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“Two things are infinite: the universe and human stupidity; and I'm not sure about the universe.”

Albert Einstein

“It would be possible to describe everything scientifically, but it would make no sense; it would

be without meaning, as if you described a Beethoven symphony as a variation of wave pressure.”

Albert Einstein
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Capitulo 1

Introduccion

El reconocimiento del entorno es una de las actividades que los humanos realizan con
cierta facilidad pero que en realidad implica un alto grado de dificultad para una compu-
tadora. Ingenieros y neuro-cientificos se han visto interesados en esta capacidad percep-
tiva humana y han desarrollado diversos estudios y experimentos con el fin de repro-
ducirla e incluso automatizarla. Véase por ejemplo el reconocimiento y verificaciéon de

rostros.

Existen diversas razones que justifican el creciente interés por el reconocimiento facial,
la principal radica en la forma no intrusiva y sencilla de recabar datos ttiles para la
autenticacion de individuos. Si bien existen alternativas biométricas més certeras (reco-
nocimiento de iris o huella dactilar), el reconocimiento de rostros es la herramienta mas
explotable en los sistemas de seguridad y vigilancia asi como en los medios multime-
dia y de entretenimiento digital. Esto se debe a que hacen innecesaria la participacién

directa de los sujetos a reconocer al utilizar dispositivos de captura a distancia [1].

No obstante, y a pesar de que los sistemas de reconocimiento facial proporcionan un alto
grado de libertad durante la adquisicién de datos, también presentan significativas des-
ventajas. En principio, los sistemas de reconocimiento degradan su desemperio cuando
se enfrentan a situaciones reales donde las condiciones ambientales son inciertas o exis-
te algtn tipo de oclusién o distorsion sobre el objeto a reconocer. Algunos ejemplos de
estas situaciones son: iluminacién, variaciones de pose, expresiones faciales, envejeci-
miento, artefactos sobre el rostro, maquillaje, entre los mas comunes. Luego se encuen-

tran las limitantes de los propios dispositivos como la resolucién, drea de cobertura,
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sensibilidad luminica, calidad de la imagen y, finalmente pero no menos importante,
estdn los factores intrinsecos al sistema como la galeria de imdgenes, el algoritmo de

reconocimiento y los pardmetros de ajuste.

Estos obstdculos hacen necesario definir la base del problema de reconocimiento que el
sistema debe resolver para asi realizar una seleccién efectiva del algoritmo, la galeria
de imdgenes a trabajar y los dispositivos de entrada. En las subsiguientes secciones se
definirdn los fundamentos para el presente trabajo considerando las observaciones ex-

puestas.

1.1. Objetivos

Actualmente existen diferentes algoritmos que permiten la clasificacién de patrones pa-
ra multiples tareas como el andlisis de componentes principales (PCA) [2], la maquina
de vectores de soporte (SVM) [3], K-vecinos mds cercanos(Knn) [4], redes neuronales,
entre otros. Algunos clasificadores se apoyan en descriptores, estructuras que definen
las caracteristicas de una imagen[5-7]. Como alternativa a estos clasificadores y toman-
do como referencia el uso de descriptores, surge el clasificador neuronal de permutacién
de c6digo o PCNC por sus siglas en inglés Permutation Coding Neural Classifier, algo-

ritmo apto para trabajar con un amplio rango de imagenes y por tanto, multipropésito

[8].

El clasificador PCNC se ha utilizado en tareas de reconocimiento de piezas micro-mecéni-
cas [9], digitos manuscritos [10] y rostros [11]. En cuando a esta tltima tarea, el sistema
presenté un excelente desempefio con la base de imagenes ORL obteniendo tasas de
error de 0.1 % para 200 imdgenes de entrenamiento de un total de 400, 1.4 % para 160
imégenes, 2.15 % para 120 imagenes, 7.09 % para 80 imagenes y 16.1 % para 40 imagenes.
No obstante, al probar el mismo clasificador con la base de imdgenes 2D de FRAV3D
[12] se present6 una tasa de error alta para imdgenes donde aparecian distorsiones de
tipo rotacion sobre los ejes X,Y y Z. Estos resultados motivaron la investigacion de las

opciones que le proporcionardn al clasificador un mejor desempefio.

El presente trabajo retoma la investigacién de reconocimientos de rostros con PCNC uti-
lizando la base de imagenes 2D del set 3D creado por el grupo de Reconocimiento de

Rostros y Vision Artificial (FRAV), y las imdgenes generadas por grupo de la Facultad de
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Ingenieria Eléctrica en Brasil (FEI). El objetivo es proveer una alternativa para mejorar
los resultados del clasificador en la tarea de identificacién de rostros que presenten dis-
torsiones de tipo rotacion. Esto conlleva a la adecuacién de los pardmetros y estructura

general del actual clasificador manteniendo su funcionamiento basico.

1.2. Contribucion

La tarea de reconocimiento de rostros con PCNC le permite al clasificador considerarse-
le como una herramienta de clasificacién de patrones apta para tareas de diferentes gra-
dos de complejidad y ttil para ser utilizado en una amplia gama de imagenes. Resolver
el problema de la sensibilidad a rotaciones en rostros proporciona robustez al clasifica-

dor y le permite consolidar su objetivo multipropésito.

1.3. Estructura de la Tesis

Capitulos — El contenido del presente trabajo se divide en siete secciones:

= Capitulo 1: Introduccién

= Capitulo 2: Fundamentos y Estado del Arte. En este capitulo se expondran los

avances para el reconocimiento de rostros.

= Capitulo 3: Bases de Datos de Imédgenes. La seleccién de los datos que entrenaran
y probarén la red neuronal es de suma importancia, por esta razén se ha dedicado
un capitulo para explicar las caracteristicas de la base de imédgenes asi como las

razones por la cual se eligio.

= Capitulo 4: Algoritmo PCNC. Aqui se explica la forma en que trabaja la red neu-
ronal con el algoritmo PCNC, las ventajas respecto a otros algoritmos y los incon-

venientes de su uso.

= Capitulo 5: Algoritmo PCNC con distorsiones tipo rotacion. Una de las problemati-
cas que surgieron a partir del uso de PCNC fue el reconocimiento de imadgenes que
presentaban rotacién. En la presente seccion se explicard a detalle la forma en que

se resolvi6 el problema.
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= Capitulo 6: Experimentacién y resultados. Se realizaran experimentos con el algo-

ritmo PCNC en la base de datos FRAV y se comentaran los resultados obtenidos.

= Capitulo 7:Conclusiones y Trabajo Futuro. A partir de la experimentacién y la in-
vestigacion se dedujeron mejoras que pueden implementarse a futuro en colabo-

racién con otras areas.



Capitulo 2

Fundamentos y Estado del Arte

Hoy en dia la tecnologia biométrica ha expandido sus horizontes debido a la imperan-
te necesidad de los gobiernos y empresas de llevar un control pasivo de la poblacién
para resguardar la seguridad fisica y virtual de personas e informacion. No obstante,
aun quedan algunas incégnitas por resolver respecto a la efectividad y manejo de los

sistemas biométricos, asi como su impacto en las politicas de privacidad de los paises.

Para describir las facilidades que ofrece la biometria, hemos de esclarecer su origen. El
término biometria proviene del griego bios (vida) y metria (medicién); esto es, el estudio
de los métodos automaéticos para el reconocimiento tinico de humanos basados en sus

rasgos conductuales (comportamiento) o rasgos fisicos [13].

Se tiene constancia que ya desde el siglo XV, en China, se utilizaba la biometria a través
de huellas de la palma o dactilares como simbolos de distincién o firma. Inclusive se
han encontrado tablas babilénicas de arcilla para realizar transacciones comerciales que
datan del afio 500 a. de C. en las que se registran las huellas dactilares. Pero no fue sino
hasta el siglo XIX cuando William Herschel, Administrador britdnico del Distrito Indio,

registra huellas dactilares y firmas en contratos civiles [14].

En 1870 Alphonse Bertillion, antropdlogo francés, sugirié que ciertas medidas del cuer-
po humano eran invariables con el tiempo. El sistema Bertillion, también conocido co-
mo Antropometria [15], incluia medidas del largo y ancho de la cabeza, y longitudes de
pies y brazos para la identificacién de sujetos, pero en 1903 el sistema fall6 al intentar

identificar gemelos y sujetos de alto parecido fisico.
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Por el afio de 1936 se sugiere utilizar como alternativa de identificacién los patrones del
iris y en la década de los 60’s se inician investigaciones para el reconocimiento semi-
automatico de rostros. Fue hasta 1988 cuando se pudo implementar el primer sistema
semi-automatico de reconocimiento a la par que se publican los primeros estudios de
la técnica llamada eigen-rostros. Kohonen [16] demostré que una simple red neuronal
podia llevar a cabo el reconocimiento de rostros (previamente alineados y normaliza-
dos) aproximando los eigenvectores de la matriz de autocorrelacién de la imagen del
rostro y generando una descripcién del mismo. Estos eigenvectores son los que se co-

nocen como eigenrostros.

Ya por 1991 es posible realizar el reconocimiento facial en tiempo real y en 1993 se crea
el programa FERET. En el afio 2000 multiples instancias del gobierno de los Estados
Unidos de América, interesadas en la eficiencia del reconocimiento facial, patrocinan
el FRTV, una tecnologifa abierta a gran escala que permite evaluar multiples sistemas
biométricos. Es en el afio 2001 que se logra realizar la primera prueba real de recono-
cimiento facial durante el Super Bowl en Tampa, Florida. El reconocimiento facial se
us6 para identificar a mas de cien mil fans a través de una cdmara de seguridad con
ayuda de la base de datos de la policia de Tampa; sin embargo, la tasa de error que se

presenté fue muy alta [17].

Tras el andlisis de fallas, en el 2004 el gobierno americano inicia el desafio FRGC con el
fin de desarrollar algoritmos que mejorasen ciertas drea de interés del reconocimiento
facial [18]. Desde entonces, esta drea ha tenido grandes avances en la técnica e imple-

mentacion.

2.1. Marco Teodrico

El reconocimiento de rostros es una tecnologia biométrica ligada a diversos campos de
estudio como el reconocimiento de patrones, visién computacional, gréaficos, procesa-
miento de imagenes, computacion estadistica y aprendizaje automatico. Los sistemas

biométricos de reconocimiento de rostros operan bajo tres modalidades:
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Verificacion (autenticacién). La verificacién es un proceso de comparacién uno a uno
donde la imagen del rostro de un individuo se compara contra la imagen registra-
da del sujeto cuya identidad se reclama. El sistema determina si la imagen facial

y la identidad declarada concuerdan.

Identificacién (reconocimiento). La identificacion implica una comparacién uno a va-
rios; esto es, la imagen de un rostro desconocido se compara contra los rostros que
conforman la base de imédgenes con el fin de asociar la identidad de entrada con

la de alguno de los sujetos que pertenecen a la base.

Lista de seguimiento. Elsistema de reconocimiento primero determina si el sujeto per-

tenece a la lista, si es asi, identifica al individuo.

El reconocimiento de rostros, por lo tanto, confiere un problema de reconocimiento de
patrones para la identificacion o verificacién de un rostro partir de una base de image-

nes, generalmente bidimensionales, adquiridas previamente.

Desde el punto de vista humano, el reconocimiento de patrones puede entenderse como

se muestra en la Fig.2.1.

Patrén facial Rec.
Facial

Patron visual Reconocimiento
/“ Visual
Patrén Reconocimiento
de Patrones

Figura 2.1: Proceso de Reconocimiento de rostros

Los sistemas automatizados de reconocimiento de rostros se basan en la abstraccién del
sistema de reconocimiento humano y por lo general dividen la tarea de reconocimientos
en los médulos que a continuacién se describen:

= Deteccién de rostros y puntos de referencia

= Normalizacion del rostro

» Extraccién de caracteristicas
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= Comparacion de caracteristicas (identificacién o verificacién)

El presente trabajo considera que el rostro ya ha sido detectado y normalizado por lo
que la base para la extraccién de caracteristicas la conforma el reconocimiento de patro-
nes. Algunos métodos como el Andlisis de Componentes Principales (PCA), Analisis
Discriminante Lineal (LDA), Anélisis de Componentes Independientes (ICA), Analisis
de Componentes Locales (LFA), entre otros, utilizan un vector como forma de represen-
tacién de un patrén.Las redes neuronales, por su parte, utilizan estos métodos més otras

herramientas de modelacién estadisticas dependiendo de la naturaleza del problema.

