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El objetivo fue la implementacién de dos algoritmos de reconocimiento facial para
la identificacién de personas, bajo condiciones reales en este caso un domicilio, se
examind las investigaciones relevantes en la identificacién facial como los métodos de
Analisis de Componentes Principales (PCA) y el Andlisis Lineal Discriminante (LDA),
procesos matematicos utilizadas por los algoritmos Eigenfaces y Fisherfaces, que
son técnicas de aproximacion estadistica para clasificar datos en este caso rostros,
con minima complejidad computacional. El sistema de identificacién de personas
propuesto, desarrollé algoritmos en Matlab, describiendo sus etapas principales de
procesamiento como la adquisicion de imagenes, pre procesamiento, extraccidon de
caracteristicas faciales, entrenamiento o clasificador, éstos algoritmos se sometieron a
evaluacién de eficacia en la identificacidon de personas, utilizando una base de rostros
publicas de AT&T conocida como ORL Database of Faces, con 400 imégenes de
rostros de distintas personas con variadas expresiones, adicionalmente se elaboré
un base de rostros domiciliar, con 48 imdgenes para el entrenamiento del sistema.
Como resultado de la evaluacién bajo condiciones de laboratorio se obtuvo una
eficiencia superior al 90%, mientras que, al ser evaluados en condiciones reales,
los algoritmos presentan eficiencias de identificacion que oscilan del 50 al 80%,
factores que dependen de la distancia, cdmara, calidad de imagen, e iluminacién.
Estableciéndose las condiciones minimas de requerimientos para la implementacion
de un sistema de vigilancia domiciliar, con porcentajes de efectividad favorables en
estos ambientes, proponiendo una innovacién en el uso de la tecnologia e ingenieria
actual respecto a video vigilancia.

Abstract: The objective of the project is the implementation of two facial recognition
algorithms for the identification of people, under real conditions, in this case an
address. Relevant investigations in facial identification have been explored, such as
Principal Component Analysis (PCA) and Discriminant Linear Analysis (LDA) methods,
mathematical processes used by the Eigenfaces and Fisherfaces algorithms, which are
statistical approximation techniques for classifying data, in this case faces, with minimum
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computational complexity. The proposed people identification system, developed its
algorithms in Matlab, describing its main processing stages such as image acquisition,
pre-processing, extractions of facial features, training or classifier, these algorithms
will be evaluated of efficiency in the identification of people, used for this a base
of public faces of AT & T known as ORL Database of Faces, with 400 images of
different faces forgive with various expressions, in addition to this a base of faces
domiciliary, with 48 images will be elaborated for system training. As a result of the
evaluations under laboratory conditions they present an efficiency of over 90%, while
when evaluated in real conditions, the algorithms show efficiencies ranging from 50 to
80% depending on the distances between the subject and the camera, as well as it also
depends on the image quality that can be acquired with them. In this way, minimum
requirements have been established for the implementation of a home surveillance
system, in which favourable percentages of effectiveness will be obtained in these
environments, proposing an innovation in the use of current technology in relation to

video surveillance.

PCA, Eigenfaces, LDA, Fisherfaces, Base de Datos Publicas, Algo-

ritmo, Reconocimiento.

PCA, Eigenfaces, LDA, Fisherfaces, Public Database, Algorithm, Recogni-

tion.

La tecnologia de reconocimiento facial en los dltimos afios, ha tomado gran impulso
por las aplicaciones y utilidades en aspectos de seguridad, a pesar que, las primeras
investigaciones se remontan a la década de 1960 y que medio siglo después al mejorar
sus métodos matematicos y disponer de recursos computacionales mas sofisticados,
es considerada ésta tecnologia como elemento principal en sistemas de la biometria,
utilizados por instituciones privadas, profesionales de seguridad y por el gobierno.

El desarrollo del presente trabajo esta orientado al estudio de técnicas y algoritmos
del reconocimiento facial en la identificaciéon de personas y la implementacién de dos
algoritmos que realizaradn el reconocimiento de patrones faciales para la identificacién
de una persona que se encuentra registrada en una base de datos, para ello se utiliza

un registro de bases de rostros publicas que contienen una variedad de imagenes que
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simulan condiciones reales para el procesamiento (1), y otra base de rostros domiciliar
para la comprobacién de eficiencia en condiciones reales de vigilancia e un domicilio.

Al realizar la implementacién de dos técnicas diferentes de reconocimiento facial
como método de seguridad domiciliaria se pretende determinar la eficacia de identifi-
cacién de cada técnica y establecer las condiciones minimas de requerimientos para la
implementacién de un sistema de vigilancia domiciliar, con porcentajes de efectividad

favorables en estos ambientes.

El reconocimiento facial dependiendo de la aplicacion especifica a realizar se encuentra
dentro de dos esquemas: verificacion e identificacién (2). La verificacion en el sistema de
reconocimiento facial es un escenario de comparacion 1:1, donde el rostro como imagen
de entrada se compara directamente con el rostro de la base de datos previamente
almacenada confirmando de esta manera la idoneidad de la identidad de la persona
en cuestién. Por otro lado, el esquema de identificacién es el reconocimiento de la
identidad de una persona desconocida como informacién de entrada comparada con
la base de datos de rostros, teniendo una comparacién de 1: N, pudiendo operar bajo

dos modalidades dependiendo del conjunto de datos a utilizar (3).

