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Resumen

El reconocimiento facial es una tarea que ha recibido recientemente una
atencién importante por parte de muchas areas de investigacién como pro-
cesamiento de imégenes, extraccion de caracteristicas y otras. Este interés
se debe a que se pretende emular el proceso interno que realiza el cerebro
humano al reconocer a las personas. En este trabajo se propone un sistema
simple que intenta imitar este proceso interno mediante tres etapas basicas
que conforman un sistema automatico de reconocimiento facial: deteccion del
rostro, extraccion de caracteristicas y clasificacion. Primero, se lleva a cabo
un analisis y documentacion del sistema, identificando los requerimientos del
mismo y realizando los diagramas necesarios para el desarrollo. Luego, se
presenta la interfaz grafica desarrollada para la interaccién con el usuario,
con el modulo inicial de captura de iméagenes. Se describe la base de datos de
rostros creada a partir de un conjunto de imagenes capturadas, y se explican
las técnicas aplicadas en cada etapa del reconocimiento. Para la deteccion
del rostro se utilizé un algoritmo basado en una representacion global del
mismo combinando segmentacion de piel, aplicacién de plantillas y deteccion
de ojos. En la extraccién de caracteristicas se aplico la técnica de eigen-
faces para obtener una representacién alternativa de las imagenes faciales,
logrando reducir el espacio dimensional, implicando a su vez un bajo costo
computacional. Estas representaciones fueron clasificadas por medio de una
red neuronal, mas precisamente un perceptréon multicapa, identificando a la
persona en cuestion. Finalmente, se exponen los experimentos realizados y
se muestran los resultados obtenidos donde puede verse como el perceptron
multicapa mejora el desempeno frente a otros clasificadores.
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Prefacio

La robustez del cerebro humano para reconocer rostros juega un rol im-
portante en la vida social de toda persona. Esta habilidad humana nos hace
capaces de reconocer miles de rostros e incluso transcurrido el tiempo, so-
portando diferentes poses, expresiones faciales, puntos de vistas, oclusiones
parciales y diversidad de fondos. Sin embargo, construir un sistema que emule
el proceso interno del cerebro es una tarea compleja.

En este trabajo se desarrollé un sistema de reconocimiento facial completo
aplicando las técnicas existentes para las distintas etapas del reconocimien-
to, que permita identificar una persona en un ambiente real. Para explicar
detalladamente el desarrollo del sistema, el documento se organizd en seis
capitulos, como se explica a continuacién. El Capitulo |1} introduce al lector
en los sistemas de reconocimiento facial. Explica las técnicas més destacadas
en cada etapa, su evolucion y realiza una descripcién general de la propuesta,
objetivos y alcances del trabajo. En el Capitulo [2| se desarrollan los concep-
tos tedricos de las técnicas de procesamiento digital de imagenes utilizados
en el proyecto. Se expone la idea del Analisis de Componentes Principales
como también se introducen los métodos de clasificacion de patrones. En el
Capitulo[3|se realiza un analisis y disenio del sistema. Se especifican los reque-
rimientos funcionales y no funcionales, se modela la vista de diseno estatica
y dindmica del sistema, y se presenta la interfaz de usuario desarrollada. En
el Capitulo {4] se expone la implementacion del sistema llevada a cabo. Se
describe la base de datos de rostros creada a partir de un conjunto de image-
nes, y se comentan las técnicas aplicadas en cada paso del reconocimiento.
Luego, en el Capitulo o] se presentan diversas pruebas del sistema con la
base de rostros generada. Se verifica el desempeno del clasificador empleado



\"|

y se compara con otros tipos de clasificadores, finalizando con la discusion
de resultados. Finalmente, se exponen las conclusiones y desarrollos futuros

en el Capitulo [6]
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1 Estado del arte

El reconocimiento facial (RF) automatizado por computadora es un area
de investigacién en pleno desarrollo. Identificar a una persona por medio de
una imagen de su rostro implica emular el proceso cognitivo que realiza un
ser humano al reconocer a sus pares. Aunque existen trabajos en el campo de
la psicofisica y la neurociencia, aun no se sabe con certeza como funcionan
estos procesos internamente en el cerebro humano [ZCPRO3].

Independientemente de la técnica utilizada para la solucion, el RF requiere
de tres etapas: 1) la deteccién del rostro en una imagen, 2) la extraccién de
caracteristicas y 3) la identificacion y/o verificacion de la cara mediante la
clasificaciéon de las caracteristicas. En la identificacion, el sistema informa la
identidad de la persona, mientras que en la verificacion confirma o rechaza
ésta. Cada una de estas areas ha sido objeto de investigaciones, dando origen
a diferentes técnicas para resolver cada problema. A continuacién se hard una
breve descripcién de las mas usadas y otras recientemente propuestas.
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1.1.1 Deteccién del rostro

La deteccién implica encontrar las dreas dentro de una imagen que con-
tienen un rostro. Basicamente se trata de descartar todo lo que sea fondo, y
asi obtener la ubicacion y tamano exacto de la cara.

Uno de los primeros métodos para resolver este problema fue el de planti-
llas deformables [YHC92]. Cada caracteristica del rostro (ojos y boca en este
caso) es representada por medio de una plantilla. La idea general es tener
una funcién de energia que relacione las intensidades de la imagen (valles
y picos) con las propiedades de la plantilla. Una vez ubicada la plantilla se
ajustan sus parametros para minimizar la funcién de energia.

Otros enfoques se vuelcan a la clasificacion de patrones por medio de
ejemplos [SP98]. Como sé6lo hay que detectar caras (sin identificar sujetos es-
pecificamente) se crean patrones para zonas que representan una cara y zonas
que no. Generalmente la solucién para encontrar patrones que no son rostros,
es por medio de la modalidad denominada “bootstrap”, en la cual se comien-
za con patrones que son rostros, se pone en marcha el clasificador, y todos
los falsos positivos se agregan como patrones de no-rostro. En una siguiente
pasada, si aparecen nuevos falsos positivos, éstos se siguen agregando como
patrones. Cabe destacar que el método de clasificacion es independiente de
las imagenes utilizadas como patrones. En [SP98] se utiliza una red neuronal
artificial como clasificador, especificamente un perceptrén multicapa.

Los tultimos trabajos se basan en el método propuesto en [VJ04], que al-
canza las tasas de reconocimiento de los mejores sistemas, pero con la ventaja
de obtener una alta velocidad de detecciéon. Una de sus contribuciones son
los clasificadores en cascada, que permiten deshacerse de las regiones de fon-
do lo antes posible. Varios clasificadores son utilizados en serie, los primeros
descartan la mayoria de regiones que no son propensas a contener un rostro.
Las regiones mas prometedoras pasan a los clasificadores mas complejos y
que requieren de mayor tiempo de calculo.

1.1.2 Extraccién de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas se refiere a la obtencién de propiedades o
parametros particulares de cada rostro para luego poder ser clasificados. Se
pueden tomar tres enfoques diferentes: 1) un enfoque holistico, basandose en
la imagen del rostro como un todo, 2) un enfoque mediante caracteristicas



G. M. Scarel, C. E. Martinez & G. Stegmayer; " Sistema de reconocimiento facial (Undergraduate project)”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2010.

1.1. Estado del arte 3

locales, dando mayor importancia a las diferentes partes del rostro, o 3) un
enfoque hibrido basado en la idea de que el sistema de percepcién humana
combina caracteristicas locales y globales para el reconocimiento [ZCPR03].

En el enfoque holistico, la técnica més influyente es la de las eigenfaces
[TPI1]. Se utiliza un andlisis de componentes principales para representar
la imagen completa del rostro en un espacio de dimensiones reducido. Esta
técnica no necesita de grandes cantidades de fotos por sujeto, tiene una baja
sensibilidad al ruido, y aunque presenta problemas para manejar las varia-
ciones de iluminacién, pueden realizarse pequenos cambios para mejorar la
efectividad en dichas condiciones [BHK97].

Por otro lado, se encuentran los modelos basados en las caracteristicas
locales. Uno de los métodos de mayor éxito es el de FElastic Bunch Graph
Matching [WEKMO9T]. Aqui, los rostros son representados en forma de gra-
fos. Los puntos importantes en la cara que conforman los nodos del grafo
(como los ojos o la nariz), son descritos por un conjunto de onditas de Ga-
bor de diferentes escalas y rotaciones, logrando robustez para cambios en
iluminacién, traslacién, distorsion, rotacién y escalado [ZJNQT].

Los modelos hibridos son adaptaciones del método de las eigenfaces apli-
cado a caracteristicas locales [PMS94]. Asi, se combinan ventajas de los méto-
dos holisticos y las caracteristicas locales.

1.1.3 Reconocimiento

El reconocimiento consiste en clasificar las caracteristicas extraidas de
cada rostro. Esta clasificacién puede ser realizada de manera supervisada,
en la cual un patrén de entrada es identificado como miembro de una clase
predefinida, o de manera no supervisada, donde el patrén es asignado a una
clase desconocida. Aqui, cada clase es un sujeto, por lo tanto, al clasificar las
caracteristicas se esta indicando a qué sujeto pertenecen.

Para el diseno de clasificadores se pueden distinguir tres aproximaciones
basadas en: 1) concepto de similaridad, 2) aproximacién probabilistica y 3)
optimizacién de un criterio de error [JDMO0].

Las aproximaciones basadas en el concepto de similaridad son las mas
simples e intuitivas, donde los patrones similares son asignados a la misma
clase. Para ello, se establece una métrica que define la similaridad y luego
se clasifica por medio de plantillas o minima distancia usando uno o varios
prototipos por clase. La técnica de eigenfaces original [TP91] aplica la regla
del vecino mas cercano, utilizando como métrica la distancia Euclidea, donde
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cada prototipo es la media de los patrones de entrenamiento.

En el enfoque probabilistico, se utilizan los conceptos de la teoria de la
decision estadistica para establecer los bordes de decision de las diferentes
clases. Se asume que las caracteristicas, que representan a un patrén, tienen
una funcién de densidad de probabilidad condicionada a la clase. Asi, un
vector patrén x perteneciente a la clase w; es visto como una observacion
aleatoria desde la funcién de probabilidad p(x|w;). Las reglas de decisién més
conocidas son la regla de decision de Bayes y la regla de mdxima probabilidad.