A continuacién se explican algunas técnicas desarrolladas para la extraccién de carac-

teristicas y comparacion durante las tltimas décadas.

2.2. Estado del Arte

Actualmente existen diversos algoritmos empleados para el reconocimiento de rostros,

entre los mds importantes por su uso y baja tasa de error se encuentran los siguientes:

Andlisis de Componentes Principales (PCA)
Es una técnica derivada de la transformacién de Karhunen-Loeve que tiene co-
mo objetivo reducir la dimensién del conjunto de datos original. Cada rostro del
grupo de entrenamiento es representado por un vector s-dimensional. PCA trans-
forma linealmente este vector hacia un nuevo sistema coordenado o subespacio
t-dimensional cuya base vectorial corresponde a la méxima variaciéon de distan-
cia respecto al espacio de la imagen original. La varianza de mayor tamafo del
conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer Componente
Principal), la segunda varianza mds grande en el segundo eje, y asi sucesivamente.
Este nuevo subespacio es normalmente de mucho menor dimensién. La matriz de
covarianza o de correlacién construida es de naturaleza simétrica por lo que existe
una base de vectores propios de la misma o también llamados eigenvectores de la

matriz de covarianza [19].

Anilisis de Componentes Independientes (ICA)
ICA surge como solucién al problema de la separacion ciega de fuentes. Utiliza

una transformacion lineal para expresar un grupo de variables aleatorias como
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una combinacién lineal de variables de entrada estadisticamente independientes.
El criterio de selecciéon de la funcién de transformacion lineal involucra la mini-
mizacién de informacién mutua expresada como una funcién de camulos de alto
orden [20]. Basicamente PCA s6lo considera los momentos de 20 orden y decorre-
laciona datos, mientras que ICA considera estadisticas de mayor orden e identifica
las variables independientes de entrada de entre las mezclas lineales (observa-
bles). Bartlett et al. [21] sugieren dos arquitecturas ICA para la tarea de recono-
cimiento: imagenes bésicas estadisticamente independientes y representacion de

cédigo factorial.

Analisis Discriminatorio Lineal(LDA)
LDA es una herramienta estdndar de reconocimiento de patrones que clasifica a
través de aproximaciones estadisticas de clases desconocidas con respecto a clases
conocidas. Para todas las muestras de las clases se define la matriz de dispersién
inter-clase SB e intra-clase SW. El objetivo es maximizar SB y minimizar SW. En
otras palabras, maximizar el radio det|SB|/det|SW]|. Esto se logra cuando los vec-

tores columna de la matriz de proyeccién son los eigenvectores de 2.1.

SW-1sB? (2.1)

La propiedad uni-ejemplar de LDA (representacién de cada clase con un solo
ejemplar que es la muestra promedio de la clase) simplifica el proceso de clasi-
ficacién; no obstante, en datos faciales de alta dimensién genera problemas con
muestras de tamafio pequefio resultado de la insuficiencia de ejemplos de entre-

namiento, comparados con la dimensionalidad del espacio muestra [22].

Seguimiento Evolutivo (EP)
Este es un método de representacién con enfoque adaptativo para la codificacion
y clasificacién de imdgenes a través de una base 6ptica. Para que el sistema apren-
da una base 6ptima necesaria para la compresién de datos y la clasificacién de
patrones, debe incrementar su habilidad de generalizacién. Esto se logra median-
do entre la minimizacién del riesgo empirico en el entrenamiento y la reduccién
del intervalo de confianza que se presenta durante las pruebas con imagenes no

registradas. EP implementa estrategias propias de los algoritmos genéticos para
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la busqueda del espacio de posibles soluciones con el fin de determinar una ba-
se 6ptima. El proceso inicia con la proyeccién de datos originales a un espacio
PCA ”“blanqueado” de menor dimension. Aqui la evolucién queda definida por la
funcién de aptitud y ésta, a su vez, depende de la precisién de ejecucién (riesgo
empirico) y separacion de clases (intervalo de confianza). La precisién indica hasta
qué punto el aprendizaje se considera exitoso mientras que la separacién muestra

una indicacién de la adaptabilidad deseada en futuras pruebas [23] .

EBGM (Correspondencia entre Agrupaciones de Grafos Elasticos)
La teoria considera que los rostros humanos comparten una estructura topol6gi-
ca similar y por lo tanto, pueden representarse de forma generalizada a través de
grafos con nodos posicionados en puntos estratégicos (ejes, nariz, pémulos, etc.) y
bordes etiquetados con vectores de distancia 2D. Cada nodo contiene un grupo de
40 coeficientes complejos de wavelets de Gabor en diferentes escalas y orientacio-
nes (fase, amplitud) llamados “jets”. El reconocimiento se basa en el etiquetado
de estos grafos ya que con ello se mide la similitud de la respuesta del filtro de
Gabor con respecto a cada nodo Gabor. Un grafo etiquetado es un conjunto de no-
dos conectados, donde cada nodo se etiqueta con jets y cada borde con distancias
[24] . La dificultad del método radica en posicionar de forma precisa el punto de

referencia. Algunas veces PCA y LDA ayudan a resolver esta tarea.

Métodos de Kernel
La técnica consiste en un mapeo de datos hacia una espacio de caracteristicas de
mayor dimensién donde cada coordenada corresponde a una caracteristica del
campo de datos. Este procedimiento resulta en un conjunto de puntos dentro de
un espacio euclidiano. Se considera que el despliegue de datos en un subespacio
no responde a un mapeo necesariamente lineal y por ende, la relacioén entre ellos
es muy abierta. Las funciones MK permiten operar en el espacio de caracteristicas
sin tener que procesar las coordenadas de los datos sino el producto interno de las
imagenes de todos sus pares, disminuyendo asi la carga computacional. Los méto-
dos de kernel pueden funcionar en conjunto con otros algoritmos tales como SVM,
procesos gaussianos, LDA, PCA, andlisis de correlacién canénica, entre otros. Una
de las desventajas que tienen estos algoritmos es su origen no paramétrico, lo que

conlleva a una falta de transparencia en los resultados [25, 26] .
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Transformada de Traza (TT)
La Transformada de Traza por sus siglas en inglés TT es una generalizacién de
la transformada Radon que consiste en trazar una imagen con lineas rectas a lo
largo de las cuales se calculan ciertos funcionales de la funcién de la imagen. De-
pendiendo dela traza de funcionales seleccionada/usada/utilizada se producirdn
diferentes transformadas de traza de una misma imagen. El cdlculo de caracteristi-
cas invariantes se puede utilizar para identificar objetos en una base de datos de
tipo de inventario. La transformada de traza es global, por lo que no puede hacer
frente a la oclusiéon o multiplicidad de objetos. Otra limitacién es que las carac-

teristicas que construye no son invariantes a los cambios de iluminacién [27, 28].

Modelo de Apariencia Activa (AAM)
Es un modelo estadistico integrado que combina los modelos de variaciones de
forma con el de apariencia en un marco normalizado de forma. El algoritmo uti-
liza la diferencia entre la estimacion actual del modelo de apariencia y la imagen
destino como referencia para la optimizacién del proceso. Valiéndose de la técnica
de minimos cuadrados se logran coincidencias con nuevas imagenes muy rapida-

mente [29].

Modelo Morfolégico 3-D y Reconocimiento 3-D
El rostro humano es una superficie que yace en un espacio tridimensional, por lo
tanto, la creacién de este algoritmo consideré que un modelo 3D atenderfa mejor
la necesidad de representar y reconocer rostros atin bajo variantes de iluminacién,
pose, etc. Blantz et al. [30] propusieron un modelo morfolégico 3D del rostro que
codifica su estructura geométrica y textura en términos de parametros. El algorit-
mo debe considerar la textura y el rango del rostro, luego se procesa el rango de
la imagen eliminando partes innecesarias como el cabello. Finalmente se calcula
una forma canénica de la superficie. Este tipo de representacion es insensible a
cambios de orientacién y expresiones faciales simplificando asf la tarea de reco-
nocimiento. El reconocimiento en si se lleva a cabo sobre una superficie canénica.
Uno de los inconvenientes que presenta este método es el costo en tiempo y hard-
ware para generar los modelos 3D de los sujetos que conformaran la base de datos

[31].
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Enfoque Bayesiano
El enfoque Bayesiano contempla la similitud de caracteristicas de forma proba-
bilistica. Parte de la creencia Bayesiana considera que las diferencias de intensidad
de una imagen con otra son caracteristicas de las variaciones normales de los indi-
viduos. Las variaciones en imdgenes faciales son:intrapersonales y extrapersona-
les, su similaridad se mide a través de una regla Bayesiana. El modelo bayesiano,
como todo modelo probabilistico, requiere de un importante grupo de datos para
obtener resultados confiables. Los resultados son sensibles a la forma funcional si
no se interpreta correctamente el término de error, lo que puede generar conclu-

siones variadas [32] .

Modelo Oculto de Markov (HMM)
Es un modelo que caracteriza estadisticamente las propiedades desconocidas u
ocultas de una sefial a partir de las observables, asumiendo que el sistema a mode-
lar es un proceso de Markov. HMM se compone de dos procesos inter-relacionados.
El primero consta de una cadena de Markov con un nimero finito de estados,
una matriz de probabilidad con transicién de estados y una distribucién de pro-
babilidad del estado inicial; el segundo, un grupo de funciones de densidad de
probabilidad para cada estado. Algunas desventajas que presenta este modelo es
la cantidad de informacién necesaria para construir los modelos y las secuencias

para generar la historia evolutiva [33] .

Boosting y Soluciones de Ensamble
El método utiliza un aprendiz débil o “weak learner” en una versién probada de
una muestra de entrenamiento generalizada perteneciente a un grupo de clasifica-
dores de su tipo. Los algoritmos de boosting aprenden iterativamente clasificado-
res débiles con respecto a la distribucién y los afiaden a un clasificador final fuerte.
Cada vez que se afiade un clasificador débil, se actualiza el peso de los datos. Las
muestras clasificadas correctamente pierden peso y las mal clasificadas lo ganan.
Esto con el fin de que los clasificadores débiles se enfoquen en las muestras que

no hayan podido ser clasificadas.

Existen algoritmos cuyo funcionamiento es muy semejante al de boosting cono-
cidos como “algoritmos leveraging”, pero para que un algoritmo pueda consi-
derarsele de boosting debe probar que utiliza el boosting en la aproximacién de

la formulacién de aprendizaje correcta [34] .
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Viola y Jones [35] construyeron el primer sistema de deteccién de rostros en tiem-
po real utilizando AdaBoost [36], considerado un hito en la investigacion de de-
teccion facial pero Guo et al. [37] realizaron los primeros acercamientos al recono-

cimiento de rostros utilizando los métodos de AdaBoost.

Midquina de Soporte Vectorial (SVM)
SVM es un modelo de aprendizaje supervisado que busca realizar una separa-
cién 6ptima de puntos de una clase a otra a través de un hiperplano usualmente
de mayor dimensionalidad a la de los datos de entrada. SVM se ayuda de PCA
para extraer las caracteristicas a utilizar para realizacién de la clasificacién y pa-
ra obtener la funcién discriminante. SVM utiliza a PCA como herramienta para
extraer las caracteristicas del rostro en las imagenes y determinar las funciones
discriminantes entre cada par de imédgenes que deba procesar. Dependiendo de la
naturaleza de los datos, el modelo del hiperplano puede resultar bastante comple-
jo y tnico, ademds de incurrir siempre en un error de ajuste necesario para acercar

lo més posible el modelo de la SVM al modelo original [38] .

Algunas de las diferencias entre el reconocimiento de patrones en general y el recono-
cimiento de patrones en rostros surgen de la fotometria (direccionamiento de la luz,
intensidad, modelo de iluminacién, entre las principales) y geometria (pose, sistema
coordenado, perspectiva, apariencia, entre otras) del sistema de adquisicién imédgenes.
Es necesario comprender estas caracteristicas tanto para desarrollar el sistema de re-
conocimiento como para probarlo, por esta razén diversos grupos de estudio generan
bases de imagenes de acuerdo a las necesidades de la investigacion a llevar a cabo. En
el capitulo siguiente se habla de multiples opciones de bases de imagenes disponibles

para evaluar los sistemas de reconocimiento facial.

Una caracteristica importante de un patrén visual, asociada al movimiento, es la ubicui-
dad. Esta se presenta principalmente en tomas de video a pesar de realizar el andlisis
cuadro por cuadro. En escenarios de vigilancia, no sélo lo anteriormente mencionado
altera las condiciones de entrenamiento del sistema sino también las caracteristicas pro-

pias de la imagen como su resolucioén.

