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Este trabajo aborda el reconocimiento facial en video, cuya problematica se ha convertido en los
ultimos afios en un tema altamente recurrente en diversos ambitos tales como sistemas de
seguridad, plataformas de redes sociales, aplicaciones de marketing, etc.

A modo de contextualizacidon se presenta una revision del estado del arte en el &mbito de las
metodologias de reconocimiento facial y sus principales areas de aplicacion hoy en dia. También
se abordan los avances actuales en reconocimiento de rostro en video, detallando iniciativas
privadas y de comunidades abiertas.

El objetivo general planteado corresponde al disefio, implementacion y validacion de una
plataforma de software para el reconocimiento facial en un archivo de video, utilizando métodos
ya establecidos y validados en el campo de la biometria, como lo son el algoritmo Haar para
deteccion de rostros y el algoritmo PCA Eigenface para el reconocimiento facial.

La problematica de fondo tiene que ver con la utilizacion de estos algoritmos en un escenario
como el de un video, en el cual no necesariamente existe una actitud colaborativa de parte de las
personas, aportando gestos, poses y luminosidad muy cambiantes, lo cual dificulta la
comparacion entre los rostros detectados y el rostro objetivo que se desea identificar.

El sistema desarrollado se compone principalmente de 4 modulos funcionales: mddulo de
ingreso de imagenes del rostro objetivo para el entrenamiento del sistema; mddulo de ingreso del
video a procesar; mddulo del proceso de reconocimiento y mddulo de entrega de resultados.

Adicionalmente se desarroll6 un mddulo con una herramienta que facilita la generacion de la
referencia de verdad o ‘Ground Truth’ para el rostro objetivo en el video de interés, con el fin de
evaluar de la efectividad del sistema.

Para la ejecucion de pruebas, se seleccionaron tres rostros objetivo a partir de los cuales se
construy6 una base de imagenes con 100 fotografias por cada rostro las que fueron recolectadas
desde Internet. También se selecciond desde Internet un video de alta resolucion para cada rostro.

Los resultados de las pruebas son presentados mediante el andlisis de curvas ROC y célculo del
indice AUC para cada curva.

Las conclusiones obtenidas apuntan a una alta dependencia de la calidad de la informacion de
entrenamiento del sistema para lograr una aceptable capacidad de reconocimiento, que en este
caso alcanzo a un 73% en el caso més favorable.

Las lineas de trabajo futuras propuestas apuntan a la utilizacion de algoritmos alternativos para
reconocimiento facial, y a la inclusion de funciones adicionales de pre-proceso de iméagenes, con
el fin de mejorar la estandarizacion de los rostros a procesar.
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Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Contexto General

Desde los inicios del siglo XXI el desarrollo tecnoldgico asociado captura y procesamiento de
imagenes digitales ha experimentado un notable avance. Dispositivos cada vez de menor costo y
con una mayor calidad se han convertido en un fendémeno masivo a tal punto que hoy en dia
elementos tales como teléfonos celulares ponen a nuestro alcance la capacidad de adquisicion y
almacenamiento de imagenes y videos de gran calidad.

De similar manera esta tecnologia ha transformado campos tales como la medicina, la seguridad,
el marketing y otros, incorporando el procesamiento de imagenes como una valiosa fuente de
informacion. Con ello, el video y fotografia digital en particular asociado al rostro humano se han
transformado en un formato de almacenamiento masivo de datos, frente al cual surge la necesidad
de contar con sistemas de deteccidon y reconocimiento de rostros automatizados, fiables y con alta
performance.

En este contexto se aborda el desarrollo del presente trabajo de titulo, el cual pretende plantear un
aporte en el campo del procesamiento de imagenes, mediante el desarrollo de una plataforma de
software cuya funcion principal es la de lograr el reconocimiento de rostros dentro un archivo de

video digital.

1.2. Objetivos
1.2.1.  Objetivo General

Mediante el planteamiento de una metodologia de disefio y el uso de ciertos elementos de apoyo,
se plantea como objetivo general la implementacion y validacion de una plataforma de software

que sea capaz de realizar la identificacion de un rostro objetivo en un archivo de video digital.

1.2.2. Objetivos Especificos

10



a) Lograr un disefio que represente una propuesta de solucion para el objetivo general planteado.

b) Determinacién de la plataforma y herramientas de apoyo adecuadas para el desarrollo del
sistema.

¢) Programacion y operacion de la plataforma de reconocimiento facial en base a las
especificaciones definidas.

d) Definicion y ejecucion de pruebas para determinar la efectividad del sistema.

e) Proponer caminos para desarrollo futuro.

1.3. Hipotesis de trabajo

Mediante la utilizacion de los algoritmos Haar Cascade y PCA FEigenface para deteccion y
reconocimiento de rostro respectivamente, es posible programar una plataforma software para

reconocimiento de facial en video digital.

1.4. Organizacion del Documento

La memoria esté estructurada de la siguiente forma:

En el capitulo 2 de Contextualizacion se detallan aspectos relacionados con el estado del arte en
el campo especifico de la identificacion de rostros en video digital, ademas de conceptos y

conocimiento esencial para el entendimiento de la memoria.

En el capitulo 3 de Implementacion se describe el sistema desarrollado, incorporando el disefio

previo y los detalles de la implementacion propiamente tal.

En el capitulo 4 de Pruebas y resultados se describen los set de datos utilizados y las pruebas
ejecutadas para determinar la validez del sistema. También se presentan los resultados obtenidos

y una discusion en torno a ellos.

En el capitulo 5 de Conclusiones y Lineas de trabajo futuras se verifica el cumplimiento de los
objetivos iniciales planteados, asi como también se entrega una vision, a partir de los resultados
de las pruebas, del campo de uso de la plataforma desarrollada y su fiabilidad. Se plantean

también lineas de trabajo futuras focalizadas como puntos de mejora para el sistema desarrollado.
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En los Anexos 1, 2, 3, 4 y 5 se presenta informacion especifica respecto los elementos de apoyo
utilizados, tales como: algoritmos para deteccidbn y reconocimiento de rostro; librerias y
funciones para procesamiento de imagenes; especificaciones de los ambientes de desarrollo y
pruebas; Manual de usuario del sistema; Informacion de los archivos de datos generados por el

sistema.
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Capitulo 2

2. Contextualizacion

En este capitulo se presenta una revision general del estado del arte en el campo del
reconocimiento facial, respecto los principales métodos actualmente desarrollados y su uso tanto

en el ambito académico como industrial.

También se presenta una revision mas especifica en el ambito del reconocimiento facial en
video, abordando los principales problemas que enfrentan, los beneficios y las principales

aplicaciones.

Por ultimo, se presenta desarrollo tedrico respecto al método PCA basado en Eigenfaces el cual

es utilizado en la implementacion de esta tesis.

2.1. El Reconocimiento Facial

En la vida cotidiana normalmente no nos sorprendemos de nuestra capacidad para reconocer
rostros, incluso de personas a las cuales no vemos desde hace afios. Distintas edades, razas, lejos
o cerca, con mala o buena iluminacién, sin importar la circunstancia, siempre tenemos la

capacidad de reconocer un rostro en base a nuestra experiencia previa o recuerdos.

Sin embargo, esta problematica no es tan simple cuando se intenta realizar por medios
computacionales, utilizando hardware y software que tienen limitaciones y que dependen de la
calidad de informacion previamente ingresada respecto del rostro que se desea identificar y de la

metodologia utilizada.

Dado lo anterior, el reconocimiento facial forma parte del area de estudio denominada Biometria,
cuyo propdsito consiste en el desarrollo de métodos automatizados para la identificacién o

verificacion de personas mediante caracteristicas fisicas o de comportamiento.

En particular, las primeras iniciativas de reconocimiento facial automatizado se remontan a los

inicios de las década del 60 [20], con la compafiia norteamericana Panoramic Research en Palo
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Alto, California, la cual, con financiamiento del Departamento de Defensa de EEUU, desarrollo
un sistema capaz de extraer caracteristicas de un rostro mediante la asignacion de coordenadas a
distintos elementos tales como boca, nariz, ojos, cejas, etc., las cuales eran comparadas con una
base de datos que contenia las coordenadas previamente ingresadas de distintas personas. La
computadora calculaba la distancia entre los registros de la base de datos y los datos de la

fotografia a identificar.

El siguiente gran hito en este campo se produce a partir del afio 2001 con el ataque de las torres
gemelas en EEUU, donde la biometria cobra un gran auge [21]. Los sistemas de seguridad
utilizados en aeropuertos, y lugares publicos en general comienzan a requerir sistemas mas
sofisticados y confiables. También se produce un notable avance en el desarrollo tecnologico del
hardware requerido, avanzando hacia dispositivos con cada vez mas alta resolucion y de costos

cada vez mas reducidos.

Hoy en dia, los campos de uso del reconocimiento facial han desbordado el ambito de la
seguridad, llegando hacia areas tales como: el marketing (personalizacion de ofertas en grandes
tiendas y supermercados); redes sociales (Google, Facebook incorporan la busqueda de personas
en base al reconocimiento facial); aplicaciones para gestion de informacién multimedia (Picasa

de Google, Apple Iphoto incorporan esta tecnologia); etc. [22] [23]

El reconocimiento facial en video corresponde a un campo de la biometria relativamente nuevo,
donde los principales estudios y aplicaciones se han desarrollados en los ultimos siete u ocho
anos [24]. Los sistemas de video-vigilancia han abarcado el mayor uso de esta tecnologia, la cual
presenta algunos desafios que hasta hoy en dia no han sido del todo resueltos [25], derivados
principalmente del cardcter no colaborativo de las personas en el contexto de un video,
representado principalmente por la diversidad de iluminacidon, gesto y pose de los rostros,
factores que no contribuyen al buen desempeiio de los diversos algoritmos y métodos de

reconocimiento facial [26].

2.2. Reconocimiento Facial en video

Este campo se ha convertido en los tltimos afios en unos de las areas de la biometria con gran
desarrollo. Grandes empresas a nivel mundial, tales como Google, Facebook e IBM estan
realizando importantes inversiones con el fin de contar con este tipo de tecnologia [22][23]. Sin

embargo los resultados con que actualmente se cuenta no son del todo alentadores puesto que la
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exactitud que proveen estos sistemas aun sigue siendo deficiente [27]. Entre las causas que

explican lo anterior se encuentran [27]:

e C(Calidad de video: Un video puede estar grabado en uno o varios ambientes, con una

iluminacién inadecuada o cambiante.

e Personas no son colaborativas: no necesariamente las personas ayudan o estdn conscientes

que estan siendo grabadas en un video para ser reconocidas.

e Imdagenes de rostro de baja escala: debido a condiciones de adquisicion de la imagen, el

tamafio de la cara puede ser reducido, lo cual afecta a la exactitud del proceso.

Hay aplicaciones en las que un sistema de reconocimiento facial en video puede obtener buenos
resultados, tales como en sistemas de control de acceso y cajeros de bancos, donde el video se
adquiere en un ambiente relativamente controlado, con un tamafio de la cara adecuado y lo mas
importante, el aspecto colaborativo de las persona. En estos casos, el reconocimiento en video

ofrece algunas ventajas respecto el basado en imagenes estaticas:

e El video proporciona mas informacion, ya que se cuanta con mas cuadros para elegir en cual
realizar la clasificacion.

e El video proporciona continuidad temporal, permitiendo eventualmente reutilizar la
informacion de clasificacion obtenida de los cuadros de alta calidad para procesar los cuadros
de baja calidad.

e El video permite hacer un seguimiento de las caras, asi los cambios de pose y las expresiones

faciales se pueden compensar.