Por tultimo, la tercer aproximacién se basa en construir los bordes de deci-
sién optimizando algun criterio de error. El objetivo es minimizar el error de
clasificacién entre la respuesta deseada y la salida del clasificador. Un ejem-
plo de este tipo de clasificadores son las redes neuronales [JMM96], las cuales
pueden considerarse como sistemas distribuidos y paralelos que consisten de
pequenas unidades de procesamiento masivamente conectadas. Estan con-
formadas por redes de grafos ponderados donde los nodos son las neuronas
artificiales y los bordes (con pesos) son las conexiones entre las neuronas de
entrada y salida de la red. Para lograr una clasificaciéon adecuada son entre-
nadas con un algoritmo de entrenamiento a partir de un conjunto de datos.
Los tipos de redes mas comuinmente usados son las redes hacia adelante,
como por ejemplo, el perceptrén multicapa.

1.2 Propuesta del proyecto

La idea central de este proyecto consiste en realizar el diseno y la imple-
mentacién de un sistema integral para identificacién de personas mediante el
reconocimiento del rostro. El ambiente de aplicacién del sistema sera el Cen-
tro de Investigacion y Desarrollo en Senales, Sistemas e Inteligencia Compu-
tacional (sinc(i)) de la FICH, UNL y el Centro de Investigacién y Desarrollo
de Ingenieria en Sistemas de Informacién (CIDISI) de la UTN-FRSF.

Para ello, se desarroll6 una interfaz de usuario y se instalé una camara web
en una PC de escritorio en ambos centros de investigacién para la captura de
imagenes. Con el conjunto de imagenes obtenidas se realizé una clasificacion
manual de las mismas conformando una base de rostros para las pruebas del
sistema.

Ya con la base de rostros, se desarroll6 el sistema en base a las tres etapas
bésicas de todo sistema de reconocimiento facial:
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1. Localizacion del rostro: el cual ubica la cara en la imagen aplicando
el algoritmo propuesto en [MLO6], basado en una segmentacién de piel
para detectar posibles regiones caras, y luego mediante combinacion de
plantillas decide por una regién, recortandola como posible rostro.

2. Extraccion de caracteristicas: en esta etapa se obtienen las propiedades
mas relevantes del rostro mediante el método eigenfaces, obteniendo
como resultado un vector caracteristico que representa la imagen de
entrada en un espacio dimensional reducido para su posterior clasifica-
cién.

3. Clasificacion: aqui se disen6 una red neuronal para el reconocimiento
de patrones, mas especificamente un perceptrén multicapa. La red se
entrené mediante el algoritmo de retropropagacion del error a partir
de un conjunto de patrones de ejemplo. Con ésto, se logré que la red
“aprenda” sobre el conjunto de potenciales usuarios.

Cabe destacar dos fases del proceso de construccién: una de entrenamiento
y otra de clasificacién. En la primera se ajustan varios parametros del sistema,
siendo el paso més importante el entrenamiento de la red para el conjunto
de datos especificado. Una vez logrado ésto, se pasa a la fase de clasificacion
verificando el desempenio mediante la presentacion de imagenes rostros de
usuarios tanto conocidos como desconocidos.

1.3 Objetivos

Objetivos generales

» Desarrollar un prototipo de herramienta computacional de cédigo abier-
to que permita realizar reconocimiento facial, basado en la utiliza-
cién de técnicas del area de Procesamiento de Imégenes e Inteligencia
Computacional.

= Aplicar los conocimientos adquiridos en el transcurso de la carrera a
un proyecto que realice un aporte ingenieril a la comunidad en general.

= Colaborar en proyectos de investigacién que requieran la participacién
de profesionales informaticos en el drea de procesamiento de imagenes
digitales e inteligencia artificial.
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Objetivos especificos

= Implementar los modulos del localizador, normalizador de caras y ex-
tractor de caracteristicas a partir de técnicas de procesamiento digital
de imagenes.

= Disenar e implementar el médulo del reconocedor mediante técnicas de
la Inteligencia Computacional.

= Desarrollar un prototipo que permita la prueba del sistema de RF. El
software ofrecerd las siguientes funcionalidades.

e Tomar fotografias en vivo desde una camara.

e Registrar y almacenar individuos en el sistema, asociandole una o
mas imagenes capturadas.

e Soportar el RF mediante la comparacién de una fotografia actual
con las registradas en el sistema. Se proveeran dos modos de fun-
cionamiento: a) hacer corresponder la imagen tomada a la persona
con la que més se ajuste de las conocidas en el sistema, y b) veri-
ficar la identidad del usuario por otro método (por ej. el ingreso
del nombre y/o DNI por teclado).

e Exportar e importar la informacién del individuo almacenada en
el sistema. Esto permitiria transportar su informacién para ser
utilizada en otra ubicacion.

1.4 Alcances

= La cantidad de usuarios se limitara a 11 en esta etapa de desarrollo del
prototipo.

= No se hara rechazo de impostores, sino que se supondra que todos los
usuarios del sistema se encuentran registrados.

s No incluira el desarrollo del mddulo de administracién de usuarios.
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CAPITULO 2

Marco teorico

2.1 Procesamiento digital de imagenes

2.1.1 Imagen digital

Una imagen en escala de grises puede ser definida como una funcién bi-
dimensional f(z,y), donde z e y son coordenadas espaciales, y el valor de
f en un par de coordenadas dado es denominado intensidad o nivel de gris.
Cuando z, y y f son cantidades discretas, la imagen es llamada imagen di-
gital [GW02]. De este modo, ésta puede ser reprensentada como una matriz
de M x N elementos llamados pizeles.

1,0 1,1 1,N -1
flz,y) = f(z ) f(s ) f 5 ) (2.1)
FM=1,00 f(M—=1,1) ... f(M—1,N—1)
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Figura 2.1: Gréfica de la transformacién s = ¢r” con ¢ = 1 en todos los casos.

2.1.2 Correcciéon gamma

En el area de procesamiento de imdagenes, uno se encuentra con la necesi-
dad de mejorar una imagen con el objetivo de obtener otra méas aceptable para
una aplicacion especifica. Dependiendo del problema en si, existen diversas
técnicas para lograrlo, entre las cuales nos encontramos con las transforma-
ciones de potencia. Estas transformaciones son ttiles para la manipulacion
de contraste y tienen la forma basica

s=cr’, (2.2)

donde 7 es el valor de entrada, s es el de salida y ¢ y  son constantes positivas.
En la Figura [2.1| se muestran las transformaciones para diferentes valores de
~v. Para 7 < 1, ésta amplifica los valores oscuros de entrada y contrae los
claros, mientras que lo opuesto ocurre para v > 1.

Una variedad de dispositivos usados para la captura de imagenes respon-
den de acuerdo a la ley de potencia. Por convencion, el exponente en la
ecuacion es referido como gamma, y el proceso usado para la correccién de
este fenémeno es llamado correccion gamma.
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Figura 2.2: Modelo de color RGB.

2.1.3 Modelos de color

El uso del color en el procesamiento de imagenes es de importancia ya que
suele simplificar la identificacién y extraccién de objetos en una escena. Un
modelo de color especifica un sistema de coordenadas y un subespacio en el
cual un color es definido por un punto. Muchos modelos estan orientados al
hardware como lo son el RGB (rojo, verde y azul), CMY (cian, magenta y
amarillo) y el CMYK (cian, magenta, amarillo y negro); otros estan orienta-
dos hacia aplicaciones donde se pretende manipular el color, tales como HSI
(tono, saturacién e intensidad), HSV (tono, saturacién y valor) y el YCbCr
(luminancia, crominancia azul y crominancia roja).

A continuacién se dan las bases de los modelos empleados en este trabajo.

Modelo de color RGB

Este modelo se basa sobre un sistema de coordenadas cartesianas y el
subespacio en el cual se define el color es el cubo normalizado entre [0,1]
(Ver Figura [2.2). Los valores rojo (R), verde (G) y azul (B) estdn sobre los
vértices (1,0,0), (0,1,0) y (0,0,1) respectivamente; el origen corresponde al
negro, en el punto mas lejano a éste se ubica el blanco, y el resto de los
vértices corresponden a los colores secundarios: cian, magenta y amarillo. El
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resto de colores estd compuesto por la combinacion de los colores primarios
R, G y B, y son puntos dentro del cubo definido por un vector extendido
desde el origen.

Las imagenes representadas en el modelo RGB consisten de tres planos,
uno por cada color primario. El nimero de bits usados para representar cada
pixel es llamado profundidad.

Modelo de color YCbCr

Este es un modelo de color usado en sistemas de video y fotografia digital,
donde Y es la componente de luminancia y Cb y Cr son las componentes de
crominancia azul y roja.

YCbCr es el equivalente digital al modelo YUV (Sistema de TV). Concen-
tra la mayor parte de la informacién de la imagen en la luminancia y menos
en la crominancia. El resultado es que los elementos de YCbCr estdn menos
correlacionados y pueden ser codificados por separado.

El paso de un sistema RGB a un YCbCr es obtenido mediante las ecua-
ciones:

Y = 03R+0,6G+0,1B
Cb = 52X 405 (2.3)
Cr = A=Y 4 0,5.

2.1.4 Procesamiento morfolégico

El procesamiento morfolégico es una herramienta que nos permite extraer
componentes de una imagen que son 1tiles para la representacion y descrip-
cion de regiones. Dos operaciones de interés en esta area son la dilatacion y
erosion.

Dilatacion

Consideremos a las imédgenes binarias como conjuntos de elementos en Z2,
donde cada elemento de un conjunto corresponde a un par de coordenadas
(z,) en la imagen. Sean A y B dos conjuntos en Z2, la dilatacién de A por
B es denotada por A @ B y se define como

aeB={:B).nas0o}, (2.4)
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donde B es la refleccién de B alrededor de su origen. A la imagen B se la
suele llamar elemento estructurante. Esta ecuacién nos dice que la dilatacion
de A por B es el conjunto de todos los desplazamientos z, tal que B y A estén
solapadas al menos por un elemento. Los desplazamientos son realizados en
base al origen de B.

Una de las aplicaciones de la dilataciéon es para “relleno de huecos” de
tamano igual o menor que el elemento estructurante.

Erosion

Al igual que en la dilatacién, para conjuntos A y B en Z2, la erosién de
A por B se denota por A © B y es definida como

AS B ={2|(B), C A}. (2.5)

Esto nos indica que la erosion corresponde a todos los puntos z tales que
B, trasladado por z, es un subconjunto de A. Esta operacién es la opuesta a
la dilatacién y su mayor uso es para eliminar detalles irrelevantes de tamano
menor o igual que B.

Extensién a imagenes en escala de grises

Aqui, las imédgenes son representadas como f(x,y) y b(x,y), imagen de en-
trada y elemento estructurante respectivamente, donde se asume que ambas
son funciones discretas.