El patrén facial especifica el patrén visual y agrega caracteristicas propias del rostro
tales como: la deformacioén, edad, superficie, similaridad intra-clase e inter-clase, y obs-

trucciones tales como maquillaje, lentes, cabello, por mencionar algunas. La mayoria de
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los sistemas selecciona algunas de estas caracteristicas con el fin de generar soluciones
locales pero rdpidas que permitan ampliar la eficiencia de los algoritmos de reconoci-

miento posteriormente.



Capitulo 3

Bases de Datos

Para la implementacién de un clasificador es necesario contar con una fuente de objetos
clasificados de forma certera; esto es, un conjunto de datos conocidos que permitan
entrenarlo. Por esta razon, la seleccion de la base de datos es de gran importancia. En
las siguientes secciones se detallan los criterios considerados para la eleccién de la base

de datos y la descripcién de algunas de las opciones disponibles.

3.1. Seleccién de las Bases de Imagenes

Los sistemas de reconocimiento de rostros requieren de una base de datos para realizar
el entrenamiento y prueba del sistema. La eleccién de la base obedece a las necesida-
des del algoritmo a evaluar. En general, no existe una base de imdgenes estdndar que
satisfaga los multiples requerimientos de los problemas a estudiar por lo que se han

desarrollado diferentes alternativas y protocolos.

Aunque ya existe un gran avance en la elaboracién de bases de imédgenes para el re-
conocimiento de rostros; atin no se logra tener un registro preciso y sistematizado de
expresiones, razas, cambios de iluminacién, rotaciones, y demds variaciones. El reto se
debe a la naturaleza del gesto (natural o fingido), las propiedades del ambiente (ilumi-
nacion, fondo, entre otras) y las caracteristicas fisicas propias de cada persona. Esto hace
necesario contar con bases que contengan muestras de expresiones de diferentes sujetos
bajo multiples condiciones (iluminacién, oclusiones, rotaciones, entre la mas comunes

), tarea bastante complicada de abarcar en su totalidad.

15
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Para el trabajo presente se buscaron bases de datos cuyas imédgenes presentaran rota-
ciones sobre Y y Z principalmente, debido a que la tarea principal era el estudio de
distorsiones de tipo rotacién mds comunes en imdgenes con rostros humanos. Otro cri-
terio de seleccién fue la homogeneidad en el fondo de las imagenes, ademas de que
no presentara mdas de un rostro a la vez. La centralizacién del rostro en la imagen era
conveniente mds no decisiva. Finalmente se consideré como factor importante que la
base de imédgenes tuviera licencia abierta para poder incluirla en los experimentos. A
continuacion se listan las bases de datos de imdgenes faciales disponibles que trabajan
con rotaciones o cambios de posiciones, algunas de ellas libres (con la correspondiente

inclusién de agradecimientos) y otras con licencias de uso.

FERET. La base de datos fue dirigida por el Dr. Harry Wechsler de la Universidad de
George Mason en colaboraciéon con el Dr. Phillips. Se cre6 en 15 sesiones entre
Agosto de 1993 a Julio de 1996 y esta compuesta por un grupo de 14051 imagenes
de 1199 individuos divididas en sets de estudio de pose e iluminacién. También
se incluy6 un set tomado mds de un afio después entre la primera y tltima sesién
fotografica para estudiar el impacto de los cambios de apariencia por el paso del
tiempo. Actualmente existen dos bases de datos, una en escala de grises (Figura

3.1) y otra a color (Figura 3.2).

FiGura 3.2: Ejemplo de base de imédgenes en la base FERET a color
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Multi-PIE. En el afio 2000 se cre6 esta base de datos a cargo de la Universidad Carnegi
Mellon con el fin de estudiar pose, iluminacién y cambios de expresion (Figura
3.3). En esta base se ampli6é el nimero de sujetos, la cantidad de sesiones y de
expresiones capturadas, asi como los dngulos de toma de la cdmara. La base cuenta

con 750000 imégenes de 337 sujetos diferentes.

o W

Ficura 3.3: Ejemplo de imégenes en Multi-PIE

AT&T ORL. Consta de diez diferentes imédgenes de 40 distintos sujetos, algunas tomas
hechas en tiempos diferentes con variaciones de iluminacién, expresién facial (ojos
abiertos/cerrados, sonrisa/sin sonrisa) y detalles faciales (lentes/ no lentes). Las
tomas capturan poses frontales y rostros apuntando hacia arriba (con tolerancia

para algunos movimientos laterales) como lo muestra la Figura 3.4.

Ficura 3.4: Ejemplo de imdgenes disponibles en ORL

CMU-Pittsburgh con Codificacién AU. Base de datos para el estudio de la expresion
y pose realizada con la participacién de 182 sujetos de diferentes etnias y edades
(18-50 afios), cada uno cuenta con 1917 secuencias realizando mdltiples muestras
de las acciones FACS [39]. Las imdgenes se encuentran en escala de grises y a co-
lor; fueron tomadas con dos cdmaras Panasonic WV3230 conectadas a una video
grabadora Panasonic AG-7500. Una de las cdmaras se posiciono frente al sujeto y
la otra 30° a su derecha. Un ejemplo de una imagen extraida de la base se muestra

en la Figura 3.5.

MIT-CBCL Imégenes del rostro de 10 sujetos divididas en dos grupos: uno de alta re-

solucion de perfil completo, medio perfil y frontal; y otro de imédgenes sintéticas
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Ficura 3.5: Ejemplo de imagenes en la base CMU-Pittsburg

renderizadas de modelos 3D (324 tomas por sujeto) de la cabeza de diez diferen-
tes sujetos. El grupo de prueba esta compuesto por 200 imagenes por sujeto con

variaciones de iluminacién, pose y fondo (Figura 3.6).

e

Ficura 3.6: Ejemplo de imagenes en las base MIT-CBCL

Proyecto de Deteccién de Rostros CMU. La base de datos creada por Henry Schnei-
derman y Takeo Kanade en la Universidad de Carnegie Mellon, tiene como ob-
jetivo la evaluacién de algoritmos para la detecciéon frontal y vista de perfil de
rostros humanos en ambientes naturales. La base estd compuesta por 209 imége-
nes en formato .pgm de una o mds personas por imagen con vistas de perfil en

diferentes escenarios (Figura 3.7).

Ficura 3.7: Ejemplo de imdgenes de la base CMU para el proyecto de reconocimiento

Base de Datos PIE. Entre Octubre y Diciembre del afio 2000, en el instituto de robética
de la universidad Carnegie Mellon, se obtuvieron 41368 imdgenes de 68 sujetos;
a cada sujeto se le hicieron tomas bajo 13 diferentes poses, 43 condiciones de ilu-
minacién y 4 expresiones, de ahi las iniciales PIE (Pose, [luminacién y Expresion)

(Figura 3.8).
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Ficura 3.8: Ejemplo de imdgenes de la base PIE

NIST. La base la componen 3 CD-ROMs con un total de 3248 imégenes de tamafio va-
riable tomadas a 1573 individuos (1495 hombres y 78 mujeres) en pose frontal y

de perfil (Figura 3.9). Las imagenes se encuentran en escala de grises de 8 bits.

Ficura 3.9: Ejemplo de imagenes de perfil y frontal que se estudian en NIST

M2VTS Extendida. M2VTS se conforma de 185 imdagenes de 37 diferentes rostros, 5
tomas por cada persona tomadas en intervalos de una semana o cuando existian
cambios drésticos en el rostro de los participantes (Figura 3.10). Las rotaciones
abarcan poses graduales hacia ambos lados mientras los individuos contaban del

uno al nueve en su lengua natal.

Ficura 3.10: Ejemplo de imagenes de la base M2VTS

UMIST. La base la componen 564 imagenes de 20 sujetos de diferente raza/sexo/a-
pariencia, cada uno cubriendo un rango de poses que van desde la vista frontal
hasta el perfil completo. Las imédgenes se encuentran en formato PGM y miden

aproximadamente 220x220 pixeles (Figura 3.11).

Ficura 3.11: Ejemplo de imagenes de la base UMIST
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PUT. La base de datos contiene diez mil imédgenes de alta resolucién de 100 personas.
Cada imagen fue capturada en un ambiente con condiciones controladas y se le
anadieron datos adicionales tales como rectdngulos que enmarcan el rostro, ojos,
nariz y boca, puntos de interés de las posiciones y modelos de contorno editados

manualmente (FIg. 3.12).

m1 =& -

A \_( P .

FiGura 3.12: Ejemplo de imdgenes de la base PUT

()

EURECOM KFD. El conjunto de datos consiste en imagenes faciales multimodales de
52 personas (14 mujeres, 38 hombres) adquiridas por medio del sensor del Kinect.
Los datos se capturaron en dos sesiones con un intervalo de dos semanas de sepa-
racién y se obtuvieron tomas bajo diferentes expresiones faciales (neutral, sonrien-
do, boca abierta), pose (perfil izquierdo y derecho), condiciones de iluminacién y
oclusiones (oclusién de o0jos, boca y lateral con una hoja de papel) como se mues-
tra en la Figura 3.13. Ademads de las imdgenes RGB, también se obtuvo un mapa
de profundidad (como bitmap y archivo de texto con los niveles de profundidad
sensados por el Kinect), y los datos 3D asociados a cada imagen. Adicionalmente
se incluyeron posiciones de referencia etiquetadas para: ojo izquierdo, ojo dere-
cho, nariz, lado izquierdo y derecho de la boca, y mentén, asi como referencia del

sexo, afio de nacimiento, origen étnico y fecha de la toma (Figura 3.14).

2090900222 2¢
AT e

Ficura 3.13: Ejemplo de imdgenes de la base EURECOM KFD

FEI. Esta es una base de imdgenes brasilefia que contiene un set de 2800 fotografias a
partir de 200 individuos (100 hombres y 100 mujeres). Las tomas se hicieron entre
Junio de 2005 y Marzo de 2006 en el Laboratorio de Inteligencia Artificial de la

Universidad de Sao Bernardo do Campo, Sao Paulo, Brasil. Las imdgenes son a
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rgb_0016_s1_Neutral. bmp

99 115
143 115
120 139
105 160
141 159
124 194

rgb_0016_s1_Neutral_Points.txt

Ficura 3.14: Ejemplos de puntos de referencia etiquetados de la base EURECOM KFD

color con fondo blanco y retratan cambios de pose gradual hasta llegar a los 180

grados, su tamafio es de 640x480 pixeles (Figura 3.15).

tiiiddd

Ficura 3.15: Ejemplo de imdgenes de la base FEI

FRAV3D. Elgrupo de Reconocimiento Facial y Visién Artificial (Face Recognition & Ar-
tificial Visién en inglés) tomé como muestra a 106 sujetos y a cada uno le realiz6 16
tomas a color (11236 imédgenes en total) que consideraban cambios de pose, expre-
sién e iluminacién. Una muestra de las imdgenes que contiene esta base se pre-

senta en la Figura 3.16.

Ficura 3.16: Ejemplo de imdgenes de la base FRAV2D

La Tabla 3.1 muestra de forma sintetizada las bases de datos descritas anteriormente.
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Ficura 3.17: Mallado 3D y mapa de profundidad

En el presente trabajo se utilizaron las bases de imdgenes FEI y 2D de FRAV3D, ya que
ambas permiten estudiar el influjo de la pose en el reconocimiento de rostros, tema cen-
tral del presente trabajo, y otras caracteristicas importantes como la iluminacién y expre-
sién. De igual manera, estas dos bases de imdgenes presentan fondos homogéneos, lo
que permite trabajar directamente con el rostro y delegar a otro trabajo de investigacién

la deteccion facial en ambientes naturales.

A continuacién se detallan las caracteristicas de FEI y FRAV3D.

3.1.1. FRAV3D

FRAV proporciona una opcién multimodal 2D (textura) y 3D (estructura), adquirida
a través de un escédner ldser de Minolta, modelo VIVID-700, con el software Polygon
Editing Tool v 1.11 (PET). El escéner proporciona informacién de textura y 3D. Esta
ultima se presenta a través de un mallado triangular en formato VRML (3D) y en una

imagen de profundidad (2.5D). Ver Figura 3.17.

Las imédgenes se adquirieron en condiciones controladas de iluminacién (2 focos hal6ge-
nos de luz difusa con la cara del individuo situada entre ambos haces de luz) y no
controlada (2 focos halégenos de luz difusa mas iluminacién cenital de una lampara
fluorescente). En la Figura 3.18 se observa la posicién de las luces y del sujeto asi co-
mo el fondo que se eligi6 para facilitar la segmentacién de la cara. La distancia entre el

individuo y el escaner se fij6 en 2 metros como lo muestra la Figura 3.19.

