiento se evalué con
diferentes factores de escala y vecinos, ademas se presenta por cada sistema el resultado
de VP, FP y FN y el calculo recall y precision.

Tabla 8: Evaluacion al sistema de deteccion entrenamiento con caracteristicas Haar,
tamano de imagen 38 por 38 pixeles y 20 etapas del clasificador

factor de Vecinos VP | FP | FN | Recall | Precision
escala
ot [ 3 (2206945 088 0711

1.03 5) 225 | 46 | 52 | 0,812 0,830
1.03 7 216 | 33 | 61 | 0,780 0,867
1.03 9 211 | 27 | 66 | 0,762 0,887
1.03 11 208 | 20 | 69 | 0,751 0,912
1.04 7 212 ] 24 | 65 | 0,765 0,898
1.04 9 205 | 19 | 72 | 0,740 0,915
1.04 11 199 | 14 | 78 | 0,718 0,934
1.08 3 208 | 32 | 69 | 0,751 0,867
1.08 5 198 | 14 | 79 | 0,715 0,934
1.08 7 189 | 10 | 88 | 0,682 0,950
1.08 9 181 7 | 96 | 0,653 0,963
1.08 11 178 1 7 | 99 | 0,643 0,962
1.1 3 205 | 24 | 72 | 0,740 0,895
1.1 5 191 | 11 | 86 | 0,690 0,946
1.1 7 177 | 10 | 100 | 0,639 0,947
1.1 9 171 | 7 | 106 | 0,617 0,961
1.1 11 162 | 5 | 115 | 0,585 0,970
1.2 3 191 9 | 8 | 0,690 0,955
1.2 5 166 | 9 | 111 | 0,599 0,949
1.2 7 152 | 5 | 125 | 0,549 0,968
1.2 9 139 | 5 | 138 | 0,502 0,965
1.2 11 130 | 4 | 147 | 0,469 0,970

Sigue en la pagina siguiente.




factor de Vecinos VP | FP | FN | Recall | Precision

escala
1.3 3 162 | 12 | 115 | 0,585 0,931
1.3 5 137 | 7 | 140 | 0,495 0,951
1.3 7 121 | 4 | 156 | 0,437 0,968
1.3 9 108 | 3 | 169 | 0,390 0,973
1.3 11 98 | 2 | 179 | 0,354 0,980
1.5 3 149 | 31 | 128 | 0,538 0,828
1.5 5 113 | 17 | 164 | 0,408 0,869
1.5 7 99 | 11 | 178 | 0,357 0,900
1.5 9 84 | 7 | 193 | 0,303 0,923
1.5 11 70 | 6 | 207 | 0,253 0,921
1.8 3 103 | 12 | 174 | 0,372 0,896
1.8 5 72 | 8 | 205 | 0,260 0,900
1.8 7 50 | 5 | 227 | 0,181 0,909
1.8 9 37 | 3 | 240 | 0,134 0,925
1.8 11 27 | 2 | 250 | 0,097 0,931

Cada entrenamiento se evalué con los pardmetros de Vecinos y Factor escalar, para
obtener en cada uno los resultados y los cédlculos de PR como se ve en la Tabla 8§,
se grafico precision vs recall para establecer que sistema es el mejor, los sistemas a
seleccionar son aquellos mas cercanos a la esquina superior derecha como se ve en la en
las graficas de la Tabla 9. Por ejemplo en la gréafica de entrenamiento con caracteristica
Haar, de 38x 38 pixeles y de 20 etapas, el punto mas alto es el de precision de 0,877 y
recall de 0,7978, al tener ese punto se busca en la Tabla 8, para obtener esos resultados
el sistema trabaja con un factor de escala de 1.04 y vecinos de 5 (como esta resaltado en
la Tabla 8), dado que hay mas puntos cercanos a el valor ideal (precision = 1 y recall =
1) se buscan otros dos mejores para tener mas opciones a elegir. Estos pasos se realizan

a cada uno de los sistemas evaluados.
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Tabla 9: Graficas de Precision y recall de entrenamiento con caracteristicas Haar
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Teniendo todas las graficas se pudo observar que al aumentar el tamano de la imagen
de entrenamiento se presenta una deteccion con mayor precision, en vista de que al
entrenar con tamanos grandes se tiene mayor detalles el rostro que con pequenas, por
ejemplo los entrenamientos con caracteristicas Haar y 20 etapas, se presenta un tasa
de deteccion méaxima del 55 %, cuando el tamano de las imdgenes de entrenamiento
es 10x10 pixeles, imédgenes de 24 x24 pixeles la tasa de deteccién es de 86 %, pero la
deteccion de FP es alta, en cambio las imagenes de 38x38 pixeles la tasa de deteccion
tiene mayor precision dado que FP son bajos y la tasa de deteccion es del 80 %. Cabe
subrayar que estos datos son con la maxima detecciéon no con el mejor sistema segin

los diagramas PR.