La dilatacién de f por b se define como

Job(s, 1) =maz {f(s — .t —y) + bz, y)|(s — x), ¢ —y) € Dy; (x,y) € Dy},

(2.6)
donde Df y Dy son el dominio de f y b, respectivamente. Las condiciones
de que (s —z) y (t — y) deben estar en el dominio de f, y que x e y tienen
que estar en el dominio de b, indican solapamiento de las dos funciones en al
menos un elemento, al igual que en el caso binario.

El efecto logrado es una imagen de salida que tiende a ser mas brillante
que la de entrada, si todos los valores de los elementos estructurantes son
positivos, v la eliminacién o reduccién de detalles oscuros dependiendo de los
valores y forma de b.

La erosién es definida como

fOb(s,t) =min{f(s +x,t +y) = b(z,y)|(s =), (L +y) € Dy; (z,9) € (Db}),
2.7
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donde Dy y Dy son el dominio de f y b, respectivamente. Las condiciones de
que (s+xz) y (t+y) tienen que estar en el dominio de f, y x e y en el dominio
de b, expresan que el elemento estructurante tiene que estar completamente
contenido en la imagen erosionada, es decir, f.

Como en el caso binario, la imagen de salida tiende a ser més oscura
que la imagen de entrada, si todos los valores del elemento estructurante
son positivos. Los detalles brillosos en la imagen de entrada son reducidos si
éstos son mas pequenos en area que el elemento estructurante, con un grado
de reduccion dependiendo de los valores de grises circundantes a los detalles
brillosos y por la forma y amplitud de los valores de b.

2.2 Analisis de las componentes principales apli-
cado a imagenes faciales

El Anélisis de las Componentes Principales (PCA, del inglés Principal
Component Analysis) es una técnica estadistica que realiza una transforma-
cién lineal y ortogonal de los datos a un nuevo sistema de coordenadas tal que
la maxima varianza queda proyectada sobre la primer coordenada, la segunda
mayor varianza sobre la segunda coordenada, y asi sucesivamente. Transfor-
ma un conjunto de variables correlacionadas en un conjunto de variables no
correlacionadas, y simplifica la transformacién encontrando las componentes
mas cercanas a las variables originales pero ordenadas en forma decreciente al
orden de su varianza. Puede ser utilizada para reducir la dimensionalidad del
conjunto de datos reteniendo aquellas caracteristicas del conjunto que ma-
yor contribucién hacen a su varianza, manteniendo las primeras componentes
principales de mas bajo orden. Tales componentes frecuentemente contienen
la mayor informacién del conjunto de datos [Jac91].

Para el caso de imagenes faciales, se pretende extraer las caracteristicas
mas relevantes en una imagen facial, las cuales pueden o no estar relacionadas
a las caracteristicas faciales como boca, nariz, ojos, etc.. En términos ma-
tematicos, se quiere encontrar las componentes principales de la distribucién
de caras, o lo que es lo mismo, los eigenvectores de la matriz de covarianza
del conjunto de imagenes caras [TP91]. Estos eigenvectores pueden ser vistos
como el conjunto de vectores que caracterizan la variacién entre las imégenes
faciales. A partir de ésto, cada cara puede ser representada exactamente como
una combinacion lineal de los eigenvectores. Ademads, cada rostro se puede
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aproximar usando aquellos que tienen asociados los eigenvalores mas altos,
es decir, los que responden a la mayor varianza del conjunto de imégenes
faciales.

2.2.1 Calculo de eigenfaces

Sea I (x,y) una imagen facial en escala de grises de N x N. Una imagen
puede ser representada como un vector de dimensién N?, o equivalentemente,
un punto en el espacio N2-dimensional. Por lo tanto, un conjunto de imégenes
es mapeado a una coleccién de puntos en un espacio inmenso, considerando
el tamano de las imagenes con las que se suele trabajar. De esta manera, un
conjunto de imagenes faciales, dado que todas tienen un aspecto similar, se
mapean en un subespacio del espacio de imagenes y asi pueden ser descritas
por un subespacio de menor dimension. La idea es encontrar los vectores que
mejor describan la distribucién de imagenes cara dentro del espacio completo
de imagenes. Estos vectores de longitud N?, llamados eigenfaces, definen el
subespacio de imagenes rostro, el cual se denomina espacio de caras.

Sea I'1, '3, 'z, ..., I'ng un conjunto de imagenes faciales. La cara media
del conjunto es definida por

1
U= > T (2.8)

Cada cara difiere de ésta por el vector ®; = I'; — W. A partir de este
conjunto de vectores, se busca un conjunto de M vectores ortonormales, u,,,
los cuales mejor describan los datos. El k-ésimo vector, ug, es seleccionado

tal que
M

1 2

7 2 (ue" @)
es un maximo, sujeto a que los vectores uy sean ortonormales. Los vectores
u; v los escalares A\ son los eigenvectores y eigenvalores, respectivamente,
de la matriz de covarianza

c = LyM ¢,9,”
(2.10)
— AAT,

donde A = [®; &, $3 ... P)]. La matriz C resultante es de N? x N? y
obtener N? eigenvectores y eigenvalores es un tarea costosa para el tamaifio
de iméagenes comunmente procesadas.
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Una consideracion a tener en cuenta es que si el nimero de puntos en
el espacio de imdgenes es menor que la dimensién del mismo (M < N?),
habra solamente M — 1 eigenvectores significantes, el resto tendra asocia-
dos eigenvalores iguales a cero. En este caso, se tienen M imagenes caras
de dimensién N? y se pueden encontrar los eigenvectores N2-dimensionales
resolviendo los eigenvectores para una matriz de M x M y luego realizar una
combinacion lineal de las imégenes faciales ®;.

Consideremos los eigenvectores v; de AT A tal que
AT Av; = vy, (2.11)
Premultiplicando ambos lados por A, se tiene
AAT Avy = 1 Avy. (2.12)

De aqui se ve que Av; son los eigenvectores de la matriz de covarianza C.
Entonces, se construye la matriz de M x M, L = AT A, donde L,,, = ®T ®,,,
y se encuentran los M eigenvectores v;, de L. Estos vectores determinan la
combinacion lineal de las M iméagenes faciales para obtener los eigenvectores

uy = AVZ
(2.13)
= Yl vie®y.

De esta forma se reducen enormemente los célculos del orden del niimero
de pixeles en las imagenes (N?) al orden del nimero de iméagenes en el con-
junto (M). Los eigenvalores asociados permiten ordenar los eigenvectores de
acuerdo al aporte que hacen a la variacién entre imagenes.

Proyeccion y reconstrucciéon de una imagen facial

Una imagen facial T' es proyectada sobre el espacio de caras por medio de
la operacion
v, =u ([ - W), para k=1,..., M. (2.14)

Los pesos x; forman un vector x! = [z 2o 73 ... xp] que describen

el aporte de cada eigenface en representar la imagen cara, tratando a las
eigenfaces como un conjunto base para las imédgenes faciales.

La reconstruccién exacta de una cara se realiza a través de una combina-
cién lineal de las eigenfaces ponderadas con los respectivos pesos xy

M
L=z (2.15)
k=1



G. M. Scarel, C. E. Martinez & G. Stegmayer; " Sistema de reconocimiento facial (Undergraduate project)”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2010.

2.3. Reconocimiento de patrones 15

2.3 Reconocimiento de patrones

Un patron es un arreglo de caracteristicas que describen una senal, y es
representado por un vector multidimensional. Una clase es un conjunto de
patrones que comparten una propiedad en comun. Las clases son denotadas
por wy,ws, . . .,wyw, donde W es la cantidad de clases. Las técnicas de recono-
cimiento de patrones son aquellas que asignan los patrones a sus respectivas
clases teniendo en cuenta las caracteristicas de éstos [GW02].

El reconocimiento de patrones se divide en dos areas: reconocimiento basa-
do en la teoria de la decision y reconocimiento estructural. El primero trata
con patrones representados por caracteristicas cuantitativas, y el segundo con
las relaciones estructurales de las caracteristicas de los patrones.

Reconocimiento basado en la teoria de la decision

Estos métodos se basan en funciones de decision. Siendo x = (x1, o, . . . ,xn)T
un vector patron y existiendo W clases wy,wo, ..., ww, la idea es encontrar
W funciones d; (x),ds (x),...,dw (x) tal que si un patrén x pertenece a la
clase w;, entonces

di(x)>d;(x), j=12... W: i (2.16)

Es decir, un patrén x desconocido es evaluado en las W funciones de decisién,
si el valor mas alto es obtenido en la funcién d;, entonces se dice que x
pertenece a la clase w;.

2.3.1 Redes neuronales

Uno de los métodos basados en la teoria de la decisién es la red neuronal.
Una red neuronal es un procesador masivamente distribuido que tiene una
propension natural para almacenar el conocimiento experimental y ponerlo a
disposicion para su uso [Hay99].

La idea de una red neuronal surge con el objetivo de modelar el comporta-
miento del cerebro humano al realizar una tarea, como es el reconocimiento
de las personas, empleando una interconexién masiva de pequenas unidades
de procesamiento las cuales se denominan neuronas o nodos. Las redes neuro-
nales se asemejan al cerebro en dos aspectos: 1) el conocimiento es adquirido
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Figura 2.3: Arquitectura de un perceptrén simple.

por un proceso de aprendizaje y 2) los pesos de conexién entre neuronas,
conocidos como pesos sindpticos, se usan para almacenar el conocimiento. El
algoritmo de aprendizaje modifica los pesos sinapticos hasta lograr el cono-
cimiento requerido.

La manera en la cual las neuronas de una red estan estructuradas esta liga-
da al algoritmo de aprendizaje usado para el entrenamiento de la red. Entre
las arquitecturas posibles para modelos neuronales estan las denominadas
redes hacia adelante, como lo son el perceptrén simple, perceptréon multica-
pa y redes de funcion de base radial, las redes recurrentes y otros modelos

hibridos.

A continuacién se explicard el funcionamiento de un perceptrén simple, la
arquitectura utilizada en este trabajo, el perceptrén multicapa, y se hard una
introduccién a las redes de funcién de base radial.

Perceptron simple

El perceptrén es la forma mas simple de red neuronal, consistiendo de una
Unica neurona. Su arquitectura se ilustra en la Figura Esta constituida
por un combinador lineal que suma las seniales de entrada z; ponderadas por
los pesos sindpticos w; correspondientes. La senal de entrada es denotada
por

T
x = (21,%2,...,%p)
y el conjunto de pesos sindpticos esta dado por el vector

w = (wl,wQ,...,wp)T.
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La salida del combinador lineal, representada por u, es la entrada a una
funcion de activacion que limita la amplitud de la salida de la neurona.
Tipicamente, el rango de amplitud normalizado de la salida es entre [0, 1] o
-1, 1].