La base de datos consta de imagenes de 105 individuos (81 mujeres y 24 hombres), adul-

tos de raza caucdsica. El periodo de adquisicién duré 10 meses (septiembre del 2004 -
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Ficura 3.19: Esquema de colocacién del escaner y su colocacién a la izquierda y dere-
cha, respectivamente.

junio del 2005) y cada individuo participé en una sesién completa de adquisicién. En
todas las imagenes los sujetos tienen los ojos cerrados y no se permiti6 el uso artefactos

como sombreros, gafas u otros accesorios que alteraran el aspecto facial.

Existen 16 capturas por individuo (cada una contiene informacién de textura y tridimen-
sionalidad) y se siguié un protocolo de adquisicién de imagenes que abarca aspectos
como nomenclatura de las imédgenes, orden de adquisicion,configuraciéon del escaner,
condiciones de adquisicion, entre otros. El orden de adquisicién de imédgenes se mues-

tra en el cuadro 3.2.

Nomenclatura Tipo de imagen

01-04 Frontal

05-06 Giro derecho (25°)

07-08 Giro izquierdo(5°)
09 Giro severo a la derecha
10 Suave giro a la izquierda
11 Sonrisa
12 Boca abierta
13 Giro arriba en X
14 Giro abajo en X

15-16 Iluminacién frontal cenital

TaBLaA 3.2: Orden de adquisicién de imdgenes (nomenclatura) y descripciéon
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La resolucién de las imédgenes es de 400x400 pixeles en el caso de las imagenes de textura
y de 200x200 pixeles en el de las imagenes de rango. La base de datos FRAV3D disponi-
ble para la comunidad cientifica (sélo para fines de investigacion, no comerciales) por lo

que se requiere solicitarla via correo electrénico perteneciente a una entidad educativa.

3.1.2. FEI

Esta base se cre6 en el laboratorio de Inteligencia Artificial de la Facultad de Ingenieria
Industrial a través de la participacién de 200 individuos a los cuales se les hicieron 14
tomas diferentes.Los participantes pertenecen principalmente al estudiantado y staff
de FEI por lo que sus edades oscilan entre los 19 y 40 afios. Algunos de ellos presentan

adornos como lentes. El niimero de hombres y mujeres es de 100 para cada uno.

La base de datos FEI contiene 14 variantes por cada individuo resultando en un total de
2800 iméagenes en la base de datos [40—42]. Todas las imdgenes son a color y se tomaron

con un fondo homogéneo. Su tamafio es de 640X480 pixeles.

Esta base no sélo tiene como objetivo la alineacién de las imdgenes capturadas sino
también generar una base de datos de rostros con imagenes pre-procesadas. La base
contiene 800 diferentes imégenes faciales, 200 de frente, 200 sonriendo y 200 con giros de
10° ala derecha eizquierda (Ver Figura 3.21). El protocolo que se sigui6 en la adquisicion

de las tomas se presenta en la Figura 3.20.

Camara

1 ? 10

Individuo

01 Frontal: 1a foto
02 Frontal: 2a foto

03.04 Un cuarto de perfil derecho e izquierdo
05,06 Mitad de perfil derecho e izquierdo
07.08 Perfil completo derecho e izquierdo
09.10,11,12 Posiciones aleatorias

Ficura 3.20: Esquema de colocacién de la cdmara
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Ficura 3.21: De izquierda a derecha se presentan ejemplos de toma frontal con expre-
sién neutral, frontal sonriendo, giro a la derecha, giro a la izquierda.

Cabe destacar que esta base de datos presenta la oportunidad de trabajar con distintas
razas ya que algunos de los participantes tienen rasgos orientales, piel obscura y piel

clara.



Capitulo 4

Clasificador Neuronal de

Codificacién por Permutacion

(PCNCQ)

4.1. Introduccion

La automatizacioén del reconocimiento de rostros puede considerarse un problema mul-
ticlase donde el namero de clases (rostros) equivale al ntimero de sujetos registrados.
Esto conlleva a la realizacién de dos tareas criticas, la representacion de una clase a
través de la extraccion de las caracteristicas que la definen y la construccion de un cla-

sificador que las identifique [6].

El presente capitulo describe el funcionamiento del Clasificador Neuronal de Codifica-
cién por Permutacion, PCNC. Este es un algoritmo heuristico que provee una forma de
representar las caracteristicas de una clase, en este caso el rostro de un sujeto, y lleva a
cabo un proceso de clasificacién para su reconocimiento o identificacién. PCNC utili-
za la teoria detrds de las redes neuronales de Rosenblatt [43], paradigma que permite
crear una estructura generalizada de diferentes clasificadores, para crear un descriptor

no global sino local.

27
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Enla Fig. 4.1 se presentan los procesos que ejecuta el clasificador PCNC, los cuales tienen
como objetivo la identificacion de un rostro a partir de su comparacién con imagenes

faciales registradas en una base de datos.
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Figura 4.1: Procesos de PCNC.

Basandose en el articulo de Yip [44], la luminosidad tiene un papel de gran importan-
cia en el reconocimiento de rostros ya que permite extraer informacién de formas; no
obstante, cuando los archivos presentan una evidente disminucién en la calidad de la
imagen, las ventajas del color se hacen notorias al facilitar tareas de andlisis de bajo
nivel como la segmentacioén sobre el propio rostro. La distribucién del color puede en-
tonces complementar la informacion de luminosidad y permitir una mejor estimacién
de los limites, formas y tamarfios de atributos faciales, como por ejemplo, la segmen-
tacion de ojos y cabello. Considerando que las imdgenes de entrada estdn centradas,
normalizadas, son nitidas y que el sistema trabaja con contornos, el procesamiento de
color proporciona escasa informacién por lo que las imdgenes se convierten directa-
mente a escala de grises. Esto no s6lo disminuye las operaciones a realizar sino también
la cantidad de memoria a utilizar, lo que hace més eficiente la ejecucién del programa.
Cabe destacar que la normalizacién aqui hace referencia a la eliminacién de fondos y

centrado del rostro en la imagen independientemente de su orientacion.

El cambio de escala de color de cada pixel, por su parte, calcula los valores de lumino-

sidad a partir del promedio de los valores de cada canal como lo establece la ecuacién
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41.
f(x,y) =(R+G+B)/3. (4.1)

Una vez pre-procesada la imagen, ésta sigue un conjunto de acciones que permiten la
extraccion de caracteristicas y consiguiente construccién del descriptor. El descriptor
funciona como la entrada necesaria para la actualizacién de los pesos en la red neuronal

(entrenamiento) y posterior clasificacién de unaimagen a través de la red ya actualizada.

4.2. Descriptores

Los descriptores son herramientas que se encargan de extraer y procesar las caracteristi-
cas que identifican una imagen de manera independiente al patrén de referencia y re-

gion tratada, para posteriormente realizar una correspondencia con otras imagenes.

Existen una gran cantidad de descriptores y medidas de distancia asociadas que en-
fatizan diferentes propiedades de la imagen como intensidad del pixel, color, textura,
contornos, por mencionar algunas. De acuerdo con la regién que describe, un descriptor
puede ser clasificado como global (se aplica a la imagen como un todo) o local (describe

una regién dentro de la imagen).

La idea de descriptores globales fue propuesta por Frank Rossenblatt [45]. En su per-
ceptrén de tres capas, cada neurona de la capa asociativa desempefia un papel de des-
criptor aleatorio de la imagen. Aunque existen propuestas alternativas de descriptores,
fue la idea de Rosenblatt la que se tom6 como base y modific6 para aplicarla localmente

a un 4rea especifica de la imagen en vez de a toda ella.

Hoy en dia el descriptor local ha evolucionado y, segtin el método utilizado, puede clasi-
ficarse como descriptor difuso (sparse descriptor) o denso (dense descriptor). Los descrip-
tores difusos filtran puntos de interés en una imagen para después generar zonas de
extraccion alrededor de estos y proceder a la codificacién. Los descriptores densos, por

otra parte, extraen caracteristicas pixel por pixel de la imagen de entrada.

PCNC utiliza descriptores locales difusos, y se basa en la teoria que describe los des-

criptores locales aleatorios 0 RLD (Ramdom Local Descriptors) por sus siglas en inglés
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para generar su vector caracteristico. En la Figura 4.2 se muestra como intervienen los

descriptores en la estructura del sistema de reconocimiento de propésito general.

N ¥ s \Ne ¢
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-
=
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By
FiGura 4.2: Esquema del sistema de reconocimiento de propésito general.

La primera capa del clasificador o capa de sensado corresponde a la imagen; la segunda
capa D1 contiene neuronas RLD de bajo nivel o neuronas AND, la tercera capa D2 con-
tiene neuronas RLD de més alto nivel o neuronas OR. La capa R contiene las neuronas

de salida donde cada neurona corresponde a la clase a reconocer.

4.2.1. RLD

Como ya se menciond, el descriptor RLD se conecta con las neuronas de la capa asocia-
tiva a un punto de la imagen de entrada y calcula una funcién de brillo en ese punto
para generar puntos de interés que permitan evaluar la existencia o inexistencia de una
caracteristica. Una vez se haya establecido la presencia de caracteristicas dentro de la
imagen y generado su descriptor, se establecen conexiones entre capas, las cuales per-
manecerdn estaticas durante todo el proceso. En la Figura 4.3, se muestra la estructura

del descriptor RLD.

De forma general RLD funciona de la siguiente manera: Para cada punto de interés C

de la imagen, representado por un pixel, se genera un rectdngulo de dimensiones w x h
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Neurona ON

Neurona OFF

Ficura 4.3: Estructura del RLD.

con centro en C. En el interior del rectangulo se distribuyen aleatoriamente un nimero
tijo de puntos P, cuyo umbral T; se selecciona aleatoriamente del intervalo T, < Ts <
Tinax- Donde Tyin ¥ Tiax representan el brillo méximo y minimo de la imagen global
respectivamente. Cada uno de esos puntos es analizado posteriormente por neuronas

de tipo ON (positivas) y OFF(negativas).

Las neuronas ON se activan cuando el valor del brillo b, del punto P, es mayor que el

umbral T, de la neurona (b, > Ty).

Las neuronas OFF se activan cuando el valor de brillo b, del punto P, es menor que el

umbral T, de la neurona (b, < T).

Las neuronas ON y OFF son neuronas simples pero también existen neuronas complejas
dentro de la estructura del RLD. En la Fig. 4.3 la neurona compleja lleva el nimero 1y
se caracteriza por tener conexiones excitatorias con todos los pixeles que pertenecen al
rectdngulo pequefio (Rectdngulo E) e inhibitorias con los pixeles fuera del rectdngulo E
pero dentro del I. El filtrado que realiza esta neurona se determina a través de los pesos
de las conexiones y sélo considera aquellos puntos cuyo gradiente de brillo sea mayor
que el umbral preestablecido. Normalmente, las conexiones excitatorias tienen pesos

+1 y las inhibitorias de -1. Para el reconocimiento de rostros, las conexiones excitatorias
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deben ser inversamente proporcionales al drea del rectdngulo E y las inhibitorias deben

ser inversamente proporcionales al drea del rectangulo I.

Se considera que la propiedad o caracteristica existe sélo si todas las neuronas de la
capa D1 se activan por lo que la neurona D también recibe el nombre de neurona AND.
Validada la caracteristica, se envia en cédigo binario al vector de caracteristicas, el cual

funcionard como valor de entrada de la red neuronal.

La topologia de conexiones entre la capa de sensado y las neuronas 2 — 5 se mantiene fija
para todos los planos D. Donde cada plano D representa una caracteristica a detectar en
toda laimageny, por lo tanto, su niimero equivale al nimero de caracteristicas presentes

en la imagen.

4.3. Extractor de Propiedades

En el extractor de propiedades se generan los puntos de interés por medio de los cuales
se evaltia la existencia de una caracteristica. La extracciéon de los puntos de interés se
realiza a través de la aplicacién de un filtro lineal sobre la imagen en escala de grises. Lo
que se busca con este filtro es obtener los puntos que mejor describan las caracteristicas
de un rostro. Para ello utiliza la diferencia del promedio de luminancia de un kernel A
de tamafio m menos el promedio de luminancia de un kernel B de tamafio n centrado
en A alrededor de un pixel Px, donde n < m. El valor de la diferencia es comparado
con un umbral que permite evaluar si el pixel proporciona o no informacién y binarizar

la imagen. El resultado se muestra en la Figura 4.4.