1. Identificacién close-set.- Operando este escenario sobre un conjunto de datos
cerrado en la que el sistema devuelve como respuesta la imagen de la persona

registrada en la base de datos o a su vez la mds semejante a la imagen evaluada.

2. ldentificacion open-set.- Operando este escenario sobre un conjunto de datos
abiertos obligando al sistema dar como resultado la identificaciéon de la persona
evaluada o la notificaciéon que la imagen de la persona no se encuentra registrada

en la base de datos, siendo mds comun este sistema a nivel comercial.

Entre las diferentes lineas de investigaciéon enfocado a técnicas de mejora de detec-
cién facial, se establece dos tareas fundamentales, extracciéon de las caracteristicas y
clasificacién de la expresién facial (4), clasifica a las emociones en seis emociones
universales basicas como son: alegria, sorpresa, tristeza, miedo, disgusto y enojo;
codificadas en un sistema de mapeo de acciones faciales FACS por sus siglas en
inglés, derivdndose dos campos de estudio, como es la clasificacién de expresiones de
emociones faciales, y el segundo que es la deteccidén automatica de acciones faciales.
En donde la robustez de los sistemas de reconocimiento dependerd del sistema de

extraccién de caracteristicas faciales, desarrolldndose sistemas de reconocimiento
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facial en tiempo real con técnicas hibridas que son los trabajos propuestos por Braathen,
Littlewort, Kappor, Bartlett (5), (6), (7)

Otros estudios se han enfocado en la deteccion de pixeles de piel, para discriminar
los elementos que deben ser analizados y solo enfocarse en el rostro o caracteristicas
de piel propias de las personas (8), realizando una comparacién de cinco espacios
de color y dos métodos no paramétricos de modelado de piel, métodos paramétricos,
modelo gaussiano y mezcla de gaussianas (9). En la Tabla 1 se presenta el resultado del
rendimiento de los detectores de piel utilizados en las investigaciones antes descritas
(10).

TABLE 1: Rendimiento de diferentes detectores de piel

Método Referencia TP (True Positive) FP (False Positive)
Bayes SPM (Skin Probability Map) in  [Brand et al. 2000] 93.40% 19.80%

RGB

Elliptical boundary model in CIE-xy  [Lee et al. 2002] 90.00% 20.90%

Single Gaussian in CbCr [Lee et al. 2002] 90.00% 33.30%

Gaussian Mixture in 1Q [Lee et al. 2002] 90.00% 30.00%
Threshold of 1 axis in YIQ [Brand et al. 2000] 94.70% 30.20%

341. Métodos Holisticos

Técnicas del reconocimiento facial que utiliza varias muestras de un mismo sujeto,
donde el rostro serd la imagen de entrada del sistema, mediante calculos matemaéticos
de correlacién modelan las caracteristicas de la comparacién. Teniendo presente que
cada pixel es una caracteristica el sistema debe compararlos a todos, se debe utilizar
métodos que correlacionan las caracteristicas entre si, para reducir el espacio facial y
que el procesamiento del algoritmo a aplicar sea en tiempo real, se detallan los mas

relevantes:

3.2. Andlisis de Componentes Principales

Técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de un gran conjunto de datos, al
intentar distinguir las causas de la variabilidad de los patrones, sobre todo en imdgenes
donde la calidad es baja, entonces PCA, es una técnica potente en la identificacion de

patrones en una relacién de 1a 1000, y cominmente utilizada por Eigenfaces realizada
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por Sirovitch y Kirby, donde las imagenes deben ser normalizadas a un mismo tamarfio,

a mas de tener una alineacién uniforme entre los ojos y boca (11), ver Fig. 1

Figure 1: Estandar Eigenfaces

3.3. Andlisis de componentes Independientes

Es una generalizacién del método PCA, que busca de descomponer una sefial en
vectores generada de la base de un espacio, mediante una combinacién de fuentes
independientes, disminuyendo la dependencia estadistica entre los vectores base,
obteniendo una matriz de variables independientes y otra de observaciones, a difer-
encia de PCA que en su entrada tiene variables no correlacionadas, ICA adquiere una

imagen en variables estadisticamente independientes.

Las imagenes que se obtienen de ICA contienen mas informacién local que las
obtenidas por el andlisis de componentes principales, no obstante, los recursos com-

putacionales para el tiempo de entrenamiento son mucho mayor que PCA (12).

3.4. Andlisis Lineal Discriminante

Este método es una técnica de aprendizaje supervisado de aproximacién estadistica
para clasificar datos, en base de muestras de grupos desconocidos. Permite encon-
trar combinaciones lineales que minimizan la varianza entre caracteristicas conocidas
intraclases y maximizar entre clases desconocidas. Para obtener una proyeccién de
patrones adecuado se debe entrenar al sistema con patrones etiquetados, donde
la base de rostros que componen la etapa de entrenamiento estd compuesto por
un grupo de diferentes personas con diferentes expresiones faciales y con distintas

vistas, se etiquetard como una clase al conjunto de imagenes de una misma persona,
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teniendo (n) numero de personas a reconocer, separando el espacio de entrenamiento

por grupos, en la Fig. 2 se aprecia ejemplos de clases distintas.