La arquitectura también incluye un umbral # que tiene como objetivo
fijar un valor minimo que debe superar la salida del combinador lineal para
activar la neurona. Este umbral puede ser agregado al vector w como wy = 6,
considerando una entrada adicional zg = 1.

En términos matematicos, una neurona esta representada por medio de
las ecuaciones

P
u= ijxj (2.17)
=0

y = ¢(u), (2.18)
donde ¢ representa la funcion de activacién e y es la salida de la neurona.

Existen tres tipos basicos de funciones de activacion para determinar la
salida:

a) Funcion umbral. Aplica la siguiente ecuacién

1 siu>0
y_{ 0 siu<0 (2.19)

b) Funcion bipolar. Se la define como

1 siu>0
{4 5 220

¢) Funcion sigmoidal. Es la mas comtinmente usada en el modelado de redes
neuronales, también llamada funcion logistica. Se define como una funcién
estrictamente incremental de la siguiente manera

1

o) = (2.21)

En la Figura[2.4|se muestran las tres funciones descritas. Cuando la salida
de la funcién de activacion es cercana o igual a su valor méximo, el perceptron
es activado; mientras que cuando esta cercano a su valor minimo, se dice que
esta desactivado. Por lo tanto, se puede ver al perceptrén simple como un
clasificador de dos clases.
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Figura 2.4: Funciones de activacién. a) Umbral, b) Bipolar, ¢) Sigmoidal.

Como se mencion6 anteriormente, los pesos sinapticos se utilizan para
almacenar el conocimiento de la neurona, siendo fijos o adaptados mediante
el aprendizaje. Este aprendizaje implica que los parametros de la red sean
adaptados a través de un proceso continuo de estimulacién, por el ambiente
en el cual se encuentra. La estimulacion es llevada a cabo por medio de
los patrones de entrenamiento, y cuando algin criterio de finalizacion es
satisfecho, el algoritmo es detenido y se dice que la red esta entrenada y lista
para su funcionamiento.

Hay una variedad de algoritmos y reglas de aprendizaje para los diferentes
disenos de redes. Para el caso del perceptron, una de ellas es la denominada
regla delta. Esta se basa en ajustar los pesos con el objetivo de minimizar
la diferencia entre la respuesta deseada y la obtenida por el perceptrén. La
respuesta deseada es denotada por d(n) y la salida producida por un estimulo
x(n), por y(n). Entonces, el error medido en el paso n del entrenamiento
esta dado por

e(n) =d(n) —y(n). (2.22)

El ajuste de los pesos se realiza minimizando el criterio de error cuadratico
instantédneo

E(w) = %62(71), (2.23)

cuyo gradiente es

VE(w) = —e(n)¢'(n)x(n). (2.24)

De esta manera, el valor actualizado esta dado por

wj(n+1) = w;(n) +ne(n)¢’ (n)x;(n), (2.25)
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donde 7 es una constante positiva que determina la tasa de aprendizaje. Este
parametro tiene un impacto importante en el desempeno del algoritmo. Si es
pequeno, el proceso de aprendizaje avanza lentamente pero la convergencia
a una solucion estable puede tardar demasiado tiempo; en cambio si 7 es
grande el aprendizaje es mas acelerado pero hay peligro de que el proceso
de aprendizaje diverja y se obtenga una solucion inestable. El perceptrén
es capaz de lograr un ajuste de los pesos con error cero solamente cuando
los patrones son separables linealmente, es decir, los patrones pertenecen
a dos clases diferentes que pueden ser separados geométricamente por un
hiperplano.

Perceptréon multicapa

El perceptron multicapa (MLP, del inglés Multi- Layer Perceptron) repre-
senta una generalizacién del perceptrén simple. Se constituye por una capa
de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. Un esquema de
una red con una capa oculta se muestra en la Figura[2.5 La capa de entra-
da simplemente copia el patron de entrada, las capas ocultas y de salida la
conforman un conjunto de neuronas. La senal de entrada se propaga por la
red de capa en capa, de izquierda a derecha. Ademas, se puede observar que
cada neurona en alguna capa esta conectada a todas las neuronas de la capa
previa y la siguiente.

El MLP es entrenado en una manera supervisada con algoritmo de re-
tropropagacion del error, el cual estd basado en regla delta, mencionado
anteriormente para el caso del perceptrén simple [Hay99]. Este algoritmo
comienza con una fase de propagacion hacia adelante, donde un patrén de
entrenamiento es aplicado en la capa de entrada obteniendo la salida de cada
neurona que constituye la red. Especificamente, la salida de la neurona j es
calculada de la misma manera que para el caso del perceptrén simple,

yi(n) = ¢;(u;(n)), (2.26)

donde ¢; es la funcién de activacién y u;(n) la salida del combinador lineal
definida por

uj(n) = Z wij(n)y:(n), (2.27)

donde p es el nimero de entradas aplicado a la neurona j, w;;(n) es el peso
sindptico que conecta la neurona i a la neurona j, y y;(n) es la entrada de la
neurona j, o equivalentemente, la salida de la neurona 1.
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Figura 2.5: Arquitectura de un perceptréon multicapa de una capa oculta.

Siguiendo con el esquema de la Figura [2.5] consideremos los nodos de la
capa de salida. El error medido en la neurona k en el paso n es definido por

ex(n) = dg(n) — yp(n). (2.28)

Entonces, partiendo del error cuadratico instantaneo en la neurona k definido

como %e%(n), la suma instantanea de errores cuadréticos es obtenida por

sumar %ei(n) sobre todas las neuronas, expresado matematicamente como

E(n) ==Y ei(n), (2.29)

1

N | —

P
k=

donde P es la cantidad de neuronas en la capa de salida. La suma instantanea
de errores cuadraticos E(n) es una funcién de todos los pesos sinapticos de la
red, por lo tanto, el objetivo del proceso de aprendizaje es ajustar los pesos
minimizando E(n).

La regla delta establece que la correccion aplicada a los pesos sinapticos
en los nodos de la capa de salida es

OE(n)
Owjr(n)

Awjp(n) = —
! (2.30)
= nek(n) e (ur(n))y;(n),
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siendo n la tasa de aprendizaje. Esto es posible dado que se conocen las
respuestas deseadas de cada neurona, mientras que no ocurre los mismo para
los nodos de las capas ocultas. De todos modos, es posible inferir una regla de
aprendizaje basada en modificar estos pesos para tratar de disminuir el error
en la capa de salida, mediante la propagacién hacia atréas de las cantidades ey.
Asi, la actualizacion de los pesos en las capas ocultas se realiza mediante el
gradiente descendiente de la funcién criterio error cuadratico, pero calculado
con respecto a los pesos w;; como

OE(n)
nawij (TL) '

A través de la regla de la cadena, se puede calcular la derivada parcial de

[£31) segin

Awij(n) = —

(2.31)

OE(n) _ OB (n) dy;(n) duy(n)

_ : 2.32
By () Oy (n) D () iy ) 232
donde las ultimas dos derivadas parciales son calculadas como
ayj (TL) /
= o (u; 2.
' ou,(n)
Uj n
— i 2.34
o) Y (2.34)
y por ultimo, se calcula la derivada parcial 0E(n)/0y;(n) como
E(n) " 86 n)
k(
2.35
ayj n) Z@k yj(n) ( )

k=1

Usando la regla de la cadena para la derivada parcial dey(n)/0y;(n) se rees-
cribe la ecuacién y se obtiene

y(n) Zk 1 ex(n )Buk(n) By, (n)

(2.36)
= Y e (un(n)wii(n).

Reemplazando en (2.31)) se obtiene la regla de actualizacién de pesos en
las capas ocultas

P

Awij(n) =n Zek 1)@ (uk(n))wjk(n) | @5(u;(n))y;. (2.37)

=1
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La actualizacion de los pesos es realizada por cada patréon de entrenamien-
to que se presente a la red. La convergencia del algoritmo de aprendizaje, a
una soluciéon adecuada, se comprueba al finalizar la presentacién del conjun-
to completo de entrenamiento, verificando el valor de alguna funcién error
prefijada o mediante alguna técnica de estimacién del error.

Con respecto a la tasa de aprendizaje 1, aqui se presenta el mismo caso que
para el perceptron simple. Un método para incrementar la tasa de aprendizaje
y evitar una solucién inestable es modificar la regla delta incluyendo un
término denominado momento

O0E(n)
Aw;ii(n) = alwii(n — 1) — n—"-—= 2.38
l]( ) l]( ) nawij(n>7 ( )
donde « es frecuentemente un niimero positivo llamado constante de momen-
to. Cabe aclarar que los subindices en la ecuacién hacen referencia tanto a
pesos de neuronas ocultas como de salidas.

Red de funcién de base radial

Una red de funcién de base radial (RBF, del inglés Radial Basis Function)
esta constituida por tres capas cuando es usada para clasificacién, una capa
de entrada, una oculta y una de salida [HH93]. Un esquema de una red
RBF se observa en la Figura [2.6] Al igual que en una red MLP, la capa de
entrada copia el patrén de entrada. La capa oculta y de salida la conforman
un conjunto de nodos. Las salidas de los nodos en la capa de salida son una
combinacion lineal ponderada de las salidas de los nodos de la capa oculta.

En términos matematicos, la salida del nodo k en la capa de salida esté da-
da por

M
Ye =) wikp;, (2.39)
=0

donde wjj, es el peso sindptico que conecta el nodo j de la capa oculta al nodo
k de la capa de salida, y ¢; para j = 1,2,..., M es un conjunto de funciones
conocidas como funciones de base radial. Estas funciones son las salidas de
los nodos de la capa oculta, y cominmente tienen una forma Gaussiana dada
por

p;=e7, (2.40)
donde
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Figura 2.6: Arquitectura de una red de funcién de base radial.

Aqui, ¢; es la salida del nodo j en la capa oculta, x; es la entrada a la red y
w;; corresponde a los pesos sindpticos del nodo j. Ademas, se deben notar que
los pesos w;; son el centro de la funcién Gaussiana, y que 0]2 define el ancho
de la misma. La salida del nodo j esta en el rango de 0 a 1, de modo que
cuanto mas cerca estd la entrada de la red al centro de la funcién Gaussiana,
mayor sera la respuesta del nodo j. El nombre funcion de base radial se debe
a que @; es radialmente simétrica.

