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RESOLUCION”

Un sistema de identificacion facial consiste en un método que toma una imagen del rosto de un
individuo desconocido y un banco de imagenes de personas conocidas, con el objetivo de
identificar a este individuo y decidir si esta presente o0 no en el banco de iméagenes conocidas.

Este Trabajo de Titulo se propone como objetivo estudiar el uso de escalas de alta resolucion y
combinaciones de las mismas en el problema de reconocimiento frontal de rostros. Para esto se
utiliza la base de datos XM2VTS que contiene imagenes de rostros de individuos a una
resolucion de 720x576 pixeles.

Se propone generar imagenes a escalas del 50 % y 25% de escala de resolucion mediante el
método de Pirdmides de Gauss, obteniendo tres distintas resoluciones. Luego son procesadas
mediante LBP y Filtros Gabor para realizar combinaciones de la informacién extraida por estos
métodos en distintas escalas de resolucion. Finalmente se utiliza este vector de informacion en

un clasificador K-NN y se logra el reconocimiento de cada individuo.

Se realizan pruebas de reconocimiento para realizar el ajuste de pardmetros de los métodos de
extraccion de caracteristicas en distintas escalas de resolucion y pruebas para detectar las
combinaciones de informacién de estas ultimas que entreguen los mejores resultados. Por
separado los métodos LBP y Filtros Gabor obtuvieron como maximos desempefios un 97,96% y
un 94,12% de reconocimiento exitoso respectivamente. Sin embargo, al fusionar la informacion
obtenida a través de estas técnicas de extraccion de caracteristicas, se obtiene un método de
reconocimiento frontal de rostros que logra un 98,9% de reconocimiento exitoso, con un tiempo

de procesamiento total de 21 minutos y 1,26 segundos por cada individuo como resultado final.

Comparando con trabajos similares realizados con las mismas muestras se posiciona a la par de
estos, demostrando ser un método competente y eficiente, ademas de entregar pautas para seguir

el estudio del problema del reconocimiento facial.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION

El campo de la biometria permite encontrar metodologias que hacen posible identificar
individuos mediante el uso de sus caracteristicas fisioldgicas o de comportamiento. Bajo este
contexto, la biometria aplicada a las caracteristicas de un individuo se ha desplegado desde hace

muchos afios como una herramienta poderosa para tareas de deteccion e identificacion, como se
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muestra en la Figura 1.
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Figura 1: Aplicaciones de Biometria en la actualidad [1].

En la Figura 2 se ejemplifica como el rostro humano esta constituido de distintas estructuras y
caracteristicas. Si bien estas han sido utilizadas ya en sistemas de identificacion, es interesante
buscar nuevas biometrias 0 nuevas técnicas de aplicacién de estas para el reconocimiento de

rostros.



Frente

Ojo lzquierdo

w Textura de la Frente

! Textura de la
<y Mejilla

Nariz > 2
Mejilla Derecha

Irregularidades

Figura 2: Biometria aplicable al rostro humano [2].

En los ultimos afios, ha habido avances significativos en los sensores utilizados para adquirir
video. Es asi como se tienen disponibles camaras de varios megapixeles por imagen que permiten
visualizar detalles del rostro que antes no se podian obtener. Se tiene entonces un potencial ain

no explorado de estas imagenes para el reconocimiento de rostros.

1.2 ALCANCE

En este Trabajo de Titulo se investiga el uso de imagenes de digitales de alta resolucion para el
reconocimiento de rostros frontales. Asi, aprovechando las posibilidades que entregan las nuevas
tecnologias para obtencion de imagenes, se busca determinar cuéles escalas de resolucién
resultan mas utiles para el reconocimiento, y qué combinaciones de estas pueden utilizarse para

mejorar el resultado.

Usando la ubicacion de distintas zonas del rostro se utilizan las técnicas de analisis de texturas
como lo son LBP y Filtro Gabor para la adquisicién de caracteristicas de cada imagen. Para esto

se analiza por separado y en conjunto las distintas caracteristicas obtenidas de diversas zonas del

-2-



rostro, permitiendo disefiar un método de reconocimiento frontal de rostros eficiente utilizando

diferentes escalas de resolucion.

Es necesario mencionar que este trabajo estd enfocado en el uso de las imagenes de alta
resolucion para el problema de reconocimiento frontal de rostros, y cémo seria posible obtener de
estas la mayor y mejor cantidad de informacién. Teniendo esto en consideracion, se decide dejar
propuesto el problema de clasificacion en base a estas imagenes, con la finalidad de centrarse

solo en el uso de estas tecnologias en el reconocimiento. .

1.3 OBJETIVOS

El objetivo general de este Trabajo de Titulo es investigar la utilizacion de imégenes de alta
resolucién en el reconocimiento de rostros frontales y disefiar un nuevo metodo de identificacion

basado en imagenes de alta resolucion.

Con el fin de alcanzar esta meta propuesta se han dispuesto de tres objetivos especificos que

permiten desarrollarla y concretarla:

I.  Desarrollar un método para el reconocimiento de rostros frontales en alta resolucion,
basadndose en los métodos de extraccion de caracteristicas de Ultima generacion.
II. Evaluar las ventajas del método de reconocimiento de rostros en alta resolucion
comparando los resultados con escalas de menor resolucién en la base de datos utilizada.
1. Investigar formas de combinar mdaltiples escalas de resolucion, incluyendo alta
resolucion, para mejorar los métodos de reconocimiento de rostros frontales identificando

las escalas que mas aportan.

1.4 INDICACION DE CONFIDENCIALIDAD

Para el desarrollo de este Trabajo de Titulo se dispone de la base de datos “XM2VTS”, que
pertenece a University of Surrey en Inglaterra [3]. Dado que se tienen los derechos solo para uso
académico, solo se utiliza una de ellas como ejemplo, dejando en claro que no es de propiedad

del autor ni de la universidad.

1.5 ESTRUCTURA GENERAL

El presente Trabajo de Titulo se encuentra dividido en cinco capitulos.



En el Capitulo 1 se realiza pequefia contextualizacion acerca del tema a desarrollar, la
motivacidn, el alcance y los objetivos del trabajo te Titulo.

En el Capitulo 2 se describen los conceptos generales basicos que dan marco al proyecto, con la
intencion de ubicar al lector dentro del documento para que pueda comprender y conocer la teoria
existente tras este trabajo. Ademas se propone revisar el estado del arte enfocado en el
reconocimiento facial, tomando como punto de partida una investigacion anterior relativa al uso
de iméagenes de alta resolucidn. Algunos de los conceptos que se abordaran en este trabajo son la
biometria y su utilizacion para resolver problemas de reconocimiento y seguridad, centrandose en
el reconocimiento frontal de rostros; técnicas de deteccion de elementos faciales, entiéndase ojos,
nariz, boca, entre otros; técnicas de procesamiento de imagenes; y técnicas de extraccion de

caracteristicas en base a imagenes, por ejemplo LBP y Filtros Gabor.

El Capitulo 3 presenta la metodologia propuesta para desarrollar el proyecto, desglosando las
actividades y presentando el fin e importancia de éstas. Se describe el pre- procesamiento de
imagenes de la base de datos, puesto que esta debe preparase para ser utilizada de una manera
adecuada. Ademas se plantea realizar pruebas para obtener los parametros para los metodos de
extraccion de caracteristicas (LBP y Filtros Gabor) que entreguen mejores rendimientos en
diferentes escalas. Se plantea el uso de combinaciones de escalas para mejorar los rendimientos
de los métodos de extraccion de caracteristicas y como fusionar la informacion de estos, para

generar una propuesta final de un método eficiente de reconocimiento facial.

En el Capitulo 4 se exponen y discuten los resultados obtenidos de la metodologia propuesta en el
capitulo anterior. Dado que el problema que aborda este Trabajo de Titulo radica en la deteccion
mediante imagenes, el andlisis de los resultados se centra en el porcentaje de reconocimiento
exitoso del total de muestras. De esta manera se eligen los parametros de los métodos de
extraccion de caracteristicas y las escalas de resolucion utilizada en la propuesta final del método

de reconocimiento y el rendimiento que este obtuvo.

Finalmente en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo a la luz de los resultados
obtenidos. Se realiza un analisis y recomendaciones para abordar aspectos o actividades en

proyectos futuros.



CAPITULO 2. REVISION
BIBLIOGRAFICAY ESTADO
DEL ARTE

En el presente capitulo se exponen los conocimientos necesarios para comprender los conceptos

utilizados y la implementacion llevada a cabo durante el desarrollo del Trabajo de Titulo.

2.1 BIOMETRIA

Los seres vivos con el pasar de los siglos han evolucionado para reconocer otros entes a su
alrededor, ya sean a sus pares, depredadores o presas. EI ser humano no es la excepcion;
valiéndose solamente de los sentidos, el cerebro humano se ha desarrollado de manera que nos
hace posible diferenciar a un individuo de otro. Esta capacidad del ser humano de reconocer a
cada individuo como un ser diferente ha permitido a la humanidad desenvolverse integramente

como seres sociales [4].

El identificar a cada sujeto es un proceso que se realiza a diario, ya sea para poder entablar una
conversacion con un amigo o saludar a un colega: (A qué persona nos dirigimos? (Como
sabemos quién es? El rostro, la voz o incluso la forma en que alguien camina, son rasgos que
entregan informacion del individuo que son unicos y permiten identificarlo. Sin embargo, esto
lleva a intentar realizar una cuantificacion de las caracteristicas que diferencian a una persona de
otra [5].

Los problemas de identificacion en el dia a dia existen y son muy variados: transacciones
bancarias, control en areas restringidas, identificacion de personas en aeropuertos o identificacion
de restos humanos. En la Figura 3 se muestran algunos problemas que pudieron ser resueltos

gracias al desarrollo y perfeccionamiento de la biometria.



e Figura 3(a): El programa de Schiphol Privium en el aeropuerto de Amsterdam utiliza
escaner de iris para validar la identidad de un viajero.

e Figura 3(b): El aeropuerto Ben Gurion en Tel Aviv utiliza quioscos entrada Express Card
equipados con sistemas de geometria de la mano para la seguridad y la inmigracion.

e Figura 3(c): Algunas tiendas Kroger en sistemas de verificacion de uso de huellas
dactilares de Texas que permiten a los clientes para hacer el pago en el mostrador de
check-out.

e Figura 3(d): Los sistemas de palma vena sin contacto se han instalado en algunos cajeros
automaticos en Japon.

e Figura 3(e): Un teléfono celular que valida los usuarios autorizados que utilizan las
huellas dactilares y les permite acceder a funciones como la banca movil.

e Figura 3(f): El programa US-VISIT emplea la informacion de doble impresion para

validar los documentos de viaje de los visitantes de los Estados Unidos

Sin embargo, el volumen de los datos y la informacidn insuficiente presentan barreras extras para
este problema, por lo que es necesario buscar una manera de transformar este proceso natural de
reconocimiento en una serie de procesos automaticos [6]. Para resolver el problema planteado se

hace uso de diversas técnicas agrupadas bajo el concepto de biometria.