2.3. Aplicaciones y Desarrollo Actual

En la actualidad existen diversos productos, tanto comerciales como de acceso gratuito, que
solucionan o proveen facilidades en el area de la deteccidon/reconocimiento de rostros en
fotografias o video. Luego de una investigacion realizada en Internet, se logro la identificacion de

15 proyectos que configuran el estado del arte en el ambito del reconocimiento facial:

Nombre Tipo de Descripcion
Producto
Picassa Gratuito Programa que permite el inventariado de todos los
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archivos graficos de un computador, su clasificacion
y orden, e incluye ademés herramientas de edicion y
retoque fotografico. Posee una funcionalidad de
indexacion a partir del reconocimiento de rostro.
Durante el afios 2013 incorporara un sistema de
indexacion y busqueda de videos utilizando el
reconocimiento facial.

iPhoto

Comercial

Provisto por Apple con la compra de un computador
Macintosh, es un programa que permite importar,
organizar, editar, imprimir y compartir fotos digitales.
Posee una funcionalidad de indexacion a partir del
reconocimiento de rostro.

Facebook

QGratuito

Sitio Web para redes sociales que provee la facilidad
de reconocimiento de rostro (Face Recognition) para
agrupar caras similares juntas y automaticamente
sugerir amigos que se deberian ‘tagear’ con estos.
Durante el 2012 ha incorporado el reconocimiento
facial en videos.

Diva3D

Comercial

Provisto por Alpha Tec Ltd.,, es un programa
comercial que provee diversas herramientas para
procesamiento de imagenes y video, entre la cuales
se halla la de reconocimiento de rostro en video. Su
principal campo de uso es el de Seguridad.

PittPatt

Comercial

Provisto por Pittsburgh Pattern Recognition, es un
Kit comercial de desarrollo para lenguaje C/C++.
Provee bibliotecas para desarrollar aplicaciones con
Reconocimiento  Facial.  (http://www.pittpatt.com).
Esta empresa fue recientemente adquirida por
Google para potenciar su plataforma de redes
sociales Google+.

FaceEnforce

Comercial

Provisto por la empresa SYBULA, es un robusto
sistema para reconocimiento de rostro basado en los
ultimos avances de captura 3D de iméagenes faciales
combinados con el método AURA para
reconocimiento de patrones.

VeriLook
SDK

Comercial

Provisto por la empresa NeuroTechnology,
corresponde a una suite de soluciones que entre
muchas funcionalidades realiza reconocimiento de
rostro bajo distintos escenarios. Se provee de
soluciones de software ya desarrolladas asi como de
herramientas para realizar desarrollo e integracion a
otros sistemas.

FastAccess
SDK

Comercial

Provisto por la empresa SensibleVision, es un
paquete de software orientado al desarrollo de
soluciones de control de acceso y autentificacion
basadas en el reconocimiento de rostro.

Malic

Proyecto
codigo

de

Es un proyecto de codigo abierto dedicado al
desarrollo de librerias para C/C++ en al dmbito del
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abierto

reconocimiento de rostro, el cual esta aun en una
etapa muy bésica.

Gaborboosting

Comercial

Programa de orientacion cientifica que aplicable al
desarrollo de metodologias para reconocimiento de
rostro, basado enwaveles Gabor and algoritmo
AdaBoost.

Luxand
FaceSDK

Comercial

Provisto por la empresa Luxand, es un set de
librerias para el desarrollo bajo Microsoft Visual
C++, C #, VB, y Delphi, que permite crear
aplicaciones Web, Windows, Linux y Macintosh con
funcionalidades de reconocimiento facial e
identificacion biométrica basada en la cara.

FaceVACS-
SDK

Comercial

Provisto por la empresa Cognitec, Set de
herramientas orientado a integrar tecnologia de
reconocimiento facial en aplicaciones
existentes. Proporciona una API fécil de integrar y
distribuir a las aplicaciones cliente.

Faint

Proyecto
codigo
abierto

de

Provisto por la Universidad de Oldenburg, es un
proyecto de codigo abierto que desarrolla un
cuadrowork Java para la detecciébn de rostros y
tecnologias de reconocimiento facial. Se basa en
diferentes tipos de filtros y plug-in. Posee una
interfaz grafica ademas de un navegador de fotos
integrado que permite a los usuarios aplicar la
deteccion de rostros y el proceso de reconocimiento
de iméagenes personales.

Libface

Proyecto
codigo
abierto

de

Proyecto de codigo abierto cuyo objetivo es
desarrollar un set de algoritmos para reconocimiento
facial de enfoque Eigenface.

Ares

Proyecto
codigo
abierto

de

Proyecto de codigo abierto cuyo fin es desarrollar un
set de algoritmos para reconocimiento facial basado
en el uso de las librerias OpenCV para
procesamiento de imagenes.

Tabla 1: Proyectos de Reconocimiento Facial

2.4. Algoritmo PCA Basado en Eigenface [6][16]

PCA Eigenface es un método de reconocimiento de rostros basado en el llamado sub-espacio de
imagenes. En este contexto, una imagen de n x n pixeles es representada como una matriz de
dimensiones NxN pixeles, donde cada pixel posee un valor de intensidad diferente (valores entre

0 y 255) que se obtiene al transformar la imagen del tipo RGB (rojo, verde y azul) a escala de

grises. Las imagenes estan formadas por coordenadas: /(x,y).

17



http://code.google.com/p/gaborboosting/
http://code.google.com/p/gaborboosting/
http://code.google.com/p/gaborboosting/
http://www.cognitec-systems.de/FaceVACS-SDK.19.0.html
http://www.cognitec-systems.de/FaceVACS-SDK.19.0.html

Debido a que las imagenes seran de rostros humanos, éstas poseen similitudes entre si, y se
pueden describir a través de una representacion en un sub-espacio cuya dimension es mucho

menor a N.

La idea principal del método es encontrar los vectores que mejor representen la distribucion de
las imagenes, los cuales definen un sub-espacio correspondiente a las imégenes de rostros de

seres humanos. Ese sub-espacio es llamado espacio de rostros.

El proceso comienza con una imagen de rostro I(X,y) que se puede representar en dos

dimensiones N x N (matriz de valores de intensidad de 8-bits).

. . . . 2 , . .
Una imagen puede ser considerada como un vector de dimensiones N°. Una tipica imagen de 256

x 256 pixeles puede ser un vector de una dimension de 65.536 .

Vector

Imagen NZx 1
Nx N e X

. . . 2
Figura 1: Transformacion de una imagen NxN en un vector N° x1.

El objetivo del andlisis de componentes principales es encontrar los vectores que mejor
almacenen la distribucion de las imagenes de rostros en el espacio completo de imagenes. Estos

vectores definen el sub-espacio de iméagenes.

El primer conjunto de imagenes de rostros con el que se va a trabajar y a formar el espacio de

rostros puede ser I,T5,.....1; el cual corresponde al conjunto de entrenamiento de imagenes de

uno o mas individuos contra el cual se va a comparar la imagen de entrada o test.
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Este es el punto de partida para el Analisis de Componentes Principales (PCA) el cual busca
encontrar el grupo de vectores que mejor describan la distribucion de dichos datos. El promedio

de este conjunto se define por:
M
v=Yu 2l . @l
j=0

Luego se calcula la diferencia ¢;, entre el vector que representa cada rostro con el rostro

promedio:

g =T =Y (2.2)
Con estos vectores diferencia se forma la matriz A de tal manera que:

A= [¢1a¢2,-~-¢M ]

. . . . 2 2 . .
Entonces se calcula la matriz de covarianza C, de dimensiones N° x N” mediante la siguiente

formula:

C=(X g )N -D=dd" (23

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

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

Es por eso que se calculan los vectores y valores propios de la matriz L que tiene un tamafio M x
My es igual a:
L=A"4. (24)

Una vez que se obtiene el vector V, que contiene los M vectores propios (EigenVectores)

v;(j=12,..,M)de la matriz L, se pueden obtener los vectores propios de la matriz de
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covarianza mediante una combinacion lineal de los vectores diferencia ¢i y los vectores propios

de la matriz L. Para esto se utiliza la siguiente ecuacion:

U=[u1,u2, ....... ,uM]=[¢1,¢2, ...... ,¢M][vl,v2, ..... ,VM]=AV_ (2.5)

En la practica no es necesario utilizar los M vectores principales para construir las eigenfaces
sino un conjunto un poco menor, M’<M, lo que permite obtener una mayor compresion. Para esto
se debe seleccionar los M’ vectores propios mas significativos, por lo cual se ordena los vectores
propios de mayor a menor y se utiliza tan solo los M’ primeros vectores propios que son los que
forman el espacio de rostros. Estos vectores pueden ser redimensionados al tamafio original de la

imagen N x N y es lo que se conoce como eigenfaces.

Los eigenfaces son empleados para clasificar la imagen de entrada, y cada nueva cara o imagen
de entrada es transformada en su componente eigenface, para luego ser comparada con los
eigenfaces del conjunto de entrenamiento. Se busca encontrar las direcciones de {Ui} donde las
desviaciones se encuentran concentradas, es decir donde los datos transformados estén des-
correlacionados. Los valores propios proveen una medida de la cantidad de desviacion en
direccion al vector Uk, donde { Ui } es la base ortonormal del sub-espacio de las muestras, es

decir del conjunto de entrenamiento, con i =0,1,.....,.M-1.

Se obtienen unas nuevas imagenes, proyectandolas en el espacio del rostro con la siguiente

operacion:
o, =u[[-¥] dondek=1,..M" . (2.6

Aqui se puede seleccionar un M’<M que corresponderd a los eigenvectores que poseen los
eigenvalores mas grandes, ya que son los que tienen asociados los Eigenfaces que contienen
mayor informacién de la imagen representada. Para el proceso de reconocimiento, una imagen de
entrada ingresa al sistema; esta se transforma a escala de grises, luego se convierte en un vector
columna, se normaliza y se calcula la matriz de pesos de las imagenes del conjunto de

entrenamiento mediante la expresion:
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Esto describe la contribucion de cada eigenface, en representacion de la imagen de entrada. El

peso correspondiente a la imagen de entrada sera:
Q. =U" EntradaNomalizada (2.8)

Luego se calcula la distancia euclidiana entre los vectores correspondientes al conjunto de

entrenamiento y la imagen de entrada, de la siguiente manera:
E =0, - @9

Determinando de esta forma la clase que minimiza la distancia euclidiana y se compara contra

determinado UR.

En el analisis PCA se puede reconstruir cualquiera de las imagenes del conjunto de muestras asi.
L=+ 2w . (2.10)

De esta forma, el algoritmo de reconocimiento de rostro utilizando PCA basado en Eigenfaces

sigue los siguientes pasos:

1.- Almacenar un conjunto de imagenes de entrenamiento de diferentes personas, pudiéndose
tener subconjuntos de imdgenes para cada persona que contengan diferentes posturas,

condiciones de iluminacion, etc.
2.- Crear una matriz formada por la imagen de entrada (o test) y las ya almacenadas en la base de

datos. Mediante el proceso arriba descrito, se calculan los eigenvectores mediante la matriz de

covarianza.
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3.- Una vez obtenidos los vectores caracteristicos se comparan las distancias entre el vector que

representa a la imagen original con el resto.

4.- Establecido un umbral de reconocimiento (en adelante, UR) a priori, si el menor valor del
paso anterior es menor que el UR, la imagen de la cara de entrada es considerada como conocida,
si es mayor, se considera desconocida. De aqui se desprende que los valores de las distancias
dependen en cierta medida del tamafio de la base de datos, puesto que la matriz de covarianza y
los vectores caracteristicos son calculados a partir de la matriz formada por la imagen de entrada
y las ya almacenadas, por lo que el UR ha de ser dinamico y adaptarse seglin la variacion de las
distancias entre caras, o lo que es lo mismo, seglin el tamaio de la base de datos que almacena las

imagenes de las caras.
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Capitulo 3

3. Implementacion

Este capitulo describe la implementacion realizada, comenzando con una descripcion funcional
general del sistema, para posteriormente detallar cada etapa o modulo. También se describen
brevemente los algoritmos utilizados para la deteccion e identificacion facial y los elementos de

apoyo empleados para la programacion.