Figure 2: Ejemplo de 6 clases distintas usando LDA

3.5. Métodos basados en Kernels

Este método es una generalizacién de los tres métodos analizados anteriormente (PCA,
ICA, LDA), presenta el problema de realizar una clasificaciéon a un espacio de mayor
dimensién, donde las clases sean linealmente separadas, por lo que se debe mapear

los vectores de entrenamiento con una funcién no lineal (13)

3.6. Support Vector Machine: SVM

Método genérico para el reconocimiento de patrones de un determinado espacio que
pertenecen a dos clases distintas, es un método discriminatorio y se lo debe combinar
con otro método ejemplo eigenfaces PCA para extraer caracteristicas propias de las
imagenes, y de ahi se aplica el SVM, que encuentra el hiperplano que separa la mayor
cantidad de puntos de la misma clase del mismo lado, obteniendo un hiperplano
de decisién denominado OSH (Optimum Separating Hyperplane), al maximizar las
distancias de cada clase. Los puntos mas cercanos al hiperplano, de cada conjunto

evaluado, son los llamados vectores de soporte (support vectors).

3.7. Métodos locales o geométricos

Estos métodos tienen como entrada del sistema de reconocimiento las caracteristicas
locales, como son 0jos, nariz, boca, cejas, etc., desarrollando detectores de rostros muy

robustos, entre las técnicas destacables se tiene
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3.8. Correspondencia entre Agrupaciones de Grafos Elasticos

Esta técnica se basa en caracteristicas tales como variacidon de iluminacién, posicion
y expresion de la persona, donde la representacién de la cara toma la forma de
grafos etiquetados. Los grafos estan formados por vectores que mantienen informacién
geométrica, y los nodos representan un conjunto de caracteristicas locales. EBGM utiliza
la transformacion de Gabor, que vendria hacer un preprocesamiento de imagenes
basado en fendmenos bioldgicos. Para ello se crea una plantilla que es proyectada al
rostro de malla eldstica el cual traza el comportamiento de la imagen alrededor de un
pixel como se puede observar en la Fig. 3, se aplica la convolucién entre la imagen y

el filtro gabor para detectar formas extraer las caracteristicas de las imagenes (14).

T a
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N

Figure 3: Correspondencia entre agrupaciones de grafos

3.9. Modelo oculto de Markov

Modelo estadistico utilizado para modelar las propiedades estadisticas de una sefial. En
este modelo utiliza el proceso de Markov para determinar pardmetros desconocidos a
partir de pardmetros observables, para el reconocimiento de formas temporales, como

el reconocimiento del habla, escritura manual, en bioinformatica (15).

3.10. Técnicas de Reconocimiento Facial

3.10.1. Eigenfaces

Técnica basada en una herramienta matematica llamada Andlisis de Componentes
Principales (PCA), util para la compresion de imagenes y para el desarrollo de sistemas
de reconocimiento facial. Es la técnica basica para entender el funcionamiento de esta
tecnologia y ademas forma parte importante de técnicas més avanzadas. Esta creada
a partir de dos fases, una de entrenamiento y otra de clasificacién. En la primera, y por
medio del PCA, se forma un espacio de facciones, mas conocido como eigenspace,

a partir del uso de imégenes faciales de entrenamiento. El espacio de facciones es
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la matriz formada por una serie de vectores propios (eigenvectores o eigenfaces), que
contienen la informacién de la variacion de los valores de gris de cada pixel del conjunto
de imagenes utilizadas al realizar el PCA.

Para generar un conjunto de eigenfaces, un gran conjunto de imdgenes digital-
izadas de rostros humanos, adoptadas en las mismas condiciones de iluminacién,
se normalizan a la linea de los ojos y la boca. Asi se forma un conjunto de “ima-
genes normalizadas", derivadas del analisis estadistico de muchas imagenes de caras.
Cualquier rostro humano puede considerarse una combinacién de estos estandares.
Las imdgenes utilizadas para realizar el PCA se proyectan en el espacio de facciones. La
proyeccién caracteriza la imagen facial de un individuo como la suma de los diferentes
pesos del espacio de imagenes.

Luego, en la fase de clasificacién, una imagen facial desconocida es proyectada
contra el espacio de facciones creado y, por medio de la distancia euclidea, se busca
la imagen facial proyectada més parecida a la desconocida. Sin embargo, esta técnica,
al estar basada en los valores de brillo de las imdgenes, es muy sensible a variaciones
en la iluminacién, por lo que es importante que ésta sea controlada. Otra dificultad que
presenta es que cuando se quieren afiadir imadgenes o sujetos que no fueron parte del
entrenamiento original, hay que realizar de nuevo el PCA y volver a proyectar todas las

imagenes (16).