Descomponiendo la palabra, biometria se compone de dos términos: “bios”, que proviene del
griego Yy significa vida, y “metron” también proveniente del griego que significa medida. Asi, la
biometria es el estudio que busca establecer la identidad de un individuo en base de sus atributos
fisicos, quimicos o de comportamiento de la persona [6]. Esta rama de la ciencia posee variadas
aristas por las cuales se puede reconocer a un individuo, que van desde la determinacion del

cddigo genético hasta la forma de caminar de una persona.



Figura 3: Algunos problemas de la vida cotidiana resueltos por la biometria. [6]

Como se puede apreciar en la Figura 4, existen muchas ramas de estudio en la Biometria, pero no
cualquier rasgo presente en el ser humano puede ser utilizado para implementar un sistema de

identificacion.
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Figura 4: Ramas de la biometria [6]

No es posible ain medir rasgos como la personalidad, reconocer a alguien por el nUmero de
pecas en su rostro o el largo y el color su cabello. Entonces, los rasgos estudiados por la

biometria deben cumplir con cuatro condiciones fundamentales [1]:

e Universalidad: Debe estar presentes en todos los individuos.
e Unicidad: Debe ser Unico para cada individuo.
e Permanencia: Debe ser invariante en el tiempo.

e Evaluabilidad: Debe ser posible medir esta caracteristica.

Una de las principales ventajas del uso de sistemas biométricos para realizar el reconocimiento
del individuo, es que las caracteristicas usadas son parte del individuo, por lo que el individuo en
si mismo es la clave. Este hecho hace que la biometria sea muy robusta frente a los intentos de
suplantacion, en comparacion con otros métodos de identificacién que usan elementos ajenos al

individuo como contrasefias, tarjetas de identificacion, llaves, etc. [1]

Se debe tener en cuenta que los sistemas biométricos de reconocimiento se disefian en base a los
objetivos que se desea que cumplan, por ejemplo, no resultaria practico por ahora disefiar un
sistema de identificacion en base al codigo genético de un individuo para un aeropuerto. Es
necesario considerar el modo en que se obtienen los rasgos a utilizar, qué tan invasivo es el

método para obtenerlos, cuan dificil es procesarlos y que tan decisivos resultan al momento de
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identificacion de un individuo [4]. Entonces, segun la aplicacion final es que se puede afirmar
que rasgo es el indicado para realizar una identificacion eficiente de individuos. Asi, es posible
clasificar los distintos rasgos biométricos seguin cudn aceptables resultan a la hora de realizar
identificacion de individuos, asi como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1: Clasificacion de los rasgos Biométricos [4].

Biometria Unicidad Universalidad Permanencia Evaluabilidad Aceptabilidad
DNA Alta Alta Alta Baja Baja

Rostro Baja Alta Media Alta Alta

Huella dactilar Alta Media Alta Media Media

Manos Media Media Media Alta Media

Iris Alta Alta Alta Media Baja

Retina Alta Alta Media Baja Baja

Firma Baja Media Baja Alta Alta

Voz Baja Media Baja Media Alta

Muchos de estos métodos, aunque por su alta complejidad de procesamiento y obtencion poseen
una baja aceptabilidad, resultan imprescindibles dada su alta confiabilidad. Sin embargo en otros
casos es posible mejorar los resultados de un sistema de reconocimiento al usar combinaciones de
rasgos biométricos, resultando mucho mas practico usar dos 0 mas rasgos biométricos de una alta

aceptabilidad que uno de baja aceptabilidad [4].

2.2 ALCANCES CIENTIFICOS Y COMERCIALES

La relevancia de los datos biométricos en la sociedad moderna se ha visto reforzada por la
necesidad de sistemas de gestion de identidades en gran escala cuya funcionalidad se basa en la
determinacion exacta de la identidad de un individuo en el contexto de varias aplicaciones
diferentes. Ejemplos de estas aplicaciones pueden ser entregar acceso a las instalaciones de alta
seguridad, realizar remotamente transacciones financieras o permitir el abordaje a un vuelo
comercial. La proliferacion basada en los servicios web (por ejemplo, la banca en linea) y el
despliegue del servicio a clientes descentralizado en centros de atencion (por ejemplo, tarjetas de
crédito) ha aumentado la necesidad de sistemas confiables de gestion de identidad que pueden
manejar un gran niamero de individuos [7]. En la Tabla 2 se puede observar una clasificacion de

las distintas aplicaciones de los sistemas biométricos en la actualidad.
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Tabla 2: Ejemplos del uso de sistemas Biométricos en distintos &mbitos [7].

Forense Gubernamental Comercial
Identificacion de cadaveres Cedulas de identidad Cajeros Automaticos
Investigaciones criminales Licencias de Conducir Control de accesos
Pruebas de Paternidad Registros de Votantes Teléfonos celulares

Mientras que los rasgos biométricos como las huellas dactilares han tenido una larga y exitosa
historia en la medicina forense, el uso de estos rasgos en los sistemas de reconocimiento personal
automatizados es un logro bastante reciente. Pero ahora la tecnologia biométrica es un campo en
rapida evolucién, con aplicaciones que van desde el acceso a un ordenador hasta la obtencion de

permisos para los viajes internacionales [7].

El despliegue de los sistemas biométricos a gran escala, tanto comercial (por ejemplo, tiendas de
abarrotes, Disney World, Tokio, aeropuertos) y el gobierno (por ejemplo, US-VISIT), ha servido
para aumentar la conciencia del publico acerca de esta tecnologia. Este rapido crecimiento en la
implementacion del sistema biométrico ha puesto en evidencia los retos asociados en el disefio y

la integracion de estos sistemas [7].

2.3 SISTEMAS BIOMETRICOS

Todo problema de identificacion sigue una directriz que los hace independientes del rasgo
biométrico usado para resolverlo. EI método o sistema biométrico debe considerar qué fin busca
satisfacer, y para ello debe cumplir, desde el punto de vista practico, un conjunto de propiedades

[1], descritas a continuacion:

e Tener un buen rendimiento: Es decir, el balance entre la tasa de aciertos, la velocidad y
recursos necesarios para llevarlo a cabo, debe ser adecuada para el problema a resolver.

e Aceptabilidad: los individuos deben estar dispuestos a emplear ese rasgo en el
reconocimiento, considerando cuan invasivo sea entregar ese rasgo biométrico.

e Ser robusto: los sistemas que usen ese rasgo deben ser suficientemente seguros de forma

que resulte dificil atacarlos

La forma en que trabajan estos sistemas biométricos se puede resumir en obtener una muestra de

un rasgo o varios rasgos biométricos, y luego procesar las muestras para obtener caracteristicas
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de estos rasgos para obtener una métrica. Utilizando una base de datos de individuos conocidos,
se compara la métrica obtenida con las métricas en la base de datos y mediante un método de
toma de decisidn se entrega una respuesta para la incognita de la identidad del sujeto. En base a
esto se puede afirmar que un sistema biométrico consta a lo menos de cuatro modulos [1],

descritos en las secciones 2.3.1 a 2.3.4.

2.3.1 MODULO SENSOR

Se requiere un lector biométrico, escaner o sensor adecuado adquirir los datos biométricos de un
individuo. Por ejemplo, para obtener imagenes de huellas dactilares, un sensor optico de huellas
dactilares detecta friccion de la yema del dedo, generando una imagen de estas. EI médulo sensor
define la interface humano-maquina y es, por lo tanto, crucial para el rendimiento del Sistema
Biométrico. Una interfaz mal disefiada puede resultar en un fracaso por su baja aceptabilidad
frente a los usuarios al momento de la adquisicion de la muestra [1]. Como la mayoria de los
rasgos biomeétricos se adquieren mediante imagenes, la calidad de los datos en bruto tambien se
ve afectados por las caracteristicas de la camara la tecnologia que se utiliza, la iluminacion y la

posicion.
2.3.2 MODULO DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La calidad de los datos biométricos adquiridos por el sensor se evalia primero con el fin de
determinar si poseen la calidad suficiente para su posterior procesamiento. Tipicamente, los datos
adquiridos se someten a un algoritmo de mejora de la sefial para mejorar su calidad. Por ejemplo
en las imagenes tomadas con poca iluminacion, se puede mejorar las caracteristicas a obtener de

ellas mediante algoritmos de compensacién de iluminacién.

Las muestras biométricas se procesan y un conjunto de caracteristicas discriminatorias
sobresalientes son extraidas para representar el rasgo subyacente. ES en este punto que se genera

una métrica para representar al individuo lista para ser comparada [1].

2.3.3 MODULO DE COMPARACION Y TOMA DE DECISIONES

Las métricas generadas se comparan con las almacenadas para generar puntuaciones de
correspondencia y similitud. Sin embargo la decisién no es lineal en todos los casos, es decir, no
siempre se obtendrd una puntuacion perfecta entre dos muestras, por lo que hace necesario un

elemento de toma de decisiones. Aqui, los resultados de las comparaciones se utilizan ya sea para
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validar una identidad declarada o para proporcionar un ranking de las identidades registradas con
el fin de identificar a un individuo [1].

2.3.4 MODULO DE BASE DE DATOS

La base de datos actia como repositorio de informacién biométrica. Durante el proceso de
almacenaje, el conjunto de caracteristicas extraidas de la muestra biométrica en bruto (es decir, la
plantilla) se almacena en la base de datos junto con un poco de informacién del individuo (como
el nombre, nimero de identificacién personal, direccién, entre otros). La captura de datos durante
el proceso de inscripcioén puede o no puede ser supervisada por un ser humano en funcion de la
aplicacion final de esta. Por ejemplo, un usuario que intenta crear un acceso a una zona
restringida para un nuevo individuo mediante su huella dactilar, tendra que presentar sus
credenciales no biométricas para acreditar que necesita el acceso y luego inscribir sus datos
biométricos, todo en presencia de un funcionario del recinto. En cambio un usuario que genera
una cuenta en un ordenador con acceso mediante reconocimiento facial, genera una serie de

fotografias como base de datos sin supervision alguna [1].