3.1. Descripcion General de la Solucion

3.1.1. Plataforma de desarrollo

Para el desarrollo del sistema se utilizo lenguaje C++, considerando las siguientes caracteristicas

basicas requeridas para el objetivo planteado:

e Necesidad de contar con un lenguaje potente para procesamiento matematico y grafico.

e Orientado a objetos con el fin de dar modularidad a las distintas etapas del procesamiento de
imagenes y visualizacion de resultados.

e Programacion de alto y bajo nivel.

Para determinar el IDE (ambiente de desarrollo) mas adecuado, se analizaron varias alternativas

principalmente del &mbito cddigo abierto, descartando el uso de productos dependientes del pago

de licencia, principalmente para no limitar la eventual continuidad del desarrollo futuro sobre el

presente trabajo.

Los IDE evaluados como alternativas fueron: CodeBlocks, Dev-C++, WxDev-C++ y Eclipse.
Se eligio WxDev-C++ (ver Anexol), basicamente debido a que:

e Esuno de los IDE de codigo abierto que posee mas afos de existencia

e Cuenta con una evolucion de versiones que permite suponer un nivel de madurez

e Contiene nativamente en compilador MinGW (que corresponde al GCC para Windows)

e Cuenta con una biblioteca llamada WxWidgets que provee una completa gama objetos para el

manejo de interfaces graficas.
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Para el manejo y procesamiento de imagenes se determind el uso de la biblioteca de codigo

abierto para desarrollo de vision artificial OpenCV (Ver anexo 1).
Los aspectos mas importantes que justifican esta eleccion son los siguientes:

e Originalmente desarrollada por Intel, el proyecto cuenta con mas de 11 afios de existencia y
constante evolucion, por lo cual es un proyecto posee un alto grado de madurez y constante

actualizacion.

e Provee una gran variedad de herramientas para procesamiento directo de imdagenes (ve

anexo2).

e Provee una gran variedad de funciones desarrolladas especialmente para el manejo de la

metodologia de Eigenface.
e Posee librerias de funciones compatibles con el lenguaje de programacion C++.
e Amplio soporte y literatura en Internet debido a su uso muy difundido.

e Si bien la ultima version liberada corresponde a la V.2.4 de Julio del 2012, para este trabajo
se opto por utilizar la version anterior, V.2.3, que a juicio de la comunidad usuaria posee un

grado de madurez mayor cuanto a problemas reportados y cerrados.

3.1.2. Arquitectura general del sistema.

El sistema implementado se basa en un modelo subdividido en moddulos funcionales, los que

componen un esquema de reconocimiento facial en video. Dichos mddulos son las siguientes:
e Informacion de entrada (iméagenes de entrenamiento de rostro objetivo y video de entrada)
e Entrenamiento del sistema en base a imagenes del rostro objetivo

e Configuracion del sistema

e Proceso de reconocimiento facial en el video.

e Entrega de resultados. Contrastacion con referencia ground truth.

e Entrega de datos finales, para generacion de curvas ROC e indice AUC.

En la figura 2 se detalla la arquitectura general del sistema.

24


http://es.wikipedia.org/wiki/Biblioteca_%28programaci%C3%B3n%29
http://es.wikipedia.org/wiki/Intel_Corporation

‘Entrada 2! /

I
I
I
I
1
1
1
1
1
1
1
I
I
\

_________

~

Entrada 1}

Iméagenes de
entrenamiento
conclase a
reconocer en
video.

Deteccién
de rostros

clase objetivo.:
Serealiza 1

1
1

(-

| Imdgenes coni
1

1

1

! seleccion

Normalizacién de
imagenes
(Tamaiio, color,
histograma, etc)

No hay
rostros

ot Si hay Normalizacién
: 1| Extrae Identificacion rostros, |  deimagen; de
|:| ¥| Frame; ¥ Extraccion )| rostro(Tamafio,
de rostros color,
desde Frame; histograma, etc)

Algoritmo de aprendizaje

Eigenface mediante
proceso PCA

Datosde
aprendizaje

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
Facedata.xml '
!

A4

Algoritmo
EIGENFACE para
reconocimiento
de rostro segun

Si

Almacena
informacién
del frame;

=

Siguiente |N

Reporte final

Frame

con

Aprendizaje
Facedata.xml

Reconoce

Procesa

No Reconoce

7

Quedan

siguiente

imagen de
rostro

rostrosen

frame;

No

A\ V4

Si

Fase 2: Reconocimiento

S 4 Sy

resultados:
Archivo
Proceso.txt

Figura 2: Diagrama Funcional del Sistema: etapas de entrenamiento y reconocimiento.

3.1.3. Método de deteccion de Rostro

Para programar la deteccion de rostros tanto en la etapa de entrenamiento del sistema como en el

proceso de localizacion de rostros en los cuadros de video, se utilizo el algoritmo llamado Haar

Cascade, el cual se detalla su funcionamiento en el Anexo 3. Para la implementacion en lenguaje

C++ se utilizé las funciones disponibles en la biblioteca OpenCV especificadas en el Anexo 2

3.1.4. Método de Reconocimiento de Rostro

Para programar el reconocimiento facial, se utilizo el algoritmo llamado PCA (acréonimo de

Principal Component Analysis) basado en Eigenface, para el cual se detalla su funcionamiento en

2.4. Para la implementacion en lenguaje C++ se utiliz6 las funciones disponibles en la biblioteca

OpenCV especificadas en el Anexo 2.
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3.2. Descripcion detallada del sistema
3.2.1. Moédulo Entrenamiento
Es el encargado de permitir el ingreso de las imagenes con las que se realizard el entrenamiento

del sistema. Todas deben pertenecer al rostro que se desea identificar en el video, considerando

distintas poses y gestos.

M Reconocimiento Facial en Video

Incip  Fasali Entrenamients | Widen | Pardmetros | Fase 2: Reconocimientn | Besultados | Herramienta | Ayuds

Enfrenaniento PCA

Cargar Lsta 1 I Cargar Imagen

Jgnirlgnirl.0.bmp

\ertriertr3.0,bimp

i Lbmp
\erir\erend . L bmp
Jertrignes 2 bmp
Jenoiano 7.0.bmp
Jertrient 2. 1LBmp
Jenerlentrd 0.bmp
JartriEnie3 0.bmp
Jentriene 10 beg
Jenirlenr i 2.0 brg
Jertrierer1 201 bere
Jarrigntr 13,0 bemn
| arerient 14.0.borg
Serfrien 1 5,0.bmp
\mririentr 16,0 bergy
anirieniy 17,0.berg
Janerian 18.00bmo
Jentrieno 19,0 ba
Jeririsne20, 0 beg
Jartrierir 2100k

Pragreso

Figura 3: Interfaz de Modulo de Entrenamiento.

Sobre cada una de las iméagenes ingresadas, el sistema automaticamente realiza un pre-
procesamiento en base al algoritmo de deteccidon de rostro Haar Cascade, el cual genera un grupo
final de imagenes normalizadas en tamafo y color (solo niveles de gris) que se caracterizan por
contener aisladamente solo el rostro de interés centrado en la nariz, tal como se representa en la

figura 4.
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Imagen de entrenamiento
o pre-procesada

J-‘

Imagen de entrenamiento Original

Imagen normalizada en
tamafio y color

Figura 4: Pre-procesamiento de Imagen de Entrenamiento.

Tal como se muestra en la figura 4, este modulo es posible visualizar cada una de las imagenes de
entrenamiento pre-procesadas, pudiendo el usuario eliminar alguna que considere de mala

calidad.
Fase 1: Entrenamiento

Una vez definido el grupo de imagenes de entrenamiento, el sistema permite iniciar dicho
proceso mediante el botdon “entrenar” a partir del cual se ejecuta el algoritmo de entrenamiento
PCA basado en Eigenface, el cual genera como resultado la base de datos de entrenamiento en

formato xml llamada facedata.xml.
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3.2.2. Moédulo de Video

Permite realizar el ingreso del video sobre el cual se desea realizar el reconocimiento del rostro

entrenado.

M Reconocimiento de Rostro en Video

Entrenamientn | ¥ideo | Pardmetros | Procesamiento | Resultados | Herramienta | Acerca de..,

Archivo Video

Cargar Yideo

(| TR TR T T T = S A = <£ J
= = 7 =
Seleccidn de Escenas Mee... | Iniciolsegs) Fin (segs) Duracidn (segs)

Figura 5: Interfaz de Modulo de video.

Como se observa en la figura 5, una vez ingresado el video, el sistema automaticamente despliega
informacion general, tal como el nombre del archivo, total de cuadros que contiene, su duracion

en segundos, la velocidad de reproduccion (rate) y el tamafio de las imagenes en pixeles.



3.2.3. Modulo Reconocimiento

Posibilita el inicio del proceso de reconocimiento en el video, desplegando una vista de cada
cuadro que es procesado, realizando el despliegue de un cuadro rojo cada vez que se detecta un
rostro, tal como se observa en la figura 6. También despliega datos estadisticos como lo son el
total de cuadros del video y el nimero del cuadro en proceso. Al final de esta fase se despliega un

mensaje de aviso con el tiempo del proceso.

M feconpcimipnio Fackal en Video

Ik | Faseli Entrenamients | Video | Pardmetros | Fae 2 Beconoomedn  Gpsoados | Herramenta | s

FProcesandenio

H

Progreso [ |

Figura 6: Modulo de Reconocimiento.

3.2.3.1. Procesamiento por Cuadro

Se realiza la descomposicion secuencial del archivo de video con el fin de procesar
individualmente cada imagen o cuadro que lo compone, aplicando la funcion de deteccion de
rostros Haar Cascade. Cada rostro detectado de trata como una imagen individual que es pre-
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procesada con el fin de normalizar su tamafio y color (llevados a niveles de gris), tal como se

observa en la figura 7.

Cuadro Video

Rostros
identificados

Imagenes
Normalizadas

Figura 7: Pre-procesamiento de un cuadro de video para reconocimiento de rostro.

3.2.3.2. Reconocimiento

A cada imagen de rostro generada en el punto anterior, se aplica en tiempo real el algoritmo de
reconocimiento que utiliza como elemento de referencia la base de datos de entrenamiento
nombrada en 3.2. Este algoritmo calcula la distancia Euclideana (2.8) entre la imagen del rostro y
los eigenvectores que componen el entrenamiento, informacidon que es almacenada en forma

secuencial en el archivo proceso.txt. Si esta distancia es menor o igual que el UR definido (en
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modulo de configuracion), el cuadro al cual pertenece el rostro en proceso se considera

reconocido, y se contabiliza en la estadistica de reconocimiento del sistema.

3.2.4. Modulo de Resultados

Es el encargado de entregar los resultados del proceso, para lo cual provee tres modalidades,
como se observa en la figura 8: datos estadisticos resultantes del procesamiento del video,
archivos de salida con el detalle de los datos obtenidos cuadro a cuadro y posibilidad de
visualizar el las escenas de video en las cuales hubo (0 no hubo) reconocimiento del rostro

objetivo.

B Reconocimiento Facial en Video

oo | Fasel: Enkrenamento | Yideo | Parametros | Fase 2 Recoroomiertg | Pesukados Hesramierka | fyude
Resultaios
Reproduccion
Con Beconocimients Sin Reconocimismin
Estadisticas

Franies Reconotidas: ..o s a THEP 08 POCEEO s ovvnnssissnnnbnsssrnssssssnnnns o
L1 - o R —. ) Etanas Protesadss: i isiiiaaasaaiis i}
Frames Mo Beconoddas, o a L= o T —— ]
Riostros Datectados! i 1} FOSrOE FBENOCKIEE 11 esreessiirseesestanirirsiel o

Log del Proceso Reporte Final

(Umbeal; 04)
Genera Reaparte
r
| Sair

Figura 8: Interfaz de modulo de resultados.
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3.2.4.1. Valores Estadisticos

Seccidon que presenta un resumen estadistico del proceso de reconocimiento. Los valores aqui

presentados son los siguientes:
e Cuadros Procesados: Corresponde al total de cuadros que contiene el video.

e Tiempo de proceso: Tiempo transcurrido desde el procesamiento del primer cuadro hasta el

ultimo.
e Rostros detectados: Nimero total de rostros detectados en el video procesado.
e Rostros reconocidos: Numero total de rostros reconocidos en el video procesado.
e Cuadros Reconocidos: Numero total de cuadros que contienen el rostro reconocido.

o Tiempo en escena. Corresponde al tiempo en escena del rostro objetivo, a partir del

reconocimiento realizado por el sistema.