Existen varias aproximaciones para el entrenamiento de una red RBF.
Algunas de éstas, suelen dividir el aprendizaje en dos etapas. En la primer
etapa, el aprendizaje se realiza en la capa oculta mediante un método no
supervisado, como por ejemplo, un algoritmo de clustering; en la segunda
etapa, el aprendizaje se realiza en la capa de salida usando un método super-
visado. Una vez obtenida una solucion inicial, se puede aplicar un algoritmo
de entrenamiento supervisado en ambas capas, para optimizar los parametros

de la red.

Hay una variedad de algoritmos de clustering que se pueden aplicar en la
capa oculta. Uno de los mas conocidos por su simplicidad y producir buenos
resultados, es el algoritmo K-means. Por otro lado, para el caso de la capa
de salida, se suele usar la regla delta; mientras que para la optimizacién de
parametros se puede aplicar un método de gradiente.



G. M. Scarel, C. E. Martinez & G. Stegmayer; " Sistema de reconocimiento facial (Undergraduate project)”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2010.

2.3. Reconocimiento de patrones 24

Comparacién de redes RBF y perceptrones multicapa

Al igual que las redes MLP, las redes RBF son redes hacia adelante y
pueden ser usadas para clasificacién. Siempre es posible encontrar una red
RBF que realice la misma tarea que un MLP, y viceversa. De cualquier
modo, ambas difieren en varios aspectos. Una de las diferencias es el nimero
de capas ocultas que las constituyen. Mientras que una red MLP puede tener
varias capas ocultas, una red RBF tiene una tinica capa oculta. Otra de las
diferencias es que los modelos de neuronas en una red MLP son similares
tanto en las capas ocultas como de salida; en tanto que en una red RBF, los
nodos en la capa oculta son absolutamente distintos y tienen un propdsito
diferente al de los de la capa de salida.
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CAPITULO 3

Desarrollo del software

En este proyecto se desarrollé un sistema que permite identificar a una
persona por medio del reconocimiento de una imagen de su rostro. Para
ello, se instalé una camara web en una PC de escritorio para la captura de
imagenes. Por medio de ésta, el sistema toma una foto de la persona, la
procesa e informa la identidad de la misma.

A la hora de modelar sistemas, una de las herramientas méas utilizadas
es el Lenguaje Unificado de Modelado (UML, del inglés Unified Modeling
Language) [BRJ9S]. Este estdndar es un lenguage grafico para visualizar, es-
pecificar, construir y documentar un sistema. Provee un vocabulario y reglas
que permiten realizar modelos conceptuales de varios aspectos del sistema,
con el objetivo de facilitar la comunicacion entre el equipo de desarrollo y los
usuarios finales, quienes son los que especifican las funciones y el comporta-
miento deseado del mismo.

A fin de realizar un andlisis y documentacion del sistema, en las siguientes
secciones se explican las funcionalidades necesarias por medio de UML. Se
especifican los requerimientos identificados, y se realizan los diagramas de
casos de uso, clases y secuencia respectivamente.

25
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3.1 Analisis de requerimientos

Un requerimiento puede ser definido como:

= Una condiciéon o capacidad que un usuario necesita para resolver un
problema o lograr un objetivo.

= Una condiciéon o capacidad que debe tener un sistema para satisfacer
un contrato, norma, especificaciéon, u otros documentos formales.

= Una representacion documentada de una condiciéon o capacidad como
las mencionadas anteriormente.

A su vez, estos requerimientos pueden ser diferenciados en requerimientos
funcionales y requerimientos no funcionales. Los primeros, son declaracio-
nes de las funciones que el sistema debe ser capaz de realizar, de como debe
responder ante entradas particulares; mientras que los segundos, son res-
tricciones del sistema, tales como disponibilidad, mantenimiento, seguridad,
capacidad de los dispositivos de entrada/salida, rendimiento (como velocidad
y tiempo de respuesta), etc..

En base a estas definiciones, se realiza un analisis de requerimientos con el
objetivo de identificar tanto las funcionalidades que se esperan del software
como sus limitaciones.

3.1.1 Requerimientos funcionales

El sistema debe ser capaz de:

1. Capturar una imagen a través de una camara web, con la posibilidad
de guardarla.

2. Identificar a una persona por medio de una imagen de su rostro.

3.1.2 Requerimientos no funcionales

Como requerimientos no funcionales se especifican los siguientes:
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1. El sistema debe funcionar con una camara web estandar y luz artificial.

2. El sistema debe ejecutarse en tiempo real, lo que implica que las ope-
raciones computacionales deben procesarse en un tiempo aceptable.

3.2 Diagrama de casos de uso

Un caso de uso captura el comportamiento deseado de un sistema en
desarrollo, sin tener que detallar como se implementa éste. Es una descripcion
de un conjunto de secuencias de acciones que el sistema lleva a cabo para
producir un resultado de interés para un usuario, reflejando como deberian
interactuar ambas partes.

Un diagrama de casos de uso muestra la relacién entre los usuarios del
sistema y los casos de uso, modelando los aspectos dinamicos del mismo.

Para el caso analizado aqui, se pretende visualizar como interactia el
usuario con el sistema haciendo uso de las funcionalidades ofrecidas por el
mismo. En la Figura se puede observar un diagrama de alto nivel del
sistema, y en la Figura un diagrama mas detallado.

A continuacion se describen los casos de uso correspondientes al diagrama
de la Figura (3.1}

Caso de uso: Capturar imagen

Actor: Usuario

Descripcién: Captura una imagen de la persona con la cdmara web.
Curso normal:

1) Comienza cuando el usuario presiona el botén ’Capturar’ o 'Identifi-
car’.

2) Se toma una foto de la persona.

Cursos alternativos:

2.A) La camara no estd inicializada.

2.A.1) El sistema inicializa la cAmara web previsualizando lo que ésta
captura.
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Figura 3.1: Diagrama de casos de uso de alto nivel.

Caso de uso: Identificar persona

Actor: Usuario

Descripcién: Identifica a una persona a partir de una imagen de su
rostro.

Curso normal:

1) Comienza cuando el usuario presiona el botén ’Identificar’.

2) El sistema captura una imagen del usuario.

3) Se localiza el rostro en la imagen.

4) Se proyecta la imagen facial mediante las eigenfaces y se obtiene un
patrén representativo de ésta.

5) Se clasifica el patrén mediante una red neuronal.

6) El sistema informa la identidad de la persona.
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Figura 3.2: Diagrama de casos de uso detallado.
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Caso de uso: Localizar rostro

Actor: -

Descripcién: Obtiene una subimagen facial normalizada.

Curso normal:

1) Se normaliza la iluminacién en la imagen.

2) Se detectan las regiones de piel.

3) Se aplica una plantilla eliptica para ubicar la cara y se recorta una
subimagen de tamano definido.

4) Se detectan los ojos a partir de la imagen obtenida.

5) Se normaliza el rostro a partir de los ojos y se recorta la imagen original
nuevamente.

Caso de uso: Extraer caracteristicas

Actor: -

Descripcién: Obtiene un vector representativo de la imagen facial para
clasificarlo.

Curso normal:

1) Se cargan las eigenfaces y la imagen media.

2) Se centra la imagen facial sustrayéndole la imagen media.

3) Se proyecta la imagen centrada multiplicandola por cada una de las
eigenfaces, generando un punto en el espacio de caras.

Cursos alternativos:

1.A) Las eigenfaces y la imagen media no estdn calculadas.
1.A.1) Se calculan las eigenfaces y la imagen media.
1.A.2) Se guardan las eigenfaces y la imagen media.

Caso de uso: Calcular eigenfaces

Actor: -

Descripcién: Calcula las eigenfaces de todas las imagenes en la base de
datos.

Curso normal:

1) Se calcula la imagen media de todas las imédgenes en la base de rostros.
2) Se calculan las eigenfaces.
3) Se guardan las eigenfaces y la imagen media.
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Caso de uso: Clasificar patrén

Actor: -

Descripcién: Clasifica un patrén para identificar a la persona.
Curso normal:

1) Se carga la red.

2) Se aplica el patrén a la red devolviendo como resultado la identificacién
de la persona.

Cursos alternativos

1.A) La red no estd entrenada.

1.A.1) Se entrena la red.

1.A.2) Se guarda la red.

Caso de uso: Entrenar red

Actor: -

Descripcién: Entrena la red neuronal para realizar la clasificacion de
patrones.

Curso normal:

1) Se proyectan todas las imdgenes de la base de rostro al espacio de
caras obteniendo los patrones correspondientes.

2) Se entrena la red mediante los patrones obtenidos.

3) Se guarda la red entrenada.

3.3 Diagrama de clases

Los diagramas de clases son los més usados en el modelado de sistemas
orientados a objetos, los cuales muestran un conjunto de clases y sus rela-
ciones. Se utilizan para modelar la vista de diseno estatica de un sistema,
lo que implica modelar el vocabulario del mismo, modelar colaboraciones o
modelar esquemas.

Asi como son importantes para visualizar, especificar y documentar mo-
delos estructurales, también lo son para construir sistemas ejecutables, apli-
cando ingenieria directa e inversa.

En la Figura[3.3]se puede observar el diagrama correspondiente al sistema
de reconocimiento facial. Como se puede notar, se definieron distintas clases
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que permiten realizar tanto la captura de imagenes como el reconocimiento
de una persona.

Las clases Application, MainFrame, WebCam y SnapshotDialog son ex-
tensiones de clases contenidas en la librerfa wzWidgetd'] las cuales no son
mostradas en el diagrama a modo de simplificar el mismo. Esta libreria per-
mite crear interfaces de usuario haciendo uso de las bibliotecas ya existentes
en el sistema.

La clase Application (extensién de wxApp) representa la aplicacién misma.
Es usada para definir y obtener propiedades de ésta, como también para
iniciarla.

La clase MainFrame (extensién de wxFrame) corresponde a la ventana de
la aplicacién. Gestiona las funcionalidades del menu y los botones incluidos
en ella. Inicializa la camara web, captura una imagen o identifica un usuario,
segun la accién ejecutada por el usuario. Ademas, visualiza lo que la camara
web captura.

La clase WebCam (extensién de wxWindow) se encarga de manejar el
dispositivo de captura de imagenes. Detecta si se encuentra conectada una
camara a la PC, inicializa y detiene su controlador, como también captura
iméagenes a ser visualizadas en la vista previa por la clase MainFrame.

La clase SnapshotDialog (extension de wxDialog) se utiliza para visuali-
zar la imagen capturada por el usuario en una ventana de didlogo. Permite
guardar la misma en el disco rigido o descartarla.