2.4 REPRESENTACION DE MULTI-RESOLUCION

Dentro del mundo del procesamiento digital de imagenes, muchas veces es necesario trabajar en
distintas escalas de resolucion, pues resulta util para el tratamiento de una imagen el reducir o
aumentar su resoluciéon. Sin embargo, este tipo de técnicas pueden eliminar informacion
importante o introducir informacion que no es propia de la imagen (Aliasing) en el proceso. Para
evitar problemas en el escalamiento es necesario usar técnicas de multi-resolucion, puesto que la
idea tras estos métodos es que los mismos puntos se repitan en imagenes similares. Dentro de

estos métodos se destacan las Piramides de Gauss [8].

2.4.1 PIRAMIDES DE GAUSS

El objetivo del método es producir una piramide donde la siguiente imagen tenga la mitad del
tamafo de la anterior. En la Figura 5 se ilustra el concepto detras de la Piramide de Gauss, donde

cada imagen procesada, posee la mitad de resolucidn de la imagen en el nivel que le precede [8].
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Figura 5: Concepto de piramides de Gauss [8].

Se calcula la convolucion entre la imagen original y un nicleo gaussiano, donde la imagen
resultante es una version modificada por un filtro pasa-bajo de la imagen original. En la Figura 6
se puede apreciar el efecto descrito anteriormente en la modificacidn secuencial de una imagen
de muestra. Es posible notar la reduccién de la resolucién al mostrar todas las imagenes en un
mismo tamafio [8].

Figura 6: Ejemplos del uso de Piramides de Gauss en iméagenes [8].

2.5 RECONOCIMIENTO FACIAL

Los sistemas de reconocimiento facial robustos tienen una gran demanda para ayudar a combatir
el crimen y el terrorismo. Otras aplicaciones incluyen la prestacion de autenticacion de usuario
para el control de acceso a los espacios fisicos y virtuales para garantizar una mayor seguridad.
Sin embargo, el problema de la identificacion de una persona tomando una imagen de la cara de
entrada y la combinacion con las imagenes de caras conocidas en una base de datos sigue siendo
un problema muy dificil. Esto se debe a la variabilidad de los rostros humanos en diferentes

condiciones de escenarios operacionales, tales como la iluminacion, rotaciones, expresiones,
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puntos de vista de la camara, el envejecimiento, el maquillaje, y anteojos, entre otros. A menudo,
estas diferentes condiciones afectan en gran medida el rendimiento de los sistemas de
reconocimiento facial, especialmente cuando las respuestas de estos sistemas deben coincidir con

bases de datos de gran escala [1].

Uno de los métodos utilizados para resolver el problema de reconocimiento facial mediante
imagenes estad dado por el analisis de textura, pues representa una poderosa herramienta para
estudiar los distintos rasgos presentes en el rostro de un individuo [2].

2.6 TECNICAS APLICABLES AL ANALISIS DE TEXTURA

A continuacién, se presentan algunas de las principales técnicas de reconocimiento utilizadas

actualmente para el analisis de textura en imagenes.

2.6.1 LOCAL BINARY PATTERN

El operador no paramétrico Patron Binario Local (Local Binary Pattern, LBP) realiza descripcion
de las texturas presentes en la imagen. Con el operador LBP, se codifica cada pixel de una
imagen y se recogen en un histograma, que posteriormente se utiliza en las clasificaciones de la
textura por métodos de correspondencia de estos mismos, como la interseccion histograma, Chi-

cuadrado, distancia Euclidiana, etc. [9]

El operador posee algunas propiedades atractivas, tales como la tolerancia a la escala de grises,
variaciones de iluminacion, y la simplicidad computacional, y ha demostrado ser altamente
discriminativo. Debido a estas propiedades, es considerado muy exitoso para el andlisis de
texturas. Con el fin de realizar tareas reales, el operador LBP original que utiliza un vecindario

3x3 se extiende a diferentes tamafios [9].

El operador LBP se ha utilizado recientemente para enfrentar descripcién mediante la division de
la regibn y la estrategia de concatenacion de histogramas. El Histograma Mejorado
Espacialmente LBP (conocido como eLBPH por su traduccién al inglés) es el primer LBP con
enfoque para el Reconocimiento Facial (Facial Recognition, FR), que divide una imagen facial en
algunas regiones (sub-iméagenes), para luego extraer un histograma regional LBP de cada region;
luego es posible concatenar todos los histogramas regionales en un solo histograma global, que es

una representacion utilizada en el reconocimiento facial [9].
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El operador de textura LBP, que trabaja con un vecindario de 3x3, toma valores de los ocho
pixeles vecinos, tomando como umbral para asignacion binaria el valor del pixel central. A
continuacion los valores binarios se ponderan por potencias de dos y se suman para obtener el

cddigo LBP del pixel central [9]. La Figura 7 muestra un ejemplo del operador LBP.

652143 1{o]o 1x20 | 0x2! | 0x22
threshold .

24 14579 0 f 0x2 1x23

88 | 57|32 1{1]0 1x26 | 1x25 | 0x24

Figura 7: Cadigo LBP de pixel central 45 [9]

Si se definen g, vy g,, ..., g; que denotan respectivamente a los valores en escala de grises del
centro y de los pixeles del entorno, el cddigo de LBP para el pixel central con coordenadas (X, y)

se calcula:

7

LBP(x,) = ) s(ge = g,) + 27

p=0

(1)
Donde s(*) es la funcion de umbral definida como:

_(1siz=0
S(Z)_{Osiz<0

@
En el ejemplo de la Figura 7, se tendria:

LBP(45) =1%2°4+ 0% 2"+ 0% 22+ 15234+ 0%2* +1 %25+ 126+ 0x27
LBP(45) =148+ 32+ 64 =105

©)
La extension es capaz de tomar cualquier radio y vecinos alrededor de un pixel central, denotado
por LBP,,., mediante el uso de un vecindario circular y la interpolacion bilineal cada vez que el
punto de muestreo no cae en el centro de un pixel. Por ejemplo, LBP; , se refiere a 16 vecinos en

un vecindario de radio 2 [9]. La Figura 8 muestra un ejemplo con diferentes vecinos y radios.
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N

Figura 8: Distintos tipos de vecindarios LBP [9].

En Figura 8 a) se muestra un LBP4o de 4 vecinos y radio 0, en la Figura 8 b) se muestra un

LBPg1 de 8 vecinos y radio 1 y en la Figura 8 c) se muestra un LBP1s, de 16 vecinos y radio 2

[9].

Una vez explicado cémo se aplica el operador LBP en un punto de la imagen, es necesario dar a
conocer como se ordena y almacena esta informacion. En el caso del método LBP el elemento
que se obtiene al aplicarlo a una imagen es un vector. Dicho vector es una concatenacion de los
histogramas que se obtienen al tomar una imagen y sub-dividirla en ventanas. A cada punto en la
ventana se le aplica el operador LBP dandole un valor a cada pixel. Luego se generan los
histogramas para cada ventana y finalmente concatenan estos histogramas para dar origen al

vector descriptor de la imagen [9]. En la Figura 9 se puede apreciar el proceso descrito.
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Figura 9: Proceso para obtener el vector descriptor LBP [9].
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2.6.2 FILTRO GABOR

En el reconocimiento facial las grandes variaciones pueden afectar seriamente al rendimiento de
este. Para superar esta degradacion del rendimiento, se utilizan los Filtros Gabor, los cuales al ser
convolucionados con iméagenes faciales extraen lo que se conoce como Caracteristicas de Gabor,

siendo entonces mas robustos a distorsiones locales debidas a iluminacion o expresion [10].

El Filtro de Gabor bidimensional ha sido ampliamente utilizado para reconocimiento facial

robusto. La parte real g, y la parte imaginaria de g; del Filtro Gabor g se representan como:

g y; Lo v;0,9) = g.(x y; Lo; v:0;0) +j 9.0 y; A 05 v;0;9);

x2 4+ y2y? x
exp <— TTYZYT> cos (Zﬂf + 7,[1),

(4

14
9-(6 y; 405 v; 6:9) = o

(%)

2 2.,2
_ Y Xy + Y7V Xy
gi(x: Y A o; 12 0; 1/)) = 102 exp <—T> sen (27'[74‘ 7,[1),

(6)
x, = x cos(0) + y sen(9),

(7)
y, = —x sen(0) + y cos(9),

(8)

Donde A es la longitud de onda de la onda plana sinusoidal de modulacion; o es el ancho de la
gaussiana envolvente; y es la relacion de aspecto espacial; 6 es la orientacion del eje mayor de la
funcion eliptica; y ¥ es el desplazamiento. Para un determinado filtro de Gabor g con valores
especificos de 4, 0,y y ¥, una caracteristica Gabor f* correspondiente a una orientacion 6; en una

ubicacion (x;, y;) en una imagen I, se representa como:

f(x,yi,0;) = \/{OR(xi'Yi' 9]’)}2 + {Ol(xi'yi'gj)}21

(9)
Or(x1,vi,0;) = gr (614, 0,7, %) @ (x5, )

(10)
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Ol(xi' Vis 0]) = gl(ejlll' g, ]/,l/J) ® I(xi)yi) ’
(11)

Donde @ denota la operacion de convolucion en la ubicacion (x;, y;). Se debe tener en cuenta
que f contiene sélo la informacién de la magnitud de Or y 0,. Dado que hay N, orientaciones
para cada una de las N, ubicaciones, entonces un conjunto de filtros de Gabor genera un vector de

caracteristicas Gabor f consiste en N, X N, caracteristicas Gabor f, es decir:

f= [fl) """ JfNOXNl]T

(12)
Se debe mencionar que aplicar este método a todos los puntos de una imagen da como resultado

un vector de caracteristicas excesivamente grande, por lo que en estos casos lo que se debe
realizar es una seleccion de puntos de una imagen a utilizar [10]. Existen diferentes maneras de
detectar puntos de alta informacion para utilizarlos, sin embargo la solucién que no requiere de
mucha informacion equivale a sub-muestrear mediante una grilla uniforme en una imagen, como

se muestra en Figura 10.

Figura 10: Grilla de puntos para sub-muestreo [3]
En este ejemplo de la Figura 10, solo se le aplicarian los filtros en los vértices de la grilla.

2.7 METODOS DE CLASIFICACION

Una vez extraidas las caracteristicas de la imagen, es necesario utilizar métodos de decision que

permitan diferencias con dichas caracteristicas a un individuo de otro.
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Cuando se habla de un clasificador, generalmente se hace referencia al conjunto de algoritmos
que permiten tomar un conjunto de datos pertenecientes a una muestra y darles alguna etiqueta

que permita ordenarlo, darle alguna categoria o reconocerlo individualmente.