3.2.4.2. Archivos de Salida

Seccidn que permite el despliegue de los archivos de salida del sistema:

e Proceso.txt. Corresponde al log del proceso que contiene el detalle del proceso de cada
cuadro, en cuanto a cantidad de rostro detectados y distancia de cada rostro respecto al

entrenamiento. Para conocer el detalle de la informacion de este archivo, ver Anexo 5.

e Consolidado.txt: Generado a partir del proceso de contrastacion entre el archivo proceso.txt y

el archivo GT.txt. Para conocer el detalle de la informacidén de este archivo, ver Anexo 5.

3.2.4.3. Visualizacion de Escenas con Reconocimiento

Seccion que permite la visualizacion del video solo en las secciones donde se produjo
reconocimiento de rostro. Para ello se dispone de un botén que despliega una pantalla del tipo
‘pop up’ con dichas escenas. También se presenta la posibilidad de hacer una visualizacion

cuadro a cuadro en forma manual.

Las mismas operaciones antes descritas es posible realizarlas para las secciones del video en las

cuales no se produjo reconocimiento.
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3.2.5. Modulo de Configuracion

Permite la configuracion de parametros del sistema:

e [Escala de para normalizacion de imagenes de rostro (default es 128x128 pixeles).
e Tamafio minimo para la deteccion de rostro (default es 32x32 pixeles).

e Ecualizacién de histograma para rostros detectados (por defecto no se aplica).

e Umbral de reconocimiento (UR)

e Activacion/desactivacion de archivo de log de sistema.

e Velocidad de reproduccion de video dentro del médulo de resultados.

e Retornar valores por defecto del sistema.

La interfaz utilizada corresponde a la presentada en la figura 9. Para conocer el detalle de cada

configuracion, ver Anexo 4.

B Reconocimienta Facial en Video
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[l aplicer Eruakizarién da Hstograma

Tamafio Minino Detecdon Rostro | s2ea2 w

Algoritmo Reconocimiento Eigenface

Preprocesamienta de Rostro i g o e [

[] mpiicar Eousiizacin de Hetograma

[#] activar og [luardar Imgs Entrenamiento Velocidad de Reproduccion gy w

[ Guardar Imgs detectadas [T activar Traza de Imagen

Dactoro de Trabajo
WaEdt3

Defauit | | Apicar ]

Figura 9: Interfaz de médulo de configuracion.
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3.2.6. Modulo Herramienta Ground Truth

Permite la generacion del archivo GT.txt que contiene la informacion sobre la real de aparicion
del rostro objetivo en el video analizado. La interfaz disefada corresponde a la presentada en la

figura 10. Los detalles de operacion de esta herramienta se presentan en el Anexo 4.

B Roconocimianto Facial en Video

Inico | Fasel: Entrenamiants | Wideo | Pardmetros | Fase 2; Reconoomiento | Resukados  Herramisnta | Ayida

Herramienta Ground Trath

ﬂ_ﬁrmm Buens Ntidez Nitidez Media Baja Nitidez [ s afme |
[ == | Ritada || Feuta-:laLeveJ | Ritado |R1:uta:|oLE'-'0| | Rotads ”r:ctad:l Lenla| ’—Gwda”ﬂtmn
| GFa || Gl Leve J |— Giro || o Leve | | G [ Gk Leve | ;
L o Frame Actual: 0
wrals) Rostrals) | Ircknadao _“]rﬁlne-dni.a-.-ej | Inclinado Iljnl:lnadn uew. | Inchnada “Fr-clnad:- Lava| T Abisrto

|ﬁa_ Frarkal Frontal [I.Iiirlﬂ ” Fin |

Figura 10: Interfaz herramienta Ground Truth.

3.3. Contrastacion de Resultados con Referencia ‘Ground Truth’

En el modulo de Resultados se implementé un botén cuya funcionalidad es la de ejecutar
automaticamente la contrastacion entre los datos de reconocimiento (archivo proceso.txt) y la
referencia GT.txt. Dicha contrastacion se realiza en forma iterativa variando el valor del UR

desde -1,0 hasta +1,0 con pasos incrementales de 0,01 (200 valores posibles).

34



Para cada valor de UR se obtienen los valores estadisticos de Verdaderos Positivos, Verdaderos

Negativos, Falsos Positivos y Falsos Negativos, en base a los siguientes contextos:

Tipo de Resultado Descripcion

Verdaderos Positivos (VP)

el programa

Rostro SI est4 en cuadro y SI es identificado por

Verdaderos Negativos (VN)

por el programa

Rostro NO est4 en cuadro y NO es identificado

Falsos Positivos (FP)

Rostro NO esta en cuadro y SI es identificado
por el programa

Falsos Negativos (FN)

Rostro SI esta en cuadro y NO es identificado
por el programa

Tabla 2: Interpretacion de VP, VN, FP y FN.

Los resultados de VP, VN, FP, FN obtenidos para cada valor de UR se almacenan en el archivo

llamado Consolidado.txt en el cual se incluyen automaticamente los valores de Sensibilidad y

Especificidad [19] en base a los cuales se grafica la curva ROC (acrénimo de Receiver Operating

Characteristic) [1].

En la siguiente figura se describe secuencialmente el proceso de contrastacion hasta llegar a la

curva ROC y valor AUC correspondiente, los cuales finalmente caracterizaran el modelo de

reconocimiento en base al entrenamiento realizado:

1:
Procesamiento
Video a partir
de

entrenamiento

2:
Generacion
de archivo
GT en base a

clase
definida

3:

PROCESO.
TXT

)

GT.TXT

Figura 11: Diagrama secuencial del procesamiento de informacion de una prueba.

Contrastacion

entre GT.txt y 6:Deter 7:

Proceso.txt, a minacio CONSOL

partir de un n de: IDADO.T

valor especifico VP,VN, XT |
del umbral de FP.FN )%
reconocimiento

0

L L
0 40 8 80
1-Espucificdad

100

+

Iteracion de UR
entre -1,0 y +1,0,
con pasos de 0,01.
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Para la generacion de graficos de las curvas ROC se utilizé herramienta GRAPH Version 4.4.
Para el célculo del indice AUC (area bajo la curva) se utilizé una funcionalidad provista por la
misma herramienta, utilizando el método del promedio de la serie de aproximaciones

trapezoidales [19].
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Capitulo 4

4. Pruebas y Resultados

En este capitulo se describen las pruebas ejecutadas para verificar la validez del sistema
desarrollado. También se detalla el procesamiento de datos realizado en cada prueba, para
finalmente presentar los resultados obtenidos en la modalidad de graficos ROC. Finalmente se

presenta una discusion de los resultados obtenidos.

4.1. Datos de prueba

4.1.1. Seleccion de Datos de Prueba

Se determiné el uso de rostros de prueba en base a imagenes recolectadas desde Internet, para lo
cual se seleccionaron tres personajes con una gran variedad de fotografias disponibles, sin

restricciones de derechos de autor:

e 100 imagenes de Barak Obama (Presidente de EEUU), en adelante Rostro A.
e 100 imagenes de Vladimir Putin (Presidente de Rusia), en adelante Rostro B.
e 100 imagenes de Nicolas Sarkozy (Presidente de Francia), en adelante Rostro C.

Las iméagenes recolectadas contienen distinta luminosidad, pose y gesto, incluyendo las siguientes
restricciones: imagen frontal, tamafo del rostro circunscrito, a lo menos, en 128x128 pixeles, con
angulo de inclinacion, rotacion y giro no superior a £20 grados [28]. En la siguiente figura se
grafican los conceptos de giro en torno al eje vertical, inclinacion en torno al eje horizontal y

rotacion en el plano frontal del rostro.
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Rotacién: £20

Inclinacion: +20

Figura 12: Ejes de movimiento posibles de un rostro frontal.

4.1.2. Seleccion de Videos de Prueba

Se seleccionaron 3 videos de alta definicion (1920 x 1080 pixeles) desde Internet en los cuales
participan los rostros de prueba mencionados, en condiciones de pose y gesto diverso, incluyendo

la participacion de rostros adicionales:

e Video A: Entrevista televisiva a Barak Obama que incluye otros cinco personajes, con una
duracién de 8 minutos.

e Video B: Foro televisivo en el cual participa Vladimir Putin junto a otros 15 personajes, con
una duracioén de 6 minutos.

e Video C: Entrevista televisiva a Nicolas Sarkozy junto a otros 4 personajes, con una duracion

de 7 minutos.

Adicionalmente se construy6 una segunda base con 100 imagenes para cada rostro de prueba,

utilizando imégenes extraidas de cada uno de los videos A, By C.
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4.1.3. Sets de Prueba

A continuacion se presentan los grupos de imagenes y video utilizados para la ejecucion de

pruebas.

4.1.3.1. Set de Prueba A

Esta compuesto por Video A (figura 13), 100 imagenes del rostro A obtenidas desde Internet, en
adelante, del tipo ‘on-wild’ (figura 14) y 100 imagenes del rostro A extraidas desde el mismo

video A (figura 15).

ellen

<4 @ > 0:00:06 @ 0:0T:38 w4 &

Figura 13: Muestra de video de prueba A (Obama).
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Figura 14: Muestra imagenes del rostro A on-wild.
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Figura 15: Muestra imagenes del rostro A extraidas desde el video.
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4.1.3.2. Set de Prueba B
Esta compuesto por Video B (figura 16), 100 imagenes del rostro B ‘on-wild’ (figura 17) y 100

imagenes del rostro B extraidas desde el mismo video B (figura 18).

'.'-"-.rlz:l'ui'-.-'lzl Wer  Herramientas YOO Ayuda

f
-
&
3

Pausado

< @ »> 00006 @

Figura 16: Muestra de video de prueba B (Putin).

0:02:27 m]
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Figura 17: Muestra imagenes del rostro B on-wild.
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Figura 18: Muestra de imagenes del rostro B obtenidas del video.
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4.1.3.3. Set de Prueba C
Esta compuesto por Video C (figura 19), 100 imagenes del rostro C on-wild (figura 20) y 100

imagenes del rostro B extraidas desde el mismo video B (figura 21).

<4 @ »> o003 = 0:06:02 ‘= o) @

Figura 19: Muestra de video de prueba C (Sarkozy).
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4.2. Pruebas

Se realizaron pruebas para cada rostro (A, B y C) considerando un nimero de imagenes de
entrenamiento (en adelante, NIE) correspondiente a 20, 30, 40 y 100, en dos escenarios:

Pruebas Tipo 1: NIE igual a 20, 30, 40 y 100, utilizando las fotografias extraidas del video de
prueba del rostro correspondiente.

Pruebas Tipo 2: NIE igual a 20, 30, 40 y 100, utilizando fotografias del tipo On-Wild.

Para las agrupaciones de 20, 30, 40 y 100 imagenes, se considera prioritariamente las imagenes
cualitativamente (luminosidad, pose y gesto) mas cercanas a las apariciones de rostro de prueba
en el video.

Las tablas 3, 4 y 5, resumen los 8 tests realizados por cada rostro de prueba:

Pruebas Rostro A

NIE

Tipo de Prueba 20 30 40 100

Tipo 1 P1.1 | P1.2 | P1.3 | P14

Tipo 2 P1.5 | P1.6 | P1.7 | P1.8

Tabla 3: Pruebas Rostro A

Pruebas Rostro B

NIE

Tipo de Prueba 20 30 40 | 100

Tipo 1 P2.1 | P22 | P23 | P24

Tipo 2 P2.5 | P2.6 | P2.7 | P2.8

Tabla 4: Pruebas Rostro B
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Pruebas Rostro C

NIE
Tipo de Prueba 20 30 40 100
Tipo 1 P3.1 | P3.2 | P3.3 | P34
Tipo 2 P35 | P3.6 | P3.7 | P3.8

Tabla 5: Pruebas Rostro C.