Con la Tabla 9 también se puede concluir que a mayor etapas el entrenamiento mejor
es la deteccion, pero si se realiza con muchas etapas tendrian un problema de sobre-
entrenamiento, ya que al tener mas etapas en el clasificador se estan evaluando mas
caracteristicas Haar que las especificas para definir el rostro humano, obteniendo como
resultado una mala deteccién. Por lo tanto es esencial saber cual es el limite, para este
proyecto fueron 20 etapas. Ademas se presenta que al aumentar el factor de escala y los
vecinos, se disminuye la tasa de deteccién y los falsos positivos, como se ve en la Tabla
8, dicho hasta aqui, el sistema que se busca debe tener una factor de escala con un valor
bajo, considerando que al cambio de tamano de la sub-ventana sea minimo para poder
detectar en todos los tamanos los rostros, igualmente si el parametro de Vecinos es de
un valor bajo la deteccion tiene menos restricciones al determinar que es un rostro, no
obstante también se debe tomar en cuenta la curva del precision recall, dado que con
ella se puede saber si el sistema presenta el mejor desempeno respecto a las detecciones

realizadas.

Con el andlisis anterior se selecciond 8 sistemas que cumplen con los criterios estable-
cidos, como se ve en la Tabla 10. Con los resultados mostrados en la Tabla 10 de los
8 sistemas, no se puede asegurar que alguno de esos sistemas es el mejor al detectar
multiples rostros en una imagen digital, por lo tanto se realizaron otras pruebas con
cada conjunto de imdgenes que contienen de uno a cinco rostros por imagen (ver Tabla
7), para analizar si al variar la cantidad de rostros por imagen tienen una alta tasa de

deteccion.

Al realizar la prueba con los 8 sistemas seleccionados con todas las imdgenes se presentd

resultados de cada grupo de personas como se observa en la Tabla 11, que tiene el
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Tabla 10: Mejores resultados de los sistemas de detecciéon

Caracteristicas | tamano etapas | factor vecinos | PP | FP | FN | Recall | precision
de imagen de escala
Haar 24 20 1.03 5 239 | 80 |38 | 0.863 | 0.749
Haar 24 20 1.03 7 234 | 47 |43 | 0.845 | 0,833
Haar 38 20 1.03 3 232169 |45 |0.838 |0.771
Haar 38 20 1.04 3 230 | 58 | 47 | 0.830 | 0.799
LBP 24 20 1.03 3 229 | b4 | 48 | 0.827 | 0,809
LBP 24 15 1.08 9 233 63 |44 | 0.841 | 0.787
LBP 38 20 1.03 3 236 [ 93 |41 |0.852 | 0.717
LBP 38 20 1.04 3 232 |74 | 45 | 0.838 | 0,758

Tabla 11: Resultados de la evaluacion con la imagenes que contiene 2 personas a los
sistemas seleccionados

tamano etapas | factor vecinos | PP | FP | FN | IN | Recall | precision
de imagen de escala
Haar | 24 20 1,03 5 853 | 401 | 127 | 36 | 0,68 0,87

B |

LBP | 24 20 1,03 3 831 | 293 | 149 | 38 | 0,74 0,85
LBP | 24 15 1,08 9 813 | 332 | 167 | 38 | 0,71 0,83
3
3

LBP | 38 20 1,03 858 | 414 | 122 | 38 | 0,67 0,88
LBP | 38 20 1,04 850 | 330 | 130 | 39 | 0,72 0,87

resultado de deteccion al grupo de imagenes que contiene 2 personas por imagen, dado
que con la Tabla solo podemos observar todas las detecciones, PP, FP, FN y imagenes
negativas ( IN imdgenes que no tienen rostro), con esta se puede establecer cual es el
mejor sistema para este proyecto, en contraste con la Tabla se realizo las gréaficas de

PR para asegurarse de elegir el mejor sistema.(ver la Tablal2 ).
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Tabla 12: Diagramas PR de los sistemas seleccionados con cada grupo de imégenes

Cantidad de personas

por imagen

Diagrama
PR

0,900
0,800
0,700
0,600
0,500
0,400
0,300
0,200
0,100
0,000
0,000

Precision

1 Persona

0100 0200 0,300

0,952; 0,708

0400 0500 0600 0700 0800 0500 1,000

Recall

1,00
0,80
0,80
0,70
0,60
050
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Precision

2 Persona

0,76; 0,85

L] Jeue

0,78; 0,86

0,50

0,60 0,70 080 050 1,00

4

Recall

090
0,80
070
060
0,50
040
030
020
010
000
0,00

Precision

3 Persona

010 020 030

0,85;0,83

* 0,86; 0,81
.