3.10.2. Fisherfaces

Esta técnica de reconocimiento facial cuenta con todas las ventajas que tiene Eigen-
faces frente a otras técnicas disponibles, tales como la velocidad del sistema, la efi-
ciencia y capacidad de operar en muchas caras en muy poco tiempo. Eigenfaces para
que funcione bien, es necesario que las imdgenes sean frontales y en condiciones
andlogas a la iluminacién, mientras que Fisherfaces es menos sensible a variaciones
en la iluminaciéon y a los angulos de las caras en las imagenes

Las Fisherfaces ademas buscan maximizar la varianza de las muestras entre clases
(entre personas) y minimizarla entre muestras de la misma clase (de la misma persona).
Con esto se logra obtener mejores resultados en caso de que haya variaciones de la
iluminacion y expresion respecto de las imagenes de entrenamiento. Para esto, se nece-
sita tomar varias imagenes de cada sujeto en diferentes condiciones de iluminacién
y pose que sean representativas de las variaciones que se vayan a presentar en la
aplicacién real, en el siguiente capitulo de la implementacién del sistema se describira

mas detalle la elaboracién de estos algoritmos.
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3.11. Bases de Datos Publicas de Rostros

Con el avance de la tecnologia referente a sistemas de biometria, como el de las
huellas dactilares, aportaron con criterios de cémo se deberian evaluar estos sistemas
y algoritmos, estos aspectos de evaluacidon procuran tener un conjunto de datos de
prueba grande, similares a la realidad para obtener una evaluaciéon adecuada de estos
algoritmos, motivando a que varias organizaciones empezaran a formar sus bases de
datos especificas para un sistema, permitiendo ser utilizadas para la comparacién y
evaluacién de algoritmos en este caso de reconocimiento facial por cualquier investi-

gador, a continuacion se describe algunas de ellas.

3.12. Bases de rostros Yale

Dispone de un conjunto de rostros de entrenamiento que contiene 165 imagenes en
escala de grises, de 15 individuos con 11 imédgenes por tema, una por cada expresiéon
facial o configuracion: luz central, con gafas, feliz, izquierda-luz, sin gafas, normal,
luz derecha, triste, sofioliento, sorprendido y guifio (1), un ejemplo de los rostros que

dispone esta base de rostros se aprecia en la Fig. 4.

Figure 4: Base de rostros YALE, 11 expresiones por sujeto

3.13. Bases de rostros ORL

Otra base de datos de rostros y la que se utiliza para comprobar el algoritmo Eigenface
y Fisherface mediante PCA y LDA respectivamente es la base de rostros ORL cono-
cida como “The ORL Database of Faces", base que fue utilizada en un proyecto de
reconocimiento facial llevado a cabo en colaboracién con el Grupo de Habla, Visién y
Robética del Departamento de Ingenieria de la Universidad de Cambridge, que dispone

de diez imagenes diferentes de cada uno de 40 individuos distintos, con un total de
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400 imagenes para comprobar el reconocimiento de personas, ampliando a mas del

doble el nimero de muestras a ser reconocidas por el algoritmo que en la base YALE.

Al igual que YALE, las imagenes se tomaron en diferentes momentos, variando la
iluminacion, las expresiones faciales (ojos abiertos / cerrados, sonriendo / no sonriendo)
y los detalles faciales (gafas / sin gafas). Todas las imdgenes se tomaron sobre un fondo
oscuro y homogéneo con los sujetos en posicion vertical y frontal (con tolerancia para
algunos movimientos laterales). Como se puede observar en la Fig. 5, un sujeto con 10

expresiones diferentes (17).

(F (G) (Hi i [1]]

Figure 5: Base de rostros ORL, 10 expresiones por sujeto

314. Bases de rostros AR

Base creada por el Centro de Visién por computador de Barcelona en 1998, la misma
que dispone de imagenes frontales de rostros con diferentes expresiones en condi-

ciones de iluminacién y oclusién (18).

3.15. Bases de rostros Cmu Pie

Dispone de ejemplos sistematicos de una gran cantidad de poses en condiciones
de iluminacién variantes en multiples expresiones faciales creada por "The Carnegie

Mellon University Pose, Illumination, and Expression database".

3.16. Bases de rostros Feret

The Facial Recognition Technology, es una base de datos que fue recolectada entre
1993 y 1996, por la Universidad George Mason y el laboratorio de investigacién de la

armada de los estados unidos como parte del programa de evaluacién FERET (19).
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Como se describe anteriormente existe una gran variedad de bases de datos publicas
y dependiendo de las prestaciones que ellas proveen al evaluar un sistema con los

principales desafios del reconocimiento facial, se las clasifica de la siguiente manera:

1. Base de datos a evaluar la variacién de iluminacion.
2. Base de datos a evaluar la variacién de pose.
3. Base de datos a evaluar la variacién de expresion.

4. Base de datos a evaluar el paso del tiempo

3.17. Metodologia para el diseno del sistema de identificacion de
personas

En el presente trabajo se establece los requerimientos iniciales para el desarrollo del
sistema de identificacion de personas mediante el procesamiento de imagenes, se
determina como técnicas a utilizar y evaluar los algoritmos Eigenfaces y Fisherfaces
por sus capacidades de reconocimiento bajo condiciones de iluminacién determinadas
y que aprovecha imagenes de baja resolucién, a mas de que su costo computacional
es inferior a otros algoritmos mas elaborados como se menciona en la anterior.

Para el desarrollo del sistema se utiliza como hardware un procesador: Intel(R),
Core(TM) i7-353 CPU @ 2.00Ghz (4 CPUs)

Memoria: 8192 MB RAM, Cdmara web 1.3 MP y Sistema operativo: Windows 8 de

64bits, Matlab versién R2015a, y entorno grafico Guide (GUI) para interfaz del sistema.