4.3. Evaluacion de las Pruebas

La evaluacion de cada prueba se realiza mediante el uso de curvas ROC generadas a partir de la
metodologia planteada en 3.8. Para cada curva ROC se obtiene el indice AUC con el cual se
determina la calificacion del sistema en cuanto a su capacidad de reconocimiento, segun el

criterio de intervalos [19] para los valores de AUC presentado en la Tabla 6.

Rango AUC Calificacion
[0.5a0.6): Test malo
[0.6 2 0.75): Test regular
[0.752a0.9): Test bueno
[0.9 2 0.97): Test muy bueno
[0.97 a 1): Test excelente

Tabla 6: Criterio de intervalos para valores de AUC.

4.4. Resultados

A continuacién se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas ejecutadas con los

sets A,ByC:

4.4.1. Resultados Set de Prueba Rostro A
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4.4.1.1. Graficos ROC Pruebas Tipo 1

® F1.1: ohamawideo 20 AUC=0,709

<r P1.2: Ohamawideo 30 ALUC=0,7339
A& P13 Chamawideo 40 ALUC= 10,7421
B F1.4: Ohamawideo 100 ALC=07332

Figura 22: Curvas ROC pruebas P1.1, P1.2, P1.3, P1.4

47



4.4.1.2. Graficos ROC Pruebas Tipo 2

B P15 Obama onwild 20 ALJC=07453
< P1.6: Obama onwild 30 ALC=0,8594
M P17 Obama onwild 40 ALJC=06559
O F1.8: Obama onwild 100 AUC=05947

Figura 23: Curvas ROC pruebas P1.5, P1.6, P1.7, P1.8

tad.4.2. Resultados Set de Prueba Rostro B
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4.4.2.1. Graficos ROC Pruebas Tipo 1

® P21 Putinwideo 20 ALUC=0697
S P22 Putinwiden 40 ALC=0.743

< P23 Pulinwideo 30 ALIC=0,7752
O F24: Futinwideo 100 AUG=0,7864

Figura 24: Curvas ROC pruebas P2.1, P2.2, P2.3, P2.4
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4.4.2.2. Graficos ROC Pruebas Tipo 2

B F25 Putinonwild 20 ALC=07441
<r P2 B Putin onwild 30 AUUC= 06549
& F27 Putinonwild 40 ALIC=06304
O F2.8: Futon onwild 100 ALIC= 05835

Figura 25: Curvas ROC pruebas P2.5, P2.6, P2.6, P2.7
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4.4.3. Resultados Set de Prueba Rostro C

4.4.3.1. Graficos ROC Pruebas Tipo 1

B P31 Sarkozy wideo 20 ALIC=0,6665

& P32 Sarkozywideo 30 ALC=070915
& P33 Sarkozy video 40 ALC=0,67035
O P3.4: Sarkozy wideo 100 AUC=0,7209

Figura 26: Curvas ROC pruebas P3.1, P3.2, P3.3, P3.4
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4.4.3.2. Graficos ROC Pruebas Tipo 2

B P35 Sarkony onwild 200 ALIC=0,71405
< P36 Sarkozy onwild 30 ALIC=0,5933

& P37 Sarkozy onwild 40 ALIC=0,65455
O F3.8: Sarkozy onswild 100 ALIC=05433

Figura 27: Curvas ROC pruebas P3.5, P3.6, P3.7, P3.8
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4.4.4. Indice AUC

En las siguientes figuras 28, 29 y 30, se representa el comportamiento del indice AUC versus
NIE, considerando las pruebas Tipo 1 y 2, para cada set de pruebas.

4.4.4.1 Set de Prueba A

T ATUC
121 ﬂa:;{m Tdeo
Chama On Wild
_D—
1__
HE1
a1
044
21
| | ] | | | ] | | ] [y
| | 1 | | | ] | | 1 F
10 20 30 40 a0 N 7o 20 a0 140
N* Imnagenes
Entrenamento

Figura 28: Comportamiento AUC set de pruebas A.
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4.4.4.2. Set de Prueba B

+ AUC
124 Patin Video
_.—
Futim On Wild
_D—
1__
D.S__ ]
a1
0.4+
24
] ] | | | | | | ] | [y
1 | | | | | | 1 | ¥
10 20 30 40 50 al 1] a0 | 1aa
N* Iinagenes
Entrenamiento

Figura 29: Comportamiento AUC set de prueba B.
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4.4.4.3. Set de Prueba C

F
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_D—
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N°® Imagenes
Entrenamento

e

Figura 30: Comportamiento AUC set de prueba B.

4.5. Discusion de Resultados

4.5.1. Pruebas Tipo 1

En las curva ROC de pruebas Tipol del rostro A (Fig. 22) se observa la mejor respuesta del

sistema para el caso NIE igual a 100 (prueba P1.4), donde si se acepta una tasa de falsos positivos

de hasta un 15%, se observa una tasa de aciertos del orden de un 73%.

En las siguientes curvas donde el entrenamiento se realiza con 40, 30 y 20 imagenes (pruebas

P1.1, P1,2 y P1.3), se observa una degradacion en la calidad del sistema, obteniendo curvas ROC
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mas planas y cercanas a las diagonal, alcanzando para el caso NIE=20 (prueba P1.1) la

performance mas baja.

Para los rostros de prueba B y C se observan curvas ROC (Fig. 24 y Fig. 26) un comportamiento
similar la del rostro A, presentando mayor performance para el caso de NIE igual a 100 (pruebas
P2.4 y P3.4 respectivamente) y menor para el caso de NIE igual a 20 (pruebas P2.1 y P3.1

respectivamente).

A partir de lo anterior y se puede plantear que para este tipo de pruebas, al realizar un
entrenamiento con un mayor numero de imagenes del mismo video, se obtiene una mayor
capacidad de reconocimiento, lo cual tiene sentido, ya que dichas imagenes contienen una

naturaleza similar al video en cuanto a luminosidad, pose y gestos.

4.5.2. Pruebas Tipo 2

En las curvas ROC de pruebas Tipo 2 del rostro A (Fig. 23) se observa la mejor respuesta del
sistema para NIE igual a 30 (prueba P1.6), donde si se acepta una tasa de falsos positivos de hasta
un 15%, se observa una tasa de aciertos aproximadamente de un 70%. El resultado decae
dréasticamente en las siguientes curvas con NIE igual a 40 y 100 (pruebas P1.7 y P1.8), siendo
este ultimo caso el que presenta una curva ROC casi plana y en linea con la diagonal

representando un sistema practicamente sin capacidad de discriminacion [1].

Para los rostros de prueba B y C se observan curvas ROC (Fig. 25 y Fig. 27) que representan una
mejor respuesta del sistema para NIE igual a 20 (pruebas P2.5 y P3.5 respectivamente), donde si
se acepta una tasa de falsos positivos de hasta un 22%, se observa una tasa de aciertos del orden
de un 68%. Para las otras curvas con valor NIE igual a 30 y 40 (pruebas P2.6, P2.7, P3.6 y P3.7
respectivamente), la performance del sistemas decae drasticamente para llegar al caso de NIE
igual a 100 (pruebas P2.8 y P3.8) que presenta una curva ROC casi plana y en linea con la

diagonal representando un sistema practicamente sin capacidad de discriminacion.

A partir de lo anterior se puede plantear que la seleccion de las 20 o 30 imagenes mas cercanas a
la realidad del video de prueba logra la mejor performance del sistema. Al incluir mas imagenes
en las cuales hay una mayor diversidad de caracteristicas como gesto, posicion y luminosidad se

logra una degradacion de la performance del sistema.
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4.6.3. Indice AUC

Los graficos del indice AUC presentados para los tres rostros de prueba (Figuras 28, 29 y 30)
presentan una tendencia similar que resume el comportamiento ya descrito en 4.5.1 y 4.5.2, el
cual indica que para pruebas Tipo 1 el sistema tiene mayor performance de reconocimiento
mientras mayor sea el nimero de imagenes incluidas en el entrenamiento y para pruebas Tipo 2
el sistema tiene mayor performance en cuanto las imagenes de entrenamiento sean

cualitativamente mas cercanas a la realidad del rostro objetivo en el video de prueba.

En las pruebas Tipo 1, con NIE igual a 100 se obtienen los mayores valores de AUC llegando al
rango entre 0,72 y 0,78 (pruebas P1.4, P2.4 y P3.4). En las pruebas Tipo 2, con NIE igual a 20 se
obtienen los mayores valores de AUC llegando al rango entre 0,71 y 0,74 (pruebas P1.5, P2.5 y
P3.5).

A partir de lo anterior y de acuerdo a los criterios planteados en 4.3 (Tabla 6), en las pruebas
Tipo 1 el sistema presenta la mayor capacidad reconocimiento facial con un NIE igual a 100,
obteniendo una calificacion buena. En el caso de pruebas Tipo 2 el sistema presenta la mayor

capacidad de reconocimiento con un NIE igual a 20, obteniendo una calificacion regular.
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Capitulo 5

5. Conclusiones y Lineas de trabajo Futuras

El sistema de reconocimiento facial desarrollado en esta memoria cumple con los siguientes

objetivos planteados inicialmente:

Satisface los criterios de disefio modular propuestos en la arquitectura inicial.

A partir de un conjunto de imagenes de un rostro objetivo definido por un usuario, es capaz
de conseguir y almacenar un entrenamiento en base a la utilizacion de los métodos Haar para

de deteccion de rostro y PCA para extraccion de caracteristicas.

A partir de un video de interés definido por el usuario y del entrenamiento antes mencionado,
es capaz de Procesar y entregar resultados acerca el reconocimiento del rostro objetivo en el

video.

Con los resultados obtenidos a partir de las pruebas realizadas, es posible plantear las siguientes

conclusiones:

En las pruebas cuyo entrenamiento fue realizado con iméagenes extraidas del mismo video de
prueba (pruebas Tipol), el sistema logra su mayor performance, con una capacidad de
reconocimiento aproximadamente de un 73% en los casos que cuenta con el mayor numero

de imagenes de entrenamiento (NIE=100).

En las pruebas cuyo entrenamiento fue realizado con imagenes extraidas desde Internet
(pruebas Tipo 2), el sistema logra su mayor performance, con una capacidad de
reconocimiento aproximadamente de un 68%) en los casos en que cuenta con un
entrenamiento de solo las 20 o 30 imagenes cualitativamente mas cercanas al video de

prueba.
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Dado lo anterior, se puede plantear que el sistema desarrollado es altamente sensible a la calidad
de la informacion utilizada en el entrenamiento. Dicha calidad se entiende por el grado de

similitud en luminosidad, pose y gesto respecto al video de prueba.
Lineas de Trabajo Futuras

El trabajo futuro se visualiza focalizado en los siguientes puntos:

e Utilizacién de metodologias alternativas para el reconocimiento facial.

Mediante esta linea de desarrollo se pueden buscar mejoras en los resultados del sistema
desarrollado, utilizando algoritmos que logren una mayor performance de reconocimiento tanto
en imagenes de rostro frontal como en imagenes de con mayores grados de inclinacidn, rotacion

o giro que los admitidos por la metodologia PCA.
e Aplicar funciones adicionales para normalizacion de imagenes de rostro.

En este trabajo se realiza un pre-procesamiento de las imagenes de rostro mediante la
normalizacion en tamafio y color, caracteristicas que podrian ser complementadas con funciones
que corrijan o estandaricen por ejemplo el angulo de giro de un rostro. Con este solo elemento
adicional, eventualmente se amplia considerablemente el conjunto de imagenes o cuadros del

video sobre los cuales se realiza la deteccion de rostro.
e Estudiar el comportamiento del sistema desarrollado en funcién de la pose del rostro.