040 050

Recall

pe0 070 080 050 100

Sigue en la pagina siguiente.

96




Cantidad de personas Diagrama

por imagen PR
0,90 075086 -
0,80 ,s
010 0,80; 0,82
0,60
5
2050
o]
8 040
4 Persona & 430
0,20
0,10
0,00

oo0 Q10 020 030 040 050 060 070 OB 050 100

" v ' ¥ ¥ v

Recall

100 0,63; 0,86

090 0o

0,80 "‘:,
0,70

£ 060 0,61 0,84
2 050

5 Persona £ 040

0,30

020

0,10

0,00

000 010 020 030 040 050 08 070 080 09 100

Recall

Con las graficas de PR de todas las imagenes deducimos que el sistema que cumple
con los objetivos es el entrenado caracteristicas Haar, el tamano de la imagen de en-
trenamiento de 24x24 pixeles y de 20 etapas, ademas el factor de escala es de 1,03 y
con 7 vecinos. Este sistema se selecciono puesto que al evaluarlo con todos los grupos
de iméagenes tiene los mejores resultados a comparacion de los otros sistemas, aunque
con 4 personas no fue uno de los mejores, pero cumple con el objetivo de detectar en

iméagenes rostros una y varias personas con diferente iluminacion y posicion.

Se puede concluir que al tener una precision alta se baja la tasa de falsos positivos,
y la tasa de deteccion aumenta cuando el recall aumenta. Ademas se evidencié que
el método de Viola y Jones es efectivo al momento de detectar multiples personas

en diferentes posiciones e iluminacién diferente considerando que se evalud con otros
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parametros diferentes.

8.2. Sistema de Reconocimiento e Identificacion

En esta seccién se mostraran los resultados del rendimiento de los métodos de reconoci-
miento e identificacién mas utilizados actualmente, que se han estudiado a lo largo del
proyecto (ver secciones 7.4.4 y 5.2.1). Con los resultados de los diferentes métodos se
busca determinar cual es el que tiene mejor desempenio. Considerando que se busca un
sistema que tenga una alta tasa de reconocimiento con imagenes que contengan rostros
de personas en diferente posiciones, con cambios de iluminacion y diferentes expresiones
faciales, ademas que se busca tener el menor tiempo posible al recocer las diferentes

personas.

Los métodos implementados para evaluar son: Eigenface, Fisherface y LBPH. Como
se ha mencionado anteriormente Eigenface es un método que usan la reduccién de
dimensionalidad para encontrar vectores que mejor representen la distribucion de un
grupo de imagenes, Fisherface se basa en el método de analisis linear discriminante de
Fisher (LDA) para maximizar la relacién inter/intra clase donde una clase corresponde
a una persona. Para estos dos ultimos se les establecen la cantidad de componentes para
la comparacion en el instante del reconocimiento, para este proyecto se seleccionaron por
medio de pruebas realizadas a priori a las pruebas de seleccion, puesto que se observo en
esas pruebas a priori que con otros valores de componentes la tasa de reconocimiento es
menor como se ve en la Figura 36, que para el algoritmo Eigenfaces con el componente
50 tiene mejor tasa de reconocimiento . El método LBPH se basa en la extraccién de
caracteristicas geométricas, de cada imagen asignandoles un nivel de gris determinado

que posteriormente es representado en un histograma.

Teniendo claro los métodos a implementar, se establecen los parametros para evaluarlos:
el primer parametro es seleccionar a 115 personas de diferentes edades, razas, culturas,
que en sus imagenes contengan cambios de iluminacion, poses y expresiones. Seleccio-
nado de las base de datos Head Posepor y MUCT hay que tener en cuenta que las
dos bases de datos no tienen la misma cantidad de imagenes por personas por lo tanto
se selecciono por persona una cantidad determinada de imégenes y asi establecer un

criterio para el entrenamiento y evaluacion del sistema .
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Figura 36. Variacion de componentes para el algoritmo Eigenfaces