3.18. Esquema general del Sistema de Reconocimiento

De manera general se presenta el diagrama de funcionamiento del sistema de
reconocimiento facial, en el que se captura y almacena la imagen de una persona,
a través de procesos como el de viola&jones se obtiene el rostro de la persona
que es el drea de interés para el reconocimiento, se realiza la normalizacién de la
imagen (test) en donde un clasificador compara la imagen entrada del sistema con
todas las imdgenes de la base de rostros previamente almacenadas, el clasificador
dependiendo de la metodologia y algoritmos utilizados discrimina la imagen test con
la base de rostros y determina con qué imagen tiene mayor semejanza a las imagenes

de entrenamiento. Como se aprecia en la Fig. 6.
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PRE-PROCESAMIENTO DE IMAGEN
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Figure 6: Diagrama General del sistema de reconocimiento

A 4

3.19. Implementacion del Sistema

Independientemente de la metodologia en el reconocimiento de personas, se requiere
de dos conjuntos de datos, el primero que se utiliza es en la etapa de aprendizaje
o etapa de entrenamiento, donde los patrones de informacién que integran a este
conjunto sean lo mas diferentes entre si, y que se enfoquen en el drea de interés al
problema en este caso rostros, y con ello obtener un alto porcentaje de generalizacién
de la imagen. En la Fig. 7 se aprecia un esquema general del procesamiento de las

imagenes para el sistema de reconocimiento facial.

PROCESADO DE IMAGEN

DETECCION DE ’
ROSTROS || PRE-PROCESADO LOCALIZACION |} 7oA DE INTERES

e ' | REGIONES '

Figure 7: Esquema General del procesamiento de imdgenes

h 4

El segundo conjunto de patrones de datos se lo utiliza en el reconocimiento o etapa
de prueba, en donde, las técnicas de reconocimiento de rostros comprenden algunas

de las siguientes fases.

Adquisicién de la imagen: En esta etapa se puede utilizar videocdmaras, cdmaras
digitales, escaner de fotografias entre otras. Para el sistema aplicamos la libreria “Imagh-
winfo" que obtiene la informacién de los adaptadores de adquisicién de imadgenes que

dispone el sistema en el que se va a implementar el algoritmo.
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Resolucion: Actualmente existen video cdmaras, camaras digitales de gama alta
(alta definicién y calidad de imdgenes), por lo que se debe tener en consideracién
que resolucién de imagenes serdn las mas adecuadas para trabajar en el proceso de
reconocimiento, ya que si adquieren imagenes de baja resolucién se puede distorsionar
y suprimir informacién importante para el reconocimiento de personas.

Formato: Se dispone de diferentes formatos con los que se pueden almacenar las
imagenes y cada uno de ellos con su extensién especifica, uno es el formato JPG que
tiene como caracteristica comprimir a la imagen, eliminando informacién u objetos de
ella, a diferencia de los formatos TIF y PGN que no comprime a la imagen, teniendo
informacién original y sin variacién de esta. Las extensiones mas utilizadas son BMP,
JPG, GIF, TIF, PNG.

Preprocesamiento de la imagen: Debido a que la captura de la imagen de rostros
es adquirida en instantes diferentes, se obtienen imdgenes de una misma persona
con variaciones de iluminacién, orientacién, por lo que se las debe pre procesar antes
de las etapas de entrenamiento, extrayendo la imagen del rostro de una imagen mas
grande con informacién relevante para el reconocimiento. Se realiza la normalizacién
del tamafio de las imdgenes para que todas tengan similar tamafio 112x92 pixeles, y
por ultimo aplicar algiin método de filtrado para mejorar la calidad de esta.

Como el tamafio de informacién de una imagen a color es muy elevada dimension-
almente se convierte a escala de grises para que el procesamiento de los datos sea
lo mas conveniente computacionalmente, utilizando la funcién “rgb2gray". En la Fig. 8
se adquiere la imagen de la cdmara disponiendo de mucha informacién no relevante
al problema de reconocimiento facial.

Extraccion de caracteristicas: Etapa importante para el correcto desempefio del
sistema de reconocimiento de rostros, el objetivo de esta etapa consiste en la extrac-
cién de las caracteristicas basicas de un rostro tales como: nariz, ojos, boca, cejas
y la relaciéon que tienen entre ellos como es la distancia entre cada uno de estos
componentes, obteniendo de esta manera informacién muy caracteristica de un rostro,
se utiliza el algoritmo de Viola&Jones basado en caracteristicas Haar indicado por el
soporte Mathworks.

En la Fig. 9 se observa el diagrama de flujo que indica la adquisicién de la imagen
de la cdmara a través de Matlab para proceder con la normalizacién de la imagen del

area de interés en este caso el rostro.

Entrenamiento clasificador: Esta etapa permite al sistema de alguna manera apren-
der o disponer de los patrones de interés que el clasificador requiere para resolver la

semejanza entre personas, para ello se dispone de la base de rostros de diferentes

DOI 10.18502/keg.v5i2.6233 Page 176



E KnE Engineering

VI Congreso Internacional Sectei 2019

Figure 8: Imagen capturada con informacién no relevante al procesamiento.

personas con diferentes poses o expresiones y dependiendo del algoritmo utilizado
se discriminan las diferencias entre una imagen de prueba test con las de la etapa de
entrenamiento, por ejemplo en Eigenfaces y Fisherface se redimensionan las imagenes
y se obtienen los vectores caracteristicos principales de cada persona y con métodos
matematicos como el de distancias euclidianas permite clasificar la distancia que existe
entre dos puntos del objeto de interés en dos instantes sucesivos para discernir cual

es la identidad de la persona.