Cambio de escala
de calor

Ficura 4.4: Resultado de la aplicacién del filtro lineal.

Para explicar el proceso que le sigue a la extracciéon de puntos de interés es necesario
comprender que una misma caracteristica puede encontrarse en diferentes zonas o posi-
ciones de la imagen, por ejemplo, las lineas en los labios aunque aparezcan en diferentes
zonas de la cara pueden considerarse la misma caracteristica y descartarse su evaluacion

en ambos perfiles. Vease la Figura 4.5.
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FiGura 4.5: Repeticion de caracteristicas en diferentes posiciones de la imagen. Los cua-
dros pequefios son regiones extraidas todas de diferentes zonas de los labios.

Con base en el funcionamiento de los descriptores RLD, la existencia local de una ca-
racteristica F; dentro de una imagen se determina escanedndola a través una ventana
rectangular de tamafio w x h con centro en un punto de interés C; donde w < W'y
h < H siendo W y H el ancho y alto de la imagen en escala de grises. La posicién del C

es igual a la posicion de los puntos de interés P;; obtenidos por el filtrado de contornos.

Definimos entonces una caracteristica F; en la posicién Pj;, como un conjunto de neuro-
nas ON y OFF conectadas aleatoriamente a un pixel dentro de una ventana w x h, de

forma formal:

F; = (Pxj;, Pyji, NS (ON, Thon, ), My (OFF, Thorr,)), (4.2)

donde Pxj; y Pyj; son las coordenadas en X y Y del punto de interés o centro de la
ventana, ﬂf(ONC, Thon.,) es la funcién de conjuncién de las k neuronas ON, ONj es
la posicién de las neuronas ON generada aleatoriamente dentro de la ventana cuyos
umbrales de luminancia estan definidos aleatoriamente por Thoy,. De forma andloga,
ﬂf (OFF, Thorr,) es la funcién de conjuncién de las I neuronas OFF, OFF; es la posicién

de las neuronas OFF dentro de la ventana y Thorr, su umbral.

Para evaluar la existencia de una caracteristica se recorre la ventana sobre la imagen ori-
ginal (escala de grises) y posiciona su centro sélo donde exista un punto de interés, esto
significa que toma como referencia la imagen filtrada. Si la conjuncién de las neuronas
ON y OFF es 1 para cada una en esa posicién(ecuacion 4.2), entonces la caracteristica F;

existe, de lo contrario, se contintia con el escaneo de la imagen.

Para cada caracteristica F; extraida, el codificador crea un vector binario auxiliar o méasca-

ra de dimensién N con K unos cuya posicion inicial se elige aleatoriamente y K < N. En
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este trabajo se estableci6 a k=16 y N=64000. Asi entonces el vector auxiliar queda defini-
do como U; = (uj, ujp, ..., uiN) y corresponde a la posicién inicial de la caracteristica en
la imagen. Si la caracteristica se encuentra presente en otra posicién, entonces se lleva a
cabo una permutacién de la mascara como se describird posteriormente. Cada vez que
una caracteristica se presenta en una regién de la imagen, esta se almacena dentro del

vector de caracteristicas aplicando una operacién de disyuncién.

Sea entonces Z diferentes posiciones en las que se encuentra una misma caracteristica,

su c6digo queda definido por un vector binario U; tal que:

U; = NZ U, Py (4.3)

Donde U, es el vector auxiliar y P,; su i-ésima permutacién; por lo tanto U,P,; es el

resultado de la permutacion del vector auxiliar.

Ya que U; es de dimensién N y N es un valor muy grande, sélo se almacenan la posicién

de los unos del vector en una lista y se descartan los ceros.

4.4. Codificacion

El problema de generar c6digos binarios de las propiedades es lograr que la correlacién
entre dos caracteristicas sea inversamente proporcional a su distancia. Las permutacio-
nes no s6lo permiten generar un cédigo tnico para cada caracteristica en la posiciéon

donde se localice sino que también proporcionan una forma de analizar su correlacién.

Para codificar la localizacién de una caracteristica F; es necesario definir la distancia de
correlaciéon Dc; esto es, la distancia entre propiedades como medida de similitud (el

valor de este pardmetro en el trabajo se establecié experimentalmente y es de 6 pixeles).

Sean los puntos Pi(x;,v;) y P2(x,,y,) cuya caracteristica es F;, U’ 1, U’ los vectores
binarios que codifican la caracteristica para cada punto, dx la distancia euclidiana de P;

y P> en X, y dy la distancia euclidianade Py y P en Y.

dx = abs(x1 — x2);dy = abs(y1 — y2) (4.4)
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Los vectores U’ 1, U’z estan correlacionados en X sidx < D;yen Y sidy < D_; en caso

contrario, no hay correlacién.

4.4.1. Permutacion

La codificacién se lleva a cabo a través de permutaciones en las direcciones X y Y. Esto
es, la aplicacion de P, permutaciones en el vector U resulta en un nuevo vector U’ cu-
yas componentes son las mismas que U pero en una posicién permutada. En términos

formales:

Pm(U) =U"| U = {u';},u'; = u,, P, U, U € R™ (4.5)

El proceso de permutacién retoma la constante definida como distancia de correlacién
D, para calcular los valores de las ecuaciones 4.6,4.7. Este paso permite generar las coor-

denadas del punto de interés en funcién de D..

_ ]
X=7- (4.6)

i
Y=g (4.7)

Calculados los nuevos valores de X y Y a partir de las coordenada en i, j y la distancia de
correlacién D, se procede a encontrar el ntimero de permutaciones completas respecto

a cada eje con 4.8, 4.9.

E(X) = (int)X, (4.8)

E(Y) = (int)Y. (4.9)

E(X) y E(Y) indican la cantidad de veces que se permutard un vector completo.Para
estimar el nimero de permutaciones parciales,primero se procesa la parte fraccionaria

de X'y Y como se muestra en 4.10, 4.11,
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R(X) =j— E(X) x D, (4.10)

R(Y) =i—E(Y) x D, (4.11)

luego se obtiene el nimero de permutaciones parciales P(X), P(Y) con ayuda de los
valores calculados y las ecuaciones 4.12, 4.13. Las permutaciones parciales no se aplican
al vector completo sino sélo a los primeros P(X) o P(Y) elementos que lo componen.

px) — GMDROO) x N

X
= D (4.12)
P(Y) = (int)(Rl()Y)) xN @19

Donde N indica el niimero de neuronas que componen el sistema. Ya que el modelo
es generalizado, el valor de N puede cambiar de acuerdo a la complejidad y requeri-
mientos del problema. En el caso del reconocimiento de rostros se emplearon 65,000

neuronas.

Las permutaciones son secuenciales y la técnica inicializa con el desplazamiento hori-
zontal. Esto es, al vector U se le realizan E(X) permutaciones y, en caso de que P(x) # 0,
se concluye con una permutacién més pero s6lo a los primeros P(X) elementos de Uy.
Una vez finalizada la codificacién en X, se procede con la de Y. La Fig.4.6 muestra un

ejemplo grafico de este proceso para x donde E(X) =2,P(X) = 2.

4.4.2. Andlisis de Correlacion

Sean Pj(x1,y1) y P2(x2,12) dos puntos localizados en diferentes lugares de la imagen
donde la misma caracteristica F; ha sido detectada y cuya méscara es U;; y U para Py y
P, respectivamente, y por lo tanto U;; # Uj. Las distancias entre P; y P> se definen en

414y 4.15.

dx =| x, — x1 (4.14)
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P(0)=a P(1)=b P(2)=c P(3)=d | |P#)=e | | P(5)=f

0<-2 1< 24 3=l 4=0  5<3 |2
| I I [ | Ir 1 - 1 L 1 I

P(0)=c | |P(1)=f P= | |P@)»b | | P)a | | PGS)=d
[ 11— 11— 11 T 1 [

B
0< 4 13 2<0 3< 5 4<2 5<l1 Exed
PO} | |P()=d | |P@Fa | |P@)=f | |Pea)y=c | | P(5)=b

L g J [ JF T

-
0<-2 1<-5 p L 3=-3 4=-4 5<-5 Py=2
| 11 [ 1] [ 1 11 1 11
Ploj=a | |[Pa)y=b | |P@=a | |PG)=f | |P@)= | |PG)=b

Figura 4.6: Permutacion del vector U.
dy =|y2 = | (4.15)

Sea A n la diferencia en el niimero de 1’s entre los vectores cuyo valor promedio en X

puede calcularse de forma aproximada con 4.16:

ANy = D£dx, (4.16)

c

donde k es el nimero de 1’s del vector auxiliar binario U de la caracteristica F;. Luego de
las permutaciones verticales, las diferencias de los vectores U;; y U;» pueden estimarse

por 4.17:

d d
Ame=1-2 Any=1-2L aAnmk(l—Aman),1>an>0  (417)
D, D,

Lo cual sefiala que A n — 0 cuando dx,dy — 0, lo cual obliga a mantener valores de
dx,dy < D, para conservar la correlacion. Por otra parte, la necesidad de que k < N

y de que existan permutaciones parciales previene la duplicidad de posiciones de un
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mismo elemento en el vector al disminuir la probabilidad de que dicho evento suceda a
menos del 0.01 %. Esto es porque la probabilidad de que tales casos indeseables sucedan

estd inversamente relacionada con las dimensiones de N y su relacién con k (k/N).



Capitulo 5

Algoritmo PCNC con distorsiones

tipo rotacion

Esta secciéon expone primero la problematica a resolver; después la propuesta para resol-
verlo y, finalmente, cémo se aplicé el proceso elegido dejando para el siguiente capitulo
los resultados experimentales. Esto con el fin de apegarse al método cientifico que dicta

un orden cronolégico de pasos a resolver, los cuales son:

1. Observacion y descripcion del fenémeno
2. Formulacién e hipétesis que explican el fenémeno.

3. Uso de la hipétesis para predecir cuantitativamente los resultados de las nuevas

observaciones

4. Realizacion de pruebas experimentales

5.1. Problemaética

PCNC utiliza técnicas de permutacion de cédigo para el procesamiento de la imagen
y una red neuronal para el reconocimiento. Para extraer los puntos de interés, PCNC
aplica un filtro lineal a la imagen en escala de grises y la transforma en una imagen
binarizada (Figura 5.1). Los puntos no nulos de la imagen binarizada (puntos de interés)
sirven para evaluar la existencia de una caracteristica en la imagen en escala de grises.

39
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[ Vector
. d
F codlficeda - caracte:Fs’ricus

Extraccién de Codificacion de Actualizacién de
caracteristica caracteristica descriptor L '

Ficura 5.1: Flujo para la creacion del vector de caracteristicas de una imagen.

Caracteristica
F

Esto es, cada punto de interés proporciona las coordenadas donde se centrara la ventana
con neuronas ON y OFF, distribuidas aleatoriamente, en la imagen en escala de grises.
A través de las neuronas de esta ventana se evalia la existencia de una caracteristica

(Figura 5.1).

Hasta este punto el funcionamiento de PCNC es igual al del clasificador LIRA (Limited
Image Receptive Area) [8]. La desventaja de este tiltimo radica en su sensibilidad a des-
plazamientos, escalas y rotaciones, caracteristicas comunes en las imagenes de rostros.
Como alternativa a LIRA, PCNC incluye como parte de la codificacién a la permutacion.
La primera vez que PCNC fue utilizando en la tarea de reconocimiento de rostros, fue
con la base de imdgenes ORL como se muestra en [11, 46]. Las tasas de error que se ob-
tuvieron de estas pruebas fueron significativamente buenas; no obstante, al trabajar con
la base de imagenes 2D de FRAV3D en [12] se obtuvieron nuevos resultados que mos-
traban un desempefio pobre en el reconocimiento de rostros rotados como se muestra

en la Tabla 5.1 .

5.1.1. Hipétesis

Basdndose en [12] donde se agregaron distorsiones de desplazamiento para disminuir
la tasa de error de reconocimiento, se planteé la adicién de imagenes rotadas al set de
entrenamiento como una posible solucién del problema. Esto conllevé a la necesidad de
conocer los d&ngulos clave para generar las distorsiones. Para ello se analiz6 la inclinacién
que puede alcanzar la cabeza al ser rotada segtin la Academia Americana de Cirujanos
Ortopédicos (Figura 5.2). La Tabla 5.2 muestra los dngulos maximos alcanzados por un

humano sobre el eje X, Y y Z, respectivamente.