Para el procesamiento basico de las imagenes, se utiliza la clase C]ngL
siendo eficiente y simple de usar. Es libre, de cédigo abierto y es distribui-
da bajo las licencias CeCILL-C (similar a la LGPL) o CeCILL (similar a la
GPL). Permite cargar y guardar imégenes en formatos ppm, jpg y otros, ma-
nipular imégenes como matrices, aplicar operaciones de dilatacién y erosion,
rotar y cortar imagenes, efectuar transformaciones a diferentes espacios de
color, etc..

La clase Images hereda todas las operaciones de Clmg, y ademads incluye
funciones para normalizar la iluminacion, segmentar la piel, localizar el rostro
en una imagen y normalizar la geometria del mismo.

La clase SubjectsList se encarga de cargar las imagenes de la base de
rostros.

La clase Eigenfaces contiene las funciones necesarias para generar el es-
pacio de caras. Calcula, guarda y carga la imagen media y las eigenfaces del

Thttp:/ /www.wxwidgets.org/
2http://cimg.sourceforge.net
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+ calculate_regions_center()
+ calculate_mask_porcentagel)
+ discard regions()

Figura 3.3: Diagrama de clases.
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conjunto completo de rostros, y proyecta una imagen facial a este espacio.

La clase Ann implementa un perceptron multicapa de tres capas: entrada,
oculta y salida. Construye la red segin el nimero de entradas y la cantidad de
nodos en la capa oculta y salida e identifica un patron aplicado a la entrada
de la misma.

Por 1ltimo, la clase Classifier se encarga de generar los patrones de entre-
namiento haciendo uso de la clase Eigenfaces, proyectando cada imagen facial
al espacio de caras. Con estos patrones, entrena la red neuronal mediante el
algoritmo de retropropagacién del error, y permite guardar y cargar tanto la
red entrenada como los patrones mismos.

3.4 Diagrama de secuencia

Los diagramas de secuencia son usados para modelar los aspectos dinami-
cos del sistema. Muestran las interacciones entre los distintos objetos partici-
pantes y los mensajes que intercambian. Estos diagramas se forman colocando
los objetos y actores que interactian en el eje horizontal, y en el eje vertical
se colocan los mensajes intercambiados en orden temporal, desde arriba hacia
abajo. El objeto que inicia la interaccién suele ubicarse a la izquierda y los
objetos subordinados a la derecha.

En la Figura|3.4|se puede observar el diagrama correspondiente al momen-
to en que un usuario intenta identificarse ante el sistema. El usuario inicia
el reconocimiento al solicitarle a la clase MainFrame que lo identifique. Esta
instancia a la clase WebCam para que tome una foto del usuario. Con la
imagen capturada, la clase Images la carga, la realza y, a partir de la detec-
cion de la piel, ubica el rostro obteniendo como resultado una subimagen que
corresponde a la cara normalizada.

Una vez localizado el rostro, se instancia a la clase Eigenfaces que carga las
eigenfaces y la imagen media. Toma la cara normalizada, la transforma en un
vector y a este ultimo, lo proyecta al espacio de caras obteniendo un patrén a
clasificar. Luego, con la clase Classifier se carga la red neuronal entrenada y
se aplica el patréon obtenido a la entrada de la misma. Finalmente, se informa
el resultado de la identificacion al usuario.



G. M. Scarel, C. E. Martinez & G. Stegmayer; "Sistema de reconocimiento facial (Undergraduate project)”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2010.

3.4. Diagrama de secuencia 35
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Figura 3.4: Diagrama de secuencia de identificacion de persona.
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3.5 Interfaz de usuario

A partir de los requerimientos especificados y los distintos diagramas ex-
puestos, se desarrolld la interfaz de usuario implementandose tres funciona-
lidades: 1) iniciar la cAmara web, 2) capturar una imagen y 3) identificar un
usuario. Esta se desarrollé en lenguaje C++ utilizando la libreria wxWid-
gets. Como se indicé anteriormente, esta libreria permite crear interfaces de
usuario basadas en las bibliotecas ya existentes en el sistema, con lo que se
obtiene una apariencia muy similar a una aplicacién nativa. De esta manera,
resulta muy portable entre distintos sistemas operativos, estando disponibles
para Windows, OS X, Linux y Unix. Es libre, de cédigo abierto y distribuida
bajo una licencia LGPL (similar a la GPL). En la Figura se puede ob-
servar la interfaz desarrollada. Aqui se pueden notar tres botones en la parte
inferior: Vista Previa, Capturar e Identificar. Cada botén realiza una accion
como se describe a continuacién:

Archive Camara Ayuda

Vista Previa (F4) Capturar (F5) |dentificar (F&)

Figura 3.5: Interfaz de usuario.
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= Vista Previa: inicializa la camara web, y reproduce en el recuadro negro
lo que ésta captura.

» Capturar: captura una imagen de la vista previa visualizdndola en otra
ventana, en la cual se puede optar por guardar la imagen tomada (botén
Guardar) o descartarla (botén Cancelar). Un ejemplo se muestra en la

Figura [3.6

» Identificar: captura una imagen de la vista previa, aplica las tres etapas
para el reconocimiento e indica quién es el usuario que se encuentra

frente a la cdmara (Ver Figura [3.7)).

onocimiento Facia |

Archivo Camara Ayuda

' Fotografia X

Guardar (F5) Cancelar (ESC o F&)

Vista Previa (F4) Capturar (F5) Identificar (F&)

Figura 3.6: Captura de imagen.

Estas mismas opciones también pueden ser accedidas desde el menu, en la
opcion Archivo. Ademas, se debe mencionar que la interfaz funciona sobre
los sistemas Windows y Linux.
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ono - 0 |

Archivo Camara Ayuda

F

° _ Ildentificando... b4

Usted es..

Vista Previa (F4) Capturar (F5) Identificar (F&)

Figura 3.7: Identificacién de usuario.

Las imagenes son capturadas utilizando la caAmara web en una resolucion
de 320 x 240 pixeles. Sobre Linux, se usé el controlador no oficial spcaﬂ
el cual soporta una variedad de dispositivos. Una lista de éstos puede ser
encontrada en su pagina web. Bajo Windows, se requirié del controlador de
la caAmara web utilizada.

3http://mxhaard.free.fr/spcabxx.html
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CAPITULO 4

Implementacion del sistema

Un sistema de RF consta de tres etapas, como se mencion6 anteriormente:
(1) deteccién del rostro, (2) extraccién de caracteristicas y (3) clasificacion.
En la primera etapa se localiza el rostro en una imagen eliminando todo
lo que sea fondo. Una vez obtenida la cara, el segundo paso se encarga de
extraer caracteristicas representativas de ésta, formando asi, un vector patrén
que se utiliza en la etapa de clasificaciéon para la identificacién o verificacién
de la identidad de una persona con respecto a los usuarios registrados en el
sistema. En la Figura|4.1|se puede observar una configuracién genérica de un
sistema de RF.

A partir de la interfaz de usuario desarrollada, se capturaron un conjunto
de imagenes conformando una base de rostros denominada SINCIDISI, con
la cual se llevaron a cabo las pruebas del sistema. Luego, se desarrollaron

Imagen
de Imagen
entrada Deteccidn facial Extraccidn Patrdn Decision
L del i de — Clagificacion Ll
rostro caracteristicas

Figura 4.1: Configuracion genérica de un sistema de RF.

39
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las tres etapas para el reconocimiento. Previo a la deteccién del rostro, las
imagenes fueron sometidas a un proceso de normalizacion de la iluminacion
con el objetivo de realzar las imégenes capturadas. La deteccion del rostro
se basé en el algoritmo propuesto en [MLOG|, el cual combina deteccién de
piel, aplicacion de plantillas y deteccién de caracteristicas faciales. Para la
extraccién de caracteristicas se proyecta la imagen facial a un espacio de
caras, obteniendo un vector patrén que refleja las propiedades mas relevantes
del rostro. Para la clasificacién se disend una estructura de red neuronal
MLP, constituida por una capa de entrada, una oculta y otra de salida,
entrendndola mediante el algoritmo de retropropagacion del error. Una vez
entrenada, se le presentan los diferentes patrones y devuelve las identidades
de los usuarios.

Por otro lado, se debe mencionar que el proceso de construccion se divide
en dos fases, una de entrenamiento y una de clasificacion. En la primer fase,
se captura un conjunto de N imagenes a procesar, denominado conjunto de
imdgenes de entrenamiento I = {I,...,Ix}, de un grupo de usuarios. En
cada imagen se localiza el rostro obteniendo las imagenes faciales F; corres-
pondientes, y se calculan los eigenvectores que mejor describen al conjunto
facial resultante. Cada rostro F; es proyectado al nuevo espacio obteniendo un
vector caracteristico x;. De esta manera, se genera un conjunto de patrones
que es utilizado para entrenar la red neuronal. La fase de clasificacion toma
una imagen de entrada I, localiza el rostro y proyecta éste al nuevo espacio,
en base a los eigenvectores calculados en la fase de entrenamiento, obteniendo
el vector caracteristico x,. Luego, este vector es aplicado a la entrada de la
red neuronal obteniendo como resultado la identidad del usuario.

4.1 Base de datos de rostros SINCIDISI

Con la interfaz de usuario ya implementada se capturaron varias fotos
en un ambiente real, creando asi la base de rostros SINCIDISI. Para ello, se
instal6 una camara web en una PC del centro smc(iﬂ de la FICH y en una PC
del CIDISIF| de la UTN FRSF (de alli su nombre SINCIDISI), colocdndose
una fuente de luz artificial para lograr una mejor iluminacién en las muestras.
Las fotos fueron tomadas con fondo, pose, expresion facial y distancia a la
camara totalmente natural. De esta manera, se obtuvo una cantidad de 448

thttp://fich.unl.edu.ar/sinc/
http://cidisi.frsf.utn.edu.ar/
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Figura 4.2: Ejemplos de todos los usuarios de la base de rostros SINCIDISI.

iméagenes de 21 personas.

A partir del conjunto de imagenes capturadas, se realizé una seleccién
manual de las mismas a fin de descartar aquellas en las que no se tuvieran
variaciones aceptables de pose e iluminacion, como también aquellas con
oclusiones parciales del rostro. Ademads, se eliminaron imagenes en las que
se obtuvieron falsas localizaciones del rostro por la presencia de puertas,
armarios u otros objetos con un color similar a la piel.

Por otro lado, se noté que la cantidad de fotos para algunos usuarios
era escasa y se decidié descartar éstos. A partir de alli, se seleccionaron
las imagenes de mejor calidad, en una cantidad igual por cada usuario. De
este modo, se obtuvo un conjunto final de 110 imégenes, de un total de 11
personas (10 imdgenes por persona). Las fotos fueron almacenadas en formato
PPM, con un tamano de 320 x 240 pixeles. En la Figura se exhibe un
subconjunto de la base, con ejemplos de todos los usuarios.
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N
s | A

Figura 4.3: Normalizacién de la iluminacién. a) Imagen original, b) Imagen
con iluminaciéon normalizada.