3.20. Implementacion del Algoritmo Eigenfaces

Primero se debe tomar en cuenta que las imdgenes de entrenamiento deben mantener
un estandar o norma, estar alineados, mantener todas las imagenes la misma resolucién
(r x c), para el presente proyecto todas las imagenes tienen una resolucién de (112 x 92),
cada individuo se la representard como un vector de (r x c) elementos tras concatenar las
filas de pixeles, como resultado se obtendrd un conjunto de entrenamiento almacenado
en una matriz Unica V (10304 x #personas), en el que cada columna representa un rostro

de una persona para luego realizar lo siguiente:
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Figure 9: Diagrama de flujo de adquisicién de imagen test

1. Calcular la imagen media M para luego restarla de cada foto original en la matriz
V.

M= *(im1+im2+....imd) (1

1
d
Donde d es el niumero de imagenes

2. Se procede a determinar los autovectores y autovalores de la matriz de covarianza
L con el mismo tamafio de las imagenes originales, practicamente representan

direcciones en las que cada imagen test o de prueba difieren de la media
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3. Seleccionar de los auto vectores solo las componentes principales, para ello se

inviértelos auto valores y se reorganiza los auto vectores, para ello se usa el PCA.

El Andlisis de Componentes Principales PCA es un método estadistico que se lo

aplica a un conjunto de datos de similar caracteristica, con la finalidad de resaltar sus

variaciones e identificar patrones fuertes, permitiendo comprender su naturaleza de

manera rapida.

Lo que propone el andlisis PCA es que partiendo de datos de dos dimensiones y al

requerir determinar la variacién de los puntos de sus datos, se debe hallar otro sistema

de coordenadas donde las variaciones se observen con mayor claridad; al mapear

los puntos originales al nuevo sistema, éstos obtendran otro valor, obteniendo nuevos

ejes de coordenadas que simplemente enfatizan las variaciones. Las componentes

principales se las escoge en las direcciones en donde las muestras de los puntos de

informacién varian con mayor intensidad.

DOI 10.18502/keg.v5i2.6233

. Calcular los auto vectores mas significativos, para ello se aplica funcién en mat-

lab [V,D]=eig(L), la misma que en su resultado arroja dos matrices de autovec-

tores/autovalores, con los datos de las componentes principales.

. Restar la imagen media M de la imagen test de entrada y se calcula el peso de

cada autorrostro Eig(i), parai=1: k

w; = Eig{ * (In— M) (2)

. Guardar todos los pesos calculados anteriormente y formar un vector Z, que refleje

las variaciones de cada auto-rostro en la imagen de entrada, proyectando de esta

manera la imagen test sobre el espacio-rostro

Z=|Z,..Z,...Zy] (3)

1

. Calcular las distancias entre la imagen de prueba con cada imagen de la base de

rostros establecida en la fase de entrenamiento, para j=1: d.

Dis; = ||z - z,|] (4)

. Se elige la distancia minima, para determinar si la imagen de entrada test es

conocida, dependiendo del umbral t, si la distancia minima es menor al umbral,
se obtiene una coincidencia en la base de datos por lo tanto se identifica a la
persona, caso contrario se decide que la imagen de entrada es desconocida para

el sistema (20).
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3.21. Implementacion del algoritmo Fisherfaces

Fisherfaces es una técnica de reconocimiento de rostros, en donde una expresiéon
facial observada desde un mismo punto de vista a diferentes direcciones de luz, pueden
parecer dramaticamente diferentes, éste algoritmo se encarga de clasificar y reducir las
dimensiones de los rostros con el método FLD (Discriminant Lineal Fisher), que proyecta
los datos en una nueva dispersién éptima para la clasificacién de patrones de rostros,
a diferencia de PCA que busca los mejores vectores caracteristicos que describen a
los datos, por lo que se realiza una nueva técnica LDA (Discriminant Lineal Analysis),
que identifica y encuentra los vectores que proporcionan la mejor discriminacién entre
clases después de la proyeccion (21).

Este algoritmo realiza un LDA, se vale de la informacién de las clases (rostro
perteneciente a un individuo), imdgenes de la etapa de entrenamiento del sistema,
para buscar una proyeccién que maximice la separacién de las diferencias entre
clases, y minimice la distancia de las imadgenes de una misma clase, de tal manera
que se obtiene un ordenamiento y clasificacién para mejorar el reconocimiento de

personas (22). Los pasos a seguir son los siguientes:

1. Al igual que el algoritmo Eigenfaces se debe disponer de una base de rostros

previamente almacenada y normalizada.

2. Encontrar la media de las imagenes, y sus vectores caracteristicos al igual que el

algoritmo descrito anteriormente.