La herramienta para generacion de referencia Ground Truth desarrollada en este trabajo, permite
caracterizar la aparicion del rostro objetivo en el video, en base la pose del rostro, es decir, el
grado de inclinacion, rotacion o giro (ver punto 7 Anexo 4). Esta informacion permitiria el
desarrollo de un estudio que determine las capacidades de acierto del sistema para las distintas
posibilidades de posicion del rostro, lo cual podria ser utilizado para determinar el
comportamiento o ambitos de mejora que aportan algoritmos de reconocimiento facial

alternativos.
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ANEXO A: Especificaciones Ambiente de

Desarrollo y Pruebas.

Introduccion

A continuacion se detalla el ambiente de hardware y software utilizado para el desarrollo y
pruebas del sistema de reconocimiento facial desarrollado. Se entrega ademas informacion
respecto a fuentes de informacion y sitios de Internet en los cuales se puede acceder a las
versiones de software utilizadas para el caso del IDE de desarrollo, Compilador y Librerias

OpenCV.

a) Hardware Utilizado

Computador: Marca HP Compac, Modelo DC7900
Memoria: 3,5 GB RAM
Procesador: Intel(R) Core(TM) Quad Q9400 2,66 GHz

b) Sistema Operativo

Windows XP Profesional Version 2002 Service Pack 3

¢) Plataforma de Desarrollo C++

IDE: WxDev-C++, Version 7.3.1.3

Website: http://wxdsgn.sourceforge.net/

Book online: http://wxdevepp-book.sourceforge.net/
Download: http://wxdsgn.sourceforge.net/?q=node/4

d) Compilacion C++

Compilador: MINGW (Minimalist GNU for Windows)

Website: http://www.mingw.org/

Book online; http://www.mingw.org/wiki
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Download: http://sourceforge.net/projects/mingw/files/MinGW/

e) Librerias Procesamiento de Imagenes OpenCV

Libreria: OpenCV, Version 2.1.0 pre-compilada para Windows XP
Website: http://www.opencv.org/

Book online: http://opencv.willowgarage.com/wiki/

Download: http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv-win/2.1/

f) Software para construccion de Graficos

Se utilizd la herramienta Graph 4.1, el cual es un S/W de acceso libre (www.padowan.dk).
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ANEXO B: Funciones OpenCYV utilizadas para el

Procesamiento de Imagenes

Introduccion

A Continuacion se detallan las funciones pertenecientes al paquete de librerias OPENCV version

2.2.0, que fueron utilizadas para el manejo y procesamiento de imagenes del sistema de

reconocimiento facial desarrollado.

. Creacion de imagenes

CvCreatelmage: funcidon que crea una estructura logica en memoria capaz de cargar el

contenido y metadatos de una imagen digital, con el fin facilitar su procesamiento.

. Copia de imagenes

CvCopy: funcidn que copia una imagen ya cargada en memora a partir de la funcion
CvCreatelmage hacia otra estructura creada también con la funciéon CvCreatelmage.
CvClonelmage: Similar a la funcion anterior, pero utiliza un mecanismo de copia directo, por

lo cual se asimila a un clonado de imagen. Tiene mejor performance.

. Deteccion de objetos (rostro) en una imagen

CvHaarDetectObjects funcion que contiene implicito al algoritmo de deteccion de rostros
dentro de una imagen. Recibe como argumentos la imagen sobra la cual se requiere detectar,

la referencia al entrenamiento del tipo de objetos que se desea

Lectura de un archivo de video

CvCaptureFromAVI: Funcion que carga en una estructura l6gica de memoria un archivo de
video en formato .avi

CvRetrieveCuadro : Funcion que retorna secuencialmente las imagenes correspondientes a
los cuadros de un archivo de video.

CvQueryCuadro: funcion similar a CvRetrieveCuadro pero con la cual se obtiene una mejor

performance.
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Creacion de una zona rectangular sobre una imagen

CvRectangle: funcion que marca un rectangulo en una zona definida de una imagen. Recibe

como argumento la imagen, el tamafo del rectangulo y su ubicacion.

Ecualizacion de histograma

CvEqualizeHist:Funcion que realiza la ecualizacion del histograma de una imagen de entrada.

Guardar/cargar imagen en/desde un archivo
CvSavelmage: funcion utilizada salvar una imagen a un archivo fisico en disco.
CvLoadlmage: funcion utilizada para cargar en memoria una imagen contenida en un

archivo fisico en disco.

Liberar memoria utilizada en imagen
CvReleaselmage: Funcion que limpia la estructura 16gica en memoria definida para contener

una imagen mediante la funcion CvCreatelmage.

Cambia escala de color de una imagen

CvCvtColor: configura la escala cromatica que se desea utilizar para el despliegue de una

imagen. En particular se ha utilizado para llevar imagenes en colores a niveles de gris.

10.Deplegar uma imagen en una ventana

a)

b)

CvNamedWindow: Crea una ventana en la cual se podra desplegar una imagen. Recibe como
argumentos el tamafio y la ubicacion deseada.

CvShowImage: Despliega una imagen dentro de una ventana creada con la funcion
CvNamedWindow.

CvDestroyWindow: Borra una ventana creada con CvNamedWindow.
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ANEXO C: Algoritmo de Deteccion Facial

Introduccion

A continuacion se detalla a nivel tedrico el algoritmo de deteccion facial utilizado en el desarrollo

de esta tesis.

Algoritmo de Deteccion Facial basado el filtros Haar y clasificadores en

cascada.

El algoritmo utilizado para la deteccion de rostros, tanto en la etapa de entrenamiento como en la
etapa de reconocimiento en video, se basa en la extraccion de caracteristicas con filtros de ‘base
Haar’ y clasificadores en modo cascada. Dicho método, llamado ‘Clasificadores Haar’, fue
propuesto por Paul Viola y Michael Jones [10] el cual es un clasificador basado en arboles de
decision con entrenamiento supervisado.

Basicamente, mediante la deteccion de caracteristicas locales basadas en el cambio de intensidad
se puede obtener un detector de caras robusto, técnica que hoy en dia es utilizada incluso no solo
para detectar rostros sino también cuerpos rigidos.

Este clasificador funciona a partir de un entrenamiento previo realizado con unos cientos de
vistas de ejemplos de un objeto en particular (ej. una cara o un automévil), llamados ejemplos
positivos, y también entrenado con ejemplos negativos. Luego que el clasificador es entrenado,
puede ser aplicado a regiones de interés en una imagen de entrada. La salida del clasificador
marca “1” si la region es congruente con el objeto (ej. cara/automavil), y “0” en el caso contrario.
Para buscar el objeto en la totalidad de la imagen, se mueve la ventana de busqueda a lo largo de
la imagen y asi revisa cada sector.

El clasificador ha sido disenado para que pueda ser facilmente “redimensionado” en orden de ser
capaz de encontrar objetos de interés a diferentes tamafios, lo cual es mas eficiente que
redimensionar la imagen por si misma. Por lo tanto, para encontrar un objeto de tamafio
desconocido en la imagen, la bisqueda se realiza varias veces a diferentes escalas.

La denominacion “cascade” o cascada en el nombre del clasificador significa que el clasificador
resultante consiste en varios clasificadores simples que son aplicados subsecuentemente a una
region de interés hasta que en alguna etapa el candidato es rechazado o todas las etapas son

aceptadas.
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Los clasificadores simples son arboles de decision con al menos 2 ramas. Las Caracteristicas

Haar son la entrada de dichos clasificadores.

1. Edge featurzs

1 1=K? 2\

(&) (b) (o) {di

mmEE SPXP,

() (b ) (d) (e)
3. Centersurrounc features

Figura 31: Caracteristicas Haar

La Figura 1 muestra un ejemplo de caracteristicas Haar. Las usadas en un clasificador en
particular dependen de su forma (1a, 2b, etc.) posicion en la region de interés y la escala (no es la
misma escala usada en la etapa de deteccion). Por ejemplo, en el caso de la caracteristica (2¢) la
respuesta es calculada como la diferencia entre la suma de los pixeles de la imagen bajo el
rectangulo cubriendo la caracteristica completa (incluyendo las franjas blancas y negras) y la
suma de los pixeles de la imagen bajo la franja negra multiplicada por 3 en orden de compensar
la diferencia de tamafios entre dreas. La suma de los valores de los pixeles sobre las regiones
rectangulares es calculada rapidamente usando imagenes integrales.

Metodologia Haar Cascade

La metodologia se divide en tres etapas como se muestra en la figura 32: en la primera se realiza
una transformacion de la imagen generando una nueva llamada imagen integral; en la segunda
etapa se realiza la extraccion de caracteristicas usando filtros con base Haar; y por ultimo se usa

boosting para la construccion de clasificadores en cascada.
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Imagen Entrada

Imagen Integral

'

Extraccidm de
Caracteristicas

'

Clasificacion

+

Imagen con Rostro Detectado

Figura 32: Etapas metodologia Haar.

Imagen Integral
Esta imagen permite extraer de forma rapida caracteristicas a diferentes escalas ya que no
se trabaja directamente con los valores de intensidad si no con una imagen acumulativa

que se construye a partir de operaciones basicas.

Figura 33: Imagen Integral.

La imagen integral (figura 33), en la localizacion X, y, contiene la suma de los pixeles de
la parte superior izquierda de la imagen y se puede calcular como se indica a

continuacion:

II(x,y)= > Im(x'y")

x'Sx,y'Ey
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Donde II(x,y,) es la imagen integral e Im(x,y) es la imagen original.

a3. Extraccion de Caracteristicas

Las caracteristicas de cada objeto se extraen al aplicar ciertas funciones que permitan la
representacion y descripcion de los objetos de interés de la imagen (patrones). La
extraccion de caracteristicas es un paso en el reconocimiento de patrones en el cudl las
medidas u observaciones son procesadas para encontrar atributos que puedan ser usados
para asignar los objetos a determinada clase. En la metodologia seguida, la extraccion de
caracteristicas es realizada aplicando a la imagen filtros con bases Haar. Estos filtros
pueden ser calculados eficientemente sobre la imagen integral, son selectivos en la
orientacion espacial y frecuencia, y permiten ser modificados en escala y orientacion. En
la figura 3, se muestran algunos de los filtros usados para la extraccion de caracteristicas.
Los filtros con bases Haar, realizan una codificacion de diferencia de intensidades en la
imagen, generando caracteristicas de contornos, puntos y lineas, mediante la captura de

contraste entre regiones.

Figura 34: Filtros Haar rotados, trasladados y con cambios de Escala.
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Figura 35: Convolucion del filtro Haar con una imagen integral.

En la figura 35, se muestra la convolucion de un filtro Haar con la imagen integral. De
esta operacion se puede extraer una caracteristica en un tiempo constante sobre la imagen
integral adicionando y sustrayendo los valores de los vértices para cada rectangulo. Para
mayor claridad, en la figura la suma de los pixeles que forman el rectaingulo D se puede
calcular como:

sumD = (4 +1)— (2 +3)

Donde 1, 2, 3, 4, son los valores dados en la imagen integral en dichas localizaciones.

a4. Clasificacion

Esta etapa dentro del algoritmo de deteccidon se encarga de asignar un conjunto de
caracteristicas dado a una clase con la que se encuentra una mayor similitud, de acuerdo a
un modelo inducido durante el entrenamiento. Boosting es un método de clasificacion que
combina varios clasificadores basicos para formar un tnico clasificador mas complejo y
preciso. La idea se basa en la afirmacion de que varios clasificadores sencillos, cada uno
de ellos con una precision ligeramente superior a una clasificacion aleatoria, pueden
combinarse para formar un clasificador de mayor precision, siempre y cuando se disponga
de un ntimero suficiente de muestras de entrenamiento.

En la figura 36, se muestra un esquema de un clasificador en cascada.
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Figura 36: Clasificador en cascada.