4.2 Metodologia

4.2.1 Deteccidn del rostro

Un cambio en la distribucion de la fuente de luz y en el nivel de ilumina-
ciéon produce un cambio en el color de la piel en la imagen, degradando el
rendimiento de los sistemas de deteccién de piel [KMBOQT7]. Debido a que el
algoritmo aplicado utiliza informacion sobre el color de piel para ubicar el
rostro, es necesario aplicar un proceso de normalizacion que compense la lu-
minosidad en las imagenes capturadas por la camara web, ya sean imégenes
con poca o mucha iluminacion.

Para compensar la luminosidad se aplicé una transformacién de potencia
(a cada canal del modelo RGB) dada por

f(z,y) = f(z,y)7, (4.1)

donde v es adaptada segun la cantidad de luz en cada imagen por

v =cips + co. (4.2)

Aqui, ¢; y cg son constantes y ps es la media de la imagen a normalizar
en escala de grises. Con ésto se logra que v sea directamente proporcional al
brillo. En la Figura[d.3se observa el resultado de aplicar esta transformacion.

A partir de la imagen normalizada, como primer paso, el algoritmo localiza
el rostro en la imagen. Para ésto, realiza una segmentacion de piel aplicando
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Figura 4.4: Localizacién del rostro. a) Segmentacién de piel, b) Combinacién
de plantilla sobre las regiones, ¢) Subimagen con el rostro localizado.

ciertas reglas definidas en [KPS97], basadas en que el color de piel se mantiene
en un cierto rango del espacio de color RGB. De esta manera, logra localizar
las posibles regiones caras en la imagen. La Figura[4.4[a) muestra el resultado
de la segmentacion.

Una vez ubicadas las posibles regiones de piel, éstas son etiquetadas me-
diante un algoritmo recursivo. Luego, se elige aquella regiéon que mejor se
asemeje geométricamente a un rostro. Para ésto, se aplican plantillas elipti-
cas a las diferentes regiones, haciendo ampliaciones, traslaciones y rotaciones
de las mismas para lograr un mejor rendimiento ante variacion de pose y
distancia a la cdmara (Figura[£.4b)), y se elige aquella regién que contiene
la mayor cantidad de pixeles que caen dentro de la plantilla. Posteriormente
se recorta una subimagen que contiene la region seleccionada, o dicho de otro

modo, el rostro del usuario (Figura [4.4]c)).

En segundo lugar, en base a la imagen recortada, el algoritmo normali-
za el tamano y orientacion del rostro teniendo en cuenta la distancia entre
ojos, posibilitando la comparaciéon de patrones estandarizados geométrica-
mente. Primero detecta las posibles regiones de ojos mediante operaciones
morfologicas de dilatacion y erosién aplicadas a la componente de luminan-
cia Y del modelo YCbCr, filtrando aquellas que tengan demasiados o muy
escasos pixeles como para representar un ojo. En la Figura [1.5(a) y (b) se
observa la componente de luminancia Y y la segmentacion resultante res-
pectivamente. Luego, busca el par de ojos candidatos tomando cada region
de la mitad izquierda, buscando su par a la derecha que caiga dentro de un
rectdngulo predefinido (Figural4.5|(c)). Los pares de ojos candidatos resultan-
tes son validados mediante una ponderaciéon de propiedades como posicion
en la imagen y distancia entre ellos, descartando aquellos que no superan un
umbral preestablecido.



G. M. Scarel, C. E. Martinez & G. Stegmayer; " Sistema de reconocimiento facial (Undergraduate project)”

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2010.

4.2. Metodologia 44

Figura 4.5: Normalizacién de tamano. a) Componente Y, b) Posibles regiones
ojos, ¢) Busqueda del par de ojos, d) Ojos detectados.

2

Figura 4.6: Resultado de la deteccién del rostro. a) Imagen con iluminacién
normalizada, b) Imagen normalizada.

Con el par de ojos ganador (Figura [£.5(d)), se calcula la distancia ocu-
lar horizontal Dx y vertical Dy y el dangulo de inclinacién del rostro a@ =
arctan(Dy/Dzx). Se corrige la inclinacion del rostro en base al dangulo calcu-
lado y luego, en base a Dx y Dy, se recorta la subimagen facial normalizada
a partir de la imagen realzada como se observa en la Figura [4.6|

4.2.2 Extraccion de caracteristicas

En esta etapa se extraen las caracteristicas mas relevantes de las imagenes
faciales aplicando el método eigenfaces explicado en la Seccion [2.2

Como se explicé anteriormente, el primer paso es calcular las componen-
tes eigenfaces que describen el conjunto de imagenes faciales aplicando la
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ecuacion (2.13)), escrita nuevamente para conveniencia del lector como

uy = AVZ
(4.3)
= SV vi®y,

donde M es la cantidad de imagenes en el conjunto de entrenamiento. De
esta manera, se obtienen M eigenvectores u; que conforman el conjunto base
de las imagenes faciales.

Dado que no se requiere la reconstruccion de las imagenes, se utilizan
unicamente M’ < M eigenfaces, las cuales corresponden a las mas signifi-
cativas segun el orden decreciente de los eigenvalores asociados. Estos M’
eigenvectores contienen la mayor informacion del conjunto de datos.

Una vez calculadas las eigenfaces, tanto en el entrenamiento como en la
clasificacién, las imagenes faciales son proyectadas al eigenespacio mediante

T = u} (I— W) para k=1,..., M (4.4)

donde I representa una imagen, obteniendo el vector caracteristico x corres-
pondiente.

4.2.3 Clasificacidon

Para el reconocimiento de patrones se disend una red neuronal MLP de
tres capas (entrada, oculta y salida). Un esquema similar de esta estructura
se puede observar en la Figura [2.5

La entrada a la red se definié segtin las caracteristicas extraidas de las
iméagenes faciales en la etapa anterior, dependiendo de la cantidad de ei-
genfaces utilizadas para la proyeccion en el espacio de caras. El nimero de
nodos en la capa oculta se determiné mediante experimentacién, donde se
observé que cantidad era requerida para obtener un desempeno aceptable. La
cantidad de salidas es el nimero de usuarios a reconocer por el sistema, cada
salida representa a uno de éstos. La salida cuyo valor es mas alto corresponde
al usuario reconocido.

Una vez establecido el diseno, la red se entrené mediante el algoritmo de
retropropagacién del error, siguiendo las ecuaciones de la Seccion . Esto
se realizo en la fase de entrenamiento, en la cual se crearon patrones definien-
do la relacién entrada-salida para la red. Con dichos patrones, se estimulo la
red a fin de minimizar el error entre salida y respuesta deseada. En la fase de
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clasificacion, la red entrenada es estimulada con el vector caracteristico del
usuario que intenta identificarse ante el sistema, y ésta retorna la clase a la
que pertenece o indica que no pertenece a ninguna de las clases conocidas.
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CAPITULO b

Experimentos y resultados

A partir de la base SINCIDISI se realizaron varias pruebas con el fin de
ajustar los parametros del sistema y obtener un rendimiento aceptable para
el conjunto de datos dado.

En primera instancia se determiné la cantidad de eigenfaces a utilizar.
Para ésto, se aplicé la técnica del Scree Test. Luego, se evalud el clasificador
MLP. Se estimé el error de clasificacion variando la cantidad de entradas en
la red y el nimero de nodos en la capa oculta. Se realizaron diversas graficas
que permiten visualizar el error para las diferentes variaciones, donde se
puede ver cuales son los valores de ambos parametros para los que se obtiene
un error minimo. Una vez fijada la configuracion del MLP se compara el
desempeno del mismo con otros métodos de clasificacion: la técnica del vecino
mas cercano, utilizada en [MLO0G], y otra arquitectura de red neuronal, las
redes de funcion de base radial.

La estimacion del error de clasificacién consiste en calcular la proporcién
de patrones clasificados tanto correcta como erréoneamente. Un estimador
adecuado cuando el conjunto de entrenamiento es pequeno es el estimador
por validacion cruzada con V' conjuntos. El conjunto de entrenamiento T’

se distribuye en V' conjuntos disjuntos 11,75, ..., Ty de tamano similar. De
esta manera, se construyen V clasificadores usando T'— T}, como conjunto de
aprendizaje y T, como conjunto de prueba, donde v =1,2,..., V. Por cada

clasificador se obtiene el error correspondiente, y finalmente, la estimacion
se calcula mediante el promediado de éstos. La suposicion bésica de este
estimador es que este procedimiento es “estable”, en el sentido de que cada
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clasificador construido tiene un error aproximadamente igual al clasificador
construido con el conjunto de entrenamiento completo.

En cada método de clasificacién, se utilizé validacién cruzada con cinco
particiones para estimar el error. La base cuenta con 110 imagenes y cada
particién se conformé con el 80% (88) de los datos para entrenamiento y
el resto (22) para prueba. Cabe aclarar que los conjuntos de prueba son
disjuntos.

Para realizar los experimentos se implement6 una herramienta que permi-
te particionar el conjunto de entrenamiento de manera disjunta haciendo uso
de la clase SubjectList. Esta se utilizé tanto para los experimentos del MLP
como para la técnica del vecino mas cercano. En el caso del MLP, se utilizo la
clase Classifier para entrenar la red por cada particién, y de esa manera ob-
tener el error correspondiente; mientras que para la técnica del vecino mas
cercano se definié una clase denominada NearestNeighbor encargada de apli-
car el método, el cual se explica posteriormente. Para disenar la red RBF se
utiliz6 un software denominado Wek:aE] (Waikato Environment for Knowled-
ge Analysis - Entorno para Anadlisis del Conocimiento de la Universidad de
Waikato), el cual es una herramienta para aprendizaje automatico y mineria
de datos.

5.1 Experimentacion

5.1.1 Scree Test

El Scree Test es una técnica gréafica que se aplica para determinar el niime-
ro de componentes principales (de una matriz de covarianza) a utilizar segin
el porcentaje de variabilidad de los datos que se desea representar. El término
Scree se define como escombros en el fondo de un acantilado, es decir, las

componentes principales usadas son el acantilado y el resto los escombros
[Jac91].

Para el caso analizado aqui, se trata de determinar la cantidad de eigen-
faces a utilizar para representar aproximadamente la totalidad de la infor-
macion, la grafica resultante se aprecia en la Figura Como se puede
observar, con alrededor de 50 o 60 eigenfaces se puede representar alrededor

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 5.1: Scree Test.