Se debe tener en cuenta que las caracteristicas utilizadas al momento de la clasificacion deber ser
las adecuadas para la tarea en cuestion. De esta manera aqui se introduce el concepto de
clasificacion supervisada, lo que significa que tanto las clases en que una muestra puede ser
categorizada y como también un conjunto de objetos de la muestra con sus clases conocidas, han
sido dispuestos por un ente experto. Este conjunto de objetos conocidos se le llama conjunto de
entrenamiento, ya que es utilizado por los programas de clasificacién para aprender a clasificar
objetos [1].

Existen dos fases en la construccion de un clasificador. En la primera, la fase de entrenamiento, el
conjunto de entrenamiento se utiliza para decidir como los pardmetros deben ser ponderados y
combinados con el fin de separar las distintas clases de objetos. En la segunda fase, la fase de
aplicacion, los parametros determinados en el conjunto de entrenamiento se aplican a un conjunto

de objetos que no tienen clases conocidas con el fin de clasificarlos segun las clases existentes.

Si un problema tiene sélo unos pocos parametros medibles (dos o tres) la clasificacion es por lo
general un problema facil. Por ejemplo, con dos parametros se puede simplemente hacer un
diagrama de dispersion de los valores de sus caracteristicas y se puede determinar graficamente
cémo dividir el plano en regiones donde los objetos dentro de esta region son de la misma clase.
Sin embargo, cuando existen muchos parametros a tener en cuenta, no solo el espacio de alta
dimension de los parametros resulta dificil de visualizar, sino que también la solucion al
problema resulta altamente compleja [1]. Una manera préctica de enfocar el problema de
clasificacion es encontrar de manera heuristica una solucion, que si bien no resulta éptima, es lo
"suficientemente buena”. Ejemplo de esta idea es el método de clasificacion que se presenta en la

seccién 2.7.1.

2.7.1 CLASIFICADOR K-NN

En el método K-NN (“K Nearest Neighbors” o “K vecinos méas cercanos™), es un método de
clasificacién supervisada (es decir, requiere de un conjunto de entrenamiento para realizar la
clasificacién), utilizado para estimar la funcién de densidad de una variable x para cada clase en

C. Puesto que es un método de clasificacion no paramétrico, se estima el valor de la funcion de
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densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posteriori de que un elemento x
pertenezca a alguna clase c; a partir de la informacién proporcionada por el conjunto de

entrenamiento [11].

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo K-NN es usado como método de clasificacion
basado en un entrenamiento mediante ejemplos cercanos en el espacio de los elementos.
Basicamente este método propone que un nuevo caso se va a clasificar en la clase mas frecuente a
la que pertenecen sus K vecinos mas cercanos. Este hecho se fundamenta en una idea muy simple
e intuitiva, lo que unido a su facil implementacion hace que sea un método de clasificacion muy
utilizado. Considerando el caso generalizado del problema de clasificacion presentado en la Tabla
3, se tienen N casos de entrenamiento denotados por (x;c;), coni=1,..,N,y se pretende
clasificar una nueva muestra. Ademas cada una de las muestras esta caracterizada por n variables

X; y laclase c; a la que pertenecen [11].

Tabla 3: Caso generalizado de un problema de clasificacion [11]

Muestras | Casos X1 Xj Xn C
(xq,¢1) 1 X114 e Xyj e Xin | O
(Xi, Ci) i Xi1 xi,j Xin Ci
(xn, cn) N XNi e XNj e XNn | CN

X N+1|xXys11 o Xng1,j - Xnsin | 7

Las muestras se pueden denotar por:
(x1,c1),...,(xN,cN ) donde
xi = (xi,1...xi,n)paratodoi = 1,...,N

ci € {cl,...,cm}paratodoi = 1,...,N

(13)
El nuevo caso que se pretende clasificar se denota por x = (x1,...,xn). Para lo cual se presenta

el pseudocodigo de clasificacion K-NN en la Figura 11.
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COMIENZO
Entrada: D = {(x41,¢1), ..., (xn, cn)}
x = (x4, ...., xy) nuevo caso a clasificar
PARA todo objeto ya clasificado (x;,c;)
calcular d; = d(x;, x)
Ordenar d;(i = 1, ..., N) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos DX ya clasificados méas cercanos a x

Asignar a x la clase méas frecuente en DX
FIN

Figura 11: Pseudocddigo para el método de clasificacion K-NN [11].

Como se muestra en la Figura 11, se calculan las distancias de todas las muestras con respecto a
la  nueva observacion. Luego, una vez seleccionados los K casos ya clasificados que
correspondan a las D¥ méas cercanos a x, se asignan los valores de las clases mas frecuente de los

K objetos de D¥. A modo de ejemplo se presenta un caso de clasificacion en la Figura 12.

X

Q

Figura 12: Ejemplo de clasificacion K-NN [11].

Se tienen 24 casos ya clasificados en dos posibles clases (m = 2, + 0 °). Las variables son X1y
X2,y se fija K=3. De los 3 casos ya clasificados que se encuentran mas cercanos al nuevo caso
a clasificar, x (representado por ), dos de ellos pertenecen a la clase °, por tanto el clasificador 3-
NN predice la clase ° para el nuevo caso. Notese que el caso mas cercano a x pertenece a la clase

+, es decir, que si se hubiese utilizado un clasificador 1-NN, x se hubiese asignado a dicha clase
[11].
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2.8 ESTADO DEL ARTE DEL RECONOCIMIENTO FRONTAL DE IMAGENES

El reconocimiento facial es la tarea de reconocer a una persona utilizando imagenes de rostros
digitales. Un sistema de reconocimiento facial (FRS) esta disefiado tipicamente para realizar una
toma de decision basada en una medida de similitud entre dos imagenes del rostro. Un FRS
automatizado trabaja en la busqueda de los puntos de referencia faciales, como centro de los 0jos,
la nariz, la barbilla y los labios, entre otros, para la alineacién y normalizacion de la apariencia de
la cara [12]. Las diferentes etapas empleadas en un FRS tipicos se muestran en la Figura 13.

Input Image Face Detector Face Alignment

-

Feature Extraction
Figura 13: Resumen del funcionamiento de un FRS [12].

La investigacion ha demostrado que los sistemas de reconocimiento de rostro funcionan bien en
el entorno restringido. Sin embargo, los factores clave que comprometen significativamente la
precision del reconocimiento, como la iluminacion, postura, expresion facial, la oclusion, y el

envejecimiento facial, son estudiados de manera individual [12].

Existen diferentes estudios que centran el problema en mejorar la calidad de los datos que se
obtiene de las imagenes, correccion de posicion, compensacion de luz e incluso re-escalamiento
de iméagenes en baja resolucion. Pero tomando en cuenta un ambiente controlado y estético, los
desafios de un FRS son la localizacion automatica del rostro y el reconocimiento de este desde un
punto de vista general. La mayoria de los métodos de reconocimiento facial son sensibles a la
geometria facial y por lo tanto una variacion en la distancia entre la camara al sujeto afectarian
considerablemente estos enfoques. Los investigadores biométricos, por tanto, pretenden
desarrollar nuevos métodos de reconocimiento del rostro y tratar de combinar varias sefiales de la

biometria para un mejor rendimiento. Existe también un debate ético entorno al reconocimiento
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facial, puesto que las capturas de imagenes puede realizarse sin el consentimiento del usuario,

cayendo en problemas de privacidad o aceptacion [12].

En los ultimos afios, ha habido avances significativos en los sensores utilizados para adquirir
video. Es asi como se tienen disponibles cdmaras de video de varios megapixeles por imagen que
permiten visualizar detalles del rostro que antes no se podian obtener [2]. Dentro de estas nuevas
caracteristicas se puede considerar la textura de la piel e irregularidades presentes en el rostro,

entiéndase cicatrices, marcas de nacimiento, pecas, acné, etc.

En este Trabajo de Titulo se aborda el aporte de las iméagenes de alta resolucion al campo de la
biometria, en particular al reconocimiento frontal de rostros, haciendo uso de las mejoras
tecnoldgicas en los modulos sensores de los sistemas biométricos. La metodologia propuesta para

resolver este problema puede resumirse de la siguiente forma:

e Mediante las Piramides de Gauss es posible generar imagenes a distintas escalas de
resolucién para cada individuo de la base.

e Estas imagenes son procesadas mediante LBP y Filtro Gabor en el modulo de extraccion
de caracteristicas. Para cada imagen se genera entonces un vector que contiene la
informacion de ambos métodos en distintas resoluciones.

e Estos vectores serdn utilizados en el modulo de toma de decisiones, constituido por un
clasificador KNN. Se entrena este clasificador de manera que a cada individuo nuevo se le

asocie aquel que presente mayor similitud en la base de datos.

Se realizan pruebas de reconocimiento utilizando la base de datos XM2VTS [3], para realizar el
ajuste de parametros de los métodos de extraccion de caracteristicas en distintas escalas de
resolucién y pruebas para detectar las combinaciones de informacion de estas ultimas que
entreguen los mejores resultados. Esta metodologia se explica con mayor detalle en el
CAPITULO 3.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

Dados los grandes avances en la tecnologia y el mundo digital, actualmente las iméagenes son de
mucha mayor resolucion que aquellas utilizadas en los comienzos del estudio de la biometria.
Esto conlleva a preguntar cuanto de esta informacion resulta atil a la hora de realizar el

reconocimiento de un individuo.

3.1 INVESTIGACIONES PREVIAS Y ANTECEDENTES

El trabajo en imagenes de alta resolucion es un campo relativamente nuevo, por lo que la
informacion sobre este tema no es abundante. En este Trabajo de Titulo se utiliza como punto de
partida una investigacion realizada en The Chinese University of Hong Kong, que tiene por
nombre “Recognize High Resolution Faces: From Macrocosm to Microcosm” [2]. Dicha
investigacion tiene por enfoque utilizar la informacion de la posicion de los diferentes rasgos
faciales (ojos, nariz, boca, etc.), tomando las imagenes recortadas de estos, y mediante métodos
de reduccion de componentes prueba diferentes combinaciones de estos rasgos para lograr una
mejor tasa de reconocimiento. En este Trabajo de Titulo se pretende realizar un proceso similar,
introduciendo ademas dos técnicas de extraccion de caracteristicas que han dado excelentes
resultados en lo que se refiere al analisis de texturas: El filtro Gabor y Local Binary Pattern
(LBP).Teniendo por separado cada 6rgano facial se puede aprovechar mejor el analisis sobre la

informacion que entrega cada zona y realizar combinaciones de estas.