Por persona se eligen aleatoriamente 24 imagenes para realizar el entrenamiento y entre
12 y 16 imégenes para evaluar, teniendo en cuenta que aproximadamente 65 % de los
datos es para entrenar y el 35% es para evaluar. En vista de que con las imdgenes de
115 personas no se puede analizar como se desempena el sistema con cambios de posi-
cién en el rostro, y con cambios de iluminacion, por separado, por lo cual, primero se
evaluara con 15 personas que contengan imagenes con cambios de posicion y 15 perso-
nas con imagenes con diferente iluminacién. El siguiente parametro a establecer son las
dimensiones de las imédgenes a reconocer, teniendo presente que el sistema tenga la capa-
cidad de reconocer rostros en diferentes dimensiones. Se fijaron catorce dimensiones que
usualmente se usa para videos y fotografias en las cuales se encuentran:1280x 960 pixe-
les, 1216x912 pixeles, 1152x 864 pixeles, 1024 x 768 pixeles, 896x 672 pixeles, 832x 624
pixeles, 768 x576 pixeles, 704 x528 pixeles, 640x480 pixeles, 512x 384 pixeles, 384 x 288
pixeles, 256x192 pixeles, 192x144 pixeles y 128x96 pixeles. Es necesario recalcar que
a todas las imagenes se evaluara con cambio de dimension y con los tres métodos antes

mencionados.

8.2.1. Rotacién del Rostro

Para evaluar el desempeno de los algoritmos de reconocimiento utilizando imagenes

de caras en distintas posiciones, se realiza una prueba en el cual se evalua la canti-
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dad de rostros reconocidos (verdaderos positivos ) y los rostros no reconocidos (Falsos
positivos), para obtener la tasa de reconocimiento. Se tienen a 15 personas con 360
imagenes para entrenar y 240 iméagenes para evaluar teniendo en cuenta el criterio de
entrenamiento y evaluacién anteriormente establecido, en el cual por persona se usan 24
imagenes para entrenar y para la evaluacion 16 imagenes. A esas imagenes se le cambian
la dimension y se obtiene el tiempo de reconocimiento. Los resultados se muestran en

la Figura 37.
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Figura 37. Comparacion del desempeno de los algoritmos en funcién al cambio de
dimension sobre las imagenes de la base de datos Head Posepor

Se observa que en la Figura 37 que el método LBPH tiene una tasa de reconocimiento
entre el 70 % al 80 %, pero que a medida que se disminuye la dimension de la imagen de
entrada también se disminuye la tasa de reconocimiento. El método Eigenfaces obtuvo
una tasa de reconocimiento mayor al 70 % este como el Fisherfaces no tuvieron proble-
mas al reconocer los rostros cuando cambiaba las dimensiones. Hay que mencionar que
el reconocimiento de LBPH toma tiempo considerable para reconocer el rostro, como
se observa en la Tabla 13, por el contrario es el caso de Fiherface y Eigenfaces que

tardaron entre 4 ms a 3 ms y 7ms a 8ms respectivamente .

De los resultados se infiere que LBPH tiene mejor tasa de reconocimiento aunque tome
mas tiempo en reconocerlos que los otros dos métodos. Pero Eigenfaces tiene una tasa
de reconocimiento aceptable dado el caso de que la cantidad de imagenes de entrena-

miento es muy escasa, a la cantidad de posibles posiciones que puede tener el rostro,
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Tabla 13: Tiempos promedios que demora los algoritmos en reconocer los rostros con
variacion de posicion

Tiempo de reconocimiento Diferencia de tiempos (%)
Tamano de | LBPH | Eigenface | Fisherface | LBPH- LBPH- Eigenface-
Imagen (ms) (ms) (ms) Eigenfaces | Fisherface | Fisherface
1280 | 960 | 191,59 | 7,68 4,74 95,99 97,52 38,25
1216 | 912 | 199,07 | 7,88 4,26 96,04 97,86 45,89
1152 | 864 | 210,49 | 7,63 3,82 96,38 98,18 49,89
1024 | 768 | 202,38 | 7,68 4,64 96,21 97,71 39,56
896 | 672 | 207,21 | 7,57 3,02 96,35 98,30 53,52
832 | 624 | 177,11 | 7,98 4,25 95,49 97,60 46,75
768 | 576 | 201,15 | 8,37 4,68 95,84 97,67 44.09
704 | 528 | 192,03 | 8,32 3,62 95,67 98,12 56,52
640 | 480 | 178,59 | 7,77 3,54 95,65 98,02 54,40
512 | 384 | 203,26 | 7,54 4,50 96,29 97,79 40,31
384 | 288 | 178,92 | 7,56 412 05,77 97,70 45 46
256 | 192 | 202,31 | 7,69 3,39 96,20 98,32 55,89
102 | 144 | 73,40 | 7,52 424 89,76 94,23 43,63
128 | 96 72,12 | 7,53 4,31 89,56 94,03 42,79

ademas cabe mencionar que el grupo de imagenes a evaluar también presenta cambios
de expresiones faciales. Con lo anterior podemos concluir que es necesario implementar
una mejor conjunto de imégenes de entrenamiento, con mas imagenes por persona y

mas variacion de posiciones.