La hipétesis planteada es alimentar el set de entrenamiento con imégenes sintetizadas
de rotaciones clave dentro de un intervalo establecido por la capacidad humana para

girar la cabeza. La generacion de estas imagenes sintetizadas se detalla a continuacion.
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Tipo de imagen

% de Error

No.
Set de Prueba Set de Entrena- PCNC PCNC SVM
miento 1 dist 12 dist
1  frontal frontal 3.92 0.78 1.94
2 frontal gestos (sonrisa) 11.76 1.94 5.13
3  frontal gestos (boca 22.55 1.94 10.68
abierta)
4  frontal iluminacién 19.61 2.45 8.70
5  frontal rotaciéon Y 5° 35.78 3.5 14.60
6  frontal rotacién pequefia  66.67 33.7 33.93
Z
7  frontal rotacién X 42.65 16.4 12.62
8  frontal rotaciéon Y 25° 55.88 19.0 27.02
9  frontal rotacion grande 79.41 54.3 41.14
Z
10 frontal, ilumina- frontal 2.94 0.59 1.94
cion
11 frontal, rotacién frontal, rotacién 5.88 0.39 4.85
Y 5° Y 5°
12 frontal, rotacion frontal, rotacién 3.92 0.33 4.17
Y 5°, iluminacién Y 5°,1 ilumina-
ciéon
13 frontal, escala, frontal, rotacién 5.64 0.44 4.09
rotaciéon Y, gestos
14  frontal gestos 16.67 1.4 8.90
15 frontal frontal 10.78 0.98 1.46

TasLA 5.1: Resultados de prueba de PCNC y SVM con FRAV2D

a)

b)

Ficura 5.2: Rotaciones del rostro. La imagen a) muestra la posicién inicial, b) las rota-
ciones sobre X (flexién y extensién), c) sobre el eje Z (inclinaciones) y d) sobre Y.

5.2. Rotacion

La sintetizaciéon de las imédgenes rotadas se cre6 a partir de la primera imagen frontal de
cada clase. Para establecer las ecuaciones de rotacién partimos de considerar un pixel A

de coordenadas x, y sobre la imagen original. Ver Figura 5.3.

El célculo de la nueva posicion x’,y’ del pixel, dado un dngulo 6 resulta de aplicar las

expresiones geométricas en 5.1,
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Eje 20-29 afios  30-40 afios >50 afios  Promedio
V4 50.5° £5.5° 46.5°+6.5°  40° £8.5° 45°
X(adelante) 75.5°+8.5° 70.5° £17.5° 64.5° £7° 60°
X(atrds) ~ 75.5°+£85° 70.5°+£17.5° 64.5°+7° 75°
Y 91.5°+£55° 815°+6.5° 775°+75° 80°

TaBLa 5.2: Libertad de giro de la cabeza.

FiGura 5.3: Rotacién de una imagen sobre el origen.

x' cos® —senf X
= (5.1)
4 senf  cosf y
Resolviendo el sistema en 5.1 obtenemos las ecuaciones 5.2.
x" = xcosf — ysenf
(5.2)

y' = xsenf + ycost

Elresultado de aplicar estas ecuaciones en las imagenes frontales se muestra en la Figura
5.4.Como ahi se observa hay pérdida de informacién conocida como aliasing o sub-
muestreo. Esto se debe a que el cdlculo de senos y cosenos da como resultado niimeros
reales mientras que el manejo de pixeles se da a través de localidades cuantizadas con

enteros, por lo tanto, los resultados deben redondearse para poder se dibujados.

La forma de solucionar el sub-muestreo dependia de cémo se ingresaran las distorsio-
nes al entrenamiento. Existian dos alternativas: la primera era rotar imdgenes frontales
y agregarlas a la base de rostros, y la segunda era utilizar un médulo que durante el pro-
ceso de entrenamiento rotara cada imagen de entrada y la afiadiera como una distorsién

mas.
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FiGcura 5.4: Submuestreo en rotaciones.

Con la primera alternativa, la cantidad de imagenes a procesar ascendia al producto de
las S clases por la suma del total de muestras por clases a ingresar M més las imagenes
rotadas por clase R. Ademds, a cada imagen rotada se le agregaban D distorsiones de
desplazamiento, lo que resultaba en un total de S x (M + R) x D imdagenes a proce-
sar. Con la segunda alternativa, se incrementaba el niimero de imégenes a un total de
S x M x (D + R) y las distorsiones de desplazamiento eran independientes de las de

rotacion.

La generacién de imédgenes rotadas durante el proceso de entrenamiento requeria de
un algoritmo 4gil para no ralentizar el proceso, pero se perdia calidad en la imagen.
El crear las imdgenes anticipadamente permitia utilizar cualquier algoritmo de inter-
polacién sin perder calidad pero incrementaba el niimero de imédgenes a procesar. Por
tal motivo, los experimentos se realizaron bajo las dos modalidades, antes y durante el
entrenamiento, uno con una interpolacién lineal (antes del entrenamiento) y otro con

sesgo o “shearing ™ inglés [47] (durante el entrenamiento).

Un ejemplo de las imagenes generadas antes del entrenamiento se muestran en 5.5a, y

de las generadas durante el proceso se muestran en 5.5b.

En el capitulo siguiente se describen los experimentos realizados y los resultados obte-
nidos de la aplicacion de distorsiones tipo rotacién antes y durante el entrenamiento con
las imagenes 2D de la bases de datos FRAV3D. Adicionalmente se exponen los resulta-
dos de experimentos con la base de datos FEI siguiendo el mismo guién experimental

que con las imagenes 2D de FRAV3D pero sin distorsiones tipo rotacion sobre Z.
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(a) Rotacién con interpola- (B) Rotacién con shearing.
cion.

Ficura 5.5: Rotaciones con dos diferentes métodos.



Capitulo 6

Experimentos y Resultados

En este capitulo se detallan los experimentos realizados con PCNC sobre las imadgenes
2D de la base de datos FRAV3D y FEI Por la naturaleza de las base de datos, a FEI no se
le generaron distorsiones de tipo rotacién sobre Z, aunque si se le aplicaron distorsiones
de tipo desplazamiento. A continuacién se detalla el orden de los experimentos llevados

a cabo y las distorsiones trabajadas.

6.1. Distorsiones

Para aumentar el indice de reconocimiento se entrend la red neuronal con imédgenes que
consideraran distorsiones de desplazamiento y rotacion. Para el caso de las imédgenes
2D de FRAV3D, se generaron imdgenes con rotaciones sobre Z a partir de la primera
imagen frontal de cada sujeto y se agregaron al set de entrenamiento, no asi para FEI
cuyas caracteristicas hacian innecesaria la rotacién sobre el eje Z ya que se enfoca en el

estudio de rotaciones sobre el eje Y.

Es importante aclarar que la inclusién de imadgenes rotadas en FRAV3D se hizo de dos
formas diferentes, una como parte del set de entrenamiento y otra durante el entrena-
miento. Las distorsiones de desplazamiento, por otro lado, siempre se incluyeron duran-
te el entrenamiento tanto para FRAV3D como para FEI La descripcién de las rotaciones
generadas sobre el eje Z se presenta en la Tabla 6.1 y la de desplazamiento en la Tabla

6.2.

45
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Caso Distorsiéon

R1 Rotacién a la derecha 15°
R2 Rotacién a la derecha 25°
R3 Rotacién a la derecha 35°
R4 Rotacién a la derecha 45°
R5 Rotacioén a la izquierda 15°
R6 Rotacién a la izquierda 25°
R7 Rotacioén a la izquierda 35°
R8 Rotacioén a la izquierda 45°

TaBLaA 6.1: Tabla de rotaciones.

Caso Distorsién

DO Posicién inicial

D1 A pixeles a la izquierda

D2 A pixeles a la derecha

D3 A pixeles hacia abajo

D4 A pixeles hacia arriba

D5 A pixeles hacia arriba y A pixeles hacia la derecha
D6 A pixeles hacia arriba y A pixeles hacia la izquierda
D7 A pixeles hacia abajo y A pixeles hacia la derecha
D8 A pixeles hacia abajo y A pixeles hacia la izquierda

TaBLA 6.2: Descripcién de desplazamientos

Las distorsiones por desplazamiento consideran una traslacién de A namero de pixe-
les de la imagen . Donde A, es un parametro que puede variar segiin se requiera. En
este trabajo, por ejemplo, el valor asignado a A para ambas bases de imdgenes fue de 6

pixeles. El resultado de las rotaciones puede verse en la Figura 6.1.

FiGura 6.1: Rotacién de la imagen 1 de la base de datos FRAV3D

En los experimentos realizados se consideraron tres grupos de desplazamiento, el pri-
mer grupo no contiene desplazamiento (D0), el segundo incluye la posicién inicial y
cuatro desplazamientos(D0-D4), las tercera incluye todos los desplazamientos. La si-

guiente seccién describe como se aplicaron estas distorsiones en los experimentos.
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6.2. Desarrollo de experimentos

Los experimentos se realizaron en dos ordenadores diferentes, uno con procesador Intel
Core i7 870 a 2.93 Ghz con 4Gb de memoria RAM vy sistema operativo Windows 8.1
(equipo A) y otro en una méquina virtual con 2GB de memoria y Windows XP (equipo
B) instalada en una maquina con SO MacOS X Yosemith con 8GB en memoria RAM y
procesador intel Core i7 a 2.8GHz. El IDE seleccionado fue Visual Studio 2013 para el
equipo A y 2010 para el B. En el equipo A se trabajo la base de imdgenes 2D de FRAV3D
y en el equipo B, FEIL

Cadabase de imégenes permite estudiar diferentes tipos de rotacion. El set 2D de FRAV3D,
por ejemplo, contiene imdgenes donde la cabeza presenta inclinaciones a la izquierda y
derecha (rotacién sobre Z), mientras que en FEI existen imédgenes de perfiles parciales
y totales (rotacion sobre Y) . La descripcion de las tomas obtenidas de cada sujeto para

cada base de imagenes se encuentran en la Tabla 6.3 y 6.4.

Toma Descripcién

Frontal

Frontal

Frontal

Frontal

Giro 25° a la derecha

Giro 25° a la derecha

Giro 5° a la izquierda

Giro 5° a la izquierda
Inclinacién a la derecha
Inclinacién a la izquierda
Frontal sonriendo

Frontal boca abierta

Giro hacia arriba sobre X
Giro hacia abajo sobre X
ITluminacién frontal cenital
16 Iluminacién frontal cenital

O O N ONUl b WD -

[—
= O

[ Y
U= W BN

TaBLA 6.3: Descripcién de las imagenes de la base de datos 2D de FRAV3D.

Para poder entrenar la red y probarla, ambas bases de datos fueron divididas en dos
sets, uno de entrenamiento y otro de prueba. La divisién se hizo de acuerdo al tipo de
distorsién o caso que se queria estudia (FEI-rotaciones sobre Y, FRAV3D-rotaciones so-

bre Z). A su vez, los experimentos se dividieron en tres fases: la primera comprendia la
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Toma Descripcion

Perfil derecho

Giro 40° a la derecha

Giro 30° a la derecha

Giro 20° a la derecha

Giro 10° a la derecha

Giro 10° a la izquierda

Giro 20° a la izquierda

Giro 30° a la izquierda

Giro 40° a la izquierda

Perfil izquierdo

Frontal

12 Frontal sonriendo

13 Frontal con variacién de iluminacién
14 Frontal con variacién de iluminacién

O O NI ONUl WL IN -

—_ =
— O

TaBLA 6.4: Descripcién de las imdgenes de la base de datos FEL

inclusién de distorsiones en el set de entrenamiento, la segunda consideraba las rota-
ciones como una distorsiéon aplicada durante la fase de entrenamiento, ambas fases con

FRAV3D, y la ultima comprende el estudio de rotaciones con la base FEL

El orden de los experimentos de la primera fase se muestra en la Tabla 6.5. Para esta eta-
pa se incluyé un maximo de ocho distorsiones por rotacién y se consideraron los casos
donde el mismo dngulo se aplicaba en sentido de las manecillas del reloj y en contra-
sentido. La seleccién de las imagenes de prueba tom6 en cuenta la necesidad de realizar
comparativas entre la nueva tasa de reconocimiento y la obtenida en experimentos an-

teriores.

Los valores R1 — R8 de la Tabla 6.5 indican las distorsiones de rotaciéon. A cada una de
las pruebas también se le aplicaron los tres grupos de distorsiones de desplazamiento

(cero, cuatro y ocho distorsiones).