3.2 BASE DE DATOS

En este Trabajo de Titulo se utiliza la base de datos de imagenes de rostros frontales XM2VTS,

perteneciente a la University of Surrey [3]. La base de datos consta de dos partes:

3.21 CDS001

Una vista frontal de cada uno de los 295 sujetos, para cada una de las cuatro sesiones. Hay un

total de 1.180 imagenes a color y en resolucion de 720x576 pixeles.
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3.2.2 CDS006

Una vista frontal de cada uno de los 295 sujetos, para cada una de las cuatro sesiones. Son
diferentes de los que figuran en CDS001. Hay un total de 1.180 iméagenes a color y en resolucion
de 720x576 pixeles.

En la Figura 14 se puede apreciar una muestra de la base de datos:

Figura 14: Imagen del sujeto 000 perteneciente a la base de datos XM2VTS

Por lo tanto se tienen 8 imagenes para los 295 sujetos y se divide en 3 conjuntos: entrenamiento
(con 6 imagenes por sujeto); validacion (con una imagen por sujeto); y un conjunto de prueba

(con una imagen por sujeto).

3.3 PREPROCESAMIENTO

La base del preprocesamiento de datos consiste en tomar las muestras disponibles y mediante su
correcta manipulacion y/o transformacién, hacer mas accesible la informacion para ser utilizada

de manera eficiente en el proceso final.

En el presente Trabajo de Titulo se utilizan las imagenes convertidas a escala de grises, siendo
este entonces el primer paso del pre procesamiento, asi como se muestra en la Figura 15. Con esta
simple transformacidn es posible centrar la informacion en una sola dimensién, con el fin enfocar
el problema de reconocimiento frontal de rostros en el analisis de las diferentes texturas presentes

en la imagen.
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RGB2Gray

Figura 15: Transformacion a escala de grises. Imagen perteneciente a XM2VTS.

La segunda etapa del pre procesamiento consiste en realizar un marcado de las imagenes de la
base de datos en siete puntos significativos, y con estos se recortaron ocho zonas de interés:

e Rostro

Figura 16: Ejemplo de recorte de la zona del rostro.

e Ojo derecho

Figura 17: Ejemplo de recorte de la zona del ojo derecho.

e Ojo izquierdo

Figura 18: Ejemplo de recorte de la zona del ojo izquierdo.
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e Frente

Figura 19: Ejemplo de recorte de la zona de la frente.

e Nariz

Figura 20: Ejemplo de recorte de la zona de la nariz.

e Boca

Figura 21: Ejemplo de recorte de la zona de la boca.

e Mejilla derecha

Figura 22: Ejemplo de recorte de la zona de la mejilla derecha.
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e Mejilla izquierda

Figura 23: Ejemplo de recorte de la zona de la mejilla izquierda.

Luego de obtener la ubicacién de estos rasgos faciales se procede con el recorte de cada uno de
estos para poder dejarlos y manejarlos como imagenes separadas. Esta accion facilita el acceso y

posterior combinacién de las muestras.

Como se plantea al comienzo de este documento, uno de los objetivos es analizar los resultados
de los experimentos en distintas escalas de resolucion. Sin embargo las imagenes que pertenecen
a la base de datos constan de una resolucion estandar. Para resolver este problema se plantea la
siguiente hipotesis simplificadora: “Se puede considerar una imagen escalada a una resolucion
mas pequefia como una imagen que originalmente fue adquirida en esa resolucion.” Con lo
anterior en mente, se realiza un escalamiento mediante la técnica de Multi-resolucién de piramide
de Gauss. La ventaja de utilizar este método de escalamiento es que asi se asegura que la nueva
imagen contiene gran parte de informacion de la imagen original, sin introducir frecuencias
ficticias en la imagen. Se aprovecha entonces el hecho de que el método de Piramide de Gauss
genera una imagen de la mitad del tamafio de la imagen anterior, para tener generar 2 escalas de
resolucién nuevas, quedando finalmente toda la base de datos en 3 resoluciones 100 %, 50% y
25%.

A modo de ejemplo, se presenta el esquema del preprocesamiento realizado a la base de datos

en la Figura 24.
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Recorte de
zonas de
interés

Muestras de
zonas de
interés al 100%

RGB2Gray

Muestras de Muestras de Muestras de
zonas de zonas de zonas de
interés al 100%

interésal 50% interésal 25%

Figura 24: Resumen del preprocesamiento realizado a la base de datos.

Resumiendo entonces, la imagen presentada en la Figura 24 es transformada a escala de grises,
para luego recortar las ocho zonas de interés con la informacién de los puntos marcados,
generando el conjunto de datos al 100%. Luego se aplica el método de piramide Gauss a la base
original creadndose el conjunto de datos al 50%. Se repite este Gltimo paso con el conjunto de
datos al 50% creando el conjunto de datos al 25%. Las resoluciones del conjunto completo de

datos a utilizar se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4: Resoluciones en pixeles de la base de datos después del preprocesamiento.

Escala Imagen Completa Rostro Ojos Nariz Mejillas Frente  Boca

100% 720X576 320x276 101x51 61x101 81x51 101x51 101x51
50% 360x288 161x139 51x26 31x51 41x26  51x26  51x26
25% 180x144 81x70  26x13 16x26  21x13  26x13  26x13
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3.4 SOLUCION A IMPLEMENTAR

Se propone una forma de aprovechar distintas resoluciones para extraer caracteristicas mediante
los métodos LBP y Filtro de Gabor, con el objetivo de realizar el reconocimiento de un individuo

eficientemente. Para esto se definen 3 tareas:

i.  Fijar los pardmetros a utilizar por los métodos de extraccion de caracteristicas para las
distintas resoluciones.
ii.  Elegir las zonas de la imagen que entreguen la mayor y mejor informacion.
iii.  Unir la informacién de distintas escalas de resolucién para mejorar el rendimiento del

reconocimiento.

3.5 AJUSTE DE PARAMETROS

Se debe tener en cuenta que tanto el método LBP como el método de Filtro Gabor dependen de
parametros distintos y que por lo tanto deben ser ajustados de manera independiente.

351 LBP

Como se explica en el Capitulo 2, el operador LBP es un filtro aplicado a cada pixel de la
imagen, que depende de un radio y un nimero de puntos fijo. Sin embargo la forma en que se van
ordenando los valores que se obtienen por cada pixel en el histograma final, depende del tamafio
elegido para la ventana en que se aplica el operador. Asi, para este método de extraccion de

caracteristicas se tienen 3 parametros que se deben ajustar:

e Radio
e N°de puntos.

e Tamafio de la ventana.

3.5.2 FILTRO GABOR

Dada la naturaleza de este método, explicado en el Capitulo 2, el ajuste de parametros se puede
dividir en dos instancias: la generacién de un filtro y la forma en que este se aplica en una imagen
(es decir, la grilla de puntos de interés). Entonces, para la construccion del filtro de debe tener en
cuenta la longitud de onda de la onda plana sinusoidal de modulacion, el ancho de la gaussiana

envolvente, la orientacién del eje mayor de la funcion eliptica, y el desplazamiento.
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Sin embargo, para simplificar el andlisis, se utiliza una metodologia propuesta en [13] que
consiste en considerar el desplazamiento fijo para todos los filtros, luego generar un banco de
filtros a los cuales, luego de aplicarse, se les concatena el vector de salida de cada filtro,
resumiendo la informacién en un solo vector. Asi, las orientaciones del eje mayor de la funcion
eliptica y los anchos de la gaussiana envolvente se dejan como un conjunto valores fijos para

todos los filtros.

Finalmente el pardmetro que se requiere definir por separado es el tamafio del filtro. Teniendo los
parametros de los filtros elegidos, es necesario definir los puntos de interés en que se van a
aplicar estos filtros. Se propone utilizar una grilla uniforme cuadrada donde el pardmetro por
fijar sea la distancia entre cada punto de la imagen, por lo que para este método los pardmetros a

ajustar son:

e Las orientaciones del eje mayor de la funcion eliptica
e Elancho de la Gaussiana envolvente.
e Y el tamafio del filtro.

e Laseparacion de los puntos de la grilla.

3.6 SELECCION DE ZONAS

Una vez definidos los pardmetros para la etapa de extraccion de caracteristicas, se debe definir la
seleccion de las zonas del rostro a utilizar en la propuesta final de este Trabajo de Titulo. Para
concretar esta tarea se plantea una idea relativamente simple: la comparacion entre tres

configuraciones de zonas del rostro:

i.  Solo el rostro: en este recorte de la imagen original se tiene contenida toda la informacién
necesaria para realizar la clasificacion de un rostro.

ii.  Launidn de todas las zonas: similar a la imagen del rostro, con la particularidad de que en
esta configuracion se concentra la informacion, pues es la unién de las zonas que
contienen mas informacion del rostro. Se elimina asi informacion que puede estar
sobrando para la tarea de clasificacion de un rostro.

iii.  La mejor de las combinaciones posibles de las distintas zonas: conlleva realizar una
prueba para las combinaciones de los siete rasgos faciales (ojo derecho, ojo izquierdo,

frente, nariz, boca, mejilla derecha y mejilla izquierda). Por lo tanto se pueden agrupar en
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grupos de 2 a 6, dando asi un total de 119 combinaciones diferentes, de las cuales se elige

la que presente un mejor porcentaje de clasificacion exitosa.

Comparando estas 3 configuraciones es posible analizar y detectar cuan relevante es la

informacion entregada por las zonas del rostro.

3.7 UNION DE DISTINTAS ESCALAS DE RESOLUCION

Una vez que se han fijado los pardmetros para los métodos de extraccion de caracteristicas y se
tiene definida la mejor configuracién de zonas del rostro para cada método y cada resolucion, se
debe realizar una concatenacién de la informacion que empiricamente entrega mejores resultados,
y realizar una prueba de clasificacion con el conjunto de prueba reservado para esta instancia. La
idea es que, una vez conocidos los parametros que se deben usar en cada método y cada
resolucion para obtener la mayor performance, se genere una base de datos de vectores de este
tipo y comprobar su eficacia al momento de identificar rostros frontales, validando el método
final y por consiguiente, la metodologia propuesta en este Trabajo de Titulo. En la Figura 25 se

muestra la idea presentada en esta seccion.
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Figura 25: Método propuesto para determinar la mejor combinacion de resoluciones.
La prueba de reconocimiento para esta propuesta se define en la seccion 3.8

3.8 EXPERIMENTOS A REALIZAR

Se plantea una prueba estandar para comprobar la eficacia de una configuracion con un conjunto

de parametros dados, presentada en la Figura 26.
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Imégenes de
Entrenamiento
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Figura 26: Diagrama de Flujo para la Prueba de reconocimiento.