8.2.2. Cambios de iluminacién

Se realizo una evaluacién a los métodos de reconocimiento con respecto a la variacion de
iluminaciéon. Dado que Fisherfaces y LBPH son tolerantes a la variacién de iluminacion
se esperaria que estos dos métodos tengan altos niveles de reconocimiento, ademas el
conjunto de imégenes de entrenamiento para este tipo de anélisis esta con varios cambios
en el brillo y el contraste como se observa en la Figura 31. En Figura 38 se presenta el

resultado de los algoritmos con las imagenes con cambios de iluminacién.

Como se mencioné anteriormente los dos métodos que presentan una tasa de recono-
cimiento alta son LBPH y Fisherface mientras que Eigenfaces presenta una tasa de

reconocimiento entre 85 % a 90 %. El tiempo de reconocimiento para LBPH es aproxi-
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Figura 38. Comparacion del desempeno de los algoritmos con iméagenes de con
variaciones de iluminacion

madamente 187 ms y Fisherface tiene un tiempo de 4 ms siendo el método que toma
menos tiempo en reconocer los rostros como se ve en la Tabla 14.

Tabla 14: Tiempos promedios que demora los algoritmos en reconocer los rostros con
variacion de iluminacion

Tiempo de reconocimiento Diferencia de tiempos (%)
Tamano LBPH | Eigenface | Fisherface | LBPH- LBPH- Eigenface-
Imagen (ms) (ms) (ms) Eigenfaces | Fisherface | Fisherface
1280 | 960 | 225,29 | 8,42 3,71 96,26 98,35 55,92
1216 | 912 | 234,88 | 8,93 3,95 96,20 98,32 55,83
1152 | 864 | 218,69 | 8,19 4,07 96,25 98,14 50,31
1024 | 768 | 217,63 | 8,88 3,99 95,92 98,17 55,06
896 | 672 | 214,29 | 10,93 3,93 94,90 98,16 64,00
832 | 624 | 185,73 | 11,07 3,99 94,04 98,07 67,58
768 | 576 | 187,49 | 10,65 3,58 94,32 98,09 66,43
704 | 528 | 186,43 | 8,41 4,36 95,49 97,66 48,12
640 | 480 | 208,85 | 8,15 4,27 96,10 97,95 47,58
512 | 384 | 187,19 | 8,08 3,50 95,69 98,13 56,69
384 | 288 | 182,88 | 8,34 3,54 95,44 98,06 57,51
256 | 192 | 183,71 | 9,65 3,50 94,74 98,10 63,76
192 | 144 | 114,27 | 5,33 1,75 95,34 98,46 67,06
128 |96 | 77,37 | 5,98 3,47 92,27 95,52 42,02
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Con la Figura 38 y la Tabla 14 se puede concluir que el LBPH es el que tiene mejor tasa
de reconocimiento, aunque la diferencia de reconocimiento entre Fisherface y LBPH es

solamente del 5 %.

8.2.3. Rotacién y cambios de iluminacién al rostro

Ya teniendo los analisis de como se desempena los tres métodos con la problematica de
reconocer los rostros con cambios de posicion e iluminacién, se evaluara con las imagenes
de las 115 persona, debido a la cantidad de im&dgenes a entrenar y que el sistema no
contiene tanta memoria para almacenar todas las imagenes, se divide 3 grupos de 33
personas y uno de 16 personas para realizar el andlisis. Con esos grupos se evalia y se
suman la cantidad de rostros conocidos entregando el resultado que se presenta en la
Figura 39.
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Figura 39. Comparaciéon del desempeno de los algoritmos con 115 personas

Con la gréfica de la Figura 39 se puede concluir que el mejor método de reconocimiento
es el LBPH, aunque los resultados de Eigenfaces son aceptables ya que la tasa de
reconocimiento es mayor al 80 % y no tiene cambios en reconocer por la dimension de

la imagen de entrada.

Con los resultados y el andlisis de los tres anteriores evaluaciones se selecciono Eigen-
faces dado que la tasas de reconocimiento en las 3 pruebas fueron mayor a 70 %, no

obstante LBPH en las tres pruebas sus resultados fueron excelentes pero el tiempo de
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ejecucion es alto a comparacién de Eigenface, y uno de los objetivos para seleccionar el
método de reconocimiento es la rapidez de reconocimiento. Aun asi los 3 métodos de
reconocimientos tiene sus fortalezas y debilidades, dependiendo de los requerimientos
cada uno de los métodos puede ser el adecuado, en un escenario en el cual se requiera
una alta tasa de reconocimiento sin importar el tiempo de procesamiento el método
mas adecuado sera LBPH, en el escenario en el cual se requiera una alta velocidad de
reconocimiento y que tenga tolerancia con la variaciéon de luminosidad se puede selec-
cionar Fiherfaces, por ultimo Eigenfaces es el tiempo de reconocimiento es menor y
su tasa de reconocimiento es bueno. Cabe mencionar que Eigenfaces y Fisherfaces son
sistemas que se pueden mejorar teniendo un umbral dindmico y con un entrenamiento

e imagenes mas robusto.