Para aplicar la técnica de boosting primero se debe establecer un algoritmo de aprendizaje
sencillo (clasificador débil o base), que sera llamado repetidas veces para crear diversos
clasificadores base. Para el entrenamiento de los clasificadores base se emplea, en cada
iteracion, un subconjunto diferente de muestras de entrenamiento y una distribucion de
pesos diferente sobre las muestras de entrenamiento. Finalmente, estos clasificadores base
se combinan en un Unico clasificador que se espera sea mucho mas preciso que cualquiera
de los clasificadores base por separado. En funcién de los clasificadores base que se
utilicen, las distribuciones que se empleen para entrenarlos y el modo de combinarlos,
podran crearse distintas clases del algoritmo genérico de boosting. El algoritmo de

boosting empleado por Viola y Jones en su trabajo es conocido como AdaBoost.
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ANEXO D: Manual de Usuario del Sistema

Introduccion

El programa se divide en 8 modulos: Entrenamiento, Video, Parametros, procesamiento,
Resultados, Ayuda, Herramienta Ground Truth. A continuacidon se presenta una descripcion
detallada de las funcionalidades de cada modulo asi como los archivos y carpetas de importancia

que deben existir para el correcto funcionamiento del sistema.

1. Inicio

En la figura 37 presenta la interfaz de inicio del sistema, en el cual se muestra un diagrama

funcional con las descripciones de cada modulo:

M Reconocimiemto Facialen Vides

| s [Fasel: Enbranammro | Yidig | Parknetris | Fage 2 Redorocisents | Resulados | Heroenients | Arucds

Sistepna de BEeconocimiento Facial en Video

Frtradda 3 Fase 1! Entrenamignta

FrrLg pa s S o R R
L ] Bdw ey wadintle
Aem et S

Entrada 2 Salida
M iy i » -:n\: bpramm fi Py
:_‘4EI = : — : . (== ki | = I
B - . z = 4 u, [ o | i
= E] Ll d e L & LAl
o o P i LU [ —— T
: . ¥ Ry
. - 3o e Spromacs
Wirke IJ
. T o] B
~ ST o
— Hr\.:
Fase 1) Reconacimiento

Figura 37: Médulo de inicio
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2. Moddulo de Entrenamiento

Encargado de generar la base de datos con la informacion de entrenamiento, a partir de un
conjunto de imagenes del rostro que se desea identificar en el video. Contiene las siguientes
funciones accionadas por 5 botones: Cargar Imagen, Eliminar, Borrar Todos, Cargar Lista,
Entrenar.

Su interfaz corresponde a la presentada en la figura 38.

B Reconocimiento Facial en Video

| Inicio | Fasel: Entrenamiento : video Parametros || Fase 2: Reconacimisnto | Resultadas | Herramienta | Ayuda |
Entrenamiento PCA
Cargar Liska ] [ Cargar Imagen ’ Eliminar ] [Borrar Todos
Entrenar l I l
Frogreso

Figura 38: Modulo de entrenamiento.

Cargar Imagen

Permite cargar un archivo de imagen para ser agregado a la lista de entrenamiento.

Eliminar

Permite la eliminacién de un archivo de imagen previamente seleccionado con el mouse.
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Borrar Todos

Permite la eliminacion de todos los archivos de imagen previamente cargados.

Cargar Lista

Permite seleccionar un archivo de texto que contenga el listado de archivos de imagenes que se
deseen utilizar como entrenamiento. Este archivo debe contener una linea por cada archivo de
imagen y debe contener la ruta completa de acceso. Ejemplo:
C:/Documentos/Prueba/imagen1.bmp

Entrenar

Inicia el proceso de entrenamiento a partir del total de los archivos cargados. Luego de realizado
el entrenamiento, genera un archivo en formato XML llamado facedata.xml. Este archivo es
generado en el mismo directorio de funcionamiento del sistema.

Barra de Estado

Barra que indica el nivel de avance del proceso entrenamiento y generacion de la base de datos de
entrenamiento facedata.xml. Cuando se completa entera de color verde, termina el proceso

desplegando un mensaje acerca del estado de la finalizacion del proceso.

3. Modulo de Video

Encargado del ingreso del archivo de video que se desea procesar. Entrega otras facilidades como
la de definir sectores o escenas del video que se desee analizadas en forma individual. Contiene
las siguientes funciones accionadas por 6 botones: Cargar Video, Seleccion de Escenas, Inicio,
Fin, Eliminar, Eliminar Todos.

Su interfaz corresponde a la presentada en la figura 39.
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Bl Reconocimiento Facial en Video

Inicio | Fa_se_l_; Entr_'en_amientog Yideo Parémgtrp_s _F_asg 2 Reco__nqcim_ien_t_o_ Resgltado_s _Hn_arram_ien_t_._a _nyuda_
‘ideo
Cargar Yideo ‘
Archivo:
Takal Frames:
Duracion {seqg):
Rate(fps):
Tamario
M#e... Iniciofsegs) Fin {segs) Duracion {segs)
£ >
Salir
Figura 39: Mddulo de video.
Cargar Video

Permite cargar el archivo de video que se desea analizar para reconocimiento de rostro. Una vez
que este ha sido cargado, en la parte izquierda superior de la ventana se despliega los siguientes
metadatos del video:

e Archivo: Ruta y Nombre del archivo cargado.

e Total cuadros: Numero total de cuadros que contiene el video.

e Duracion (segundos): Duracion en segundos del video.

e Rate (fps): Tasa de reproduccion en Cuadros por segundo.

Seleccion de Escena
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Habilita la posibilidad de marcar escenas dentro del video con el fin de restringir la busqueda del
rostro solo a estas. En el panel de escenas se despliega informacion referente a cada escena
definida: N° Orden, Segundos de Inicio, Segundos de Fin, Duracion de la escena.

Inicio:

Permita marcar el tiempo de inicio de una escena.

Fin:

Marca el tiempo de Fin de una escena.

Eliminar:

Permite la eliminacién de una escena previamente seleccionada con el mouse.

Eliminar Todos:

Permite la eliminacién de todas las escenas definidas previamente.
4. Modulo de Configuracion

Encargado de proveer una interfaz de configuracion de los pardmetros relevantes relacionados

con el funcionamiento del sistema. Su interfaz corresponde a la presentada en la figura 40.
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M Reconocimiento Facial en Video

| Inicio || Fase1: Entrenamisnto | Wideo | Pardmetros | Fass 2: Reconocimisnto | Resultados | Herramisnta | Ayvuda |

Parametros
Normalizacion Tamaiio de Imagenes Entrenamiento
| o |:| Biorrar BD Entrenamiento al Inicio
Escala Mormalizacion |128x128 v |
[ aplicat Ecualizacidn de Histograma
Tamario Minino Deteccion Rostro 5-32x32 ; \_tl

Algoritmo Reconocimiento Eigenface

Preprocesamiento de Rostro s TP

[ aplicar Ecualizacién de Histagrama

Activar log [ Guardar Imgs Entrenamiento Yelocidad de Reproduccion ;f;dedia

(<)

[Guardar Imgs detectadas [ Activar Traza de Imagen

Directorio de Trabajo:

| wxEdit3

Default ] [ Aplicar J

Figura 40: Médulo de Configuracion

Normalizacion tamafio de Imagenes

e Escala normalizacion: Caja de opciones en la cual se puede seleccionar la escala de
normalizacién que sera aplicado a las imagenes de rostro de entrenamiento y a las imagenes
de rostro detectadas en los cuadros de video. Las opciones disponibles son 64x64, 128x128,
256x256. El valor por defecto es 128x128.

e Tamaifio minimo deteccion rostro: Caja de opciones con la cual se puede seleccionar el
tamafio minimo de rostro a ser detectado tanto en las imagenes de entrenamiento como en los
cuadros de video analizado. Las opciones disponibles son 64x64, 128x128, 256x256. El valor
por defecto es 128x128.
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Entrenamiento

e Borrar base de datos al inicio: flag con el cual se indica si se borra o no el archivo
facedata.xml al iniciar el programa. Al activarlo, el archivo se borrard y se debe iniciar
realizando un entrenamiento nuevo. El valor por defecto es desactivado.

e Aplicar ecualizacion de histograma: flag con el cual se indica si se desea o no activar la
ecualizacion de histograma sobre las imagenes ingresadas para realizar el entrenamiento. El

valor por defecto es desactivado.

Pre-procesamiento de Rostro
e Aplicar ecualizacion de histograma: flag con el cual se indica si se desea o no activar la
ecualizacion de histograma sobre las imagenes de rostro detectadas en los cuadros del video

analizado. El valor por defecto es desactivado.

Algoritmo Reconocimiento Eigenface:

e Umbral de reconocimiento (UR): Caja de opciones con la cual se puede seleccionar el valor
de UR para deteccion de rostro. A partir de este valor, un rostro detectado se considera
reconocido respecto el rostro objetivo. Las opciones disponibles son -0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2,
0.3,0.4,0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9. El valor por defecto es 0.4.

e Tipo Distancia: Caja de opciones con la cual se puede seleccionar el tipo de distancia que se
desea utilizar para calcular la cercania entre la proyeccion de la imagen analizada y los
eigenvectores del entrenamiento. Las opciones disponibles son Euclidiana y Mahalanobis. El

valor por defecto es Euclidiana.

Guardar Imagenes Detectadas.
Flag que indica si se desea o no guardar en el directorio SHOME/rostros/ las imagenes de rostro

detectadas los cuadros de video analizados. El valor por defecto es desactivado.

Guardar Imagenes Entrenamiento
Flag que indica si se desea o no guardar en el directorio SHOME/entr/ las imagenes de rostro
detectadas en el proceso de entrenamiento a partir del set de imagenes ingresadas. El valor por

defecto es desactivado.
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Activar Log
Flag que indica si se desea o no activar la generacion del Log de detalles del procesamiento del

video analizado. El valor por defecto es activado.

Velocidad de Reproduccion
Caja de opciones que permite seleccionar la velocidad de reproduccion de video utilizada en las
herramientas de visualizacion existentes en el Mddulo de Resultados. Las opciones disponibles

son Baja, Media, Alta. El Valor por defecto es Media.

Default

Boton con el cual el sistema retoma los valores por defecto de cada uno de los parametros.

Aplicar
Boton que realiza la accion de ‘commit’ de los valores ajustados en el modulo de parametros.

Solo después de realizar esta operacion el programa operara con los nuevos valores.

5. Modulo de Procesamiento

Permite dar inicio al proceso de buisqueda del rostro objetivo dentro del video. Para ello dispone
de un botoén, una barra de estado y 2 indicadores estadisticos. Su interfaz corresponde a la

presentada en la figura 41.
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B Reconocimiento Facial en Video

:.Inicio | Fasel: Entrenamiento || Yideo || Parametros , Fase 2i Reconocimiento lResuItados.: Herramienta | .C'uy'ucle;E

Procesamiento

Iniciar

Progreso ]

Total Frames;

Frame en proseso:

Figura 41: Modulo de Procesamiento.

Iniciar Procesamiento: Boton que da inicio al proceso de andlisis de cuadros del archivo de

video, ya sea en las escenas seleccionadas o el video completo.

Barra de Estado: Indicador visual del porcentaje de avance en el procesamiento del archivo de

video analizado.

Cuadro en Proceso: Indica numero de orden el cuadro que se halla actualmente en proceso de

deteccion de rostro y busqueda de coincidencia con entrenamiento.

Total Cuadros: Despliega el nimero total de cuadros que contiene el archivo de video analizado.
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Se despliega un cuadro con la imagen del cuadro en proceso, demarcando con un rectangulo rojo

el o los rostros detectados.

6. Modulo de Resultados
Permite la visualizacion, a nivel estadistico y grafico, del resultado entregado por el sistema
luego del procesamiento del video. También permite el despliegue del archivo de log detallado

del proceso, ademas del reporte de aciertos. Su interfaz se presenta en la figura 42.