La prueba de reconocimiento puede separarse en dos etapas. Primero, se toma un nimero acotado
de individuos de la base de datos, luego se establece la escala de resolucion en la que se va a
trabajar y se elige ademas una combinacion de zonas del rostro. Posteriormente, se eligen los
parametros para el método de extraccion de caracteristicas (LBP o Filtro Gabor), para continuar
con la extraccion de la informacidn de las zonas seleccionadas mediante el método elegido. Por
altimo, se concatenan los vectores de informacion de las zonas elegidas, creandose una base de
datos con los vectores de caracteristicas que contiene elementos de validacion y entrenamiento,

para un conjunto de parametros dados y el método de extraccion de caracteristicas utilizado.

En la sequnda etapa de la prueba, tomandose la informacion obtenida en la etapa previa, se crea
un clasificador 1-NN y se entrena con los vectores creados para este proposito (es decir,
vectores de entrenamiento). Finalmente se realiza la clasificacion de los vectores de validacion,
obteniendo un porcentaje de clasificacion exitosa. Este valor obtenido se utilizard para medir y
comparar la performance de los parametros seleccionados, la combinacion de zonas del rostro

elegidas y la escala de resolucidn utilizada.

Definida ya una manera de cuantificar el desempefio de las variables que se deben fijar para

lograr el objetivo final, se deben realizar las siguientes pruebas:
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e Pruebas de rendimiento para los pardmetros de los métodos de extraccion de
caracteristicas (LBP y Filtro Gabor) por separado, en las tres escalas de resolucion
propuestas y en las tres combinaciones de zonas propuestas.

e Pruebas de rendimiento para combinaciones de las escalas de resolucion para las tres
combinaciones de zonas propuestas por separado.

e Prueba de rendimiento para la combinacion de los métodos de extraccion de
caracteristicas para tres combinaciones de zonas propuestas por separado.

De esta manera se obtienen los parametros, escalas y combinaciones 6ptimas para la propuesta

final del método de reconocimiento frontal de rostros.
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CAPITULO 4. ANALISISDE
RESULTADOS

En el presente capitulo se presenta la aplicacion de la metodologia propuesta en el capitulo
anterior, dando a conocer los pardmetros elegidos, las variables y criterios utilizados, los
resultados obtenidos a y el rendimiento del método de reconocimiento frontal de rostros
propuesto.

4.1 PRUEBAS PRELIMINARES

En una primera instancia se realizan dos pruebas preliminares para verificar el funcionamiento
del programa disefiado en lenguaje de programacion MATLAB ®. Para estas pruebas se utilizan
los parametros testeados en trabajos anteriores [14] [15]. Cabe mencionar que en esta prueba se
obtiene el rendimiento de clasificacion tomando las particiones de entrenamiento y validacion de
la base de datos (dejando la particion de prueba para la propuesta final del método de
reconocimiento), utilizando las imagenes de 92 individuos, tres escalas de resolucion (100%,
50% y 25%) y un clasificador 1-NN. Estas configuraciones de prueban en las zonas del rostro,
una combinacién de las zonas de los ojos (OD y Ol), la frente (F), la nariz (N), la boca (B) y las

mejillas (MD y MI), y todas las posibles combinaciones de estas ultimas.

411 LOCAL BINARY PATTERN

Para la prueba preliminar que utiliza el método de extracciéon de imagenes LBP, con los

parametros presentados en el trabajo [9]:
e LBP tipos (8,1).

Es decir, el tamafio de operado LBP es de 3x3 pixeles y se codifica cada pixel de la imagen en un

valor binario de 8 bits.
e Ventanas de un 25% de la dimensiones de la imagen original.

Una ventaja de trabajar con el método de extraccidn de caracteristica LBP es dividir la imagen a

utilizar en ventanas de un tamafio fijo. Dado que en este trabajo se utilizan imagenes de distintos
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tamarios, dejar un tamafio fijo para cada escala de resolucion terminaria por entregar ventanas de

distintos tamafios en los bordes, ya que quedarian de un tamafio menor o mayor al tamafio fijado.

Por lo que se opta por dividir las imagenes en base a una proporcion de sus dimensiones. En esta
etapa preliminar se dividieron las imagenes en base al 25% de su alto y ancho como se muestra
en Figura 27.

Figura 27: Division de imagen en ventas de un 25% de las dimensiones originales.

De esta manera se obtuvieron 16 ventanas por cada imagen, a las cuales se le aplica el operador

LPB y se obtienen 16 histogramas, que se concatenan para generar el vector de caracteristicas.

Los resultados para esta prueba preliminar se aprecian en la Tabla 5.

Tabla 5: Resultados para prueba preliminar para LBP (8,1) y ventanas del 25%.

LBP(8,1) Resolucion 100% Resolucion 50%  Resolucion 25 %

Rostros 81,52% 91,30% 86,95%
Todas 81,52% 91,30% 89,13%
ol/B 81,52%
OD/N/B 91,30%
OD/OI/N/B/MI 86,95%

Como se puede apreciar en los porcentajes de clasificacion, estos no alcanzan a superar el 92%
de reconocimiento exitoso. Para la escala del 100% la mejor combinacion es del ojo izquierdo y
la boca; para la escala del 50% la combinacién que presenta el mejor desempefio es la del ojo
derecho, la nariz y la boca; finalmente para la escala del 25% la mejor combinacion es la del ojo

derecho, el ojo izquierdo, la nariz, la boca y la mejilla izquierda.
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Dado que los resultados se mantienen entre el 80% y el 92% se decide mantener el tipo de
operador LBP y estudiar los resultados con diferentes tamafios de las ventanas en donde se aplica
dicho operador.

412 FILTRO GABOR

Para el método de extraccion de caracteristicas de Filtro Gabor, como se menciona en la Seccién
2.6.2, se genera un banco de filtros en donde se tienen ocho orientaciones diferentes y cinco
tamarfios en forma ascendente. En la Figura 28 y Figura 29 se pueden apreciar los graficos de las
magnitudes y las orientaciones de estos filtros respectivamente.
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Figura 28: Magnitudes graficadas de los filtros Gabor que se utilizan en las pruebas.

=
—

//

A\

7

AL [0 MO0
NN NE

SNNNE
L
2222

SSSE
74 W VA VA

waare

Figura 29: Orientaciones de los filtros Gabor que se utilizan en las pruebas.
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En la Figura 28 se puede apreciar como aumenta la magnitud del filtro a medida que se desciende
en los graficos. Por otro lado en la Figura 29 es facil reconocer el cambio de orientacion con

respecto a la horizontal presentada.

De esta manera se tiene un banco de 40 filtros diferentes para las pruebas con las que continua
este Trabajo de Titulo.

Una vez definidos los filtros a utilizar, de deben definir los puntos en los cuales se aplican estos
filtros. Para esta prueba preliminar se utiliza un tamafio estandar para el banco de filtros de 39x39
pixeles y una grilla uniforme sobre la imagen con una separacion de 10 pixeles entre los puntos
de la grilla (vertical y horizontalmente), pudiendo definirse como una grilla de uniforme de
10x10 pixeles. Para esta prueba se obtienen los resultados presentados en la Tabla 6.

Tabla 6: Resultados de la prueba para Filtro Gabor de 39x39p y una grilla de 10x10p.

Zonas Resolucion 100% Resolucion 50%  Resolucion 25 %
Rostros 86,96% 88,04% 92,39%
Todas 78,26% 82,61% 41,30%
OD/OI/N/B 83,70%
OD/OI/N/B/MD/MI 84,78%
OD/OI/FIN/B 42,39%

Se obtiene un porcentaje bastante alto para la clasificacion realizada en la escala del 25%, sin
embargo, cabe preguntarse si es posible mejorar estos resultados variando los parametros

utilizados.

Para corroborar la capacidad que poseen los pardmetros escogidos se propone ajustar el tamafio
del filtro y la separacién de los puntos de la grilla, realizdndose dos pruebas preliminares para

variar estos parametros.

El tamafio utilizado en la siguiente prueba es de 29x29 pixeles y se mantiene la separacion de la

grilla en 10x10 pixeles. Los resultados para esta prueba se pueden apreciar en la Tabla 7.
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Tabla 7: Resultados de la prueba de Filtro Gabor de 29x29p y una grilla de 10x10p.

Zonas Resolucion 100% Resolucién 50%  Resolucion 25 %
Rostros 78,26% 89,13% 90,22%
Todas 83,70% 89,13% 90,22%
OD/OlI/B 81,52%
OD/OI/N/B/MD 89,13%
OD/OI/N/B 90,22%

Como se observa en la Tabla 7 existe una mejora en muchos de los valores en comparacion a la
primera prueba, comprobandose que el tamafio del filtro a utilizar incide en gran medida en el

resultado de la prueba.

Se procede a probar el tamafio de la grilla como parametro, manteniéndose fijo el tamafio del
filtro en 39x39 pixeles y cambiandose el tamario de la grilla de 10x10 pixeles a 5x5 pixeles. En la

Tabla 8 se observan los resultados obtenidos.

Tabla 8: Resultados para prueba de Filtro Gabor de 39x39p y una grilla de 5x5p

Zonas Resolucion 100% Resolucion 50%  Resolucion 25 %
Rostros 84,78% 88,04% 93,48%
Todas 79,34% 83,70% 66,30%
OD/OI/N/B 83,70%
OD/OI/N/B/IMD 88,04%
OD/OI/FIN/B 73,48%

Se aprecia que existen cambios significativos en los valores de las pruebas, por los que se
confirma la hipotesis planteada acerca de la incidencia en el rendimiento de los pardmetros

testeados, el tamafio del filtro y la separacion en la grilla.

Los resultados obtenidos en esta etapa permiten continuar con el objetivo de encontrar los
parametros que generen los mejores resultados para cada método de extraccion de caracteristicas

y escalas de resolucion por separado.
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4.2 PRUEBAS PARA AJUSTE DE PARAMETROS

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos con las pruebas que pretenden encontrar los
parametros que generan los mejores resultados para cada método de extraccion de imagenes y

para cada escala de resolucion que se utiliza.