8.3. Sistema de deteccion y reconocimietno

El sistema de deteccién con el método de Viola y Jones y reconocimiento con el método

Eigenfaces se escogieron por los resultados de las pruebas antes mencionado.

Para el sistema de deteccion se establece un entrenamiento de 20 etapas con un tamano
de la imagen de 24 x 24pixeles, el factor de escala es de 1,03 y con 7 vecinos, de acuerdo
a lo concluido en la seccién 8.1.2 . Para el sistema de reconocimiento se encuentra
Eigenfaces con 24 imagenes por persona de entrenamiento y el pre-procesado necesario

para su implementacién.

Considerando que el objetivo del sistema es detectar y reconocer multiples rostros
en una imagen, se modificaron imagenes, en las cuales contengan multiples personas
para detectar y reconocer, en vista de que las imagenes usadas anteriormente no son
adecuadas para evaluar el sistema de deteccién y reconocimiento, se selecciono fondos y
objetos que no son rostros y se unieron con rostros conocidos para formar las imagenes
a evaluar (ver la Figura 40). Se modificaron 20 imégenes que contiene rostros de 10
personas tomadas del conjunto de personas evaluadas en el sistema de reconocimiento,
a esas 10 personas se seleccionaron 34 imégenes aleatorias para entrenar con el 70 %
(24 imagenes)y para evaluar el 30 % (10 imégenes). Las 20 imdgenes modificadas se
dividen en 4 grupos de 5 imagenes en los cuales cada grupo de imagenes contienen
entre 5 y 2 personas. Para ilustrar en la Figura 40 se ven 4 personas donde 3 son

conocidas (recuadro verde) y una desconocida (recuadro rojo) ademas en la imagen
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contiene objetos como juguetes, sillas entre otras.

Figura 40. Tipo de imagen modificada con diferentes objetos diferentes y 4 personas
para detectar y reconocer

Al tener las 20 imagenes, se evaluaron con el sistema de deteccién y reconocimiento en
conjunto, teniendo en cuenta que se puede presentar los siguientes casos: primer caso
el sistema detecte el rostro de la persona y la reconozca, segundo caso que se detecte
y no reconozca, y el tercer caso, que no detecte el rostro y por consiguiente no puede
reconocer. Teniendo eso casos definidos, se puede ver los resultados en la Figura 41
donde presenta a 5 personas, 4 son conocidas y una desconocida, el sistema detecto a
las 5 personas sin falsos positivos, reconocié las 4 personas, como se ve en la figura don-
de “VP”(verdadero positivo) de la deteccién, “R”(reconocié) y “NO R”(no reconocid)
pero a la persona desconocida le asigno un nombre (Julio) en vez de establecerlo como
desconocido. En la Figura 42 se observan 3 personas donde todas fueron identificadas
pero el detector presenta un falso positivo (FP), ademas el sistema reconocié a 2 indivi-
duos correctamente y la falsa deteccion la reconocié como una persona conocida como

se ve en la Figura 42.

Al realizar las primeras evaluaciones se pudo observar que el reconocimiento no era el
deseado como el obtenido en las pruebas en las que se evalud el sistema de reconoci-
miento por separado,, debido a que el sistema de deteccién es muy selectivo, es decir

que solo se establece como rostro los ojos la nariz y la boca, pero para reconocer es
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Figura 41. Resultados del sistema de detecciéon y reconocimiento

necesario tener mas caracteristicas como la frente y la barbilla, por lo tanto se modifico
la dimension de la deteccién aumentando de tamano aproximadamente 20 pixeles de
ancho y alto, para esa imagen del rostro de mayor tamano sea la entrada al sistema
de reconocimiento. Con esas especificaciones se evalud el sistema y se obtuvo un mejor
resultado como se ve en la Figura 43 donde la imagen superior es el resultado sin modi-
ficar el tamano de la imagen de entrada al sistema de reconocimiento, esté reconocié a
las 3 personas erroneamente , mientras que la segunda imagen al modificar la deteccion
reconocié a 4 individuos de la imagen correctamente. En la Figura 44 se puede observar
que detecto todos los rostros de la imagen pero reconocié de las 5 personas 4 correcta-
mente después de realizar el cambio de tamano, la persona que reconocié erréneamente

es una persona desconocida.