B Reconocimiento Facial en Video

E-Inicio | Fasel: Entrenamiento- il .\l'ideo | Parametros :. Fase 2: Reconocimiento I Resulbados iHerramienta ', Ayuda-=
Resultados
Reproduceion
Con Reconocimiento Sin Reconocimiento
=151 |
Estadisticas

Frames Reconodidos! .. ..o vinevnisssninens 1] TIEMPO d8 PrOCES0E. 1uvevrvans s s senirnsnires 1]
FESMES: PROCESEO0SY o vws s ivsmrsssnmiysysysnsopnns o EECENAs PrOCEsatags i i i 0
Frames Mo Reconocidos:.....ooooveninennnn o TIEMPo e ESCENAY vvuruevensun s ie s 1]
Rosttos Deteckados: o 0 RESEPES RECOMOEHNS o overvinvesiinensinniennnes 0

Log del Proceso Reporte Final

{Urnbral: 0.4)
izenera Reporte
-
Figura 42: Mddulo de Resultados
oz
Reproduccion
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Este sub-modulo presenta 4 botones con los cuales se pueden visualizar los cuadros del video con

y sin reconocimiento de rostro:

Con Reconocimiento

Ver cuadros manualmente: Herramienta que permite, mediante una barra de tracking
manual accionada con el puntero de mouse, la visualizacidon de las secciones del video donde
ST hubo reconocimiento de rostro. Se consideran solo las escenas seleccionadas previamente
para el andlisis. Si no hubo seleccion de escenas se considera el video completo.

Solo escenas seleccionadas: Herramienta que permite, mediante reproduccion continua del
video, la visualizacion de las secciones donde si hubo reconocimiento de rostro. Se
consideran solo las escenas seleccionadas previamente para el andlisis. Si no hubo seleccion

de escenas se considera el video completo.

Sin Reconocimiento

Ver cuadros Manualmente: Herramienta que permite, mediante una barra de tracking
manual accionada con el puntero de mouse, la visualizacion de las secciones del video donde
NO hubo reconocimiento de rostro. Se consideran solo la(s) escena(s) seleccionadas
previamente para el andlisis. Si no hubo seleccion de escenas se considera el video completo.

Solo escenas Seleccionadas: Herramienta que permite, mediante reproduccion continua del
video, la visualizacion de las secciones del video dosnde NO hubo reconocimiento de rostro.
Se consideran solo la(s) escena(s) seleccionadas previamente para el analisis. Si no hubo

seleccion de escenas se considera el video completo.

Detalles Estadisticos

Cuadros reconocidos: Contabiliza todos los cuadros en los cuales se identifico el rostro
buscado.

Cuadros Procesados: Contabiliza la totalidad de los cuadros analizados.

Cuadros No Reconocidos: Contabiliza todos los cuadros en los cuales no se identifico el
rostro buscado.

Rostros Detectados: Contabiliza todos los rostros detectados dentro de todos los cuadros
analizados.

Tiempo de Proceso: Tiempo total en segundos que demoro el procesamiento de biisqueda de
rostro.

Escenas procesadas: Despliega la cantidad de escenas que fueron analizadas durante el

proceso de busqueda de rostro.
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* Tiempo en escena: Corresponde al tiempo en segundos que el rostro buscado estuvo en
escena a tomando en cuenta la cantidad de cuadros en los cuales fue identificado el rostro.

»= Rostros Reconocidos: Contabiliza el nimero de veces que fue reconocido el rostro buscado,
dentro de todos los rostros detectados en los cuadros analizados.

Visualizacion del Log del Proceso

Boton con el cual se despliega automaticamente el Log detallado del procesamiento de video

realizado.

Reporte de Aciertos

Boton con el cual se despliega automaticamente el reporte de aciertos del procesamiento de video

realizado. Para que se pueda generar el reporte de aciertos, debe existir el archivo GT.txt, el cual

contiene la informacion verdadera sobre las apariciones del rostro objetivo en cada cuadro del

video analizado. El archivo GT.txt debe ser generado en el moédulo Herramienta Ground Truth.

7. Modulo de Herramienta Ground Truth

Permite la generacion de un archivo de referencia llamado GT.txt, el cual contiene la informacion

que el usuario del sistema establece como verdad respecto a la presencia del rostro objetivo en el

video. Las funcionalidades de este modulo se activan una vez que el archivo de video se ha

cargado en el mddulo de video. La interfaz presentada en la figura 43, estd compuesta por los

siguientes elementos:

e Ventana para despliegue de cuadro: Muestra el cuadro que debe ser calificado por el
usuario. Se actualiza con el siguiente cuadro cada vez que se asigna una calificacion.

e Boton inicio: inicia la secuencia de despliegue del video cuadro a cuadro

e Boton fin: finaliza la secuencia de despliegue del video.

e Botones de clasificacion: deben ser pulsados para la clasificacion del cuadro desplegado. Las

posibilidades corresponden a las presentadas en la tabla 7.

Caracterizacion de Cuadros de Video
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Respecto al rostro objetivo. Codigo

No contiene rostros 100
Contiene rostro(s), pero no el objetivo. 200
frontal 400
Rotado 401
Rotado leve 402
Imagen Giro 403
Nitida [ Gjro Leve 404
Inclinado 405
Inclinado 406

Leve
frontal 410
Rotado 411
Imagen Rotado leve 412
Contiene rostro con Giro 413
Ob] etivo NltldeZ GiI'O Leve 414

Media .

Inclinado 415
Inclinado 416

Leve
frontal 420
Rotado 421
Imagen Rotado leve 422
con Giro 423
Baja ™ Giro Leve 424

Nitidez .

Inclinado 425
Inclinado 476

Leve

Tabla 7: Posibilidades de clasificacion de los cuadros de video de respecto el rostro objetivo.
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B Reconocimiento Facial en Yideo

| Tnicio || Fasel: Entrenamienta | video | Parametros | Fase 2: Reconocimienta | Resultados | Herramienta | ayvuda |

Herramienta Grommd Truth
Widen

Clasificacion T T
Buena Nitidez Mitidez Media Baja Mitidez | It a frame

Rotado RotadoLeveJ [ Rotado HRDtadoLevel [ Rotado ”RotadoLeve]

Sin Rostros

l Guardar real.tmp l

Frame Actual: 0
Indlinada ”Inclinado Leve] [ Inclinado Hlnclinado Leve] [ Inclinada ”Inclinado Leve] 4
GT Cerrada

Tnicia Fin

| I
l Giro ” Giro Leve J [ Gira ” Gira Leve l [ Girn ” Giro Leve ]
|

Otrofs) Rostrofs)

Figura 43: Modulo Herramienta Ground Truth

8. Moddulo de Ayuda.
Presenta un resumen de informacién sobre la autoria y versionado del sistema. Ademas provee un
boton mediante el cual el usuario puede desplegar automaticamente el Manual de Usuario del

programa. Su interfaz corresponde a la presentada en la figura 44.
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I Reconocimiento Facial en Video

Ingenieria Eléctrica

Sistema de Reconocimiento Facial en Video
SRFV 1.0

Autor: Dario Yillalon de la Vega
Moviembre, 2011

Manual de Uso

Figura 44: Médulo Ayuda
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ANEXO E: Formatos de Archivos de Salida

Introduccion

Este anexo detalla el contenido de los archivos de salida del sistema de reconocimiento facial,

generados a partir del procesamiento del video de prueba y el uso de la herramienta ground truth.

a) Archivo proceso.txt
Este archivo es generado a partir del procesamiento de un video de prueba:

e Encabezado del archivo:

Reconocimiento de Rostro en Video - RRV V1.0

Reporte Detallado

Fecha/Hora: Wed May 30 22:35:00 2012

Video Procesado : C:\DV\archivosprueba\videos\obama.avi
# Imagenes de Entrenamiento: 20

e Descripcion campos de datos:

N°Frm : Numero secuencial del cuadro en el video

Flg scn : Flag que indica

#Rostros _Frm : Cantidad de rostros detectados en el cuadro

Dist : Distancia euclideana minima entre el rostro del cuadro y los eigenvectores
Flg rec : Falag que indica reconocimiento: 1=reconocimiento 2= no reconocido
Tpo Frm : Tiempo del cuadro dentro del video

e Fin del archivo:

————————— Estadisticas Resultantes —————

CUAdroS ProCeSadi S v e v i i it ittt ettt ettt ettt eeeeenean
Escenas ProCesSadasS v . e et et et eeeeeeeeeeeeeeeeoeeaeans
Rostros Detectados: .. ittt ittt ittt ettt eeeeeeennn
ROStros ReCONOCIAOS I v ittt ittt ettt ettt te e teeeeeenens
Cuadros NO RECONOCIAOS i it ittt ittt ettt ettt eeeneennnn

e  Muestra ejemplo del archivo:
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Reconocimiento de Rostro en Video - RRV V1.0

Reporte Detallado

Fecha/Hora: Wed May 30 22:35:00 2012

Video Procesado : C:\DV\archivospruebalvideos\obama.avi
# Imagenes Entrenamiento : 20

N°Frm Flg scn #Rostros_ Frm Dist Conf Flg rec Tpo Frm

(@)
(@)

0 0.034483
0 0.068966
0 0.103448

w N
NN DN
O O O
o O
o O

5493057.195816
5564859.428891
6002835.631606
5484175.388759

.528507
.525436
.507114
.528889

411.551724
411.586207
411.620690
411.655172

NN NN
e e
oo oo
e e e

472.793103
472.827586
472.862069
————————— Estadisticas Resultantes —_————

—
w
4
—
N
N
o

o oo

o oo

o oo

CUAdTrOS ProCESaAdOS v i vttt ittt ettt teeteeeeeeeneenens 13713
Escenas ProCesadas: v .. e e e e et eeeeeeeeeeeeeeeeeeeean 0
ROStros DetectadosS v e i ettt it eeteeeeeneeneneenns 7054
ROStrOsS RECONOCIAOS i it ittt ettt ettt teeeeeneaeenns 7036
Cuadros NO RECONOCIAOS i vt ittt ittt ettt teeeoeneneennns 18

b) Archivo GT.txt
Este archivo es generado a partir del uso de la herramienta Ground Truth:
e Descripcion de campos del archivo:
» Correlativo Cuadro.
* Flag que indica la presencia (o no) del rostro objetivo en el cuadro.

» (Cddigo que caracteriza el rostro observado.

e  Muestra ejemplo del archivo:

En la figura 45 se realiza una descripcion de los campos de datos de cada registro del archivo.
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13256 1 404
13257 1 404
13258 1 404
13259 1 404
13260 1 404
Correlativo cuadr Codigo que caracteriza el
Flag que indica si el rostro rostro en el cuadro
esta presente o no en el
cuadro:
0=Rostro no esta presente en
cuadro
i= Rostro si esta presente en
cuadro

Figura 45: Contenido archivo Ground Truth.

¢) Archivo consolidado.txt

Generado a partir del proceso de contrastacion entre el archivo proceos.txt y el archivo GT.txt.

e Descripcion de campos del archivo:

Valor UR: Umbral del reconocimiento de rostro.
Verdaderos positivos (VP) : Rostro SI esta en cuadro y SI es identificado por el programa

Verdaderos negativos (VN) : Rostro NO estd en cuadro y NO es identificado por el
programa

Falsos positivos (FP): Rostro NO est4 en cuadro y SI es identificado por el programa
Falsos negativos (FN): Rostro SI est4 en cuadro y NO es identificado por el programa
Uno menos especificidad : 1 - VN / (FP + VN)

Sensibilidad : VP / (VP +FN)

e Muestra ejemplo del archivo:

En la figura 46 se realiza una descripcion de los campos de datos de cada registro del archivo.
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0.42 6634 11 315 22 0.97 1.00
0.43 6625 24 302 31 0.93 1.00
0.44 6615 40 286 41 0.88 0.99
0.45 6603 50 276 53 0.85 0.99
0.46 6574 57 269 82 0.83 0.99
0.47 6532 60 266 124 0.82 0.98
0.48 6477 65 261 179 0.80 0.97
0.49 6424 68 258 232 0.79 0.97
0. 6367 255 289 0.78 0.96

AN

Umbral 1-Especificidad Sensibilidad

Figura 46: Contenido Archivo Consolidado.txt
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