En la fase dos, las rotaciones se agregaron durante el entrenamiento al igual que las
distorsiones de desplazamiento. El orden de ejecucion de las pruebas se muestra en la

Tabla 6.6.

Para la base de datos FEI se organizaron los experimentos descritos en la Tabla 6.7. Como
ya se mencion6 anteriomente, con esta base de imagenes se estudi6 el comportamiento

del algoritmo PCNC en rotaciones de tipo rotacién sobre el eje Y.
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No Set de entrenamiento Set de prueba
Prueba Descripcion Imagen Descripcién Imagen
1 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R1 rotacién menor en z 9

2 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R2 rotacién menor en z 9

3 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R3 rotacién menor en z 9

4 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R4 rotacién menor en z 9

5 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R5 rotacién menor en z 9

6 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R6 rotacién menor en z 9

7 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R7 rotaciéon menor en z 9

8 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R8 rotacién menor en z 9

9 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R1 rotaciéon grandeenz 10
10 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R2 rotacién grande en z 10
11 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R3 rotaciéon grandeenz 10
12 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R4 rotacién grande en z 10
13 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R5 rotaciéon grandeenz 10
14 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R6 rotacién grande en z 10
15 frontal, rotaciones 1,2,3,4R7 rotaciéon grandeenz 10
16 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R8 rotaciéon grandeenz 10
17 frontal, rotaciones 1,R1,R5 rotaciones en z 9,10
18 frontal, rotaciones 1,2,3,4R1,R5 rotaciones en z 9,10
19 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R2,R6 rotaciones en z 9,10
20 frontal, rotaciones 1,2,3,4,R3,R7 rotaciones en z 9,10
21 frontal, rotaciones 1,2,3,4R4,R8 rotaciones en z 9,10

TaBLA 6.5: Distribucién de imagenes para entrenamiento y prueba en FRAV2D para la
primera fase.

No Set de entrenamiento Set de prueba
Prueba Descripcion Imagen Descripcion Imagen
1 frontal 1,2,3,4 1rotacién grandeenz 9

2 frontal 12,34 1 rotacibn menorenz 10

3 frontal 1,2,3,4 2rotaciéon grandeenz 9,10

TaBLA 6.6: Distribucién de imdgenes para entrenamiento y prueba en FRAV2D para la
segunda fase.

6.3. Resultados

Con el fin de disminuir el tiempo de entrenamiento, las imédgenes se procesaron por
grupos de semejanza; esto es, primero se procesaron las n imédgenes del primer sujeto,
posteriormente las 7 imdgenes del segundo sujeto y asi sucesivamente. Los resultados
obtenidos se muestran en las siguientes subsecciones asi como los tiempos registrados

en cada etapa del proceso.
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No Set de entrenamiento Set de prueba
Prueba  pegeripcion Muestras Descripcion Muestras
1 perfil derecho, 1,10,11 restantes 2,3,4,5,6,7,89,12
perfil izquier-
do, frontal
2 giro derecha, 29,11 restantes 1,3,4,5,6,7,10,12
giro izquierda,
frontal
3 giro derecha, 3,811 restantes 1,2,4,5,6,7,9,10,12
giro izquierda,
frontal
4 giro derecha, 4,7,11 restantes 1,2,3,5,6,8,9,10,12
giro izquierda,
frontal
5 giro derecha, 5,6,11 restantes 1,2,3,4,7,89,10,12
giro izquierda,
frontal
6 perfil derecho 1 giros ala dere- 2,34,5
cha
7 perfil derecho 2 giros ala dere- 1,34,5
cha
8 perfil derecho 3 giros ala dere- 1,24,5
cha
9 perfil derecho 4 giros ala dere- 1,2,3,5
cha
10 perfil derecho 5 giros ala dere- 1,2,3,4
cha
11 perfil izquier- 6 giros a la iz- 789,10
do quierda
12 perfil izquier- 7 giros a la iz- 6,89,10
do quierda
13 perfil izquier- 8 giros a la iz- 6,7,9,10
do quierda
14 perfil izquier- 9 giros a la iz- 6,7,8,10
do quierda
15 perfil izquier- 10 giros a la iz- 6,7,8,9
do quierda

TasLa 6.7: Distribucién de imdgenes para entrenamiento y prueba de la base de rostros

6.3.1. Experimentos-Primera Fase

FEL

La Tabla 6.8 presenta los resultados obtenidos en la primera fase experimental. A cada

experimento de la Tabla 6.5 se le aplicaron cero (DO0), cuatro (DO — D4) y hasta ocho

distorsiones de desplazamiento (DO — D8), tal como se muestra. Todos los experimentos
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obtenidos en esta tabla tienen como set de prueba a la imagen nimero 9 y como set de

entrenamiento, las primeras cuatro imédgenes (1-4) y una rotacion.

No. de No. de Codificacion Entrenamiento Reconocimiento No. de
Prueba Distorsiones (s) (s) (s) Errores

0 31 11 6 81

1 4 136 224 6 62

8 243 503 6 56
0 31 60 e 6 81

2 4 211 226 6 62

8 242 581 7 56
0 32 19 5 84

3 4 136 215 5 65

8 243 643 5 56
0 32 8 5 87

4 4 147 191 5 68

8 248 553 5 56

0 32 23 5 85

5 4 136 194 5 47

8 240 500 5 48
0 32 24 5 82

6 4 136 182 5 49

8 244 461 5 45
N 30 21 5 83

7 4 137 224 5 54

8 239 433 6 46
0 30 17 5 89

8 4 132 181 5 59

8 237 489 6 44

TasLa 6.8: Resultado de los Experimentos con FRAV2D en la primera fase con la imagen
de prueba 9.

En los experimentos se incluyeron pruebas con imagenes rotadas en sentido contrario
a la del set de prueba (pruebas 1-4) ya que se queria obtener numéricamente el impacto
que tenia la inclusién de datos poco ttiles en el clasificador; aunque el objetivo principal
era encontrar la rotacién en el mismo sentido que mejorara la tasa de reconocimiento
(pruebas 1-4). En los experimentos de la Tabla 6.8 se puede observar cémo la mayor
influencia la tiene el desplazamiento seguido de la rotacién y la poca mejora que refleja

la introduccién de dngulos opuestos al mantener el ndmero de errores casi constantes.

En esta fase, por otra parte, la menor tasa de error se registr6 en la prueba No 8 con 44
errores de un total de 103 imagenes probadas; es decir, una tasa de error de 42.72 %. Cabe

mencionar que en las pruebas 5-7 se obtuvieron tasas de error més o menos semejantes y
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que en las pruebas 5 y 6, la diferencia entre aplicar 4 y 8 distorsiones de desplazamiento
es muy baja. Este hecho es importante ya que se busca introducir el menor ntiimero de

datos manteniendo un buen indice de reconocimiento.

El mismo procedimiento para probar el indice de reconocimiento en imédgenes rotadas
positivamente se hizo para imagenes rotadas negativamente. La Tabla 6.9 muestra los

resultados obtenidos tomando como set de prueba la imagen No 10.

No. de No. de Codificacion Entrenamiento Reconocimiento No. de
Prueba Distorsiones (s) (s) (s) Errores

0 44 48 6 63

9 4 140 192 6 37

8 251 477 5 21
N 39 36 ¢ 6 63

10 4 145 205 5 21

8 252 494 5 22
0 32 23 5 76

11 4 141 263 5 32

8 241 470 4 22
N 32 19 5 67

12 4 139 203 5 32

8 255 524 6 22

0 32 23 5 76

13 4 141 199 5 44

8 248 508 5 39
0 38 52 5 82

14 4 140 185 5 43

8 248 461 5 37
0 36 0« 43 5 83

15 4 139 198 5 48

8 249 441 5 45
0 32 17 6 78

16 4 146 220 5 46

8 252 481 5 45

TaBLA 6.9: Resultado de los Experimentos con FRAV2D en la primera fase con la imagen
de prueba 10.

En este caso los resultados mejoraron considerablemente teniendo una tasa de error de
hasta 20.39 % para todos los dngulos positivos (22 aciertos de 103). Los angulos negativos
que mds error causaron fueron los mas alejados a la rotacién original; es decir; 35° y 45°.
Si se comparan las imédgenes 9 y 10 (Fig. 6.2), se puede observar que existen rotaciones
sobre todos los ejes en la imagen 9, mientras que en la imagen 10 la rotacién sobre Z es

mads simple.
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Ficura 6.2: Imagen 9 (izquierda) e imagen 10 (derecha) .

Finalmente se realizaron pruebas con las imagenes 9 y 10 en el set de pruebas y dos
imagenes rotadas los mismos grados pero en sentido contrario. Lo que se buscaba era
ver numéricamente el impacto que tenia la inclusién de este tipo de imagenes en la tasa

de reconocimiento. Los resultados se muestran en la Tabla 6.10.

No. de No. de Codificacion Entrenamiento Reconocimiento No. de
Prueba Distorsiones (s) (s) (s) Errores

0 19 14 5 167

17 4 85 128 9 107

8 282 782 14 72
N 3 26 5 156

18 4 163 320 9 79

8 287 639 9 73
I 39 28 5 75

19 4 169 273 5 32

8 302 796 5 24
N 3 26 5 74

20 4 171 267 5 33

8 300 707 5 29
N 39 21 5 70

21 4 175 315 5 33

8 301 713 5 29

TasLA 6.10: Resultado de los Experimentos con FRAV2D en la primera fase con la ima-
gen de prueba 9 y 10.

El mejor resultado de la Tabla 6.10 se obtuvo en la prueba ntimero 19, con rotaciones
de 35° y —35°, y 8 desplazamientos. Cuando se estudiaron los d&ngulos por separado, se
obtuvo que el mejor resultado para el reconocimiento de la imagen No 9 fue con —45°,
seguido de —25°, —35° y —15°; para el caso de la imagen No 10, el mejor resultado se

report6 en la prueba 9 con la rotacion de 15° seguida de 25°, 35° y 45°. La interseccién
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entre ambos grupos debia proveer una forma de diminuir las tasas de error del recono-
cimiento de las dos imdagenes, lo cual se confirmé al obtener una tasa de error més baja

para los dngulos de —25° y 25° en la prueba No 19.

La prueba No 17 se hizo con el fin de obtener un resultado numérico para comparar el
desempefio del clasificador con una imagen frontal y dos rotaciones en vez de cuatro
imagenes frontales y dos rotaciones; esto es, disminuir las entradas al clasificador. Lo
que se observo es que las imdgenes seleccionadas por si mismas no proporcionan una
mejora sino hasta aplicar ocho distorsiones de desplazamiento, entonces el porcentaje
de error es casi el mismo pero con menores tiempos de codificacién, entrenamiento y

reconocimiento.

6.3.2. Experimentos- Segunda Fase

En los experimentos de la segunda fase se incluyen distorsiones de tipo rotacién du-
rante el entrenamiento; esto es, cada imagen de entrada es rotada y desplazada por lo
que en realidad el nimero de imédgenes procesadas se eleva al producto de P x C x D.
Donde P es el nimero de imagenes de prueba, C el nimero de clases y D el namero de
distorsiones aplicadas. El nimero de distorsiones varia entre uno (una rotacién), cinco
(cuatro desplazamientos y una rotacién), y nueve (ocho desplazamientos y una rota-
cién). Los resultados que tomaron como set de prueba a la imagen No 9 se muestran en

la Tabla 6.11.

Codificacion Entrenamiento Reconocimiento

Distorsién () (s) (©) No de errores
DO, R5 68 38 7 72
D0-D4, R5 142 188 5 60
D0-D8, R5 223 390 5 58
DO, R6 59 40 6 70
DO0-D4, Ré6 142 177 5 54
DO0-D8, R6 214 339 5 54
DO, R7 58 39 5 81
DO0-D4, R7 141 182 6 53
D0-D8, R7 212 497 5 53
DO, R8 57 43 5 77
D0-D4, R8 140 207 5 64
D0-D8, R8 224 393 5 56

TaBLA 6.11: Inclusién de distorsiones de rotacién y desplazamiento para reconocimien-
to de la imagen 9.
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De los resultados en la Tabla 6.11 el que menor tasa de error presenté fue al que se le
aplicaron rotaciones de —35° (R7), mientras que el nimero de errores se mantuvo igual
para 4y 8 distorsiones de desplazamiento. La siguiente rotacion en la que se registré un
menor nimero de errores fue la de 25° (R6) e igualmente se mantuvo constante el ntime-

ro de errores tanto para 4 como para 8 distorsiones de desplazamiento.