Con las modificaciones establecidas al sistema de deteccion y reconocimiento se obtienen
los resultados que se presenta en la Tabla 15, evaluando las 20 imagenes, que contiene
70 rostros que pertenecen a 10 conocidos y a 4 desconocidos, esos rostros se presentan
en las imagenes con variacion de posicién e iluminacién como se puede apreciar en
la Figura 40 y 41. Ademas por el grupo de personas se modificaron 5 imagenes. En
la Tabla 15 se divides los resultados por la cantidad de rostros por imégenes, para
analizar como se comporta el sistema con imagenes de diferente cantidad de rostros,

ademas se mostrara cuantos rostros conocidos (C) y no conocidos (No C) hay en cada
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Figura 42. Resultados del sistema de deteccién y reconocimiento

conjunto de imagenes, y se ve los resultados de la deteccion y el reconocimiento de cada
conjunto. Hay que tener en cuenta que aunque se encuentre personas no conocidas si

este lo detecta como desconocido sera un resultado correcto.

Tabla 15: Resultado del sistema de deteccién y reconocimiento con las 12 imagenes

creadas
cantidad cantidad Deteccion Reconocimiento
personas | C | No C | VP | FP | FN | Reconocié | No Reconocié
2 personas | 10 0 10 1 0 8 3
3 personas | 15 0 15 | 2 0 11 6
4 personas | 17 3 20 1 0 0 12 8
5 personas | 23 2 251 0 0 16 9

En la Tabla 15 y en la Figuras 40 y 41 se observa que el sistema aunque no reconozca
todas los rostros y tenga falsos positivos en la deteccion de rostros, tiene una tasa de
deteccion de 100 % pero con falsos positivos y una tasa de reconocimiento de entre 60 %
a 70 % en la prueba con las 20 imagenes. Por lo tanto se puede concluir que el sistema
de deteccion y reconocimiento que se elaboro en este proyecto es un sistema confiable

al momento de detectar y al reconocer puede que presente problemas al reconocer
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quien es una persona desconocida pero como se observo en la Tabla 15, la tasa de
reconocimiento es alto, ademas con esté se puede usar en tiempo real que es uno de los

puntos importantes al momento de realizar una aplicacién.
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Figura 43. la primera imagen es el resultado del sistema de deteccion y reconocimiento
sin las modificaciones en la deteccién y la segunda es el resultado con las modificacion
realizadas
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Figura 44. la primera imagen es el resultado del sistema de deteccion y reconocimiento
sin las modificaciones en la deteccion y la segunda es el resultado con las modificacién
realizadas
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9. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En la actualidad, el procesamiento y analisis de los rostros humanos es una de las areas
mas activas y usadas en el campo de la vision artificial. Como se ha descrito a lo largo del
este proyecto, es un area que se encuentra en un estado de madurez, por todos los nuevos
métodos y disenos que se emplean dia a dia y el creciente uso de nuevas aplicaciones
que se surgen continuamente. En el presente proyecto se aborda la elaboracién de un
sistema que detecte cualquier rostro en diferentes posicién y dimensiones, y reconozca

dicho rostro.

Partiendo de una solida investigacion plasmada en la seccion 4, se ha estudiado ex-
haustivamente la viabilidad del disenio e implementaciéon de manera fiable , precisa y
eficiente, en todos los problemas que conlleva el procesamiento visual de rostros humano:
la deteccién, localizacién de las componentes faciales, reconocimiento de personas y la

extraccion de informacién facial.

Con el estudio investigado sobre como afrontar el problema de detectar rostros en una
imagen digital, se encontré métodos con diferentes enfoques para solucionarlo, pueden
ser métodos basados en reglas como con la tonalidad de la piel o la simetria del rostro,
o métodos basados en estadisticas como Viola y Jones o redes neuronales. La contribu-
ciéon de este proyecto para solucionar el sistema de deteccion y localizacién de rostros
es la evaluacién de los diferentes métodos, concluyendo que el método de Viola y Jones
presenta el mejor desempeno. El método se desempena satisfactoriamente en ambientes
con cambios de luminosidad, diferentes poses del rostro y cuando el rostro presenta oclu-
siones. Al usar el método de Viola y Jones es imprescindible realizar un entrenamiento
supervisado, en el cual afecta considerablemente la deteccion de los rostros. Por lo tanto
es importante que tener en cuenta las medidas pertinente para un buen entrenamiento.
Como primera medida es necesario contar con una base de datos grande de iméagenes
de rostros con diferentes variaciones; la segunda medida es el tamano de las imagenes a
entrenar , un entrenamiento con imagenes grandes otorga mejores resultados en la tasa
de deteccion, pero eso implica mas tiempo de entrenamiento, ademas, se debe tener
cuidado con el tamano ya que se puede tender a sobre-entrenar. El tercer parametro es
el uso de las caracteristicas Haar, para este punto es necesario tener a consideracién la
importancia de la informaciéon del rostro, en concreto si se busca tener una informacién

robusta y con toda la morfologia del rostro se puede usar la caracteristicas Haar con
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rotacién, pero si bien se busca generalizar el rostro se usa las caracteristicas Haar bési-
cas. El ultimo parametro a considerar, es que tan profundo debe estar el clasificador de
caracteristicas Adaboost para que pueda discriminar correctamente todos los rostros y
no rostros, es logico pensar que al tener mas etapas en el clasificador es mejor para la
toma de decisiones, y es correcto, sin embargo a mayor ntimero de etapas la cascada
de clasificacion tendrd un mayor costo computacional y un sobre-entrenamiento, razén

por la cual es pertinente tener una cantidad de etapas segin las muestras de entrada.