3. Después se debe definir la matriz de varianza entre clases como se muestra en
las ecuaciones (5 y 6) (imdgenes de personas distintas), a la que se denomina
Spz: vy la varianza dentro de la misma clase (imdgenes de una misma persona), se
denomina Sy,. Donde u; corresponde a la imagen promedio de la clase X;, IX; | es

el nimero de puntos dentro de la clase X; y 'u' es promedio de todas las clases.

C
SB=Z|Xi|(ui—u)(ui—u)2 (5)
i=1

SW=iZ(Xk—u,~)(Xk—u,~)T (6)

i=1 X;eX;

4. Encontrar la matriz de proyeccién de forma similar a PCA, en la que se tendra la

matriz We R, Para optimizar la informacién se debera minimizar Sy, y maximizar
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Sy de las ecuaciones anteriores, se encontrard una nueva matriz con vectores

propios de S, S~

W,

opt (7)

wrs,w
= ar max
Ew W

5. Lareduccion de las dimensionalidades de las imagenes serd a no mas de nimeros
de imdgenes -- numero de clases, Se aplica LDA para reducir a nimero de clases

-1 elementos y agrupar las imagenes segun la clase al que pertenecen.

6. Encontrar la distancia minima entre clases, y determinar la minima diferencia de la
imagen de prueba con la clase, de esta manera se identifica a la persona a la que
pertenece la imagen de entrada, si no existe una clase con la que se identifica la
imagen, se dard como imagen no registrada en la base de datos de la etapa de

entrenamiento.

4 1. Evaluacion de algoritmos con base de rostros publica de AT&T

Para la comprobacién del funcionamiento de los algoritmos se realizé 30 interacciones
de reconocimiento, en las que se tomaron como imagen de prueba una imagen aleato-
ria dentro de las 400 imdgenes de la base de rostros, y se las comparé con las
399 restantes como parte del entrenamiento del sistema Eigenfaces, pruebas que se
basaron en las recomendaciones de las investigaciones de reconocimiento facial de
AT&T. Para la comprobacién del algoritmo Fisherfaces en la etapa de entrenamiento
se clasificaron a 40 clases (diferentes personas), con 10 imdgenes por persona.

Para el caso de un acierto positivo en el que el rostro de la persona de entrada se
identificaba correctamente, mientras que el acierto negativo indica que la persona
identificada no corresponde a la imagen de entrada a la base de rostros, dichos
resultados se muestran en la Tabla 2.

TABLE 2: Evaluacién de algoritmos en base de datos AT&T
Algoritmo Acierto Positivo  Acierto Negativo Tiempo de % de Efectividad
Reconocimiento
Eigenfaces 27 B 3.342 seg 90 %
Fisherfaces 29 1 3.460 seg 96 %

En la Tabla 2 se puede apreciar que el sistema fue puesto a prueba en treinta

(30) interacciones, obteniendo mayor numero de aciertos positivos, para el caso de
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fisherfaces dando como resultado una tasa de efectividad del noventa y seis por ciento
(96%) respecto al 90% del algoritmo eigenfaces, ya que se maneja una metodologia
de registro de clases de imagenes por sujeto, en la etapa de entrenamiento para su
clasificacion, en cuanto al rendimiento de tiempo de ejecucion los dos algoritmos pre-
sentaron minimas diferencias en su procesamiento de tres (3 segundos) en identificar

a una persona en la base de datos.

Todas las pruebas realizadas se las evidencia en la interfaz de usuario del sistema
de identificacidon de personas desarrollado en el GUI de Matlab como se aprecia en la
Fig. 10.

SISTEMA DE IDENTIFICACION DE PERS

DETECTA IMAGEN JOMA NTERES

—
CAFTURAR MAGEN VIBLALTAR BASES DE ROSTROS

APAGAR CAMARS

Figure 10: Entorno General del sistema de identificacién de personas

4.2. Evaluacion de algoritmos con base de rostros domiciliar

Para la evaluacion de los algoritmos se disponen de los siguientes pardmetros:

Resoluciéon de camara: Cdmara uno: 1,3 Megapixel a 1280 x 720. HD; Cdmara dos:
webcam 8 Megapixel a 640 x 480.

Base de Rostros domiciliar: Base de rostros uno, almacena 20 imdgenes en total,
de cuatro personas con 5 imagenes de cada una con diferentes expresiones; Base de
rostros dos, almacen 48 imagenes en total, de cuatro personas con 12 tomas por cada
individuo, con diferentes posiciones, expresiones.

Entorno de iluminacién: Se ha dispuesto de un solo entrono de iluminacién, en un
salén de seis (6) por cinco (5) metros, la cdmara se ha ubicado a una altura de ciento
ochenta centimetros (180cm), las fuentes de iluminacién se han posicionado linealmente

a lo largo del salén.
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Distancias: Se realizaron varias pruebas de captura de imégenes para el
reconocimiento e identificacién de personas, las distancias oscilaron entre 80 a 340

cm dependiendo de la camara utilizada.

4.3. Evaluacion de Algoritmos con resolucion de camara uno.

Para la evaluacién de los algoritmos, se realizaron quince interacciones para el
reconocimiento, para la etapa de entrenamiento se utilizd la base de datos uno,
aleatoriamente se realizaron las capturas de imagenes de los integrantes del domicilio
que pertenecen a la base de datos para comprobar el porcentaje de efectividad del
algoritmo al reconocer e identificar a una persona. Se mantuvo la misma metodologia
de aciertos positivos y negativos como en la evaluacién de la base publica de AT&T.
Ademas, fueron realizadas pruebas de reconocimiento a distancias entre 80 a 200
cm, que permitieron una buena captura de las caracteristicas faciales de la persona a

ser reconocida. En la Tabla 3 se representan los resultados obtenidos de los algoritmos.