Tabla 5.1: Detalle de eigenfaces.

N° Eigenfaces | Eigenvalor | Varianza (%) | Varianza acumulada (%)
1 6792,40 21,42 21,42
2 4495,68 14,18 35,61
3 2817,37 8,88 44,50
50 72,25 0,22 93,77
o1 69,78 0,22 94,00
29 04,21 0,17 95,51
60 93,16 0,16 95,68

108 8,68 0,03 99,97
109 7,14 0,02 99,99
110 1,30e-13 4,09e-16 100,00
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del 95% de la varianza acumulada. Ademds, se debe notar que, a partir de
60 eigenfaces, éstas son menores y estan casi en linea recta, lo que significa
que carecen de relevancia. En la Tabla [5.1] se detallan los eigenvalores, el
porcentaje de la varianza y de la varianza acumulada por cada eigenface.

5.1.2 Evaluacién del clasificador MLP

Con el objetivo de fijar el nimero de entradas y la cantidad de nodos
en la capa oculta de la red se llevaron a cabo distintas pruebas variando
ambas cantidades, estimando el error de clasificacién en cada una. Como se
indicé anteriormente, se utilizé validacién cruzada con cinco particiones para
estimar el error. Ademas, se debe recordar que la cantidad de nodos en la
capa de salida es el nimero de usuarios a reconocer por el sistema.

Inicialmente se calculd el error variando el niimero de nodos en la capa
oculta como se aprecia en la Figura[5.2] Aqui se observan distintas gréficas,
cada una correspondiendo a una cantidad de eigenfaces en particular. Cabe
recordar que las caracteristicas extraidas a las imagenes faciales son las entra-

100 — X
1 Eigenfaces
40 Eigenfaces
50 Eigenfaces
80 60 Eigenfaces === |
70 Eigenfatces
110 Eigenfaces =
— BOT
£
E
i
40 1
207
0
5 10 15 20 25 an 35 40
MNodos

Figura 5.2: Tasa de error para cantidades especificas de eigenfaces.
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Figura 5.3: Tasa de error para cantidades especificas de nodos ocultos.

Tabla 5.2: Tasa de reconocimiento con un nimero de 60 entradas para MLP.

N° nodos ocultos | Reconocimiento (%)
1 15,45
2 33,63
3 50,91
9 67,27
10 69,09
11 74,54
12 74,54
13 70,00
38 70,91
39 70,00
40 69,09
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das a la red. Luego se hizo el proceso inverso, es decir, variando el ntimero
de eigenfaces para cantidades especificas de nodos ocultos (Figura [5.3)).

Observando ambas figuras se puede notar que, a partir de 10 nodos en
la capa oculta (para cualquier cantidad de eigenfaces), el error se mantiene
aproximadamente constante. La misma situacién se presenta a partir de un
numero de 60 eigenfaces (para cualquier cantidad de nodos en la capa oculta).
Ademas, como se vié en el Scree Test, con alrededor de 60 eigenfaces se
representa casi la totalidad de la informacién, por lo que se decide generar
el conjunto de entrenamiento a partir de esta cantidad para la comparacion
con otros métodos de clasificacién. En la Tabla[5.2 se observan los valores de
reconocimiento con un numero de 60 entradas para el MLP.

5.1.3 Evaluacién del vecino mas cercano

El método mas simple para determinar qué clase describe mejor una ima-
gen facial es la técnica del vecino més cercano, la cual se basa en encontrar
la clase k que minimize la distancia Euclidea en el espacio de caras entre la
imagen facial y un prototipo €2, que representa la clase

e’ = (@ — )",

Cada prototipo €2 es calculado mediante el promediado de los patrones de
entrenamiento de la clase correspondiente. Finalmente, el rostro es clasificado
como perteneciente a la clase k cuando el minimo ¢, esta por debajo de un
umbral 6., caso contrario se dice que éste es desconocido.

Entonces, a partir de esta técnica, se calculan las tasas de reconocimiento
y rechazo sobre el conjunto de entrenamiento generado con 60 eigenfaces,
usando validacién cruzada con cinco particiones. La tasa de rechazo se calcula
sobre el total de imagenes de prueba, mientras que la de reconocimiento sobre
el total de imédgenes no rechazadas. Los resultados obtenidos se observan en

la Tabla (.3l
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Tabla 5.3: Tasa de reconocimiento para vecino mas cercano.

0. Reconocimiento (%) | Rechazo (%)
00 46,36 0
390000 47,02 4,54
360000 46,23 6,36
330000 46,35 9,09
300000 47,19 10,91
270000 46,96 16,36
240000 4797 22,72
210000 50,87 30,00
180000 53,23 42,72
150000 59,32 59,09
120000 60,85 72,72

5.1.4 Evaluacion de la red de funcion de base radial

Otro método de clasificaciéon es la red de funcion de base radial. Como se
indicé anteriormente, se asemejan a las redes MLP en el sentido de que son
redes hacia adelante y pueden ser utilizadas para clasificacion.

Con el propésito de comparar el desempeno de este tipo de redes contra
el MLP implementado, se disena una red RBF utilizando el software Weka,
mencionado anteriormente. La red se disené con un nimero de 60 entradas y
una cantidad de 11 nodos en la capa de salida. Luego, se la entrend median-
te el algoritmo de clustering K-means para diferentes cantidades de bases,
estimdndose el error de clasificacién (Tabla [p.4)). Cabe mencionar que se uti-
liz6 el mismo conjunto de entrenamiento que para el MLP.
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Tabla 5.4: Tasa de reconocimiento para RBF.

N° bases | Reconocimiento (%)
56,18
59,64
57,82
59,27
57,45
56,91
57,64
59,64
59,64
59,64

—_

© 00 ~J O T W N

—_
)

5.2 Analisis de resultados

De la evaluacion del clasificador MLP se logra ver que a partir de 10 nodos
en la capa oculta la curva de error tiende a ser constante para las diferentes
graficas presentadas en la Figura . Esto también puede ser observado en
la Figura [5.3] donde las gréficas tanto para 10, 20 y 40 nodos ocultos son
parecidas.

Un caso similar se presenta para las eigenfaces. Con 60 caracteristicas ex-
traidas, por imagen facial, el porcentaje de error no varia en gran magnitud
respecto a un nimero mayor de eigenfaces (Figura . Las graficas corres-
pondientes a 50, 60 y 70 eigenfaces, en la Figura[5.2] demuestran este hecho.
Esto se debe a que las componentes principales de menor orden contienen la
mayor informacién del conjunto de imagenes faciales, careciendo de relevan-
cia las restantes. La técnica del Scree Test evidencia que en el rango de 50
y 60 eigenfaces se representa alrededor del 95 % de la informacion, cantidad
suficiente para el reconocimiento.

Si bien con 110 eigenfaces se obtiene el error minimo, para no tener excesi-
va cantidad de pesos a entrenar en la red, se decide utilizar 60 eigenfaces para
la proyeccion en el espacio de caras de cada rostro a identificar, y establecer
una configuracién de 11 nodos en la capa oculta del modelo MLP. De esta
manera, se obtuvo una tasa de reconocimiento del 74,54 % (Ver Tabla [5.2).
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Del experimento con la técnica del vecino mas cercano, se observa en la
Tabla 5.3, que a medida que 6. disminuye, la tasa de reconocimiento aumen-
ta pero la de rechazo también lo hace. Esto ocurre debido a que la minima
distancia no se encuentra dentro del radio de alguno de los puntos que repre-
sentan las clases. De cualquier modo, considerando un rechazo igual a cero
como en el MLP, se obtuvo una tasa de reconocimiento del 46,36 %.

Para el caso de la red RBF, la mayor cantidad de aciertos se logré con 2
funciones de base radial consiguiendo una tasa de reconocimiento del 59,64 %,
como se aprecia en la Tabla 5.4l De cualquier modo, el rendimiento obtenido
fue muy similar para las diferentes cantidades de bases analizadas.

Comparando los resultados finales se destaca el MLP ya que obtiene un
mejor desempeno que los otros dos clasificadores analizados. En la Tabla
se detalla el mejor desempeno obtenido por cada uno. De aqui se observa
que el MLP mejora el reconocimiento en un 14,90 % con respecto a la red
RBF y en un 28,18 % al vecino mds cercano, para la base de datos de fotos
analizada.

Por otro lado, se compararon dos arquitecturas diferentes de redes neu-
ronales, teniendo fijas la cantidad de caracteristicas (nimero de entradas) y
la cantidad de salidas. Se ajusto cada clasificador para lograr el mejor de-
sempeno posible, sabiendo que probablemente la cantidad de parametros sea
diferente. El foco de analisis estuvo puesto en comparar el MLP contra la
mejor RBF, y una posible prueba futura seria comparar ambas arquitecturas
a igual cantidad de parametros.

Tabla 5.5: Mejor rendimiento de cada clasificador.

Clasificador Reconocimiento (%)
MLP 74,54
RBF 59,64
Vecino mas cercano 46,36
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CAPITULO 6

Conclusiones y
desarrollos futuros

6.1 Conclusiones

En este trabajo se ha implementado un sistema grafico de reconocimiento
facial que contempla todas las etapas requeridas, desde la interfaz grafica
de usuario para la captura de la imagen hasta su clasificacion, pasando por
la localizacién del rostro y la extraccion de caracteristicas, identificando al
usuario frente a la camara.

El sistema realizado cumple con los objetivos propuestos logrando un ren-
dimiento aceptable dado el ambiente en el cual se presenté el problema. Este
presenta una interfaz grafica sencilla que permite operar facilmente tanto a
un administrador del sistema a la hora de tomar fotos como a un usuario
que intenta identificarse. A través de los experimentos se demostré que el
clasificador MLP se desempené mejor frente a una red RBF y a la técnica
del vecino mas cercano, logrando un mayor reconocimiento.
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6.2 Desarrollos futuros

Con la idea de mejorar el desempeno general del sistema, una mejora
estarfa dada por un montaje dedicado en el lugar de instalacién del mismo.
Esto implicaria colocar un fondo fijo de color blanco y un flash como fuente de
luz para lograr luminosidad constante permitiendo, de esta manera, obtener
una mejor calidad en las imagenes capturadas.

Por otro lado, una ampliacién del sistema estaria dada por el desarrollo de
un médulo de administracion de usuarios a fin de automatizar el proceso de
carga de los mismos. Este incluirfa funcionalidades para el registro de nuevos
usuarios, dar de baja aquellos que ya no se requieran en el sistema asi como
también asociar las imagenes capturadas a los usuarios correspondientes.
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