En el proceso de deteccion se presento un desafié debido a los objetivos propuestos en
esté proyecto los cuales son detectar todo tipo de rostro humano a diferente tamano
y posicién , por tal motivo al factor escalar se asigno un valor bajo, considerando que
al cambiar el tamano de la sub-ventana de deteccion este detecte todo tipo rostros en
diferentes tamano, esta decision implico que se demorara mas el sistema de deteccion.
La otra variable a considerar son lo vecinos, si se tiene un valor menor en el momento
de detectar no se tiene tantas restricciones al determinar si es un rostro o no, sin
embargo dado que no hay tantas restricciones se puede presentar una alta tasa de
falsos positivos. Para este proyecto se selecciono un valor medio el cual no sea tan
restrictivo con la cantidad de detecciones que debe tener para clasificar un rostro. Con
esas variables establecidas el algoritmo propuesto presento un porcentaje préximo al
90 % para 2 falsos positivos por cada 5 imdgenes. En imédgenes tipicas de 640x480

pixeles, el proceso tarda aproximadamente 0,9 s.

Para el sistema de reconocimiento e identificacion se establecieron tres métodos usados
en la actualidad, para reconocer rostros en una imagen digital, esos métodos fueron
sometidos a estudios frente a diversas situaciones, con esos resultados se obtuvo la in-
formacion necesaria para saber como se desempenan en el reconocimiento de rostros y
el tipo de entrenamiento que requieren. Como se ha explicado a los largo de este docu-
mento los métodos Eigenfaces, Fisherfaces y LBPH requieren un entrenamiento previo
al reconocimiento. La manera de realizar el entrenamiento como se explica en la seccion
7.4.4 afecta de manera contundente el reconocimiento. En el caso de Eigenfaces y Fis-
herfaces es muy importante el numero de imédgenes a utilizar aunque sea ligeramente
diferente a las que se usaran en el reconocimiento o totalmente diferentes, es necesario
que sea numerosas y variada. Es por esto que en un futuro es necesario construir una
amplia bases de datos de entrenamiento para obtener mejores resultados que los obte-

nidos en este proyecto. Mientras que para el método LBPH no es tan imprescindible la
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cantidad de las imagenes si no la calidad de estas.

Con los sistemas realizados y los parametros establecidos se realiza unas pruebas las
cuales presentan casos con condiciones muy concretas y conocidas, como con variacion
de iluminacion y posicion del rostro. En los resultados obtenidos se llego a la conclusién
de que el sistema en un entorno con cambios de iluminacién el método que presenta una
mejor solucién es LBPH con una tasa de reconocimiento mayor al 90 % con un tiempo
aproximado de 187 ms, en la prueba de reconocer imagenes que contengan cambios de
posicion el método con mejor resultados fue Eigenfaces dado que el tiempo de ejecucion
fue de 7 ms y su tasas de deteccién fue mayor al 70 % aun asi el LBPH presento
una tasa de reconocimiento mayor a comparacion del Eigenfaces pero su ejecucion
es de aproximadamente 204 ms. Por ultimo se realizo con 115 personas una prueba de
reconocimiento en el cual el método que se destaca es Eigenfaces y LBPH. Concluyendo
que LBPH es un método en el cual se puede confiar al proceso de reconocer rostros con
cambios de iluminosidad y rotacién, pero para usar este método en tiempo real no es
recomendable dado que tarda en realizar el reconocimiento. Mientras que Eigenfaces
tiene un tasa de reconocimiento alto y el tiempo empleado para reconocer es menor que

los otros métodos por tal motivo en este proyecto se selecciono este sistema.

Para trabajo a futuro se puede usar en un video en tiempo real, situando una camara
en un area concurrida, monitoreando las personas que recorren esa zona. Para esta apli-
cacion es necesario realizar mejoras en el entrenamiento del sistema de reconocimiento
facial y realizar pruebas al combinar estos métodos para poder analizar si se aumen-
ta la tasa de reconocimiento, igualmente estudiar otro tipos de metodologias como el

Deep-learning para este tipo de problematicas.
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