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RESUMEN

Este trabajo de investigacion presenta tres sistemas referentes a
reconocimiento de rostros y reconocimiento de expresiones faciales. Estos sistemas se
proponen con el fin de solucionar los problemas relacionados con variaciones de
iluminacion, tamafio de las imagenes de entrada y la oclusién parcial.

El algoritmo de Fases Propias para el reconocimiento de rostros presenta un
rendimiento bastante bueno, bajo condiciones controladas. Sin embargo, su
desempefio disminuye cuando las imagenes bajo analisis presentan variaciones en las
condiciones de iluminaciédn, asi como oclusién parcial. Para superar estos problemas,
este trabajo propone una modificacién al método de Fases Propias basado en sub-
blogues. Los resultados tanto tedricos como experimentales muestran que el tamafio
de bloque 6ptimo es de 2x2 pixeles, mejorando el porcentaje de identificacion
alrededor del 3% en comparacion con el método convencional, incluso cuando se
presenta la oclusion parcial. Los resultados muestran que el sistema propuesto,
cuando requiere llevar a cabo la tarea de verificacion, es capaz de proporcionar, de
forma simultanea, una falsa aceptacion y un falso rechazo menores al 0.5%, situacion
que no es posible obtener utilizando el método convencional.

Referente al método de patrones binarios locales (LBP), este trabajo presenta
dos modificaciones. En la primera, llamada patrones binarios por ventanas (WBP),
primeramente la imagen del rostro se segmenta en ventanas de NXN pixeles, las
cuales se caracterizan solamente por el coeficiente de LBP correspondiente al pixel
central. Enseguida, se aplica el método de analisis de componentes principales (PCA)
para la estimacion de los vectores caracteristicos. En la segunda modificacion,
denominada DI-WBP, la imagen del rostro se redimensiona antes de que se aplique el
WBP, excluyendo la utilizacion del PCA. Los resultados experimentales muestran
que los métodos propuestos logran resultados superiores al 98% para identificacion y
mayores al 99% para la tarea de verificacion.



x| Resumen

En cuanto a los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales, en este
trabajo se presenta un método basado en la segmentacion de la imagen del rostro en
cuatro regiones faciales (ojos-cejas, frente, boca y nariz). EI método propuesto
emplea el algoritmo de Fases Propias con sub-bloques de tamafio 6ptimo para la
conformacion del vector caracteristico. Con la finalidad de unificar los diferentes
resultados obtenidos a partir de las combinaciones de las regiones faciales, se propone
el Enfoque de Valor Modal el cual emplea la decision mas frecuente de los
clasificadores. La robustez del algoritmo también se evalGa bajo oclusion parcial,
usando cuatro tipos diferentes de oclusion (oclusion de la mitad del rostro
izquierdo/derecho, ojos y boca). Los resultados experimentales muestran que el uso
de Enfoque del Valor Modal mejora el reconocimiento, alcanzando resultados
mayores al 90%, ademas este porcentaje de reconocimiento puede permanecer alto
incluso en presencia de oclusion parcial, mediante la exclusion de las partes ocluidas
del rostro en el proceso de extraccion de caracteristicas.



ABSTRACT

This research work presents three systems regarding to face recognition and
facial expression recognition. These systems are proposed in order to overcome the
problems related to variable illumination, size of the input images and partial
occlusion.

The Eigenphases algorithm for face recognition performs fairly good,
achieving high face recognition rate, under controlled conditions. However, its
performance degrades when the face images under analysis present variations in the
illumination conditions as well as partial occlusions. To overcome these problems,
this work proposes a modified Eigenphases approach using sub-block processing.
Theoretical and computer evaluation results show that a block size of 2x2 improves
the identification rate about 3%, in comparison with the conventional one, even when
it presents partial occlusions. Evaluation results show that, when the proposed
approach is required to perform identity verification tasks, it is able to provide,
simultaneously, false acceptance and false rejection rates lower than 0.5%, which is
not possible to obtain using the conventional approach.

About the Local Binary Pattern (LBP) based features extraction method, this
work presents two modifications. In the first one, called Window Binary Pattern
(WBP), firstly the face image is segmented into sub-blocks of NxN pixels which are
characterized only by the LBP coefficient corresponding to the central pixel of each
sub-block. After that, the principal component analysis (PCA) is applied for feature
vector estimation. In the second modification, called DI-WBP, the face image is
firstly decimated before the WBP is applied, allowing the exclusion of PCA process.
Evaluation results show that proposed schemes achieves recognition results that
exceed 98% and 99%, in identification and verification tasks, respectively.



xii | Abstract

Regarding facial expression recognition systems, this work presents an
approach based on segmentation of a face image into four facial regions (eyes-
eyebrows, forehead, mouth and nose). The proposed method employs sub-block
Eigenphases with optimum sub-block size algorithm for feature vector estimation. In
order to unify the different results obtained from facial region combinations, a modal
value approach that employs the most frequent decision of the classifiers is proposed.
The robustness of the algorithm is also evaluated under partial occlusion, using four
different types of occlusion (half left/right, eyes and mouth occlusion). Experimental
results show that using modal value approach improves the average recognition rate
achieving more than 90% and the performance can be kept high even in the case of
partial occlusion by excluding occluded parts in the feature extraction process.
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CAPITULO I

1. INTRODUCCION

En este capitulo se expone la motivacion por la cual se eligidé el tema
principal de la presente tesis, respondiendo a la pregunta: ¢Por qué realizar un
trabajo de investigacién acerca de sistemas de reconocimiento de rostros y
expresiones faciales?, una vez resuelta esta incégnita, en la justificacion se presentan
los problemas y los medios de como seran atacados, demostrando que aun hay
mucho por hacer en este campo de investigacion.