4.2.1 LOCAL BINARY PATTERN

Como se menciona en la Seccion 4.2.1 , se plantea estudiar el efecto de distintos tamafios de
ventanas donde se aplica el operador LBP, por lo cual se propone estudiar cuatro tamafios
diferentes. Puesto que se requiere que las ventanas sean del mismo tamafio, se utilizan las

siguientes proporciones de las dimensiones de las imégenes:

i. 50% de las dimensiones de la imagen, donde se obtienen 4 ventanas para aplicar el
operador LBP.

ii. 25% de las dimensiones de la imagen, donde se obtienen 16 ventanas para aplicar el
operador LBP.

iii.  20% de las dimensiones de la imagen, donde se obtienen 25 ventanas para aplicar el
operador LBP.

iv. 10% de las dimensiones de la imagen, donde se obtienen 100 ventanas para aplicar el

operador LBP.

Para la configuracion de ventanas al 50%, 25%, 20% y 10% de las dimensiones de la imagen
procesada se realiza la prueba estandar propuesta para medir su rendimiento, es decir, se utiliza la
particion de entrenamiento y validacion con un total de 92 individuos por reconocer, entregando
los resultados para la clasificacion utilizando el rostro, la combinacién de todas los rasgos
faciales y la combinacidn estos con mejores resultados. Los resultados se observan en Tabla 9,
Tabla 10, Tabla 11y

Tabla 12.

Tabla 9: Resultado de reconocimiento para ventanas del 50%.

Zonas Resolucion 100% Resolucién 50% Resolucion 25%

Rostro 68,47% 81,52% 86,95%
Todas 75,00% 89,13% 89,13%
Mejor 70,65% 82,60% 89,13%
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Tabla 10: Resultado de reconocimiento para ventanas del 25%.

Zonas Resolucion 100% Resolucién 50% Resolucion 25%

Rostro 81,52% 91,30% 86,95%
Todas 81,52% 91,30% 91,30%
Mejor 81,52% 91,30% 86,95%

Tabla 11: Resultado de reconocimiento para ventanas del 20%.

Zonas Resolucion 100% Resolucion 50% Resoluciéon 25%

Rostro 82,60% 91,30% -
Todas 82,60% 93,47% -
Mejor 81,52% 93,47% -

Tabla 12: Resultado de reconocimiento para ventanas del 10%.

Zonas Resolucion 100% Resolucion 50% Resoluciéon 25%

Rostro 79,34% - -
Todas 79,34% - -
Mejor 79,34% - -

En la Tabla 10 se puede observar que el rendimiento maximo para la resolucion del 25% se
obtiene con las ventanas del 25% de las dimensiones de las imagenes con un 91,30% de
reconocimiento exitoso. La Tabla 11 muestra que tanto para las escalas de resolucion de un 50%
y un 100%, el mejor resultado se obtiene con las ventanas de un 20% de la dimensiones de la
imagen con un 93,47% para la resolucion de un 50 % y un 82,6% para la resolucion de un 100%.
Cabe mencionar que a medida que se reduce el tamafio de las ventanas, se llega a un punto en el
cual no es posible aplicar el operador LBP, ya que el tamafio es demasiado pequefio para
contenerlo. Por esta razdn no se realizan las pruebas para las ventanas de un 20% y 10% de la
dimension de la imagen en la escala de un 25% de resolucion, y para el caso de las ventanas de

un 10% de las dimensiones de la imagen para la resolucion del 50%.

Luego de obtener estos resultados cabe preguntarse si se podria estar perdiendo informacion en
los bordes de las ventanas al aplicar el operador LBP. Se realiza entonces una prueba estandar
para comprobar este posible problema, que consiste en utilizar una ventana intermedia como se
muestra en la Figura 30. De esta manera las ventanas se traslapan unas a otras, incluyendo la

informacion que se podria estar perdiendo en los bordes de las ventanas
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Figura 30: Ejemplo de ventana traslapada.

Para la prueba con ventanas traslapadas, se consideran los resultados de la prueba anterior y se
realiza la prueba con las configuraciones de mejores rendimiento, es decir para las escalas de
resolucion del 50% y 100% se usaron ventanas del 20% de las dimensiones de las imagenes. Y
para la escala de resolucion del 25% se usaron ventanas del 25% de las dimensiones de las

imagenes. Los resultados de esta prueba se aprecian en la Tabla 13.

Tabla 13: Resultados prueba de ventanas traslapadas.

Zonas Resolucion 100%  Resolucién 50% Resolucién 25%
Ventanas del 20% Ventanas del 20%  Ventanas del 25%

Rostro 84,78% 95,65% 91,30%
Todas 84,78% 95,65% 91,30%
Mejor 84,78% 95,65% 91,30%

Con estos resultados son comprueba la mejora del rendimiento considerando el traslape en las
ventanas al aplicar el operador LBP. Con esto se define el estandar a utilizar para el método de

extraccion de caracteristicas LBP, el cual se utiliza de la siguiente manera:

i.  LBP de 8 puntos y radio 1.
ii.  Ventanas de 20% para las resoluciones del 50% y 100%, y ventanas del 25% para la
resolucion del 25%.
iii.  Se utilizan ventanas traslapadas para no perder la informacién de los bordes de las

ventanas.
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422 FILTRO GABOR

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para las pruebas de ajustes de pardmetros
para el método de extraccion de caracteristicas del Filtro Gabor. Como menciona en la Secci6n
4.1, los parametros que se proponen como variables para ser ajustados son el tamafio del filtro y
la separacidn de los puntos de la grilla cuadrada. En cada prueba se consideran 8 orientaciones y
5 escalas para el filtro.

Los valores elegidos para los parametros se presentan en la Tabla 14 y en la Tabla 15.
Tabla 14: Dimensiones de grilla a utilizar en las pruebas.

Dimensiones de separacién de puntos en la grilla
3p 4p 5p 6p 7p 8p 9p 10p 11lp 12p 13p 14p 15p 16p 17p 18p 19p 20p

Tabla 15: Tamarios de los Filtros Gabor a utilizar en las pruebas.

Tamafios de Filtros Gabor
3x3p 9x9p 19x19p 29x29p 39x39p 49x49p 59x59p

De acuerdo a los parametros propuestos, se realizan 378 pruebas estandar. Se grafican los
resultados para: primero, las zonas del rostro por separado; segundo, la concatenacion de todas
las zonas de los rasgos faciales; y finalmente la combinacion de los rasgos faciales que entrega
mejores resultados. En la Figura 31 se presentan los resultados para los filtros que presentan los

mejores resultados en forma global, para cada resolucion.
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Figura 31: Resultados de la prueba del Filtro Gabor de 39x39p a una escala de 100%.

En la Figura 31 se aprecian los resultados obtenidos para la prueba realizada con el Filtro Gabor
de tamafio 39x39 pixeles, que presenta una mejor performance de manera global para la escala
del 100% de resolucion. Para la zona del rostro el valor maximo obtenido es de 86,96% de
clasificacion exitosa, que se alcanza con la grilla de 10x10p. Para las pruebas que corresponden a
la concatenacion de todos los rasgos faciales se obtiene un 84,78% de clasificacion exitosa como
méaximo, valor entregado por la grilla de 7x7p. Para los valores de las mejores combinaciones de
las zonas de los rasgos faciales el mejor rendimiento se alcanza con la grilla de 8x8p con un

85,87% de clasificacidon exitosa.
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Figura 32: Resultados de la prueba del Filtro Gabor de 49x49p a una escala de 100%.

Para la escala del 50% de resolucién, el mejor resultado global lo entrega el filtro de 49x49p.
Como se observa en la Figura 32, la zona del rostro el maximo es un 91,30% de clasificacion
exitosa, valor obtenido con las grillas de 14x14p y 15x15p. Para las pruebas que corresponden a
la concatenacién de todos los rasgos faciales, un 92,39% de clasificacion exitosa como maximo,
valor entregado por las grillas de 3x3p a 9x9p, de 13x13p a 16x16p y 19x19p. Para los valores de
las mejores combinaciones de las zonas de los rasgos faciales el mejor rendimiento se alcanza

con la grilla de 8x8p con un 92,39% de clasificacion exitosa.
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Figura 33: Resultados de la prueba del Filtro Gabor de 19x19p a una escala de 25%.

Finalmente en la Figura 33 se observa el mejor desempefio en forma global se obtiene en la
escala de resolucion del 25%, entregado por el filtro del 19x19p. En la zona del rostro el maximo
es de un 91,30% de clasificacion exitosa, valor obtenido con las grillas de 5x5p y 7x7p. Para las
pruebas que corresponden a la concatenacion de todos los rasgos faciales, se tiene un 92,39% de
clasificacion exitosa como maximo, valor entregado por la grilla de 6x6p. Para los valores de las
mejores combinaciones de las zonas de los rasgos faciales el mejor rendimiento se alcanza con

las grillas de 3x3p, 5x5p, 6x6p, 8x8p y 9x9p con un 89,13% de clasificacion exitosa.

Gracias a los resultados de las pruebas realizadas en esta seccion, para las siguientes pruebas que
se realizan con el método de extraccion de caracteristicas Filtro Gabor, se proponen los siguientes
parametros: para las pruebas con la escala de resolucion del 100% se utiliza el filtro de tamafio
39x39p con una grilla de 8x8p. Para la escala del 50% se utiliza un filtro 39x39p de tamafio, con
una grilla de 8x8p. Finalmente para la escala del 25% de resolucion, se utiliza el filtro de 19x19

con una ventana de 5x5p.

4.3 SELECCION DE LAS ZONAS DEL ROSTRO.

En cada una de las pruebas se incluye la prueba de encontrar la combinacién de las zonas de los

rasgos faciales que entrega el mejor porcentaje de clasificacion exitosa, dado un conjunto de

parametros para cada método y en cada escala de resolucidén. Puesto que se tienen 7 rasgos
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faciales se pueden probar 119 combinaciones diferentes de estos, las cuales son enumeradas y

contadas para todas las pruebas.

El nimero total de pruebas realizadas es 510, para las cuales se recopila la informacién de las
mejores combinaciones, contando la frecuencia con que se repite una combinacién de las zonas

de los rasgos faciales. Dichos resultados se pueden observar en la Tabla 16
Tabla 16: Frecuencias y porcentajes de las combinaciones con mejores rendimientos.

Zonas Frecuencias Porcentaje

1 76 15%
22 91 17,86%
31 7 1,43%
53 4 0,71%
57 44 8,57%
61 11 2,14%
92 55 10,71%
98 4 0,71%

113 7 1,43%
114 4 0,71%
117 207 40,71%

Sin embargo esta informacién esta incompleta, presentandose en la Tabla 17 la etiqueta de las

combinaciones de zonas de la Tabla 16.
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Tabla 17: Etiquetas para las combinaciones con mejores resultados.