TABLE 3: Evaluacién de algoritmos con resolucién de cdmara uno

Distancias Base de Datos uno Base de Datos dos

% de Efectividad % de Efectividad % de Efectividad % de Efectividad

Eigenfaces Fisherfaces Eigenfaces Fisherfaces
80 cm. 93.33 53.33 86.67 73.33
120 cm. 86.67 80 80 73.33
160 cm. 86.67 86.67 86.67 86.67
200 cm. 53.33 66.67 66.67 73.33

Como se aprecia en la Tabla 3, el mejor rango de operatividad del sistema se
obtuvo a distancias entre 120 a 160 cm, con efectividades superiores al 80% de los
dos algoritmos, al haber utilizado una mayor cantidad de imagenes en la base de
entrenamiento se mejord en un 10% su efectividad a distancias superiores de 160 cm,
no se obtuvo una mejora notable ya que se dispuso de mas caracteristicas faciales con
las cuales se tuvo que comparar el sistema, otro de los factores cruciales fueron las
variaciones de las imagenes, ya que fueron imagenes obtenidas a distintas distancias,
expresiones, y la iluminacién no fue uniforme en todas las pruebas, a pesar de ello se

obtuvieron rangos favorables de reconocimiento con efectividades del 86,67%.
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4.4. Evaluacion de Algoritmos con resolucion de camara dos.

De igual manera se realizaron las pruebas de reconocimiento de personas con las
caracteristicas de la cdmara dos, se siguié el mismo procedimiento de evaluacién que en
el anterior caso, las distancias de identificacion estuvieron entre 100-340 cm, distancias

que permitieron una buena extraccién de caracteristicas faciales.
TABLE 4: Evaluacién de algoritmos con resoluciéon de cdmara dos

Distancias Base de Datos uno Base de Datos dos

% de Efectividad % de Efectividad % de Efectividad % de Efectividad

Eigenfaces Fisherfaces Eigenfaces Fisherfaces
100 cm. 80 66.67 80 73.33
180 cm. 86.67 80 86.67 86.67
260 cm. 66.67 86.67 80 86.67
340 cm. 60 73.33 66.67 80

Como se aprecia en la Tabla 4, los rangos de identificacién aumentaron a 340 cm por
las caracteristicas de la cdmara al obtener las imagenes, se determind la efectividad del
algoritmo Fisherfaces a distancias de 340 cm, con porcentajes de eficiencia del 80%,
mientras que la eficiencia del algoritmo Eigenfaces fue decreciendo hasta 66,67%, ya
que la calidad de las imagenes fue menor que a distancias cercanas a la cdmara,
Fisherfaces aprovecha de mejor manera las imagenes de baja resolucién para la

identificacién de personas.

Se recreo e implementd algoritmos de reconocimiento facial preestablecidos, lo cual
permitié comprobar que los algoritmos Eigenfaces y Fisherfaces son métodos utiles
para la compresién de imdgenes con capacidad de procesar varios rostros en poco
tiempo, cada uno con un determinado valor de eficiencia en la deteccién.

Los métodos Eigenfaces y Fisherfaces convierten la informacién de los rostros en
matrices formadas por una serie de vectores con caracteristicas principales, por lo que
su implementacion se ha realizado en Matlab, herramienta de programacion que opera
directamente con matrices matematicas y arreglos vectoriales, ademas de tener inte-
graciéon de dispositivos hardware para gestionar los recursos de cdmaras de diferentes
fabricantes. Se utilizd el entorno grafico (Guide), para el desarrollo de la interfaz de

usuario del sistema de identificacidén de personas en un domicilio.
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De los resultados obtenidos en la pruebas de identificacién facial sobre la base de
rostros publica (400 rostros) se pudo comprobar que el algoritmo Fisherfaces tiene una
eficiencia del 96%, seis por ciento mas que Eigenfaces, sin embargo, al comprobar la
eficiencia de éstos algoritmos sobre una base de rostros domiciliar (20 - 48 rostros)
se determind que a distancias de 120 a 160 cm presentan una eficiencia superior al
80%, siendo un factor determinante para la ubicacién de la cdmara en un entorno
de video vigilancia domiciliar, si se requiere una mayor distancia de reconocimiento
(300 cm) se debe utilizar cdmaras con mayor resolucién a 8MP de 640x480, donde el
algoritmo Fisherfaces aprovecha imagenes de baja resolucién para la comprobacién
de caracteristicas faciales, con una eficiencia de aproximadamente 10% mas que el
Eigenfaces en el reconocimiento de personas, por su tratamiento de datos en la etapa
de entrenamiento al realizar una clasificacion previa.

Se recomienda realizar estudios para mejorar las técnicas en la deteccién facial y
algoritmos de reconocimiento facial en tiempo real, con lo cual se puede optimizar
la deteccién en base a la variacién de pardmetros externos referentes a condiciones

reales, tales como distancia, tipo de camara, calidad de imagen, e iluminacion.
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