El mismo procedimiento para estudiar la tasa de reconocimiento de una imagen rotada
en sentido antihorario representada por la imagen no. 9, se realiz6 con la imagen rotada

en sentido horario con la imagen No. 10. Los resultados se muestran en la Tabla 6.12.

Codificacion Entrenamiento Reconocimiento

Distorsiéon () (s) (s) No de errores
DO, R1 56 38 5 65
DO0-D4, R1 139 200 5 41
DO0-D8, R1 212 462 7 38
DO, R2 54 49 5 65
DO0-D4, R2 140 225 5 47
DO0-D8, R2 222 433 7 37
DO, R3 54 46 5 64
DO0-D4, R3 138 224 5 31
D0-D8§, R3 223 489 6 40
DO, R4 56 39 5 70
D0-D4, R4 137 202 5 44
DO0-D8, R4 223 464 5 56

TasLa 6.12: Inclusién de distorsiones de rotacién y desplazamiento para reconocimien-
to de la imagen 10.

Para la Tabla 6.12 el mejor resultado se present6 con el &ngulo de 25° (R2) con una tasa

de error de 35.92 %; es decir, 37 errores de un total de 103 iméagenes.

Una vez generados los resultados introduciendo un angulo de rotacién a la vez, se rea-
lizaron experimentos con dos dngulos de la misma magnitud y en sentido contrario en
conjunto con niguna, cuatro u ocho distorsiones de desplazamiento. Los resultados de

esta etapa se muestran en la Tabla 6.13.

En esta fase, la mejor tasa de reconocimiento se obtuvo cuando se aplicaron rotaciones
de —35° y 35° (R3 y R7) més 8 distorsiones de desplazamiento, la cual fue de 41.26 %;
es decir, 85 imdgenes no reconocidas de un total de 206. La diferencia entre aplicar 4 y
8 distorsiones de desplazamiento fue més visible en esta fase que en la anterior pero se

mantuvo casi contante para R3 y R7.
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Distorsion Codificacién [s] Entrenamiento [s] Reconocimiento [s] No de errores
DO, R1, R5 82 92 7 127
D0-D4, R1, R5 165 317 9 93
DO0-DS§, R1, R5 254 540 9 85
DO, R2, R6 90 95 8 133
D0-D4, R2, R6 81 98 9 95
D0-D8, R2, R6 254 560 9 92
DO, R3, R7 81 97 9 130
D0-D4, R3, R7 168 263 10 87
D0-D8, R3, R7 255 626 9 85
DO, R4, R8 82 100 9 138
D0-D4, R4, R8 169 294 9 95
D0-D8, R4, R8 263 550 9 89

TaBLA 6.13: Inclusién de distorsiones de rotacién y desplazamiento para reconocimien-

to de las imagenes 9 y 10.

6.3.3. Experimentos-Tercera Fase

La tercera fase comprendia experimentos sobre la base de imagenes de FEIL. En esta

fase se estudio la sensibilidad del clasificador ante rotaciones sobre el eje Y por lo que la

seleccién de las imagenes en el set de entrenamientos inclufan siempre ambos perfiles ya

sea parciales o completos, mas una imagen frontal con expresiéon neutra. Los resultados

obtenidos se muestran en la Tabla 6.14.

No. de No. de Codificacion Entrenamiento Reconocimiento No. de
Prueba Distorsiones (s) (s) (s) Errores
0 52 18 122 179
1 4 410 158 119 10
8 369 260 116 7
0 70 9 108 116
2 4 366 142 121 11
8 426 223 167 6
I 50 17 169 74
3 4 243 105 109 30
8 365 376 121 22
N 5 26 113 195
4 4 224 146 155 41
8 367 297 142 37
0 61 6 107 268
5 4 279 200 134 79
8 474 277 125 79

TaBLa 6.14: Resultados de los experimentos con FEI
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Los experimentos registrados en la Tabla 6.14 muestran la sensibilidad del clasificador
ante rotaciones sobre el eje Y, teniendo como méxima tasa de error 14.89 %; es decir,
268 imagenes mal clasificadas de un total de 1800 rostros con ninguna distorsién de
desplazamiento y tres imagenes que conformaban el set de prueba: una frontal y dos
perfiles parciales (—25°, 25°). El mejor resultado se obtuvo con una imagen frontal y dos
rotaciones de +/ — 40° (Prueba 2), seguida de perfiles completos (Pueba 1), rotaciéon de
+/ —30°(3),+/ —20° (4),y +/ — 10°(Prueba 5). También se puede observar que la tasa
de reconocimiento para 4 y 8 distorsiones es muy parecida, en la prueba 5, por ejemplo,
son iguales y en la prueba 1 hay tres imdgenes mal clasificadas de diferencia. En cuanto
al tiempo para reconocer 1800 imagenes con 8 distorsiones fue en promedio de 134.2s
(2.24 min), su codificacién tomé en promedio 400.2s (6.67 min) y su entrenamiento fue

de 286.6s (4.78 min).

Para estudiar la influencia de la inclusién de imagenes rotadas sobre Y en el reconoci-
miento de diferentes tomas de perfil se realizaron los experimentos ntiimero 6 al 15, sus

resultados se muestran en la Tabla 6.15.

No. de No. de Codificacion Entrenamiento Reconocimiento No. de
Prueba Distorsiones (s) (s) (s) Errores
6 8 116 40 49 174
7 8 120 55 54 36
8 8 114 42 30 37
9 8 55 42 29 35
10 8 58 54 33 66
11 8 171 86 66 77
12 8 191 75 69 50
13 8 176 86 81 40
14 8 199 64 61 57
15 8 145 89 63 164

TasLa 6.15: Resultados de los experimentos con FEI sobre tomas de perfil

En los experimentos de la Tabla 6.15, se aplicaron siempre 8 distorsiones de desplaza-
miento. Los resultados obtenidos indican que las imdgenes de perfiles completos no
ayudan a reconocer perfiles parciales, de hecho, son las que mayor ntimero de errores
registraron. El dngulo que permitié decrementar el ntimero de errores fue el de 20° pa-
ra rotaciones hacia la derecha (Prueba 9) y de 30° para rotaciones hacia la izquierda

(Prueba 13).
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6.4. Comparativa

Como se estableci6é en un principio, el presente trabajo buscaba mejorar los resultados
obtenidos en experimentos pasados donde la tasa de error habia sido de 66.67 % con 1
distorsion de desplazamiento y de 33.7 % con 12. Los nuevos resultados obtenidos se

observan en la Tabla 6.16.

Version Distorsiéon %Error
Rec. imagen 9 Rec. imagen 10
Original DO 79.41 66.67
siha DO-D12 543 33.7
DO 79.61 61.16

Ampliacion del

t de entrenamient Do-D4 47.57 20.39
Set de entrenamiento  no-ps 43.69 21.36
Rotaciéon como DO, R2 63.11 67.96
distorsié D0-D4, R2  45.63 52.43

istorsion DODS. R 3592 g

TaBLA 6.16: Comparativa entre resultados anteriores y nuevos resultados.
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Conclusiones y Trabajo Futuro

El reconocimiento de rostros es una tarea de gran importancia para las areas de seguri-
dad y acceso a informacién que en el presente trabajo se ha trabajado a través de redes
neuronales artificiales con propagacién hacia adelante y un modelo de codificaciéon de

patrones basado en descriptores locales.

Ya que en los anteriores experimentos realizados con la base de datos FRAV3D se regis-
traron bajas tasas de reconocimiento durante la clasificacién de imdgenes con distorsién
tipo rotacién sobre el eje Z y se obtuvo mejoria cuando se agregaron distorsiones de des-
plazamiento, se propuso la inclusién de distorsiones de rotacién al set de entrenamiento
o al proceso de entrenamiento. La propuesta se basa en lo establecido por Yu Lean en
[48] donde se sefiala la importancia de los datos que se ingresan a una red neuronal.
Una seleccion adecuada de estos puede afectar significativamente su desempefio ya sea

positiva o negativamente.

La inclusién de rotaciones en el set de entrenamiento y durante el proceso de entrena-
miento requiri6 la modificacion de la estructura del programa original de PCNC asi co-
mo la modificacién de pardmetros (umbrales, méscaras, ). Los parametros que se mantu-
vieron constantes para ambas bases de datos fueron el tamafio de la ventana de (13 x 13
pixeles), el valor de A (6 pixeles), el nimero de décadas que podian suceder hasta con-
verger (199), el tamarfio de la red (64000 neuronas), los puntos positivos y negativos por

ventana (3 positivos, 3 negativos) y el nimero de caracteristicas (400).

59
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Debido a la diferencia de iluminacién y contraste, los filtros cambiaron un poco entre la
base de imagenes FEI y la de FRAV3D. Para FEI, por ejemplo, se establecié un umbral
de brillo de 220, mientras que para FRAV3D fue de 50.

El registro del ntimero de errores producido por diferentes angulos en las pruebas no
s6lo permitia hacer una seleccién adecuada de datos al encontrar de forma experimental
los que mejor representaban los patrones faciales sino también ver las deficiencias y
bondades del clasificador. Se observé por ejemplo que las rotaciones sobre Y podian
clasificarse considerablemente bien hasta el punto de registrar un porcentaje de error
que tendia a 0 % con 6 imdgenes mal clasificadas de un total de 1800. Por otra parte, las
rotaciones sobre Z si producian errores mayores y aunque se logré disminuir la tasa de

errot, se requiri6 de la inclusién de varias distorsiones de desplazamiento.

Haciendo énfasis en que el uso de redes neuronales con grandes bases de datos requiere
del tratamiento de los datos para que sean significativos para la red neuronal y una se-
leccién adecuada de los mismos, se estudiaron dngulos por separado y en pares, ademas
de aplicar un pre-procesamiento a las imagenes de entrada. PCNC trabaja con valores
de brillo y contornos por lo que el clasificador es insensible a tonos de piel y en general
a razas como se pudo observar en los experimentos con FEI. Los datos que considera
utiles provienen de un filtro de contornos de imégenes en escala de grises, lo que lo
hace 1til no sélo para rostros sino también para la clasificacién de texturas en general

(en este caso la textura equivale al rostro).

Una de las desventajas del clasificador es la sensibilidad ante grandes desplazamientos,
razon por la cual el nimero de errores se incrementaba considerablemente cuando no se
aplican distorsiones. Aunque el descriptor RLD y las permutaciones ayudan a mejorar
las tasas de reconocimiento, se limitan s6lo a desplazamientos horizontales y vertica-
les. Este error puede corregirse agregando imdgenes rotadas al set de entrenamiento o
generando nuevas distorsiones de rotacion pero esto implica un incremento en el tiem-
po de codificacién y entrenamiento ademds de que el clasificador por si mismo sigue
siendo sensible a rotaciones. A pesar de ello, los tiempos registrados para cada etapa no
sobrepasaron los 15 minutos para un maximo de 1800 imagenes, un tiempo asequible

para la cantidad de imédgenes procesadas.
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7.1. Trabajo Futuro

Actualmente se han desarrollado descriptores que buscan ser insensibles a rotaciones
y escala, problema muy comtn en el reconocimiento de patrones. Muchos de ellos se
basan en la informacién proporcionada por histogramas, extraccion de caracteristicas
o la proyeccién de la imagen en un plano diferente como la transformada de Gabor,
transformada de Radon, transformada polar logaritmica, MTT [50], RLBP [49], RIFT
[51], SURF [52], BRIEF [53].

Una de las opciones que més se parecen en funcionamiento al de PCNC es RLBP cuya
estructura bésica permite obtener un c6digo invariante a rotaciones. La correcta fusién
entre estas dos herramientas puede proporcionar una alternativa a los problemas de
reconocimiento en presencia de rotaciones y traslaciones. PCNC es sensible a rotaciones
porque no guarda una relacién entre los pixeles vecinos; por lo tanto, una caracteristica
en un punto determinado al momento de presentarse una rotacién, se considerard como

una nueva caracteristica y no como la misma en otra localidad.

Otra opcién a desarrollar es la obtencion de la proyecciéon de la imagen a través de la
aplicacién de una transformada invariante a escala, traslacién o rotacién. El resultado
obtenido puede entonces ser utilizarlo como la imagen de entrada. La desventaja de este

método seria la diferenciacién intraclase.

El desemperio de PCNC es considerablemente bueno, véase por ejemplo los resulta-
dos de los experimentos con FEI. No obstante lo anterior, atin pueden implementarse
técnicas que le aporten robustez ante diferentes distorsiones sin que con ello incremente

mucho el tiempo de procesamiento.
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