Etiqueta Combinacion

1 OD/Ol

22 OD/OI/F

31 OD/N/B

53 N/B/MD

57 OD/OI/F/N
61 OD/OI/N/B
92 OD/OI/FIN/B
98 OD/OI/N/B/IMD

113 OD/OI/F/N/B/MD
114 OD/OI/F/N/B/MI
117 OD/OI/N/B/MD/MI

Con esta informacion se realiza un conteo de la frecuencia con que cada zona fue seleccionada

como parte de la mejor combinacion para cada prueba. Estos valores se aprecian en la Tabla 18.

Tabla 18: Frecuencias con gque una zona es parte de la mejor combinacion.

Organo oD ol F N B MD M
Frecuencia 506 499 201 343 299 222 211
Porcentaje 22,18% 21,88% 8,81% 15,04% 13,11% 9,73% 9,25%

Con estos resultados se puede concluir que las zonas que presentan una concentracion de
informacion acerca del rostro son los ojos, la nariz y la boca. Estas zonas del rostro se eligen

como las zonas que se utilizan como parametros para el método de clasificacion

4.4 PRUEBAS PARA SELECCION DE ESCALAS DE RESOLUCION

Para continuar con el presente Trabajo de Titulo, se propone unir la informacion en las 3 escalas
de resolucion utilizadas, que se genera con los parametros ajustados en la seccién 4.2 y las zonas

propuestas en la seccion 4.3.

Por lo tanto se realiza una prueba para encontrar la mejor combinacién de las 3 escalas de
resolucién. Dicha prueba se realiza por separado para los dos métodos de extraccion de

caracteristicas y los resultados se pueden observar en la Tabla 19 para el método LBP.
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Tabla 19: Prueba de combinacion de escalas de resolucion para el método LBP.

Zonas  100%-50%-25% 100%-50% 100%- 25% 50% -25%

Rostro 93,47 % 93,47% 86,95% 95,92%
Todas 93,47% 91,30% 86,95% 97,96%
Mejores 95,92% 91,30% 84,78% 95,92%

Por lo tanto para el método LBP la combinacién de escalas de resolucion que genera mejores
resultados es la combinacion del 50% vy el 25%.

A continuacion en la Tabla 20, se presentan los resultados para la prueba de combinacion de
escalas para el método de Filtro Gabor.

Tabla 20: Prueba de combinacidn de escalas de resolucién para Filtro Gabor.

Zonas  100%-50%-25% 100%-50% 100%- 25% 50% -25%

Rostro 91,30% 89,13% 86,95% 91,30%
Todas 84,78% 84,78% 84,78% 86,95%
Mejores 94,12% 91,30% 91,30% 91,30%

Como se puede apreciar en la Tabla 20, la combinacion que genera los mejores resultados es la

que junta todas las escalas de resolucion.

4.5 FUSION DE LOS METODOS DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

De las secciones previas se han logrado establecer los parametros optimos de los métodos de
extraccion de caracteristicas en las distintas escalas y las combinaciones de estas Gltimas con
mejores resultados. Sin embargo se llega al punto en que se debe unir la informacion que hasta
este punto se ha analizado por separado, es decir unir la informacién extraida con el método LBP

y el método de Filtros Gabor.

Para lograr esta tarea se procede de la misma manera que hasta ahora para unir la informacion, es
decir, concatenar los vectores de informacion. Sin embargo, esto es algo complicado puesto que
los valores entregados por los dos métodos pueden variar en escala y tamafio. Por lo tanto se
normalizan dichos vectores antes de ser concatenados logrando de esta manera que la
informacion quede dentro de los mismo rangos y tamafios. En la Figura 34 se puede ver idea la
propuesta para la fusion de la informacion y los vectores de informacion de las zonas del rostro
para la propuesta final.
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Figura 34: Fusion de la informacion de los métodos de extraccion de caracteristicas.

Se realiza una ultima prueba estandar para comprobar la efectividad de esta fusion de

informacion. Los resultados de esta se pueden apreciar en la Tabla 21

Tabla 21: Resultados para prueba de fusion de informacion.

Zonas Reconocimiento Exitoso

Rostro 95,65%
Todas 97,82%
Mejor 95,65%

Dado el resultado se comprueba la efectividad de la fusion de informacion llegando a la tasa de

clasificacidn mas alta conseguida hasta este punto del desarrollo de este Trabajo de Titulo.

4.6 METODO DE CLASIFICACION FINAL Y SUS RESULTADOS

En esta seccion se realiza un compendio de la informacion recopilada de todas las pruebas
realizadas hasta este punto. Para explicar como se construye el modelo final, antes se presenta en
la Figura 35 el esquema de funcionamiento del método de extraccidn de caracteristicas propuesto

para resolver el problema de reconocimiento frontal de rostros.
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Imagen de un
individuo X

Método de Extraccion de Caracteristicas

Recorte de Zonas

M\

Teniendo una escala de imagen de un individuo X, se procede a realizar el recorte de las zonas de
mayor informacion de la imagen, es decir las zonas del rostro, los ojos, la frente, la nariz, la boca
y las mejillas. Luego a estas zonas se les aplica un escalamiento para obtener tres escalas de
resolucién. Se aplican los métodos LBP y Filtro Gabor, con los parametros ajustados para cada

escala de resoluciéon. Finalmente se realiza la normalizacion de los vectores y la fusion de

Figura 35: Etapa de Extraccion de Caracteristicas Final.

informacion de los métodos LBP y Filtros Gabor.

Ya que se ha definido el método de extraccion de caracteristicas se plantea el esquema del

método final de reconocimiento frontal de rostros en la Figura 36.
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Figura 36: Método Final de reconocimiento frontal de rostros.

Finalmente se realiza la Gltima prueba para comprobar el rendimiento del método propuesto. En
esta ocasion se utiliza la particion de prueba de la base de datos. Tomado 92 individuos se realiza
la prueba de reconocimiento con la concatenacion de todas las zonas puesto que esta es la que

entrega los mejores resultados en la mayoria de las pruebas realizadas.

El porcentaje de clasificacion exitosa entregado por el método de reconocimiento frontal de
rostros en base a imagenes de alta resolucion fue de un 98,91%. Con un tiempo de ejecucion de
21 minutos con 7 segundos en total. Sin embargo el reconocimiento para un individuo realizado

en una base de datos ya procesada es de 1,26 segundos.

En trabajos similares realizados anteriormente, han logrado porcentajes del 98,2% utilizando
redes neuronales [16], y 99,41% usando histogramas de componente de borde-Gabor [17]. Por lo
tanto el método propuesto presenta una alternativa competente al problema de reconocimiento de

rostros.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONESY
TRABAJO FUTURO

Se ha logrado disefiar un sistema de reconocimiento frontal de rostros utilizando imagenes de alta
resolucion. EI método desarrollado utiliza dos técnicas de extraccion de caracteristicas de Gltima
generacion, Local Binary Pattern (LBP) y Filtro Gabor, los cuales son frecuentemente utilizados

en el ambito del procesamiento de imagenes y en particular el andlisis de texturas.

La idea de combinar multiples escalas de resolucion, incluyendo alta resolucién, demuestra ser
una técnica eficaz para mejorar el rendimiento de los métodos de reconocimiento facial. Ademas,
la comparacion de los resultados obtenidos con una imagen global del rostro y los recortes de las
zonas de esta, dan cuenta de la cantidad de informacion que no es Gtil o necesaria para llevar a
cabo la tarea del reconocimiento facial. Asi, al igual que para el ser humano es intuitivo el
reconocer a un individuo por sus caracteristicas faciales, como los ojos, la nariz o la boca, el
método ha demostrado que estas zonas son las de mayor informacién para poder realizar el

reconocimiento facial.

El método de clasificacion utilizado en este Trabajo de Titulo es uno de los mas simples,
utilizando la idea de distancias euclidianas para llevar a cabo la clasificacion. Por esto es
importante resaltar que los altos porcentajes de clasificacion exitosa obtenida por el método se

deben en gran parte al tratamiento realizado en la etapa de extraccion y fusion de caracteristicas.

El método de reconocimiento de rostros en imagenes de alta resolucion desarrollado ha
demostrado ser de alto rendimiento llegando a un 98,9% de reconocimiento exitoso y un tiempo
de 1,26 segundos para el reconocimiento por individuo en pruebas off-line, demostrando ser

eficiente al compararlo con los resultados de distintos estudios [16] [17].

El reconocimiento facial no es un problema resuelto, muy por el contrario es un topico que se
encuentra en constante cambio, siempre a la par con el cambio en las tecnologias, ya sea: en el
hardware de los dispositivos que permiten adquirir datos cada vez mas abundantes de
informacion; en el software que permite procesar una mayor informacién de manera mas

inteligente y practica; o en la teoria tras estos métodos de reconocimiento y extraccion de
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caracteristicas. Si bien los métodos pueden ser relativamente antiguos, existen enfoques para

combinarlos y/o mezclarlos para ser aplicados a nuevos problemas con resultados satisfactorios.

Finalmente, para dar término al presente Trabajo de Titulo, se presentan algunas directrices para
trabajos futuros que utilicen como punto de partida la metodologia usada.

e Técnicas de Informacion Mutua: Resulta interesante realizar andlisis de los datos
extraidos con los métodos LBP y Filtro Gabor, con el fin de conocer la relevancia de
estos desde un punto de vista estadistico, y reducir la incertidumbre en los resultados de la
clasificacion de rostros.

e Robustez frente a cambios de iluminacién: La base de datos utilizada esta construida con
un estandar de iluminacion, siendo interesante analizar la robustez del método frente a
cambios en la iluminacion de las imagenes.

e Mejorar clasificador: El clasificador utilizado en este Trabajo de Titulo es uno de los méas
simples y faciles de implementar, por lo mismo no se introdujeron intrusos en las pruebas
para deteccion de falsos positivos y falsos negativos.

e Pruebas en linea: este sistema fue construido en base a pruebas fuera de linea, sin
embargo por su bajo tiempo de ejecucion lo convierte en una opcion factible para generar
una aplicacién online de reconocimiento frontal de rostros.

e Utilizar mayores escalas de resolucion: Se podria obtener resultados similares utilizando
la metodologia planteada en este Trabajo de Titulo en bases de datos de mayores escalas,
con lo cual se podria investigar la existencia de alguna tendencia en los parametros de los

métodos a medida que se aumenta o disminuye la escala.
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