Asimismo, es en este capitulo donde se definen los objetivos y alcances que
tendra este trabajo de investigacion, ademas de citar las principales aportaciones
que con ellos se generan. Finalmente la organizacién de la tesis se presenta en la
ultima seccion del capitulo.

1]
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1.1 Motivacion

El reconocimiento de personas por medio del rostro, es una tarea que los
humanos realizamos a diario, y en muchas ocasiones sin necesidad de reparar en ello.
Esta accion es llevada a cabo por nuestro cerebro inmediatamente después de
observar el rostro de cualquier persona. De esta forma, la manera natural en la que un
ser humano reconoce a otro es por medio de su rostro.

Por otro lado el reconocimiento de personas entre seres humanos es un
proceso muy complejo, debido a que en ciertas ocasiones podemos reconocer a una
persona sin siquiera ver su rostro. En situaciones donde no es posible ver el rostro de
una persona, podemos reconocerla por medio de su voz, su forma de caminar, su
vestimenta, su olor, etc. Motivados por esta asombrosa habilidad humana, desde el
surgimiento de las computadoras, se ha tratado de desarrollar un método
automatizado para el reconocimiento de personas igual de eficiente que el realizado
por los seres humanos. Los resultados de investigaciones cientificas y avances
tecnoldgicos han permitido el surgimiento de los sistemas biométricos, los cuales
realizan la tarea de reconocer personas por medio de caracteristicas humanas. Siendo
el reconocimiento de rostro uno de los méas populares y ampliamente aceptados.

El reconocimiento de rostros como sistema biométrico presenta grandes
ventajas. Una de las més relevantes se basa en la simplicidad para la obtencion de la
muestra, ya que el sistema solo necesita la imagen del rostro de una persona para
poder realizar el reconocimiento. Permitiendo asi, el uso de este sistema a distancia e
incluso de manera encubierta. Sin embargo, aln existen problemas que aquejan a este
tipo de sistemas, los cuales no permiten que se logre un desempefio perfecto.

Asimismo, relacionado al proceso de entendimiento humano, se han
desarrollado investigaciones referentes al reconocimiento de expresiones faciales.
Tema de investigacion enfocado a la interaccién entre humano-maquina, propuesto
con el objetivo de entender los sentimientos y emociones de los seres humanos. A su
vez, este tipo de investigaciones han logrado mejoras significativas y el desemperio
de sistemas de reconocimiento de expresiones faciales es muy aceptable, sin embargo
aun nos encontramos lejos de alcanzar la perfeccion en este tipo de sistemas.
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Es por eso que este trabajo presenta una investigacion y desarrollo de métodos
para el reconocimiento de rostros y expresiones faciales, tales que cumplan con los
requisitos establecidos y ademas presenten una mejora, solucionando un problema
especifico de los relacionados a este tipo de sistemas.

1.2 Justificacion

A pesar de que el reconocimiento de rostros es una investigacion activa desde
hace poco mas de tres décadas y que muchos trabajos se han propuesto para resolver
los problemas que aquejan a este tipo de sistemas, ain hay temas que resolver. Tal es
el caso de los problemas en las variaciones de iluminacion, pues siguen siendo un
asunto que aun no se ha podido resolver por completo. Referente a este tema, el
presente trabajo analiza dos métodos de solucién, uno basado en la etapa de pre-
procesamiento y otro en la etapa de extraccidon de caracteristicas. Proponiendo la
utilizacion del algoritmo de CLAHE para la etapa de pre-procesamiento en conjunto
con el método de Fases Propias basado en sub-bloques, y proponiendo el uso de sub-
blogques de tamafio dptimo para el algoritmo de Fases Propias, donde se demuestra
que al utilizar este método es irrelevante una etapa de pre-procesamiento.

Adicionalmente, en base a uno de los métodos mas recientemente propuestos
para sistemas de reconocimiento de rostros (LBP, el cual debido a sus propiedades no
necesita una etapa de pre-procesamiento), se propuso una modificacion que reduce su
complejidad (WBP). Siendo la complejidad computacion un factor importante que
debe tomarse en cuanta cuando se requiere aplicar este tipo de sistemas en
dispositivos con poca capacidad de procesamiento.

Por otro lado, los problemas de los sistemas de reconocimiento de expresiones
faciales son muy similares a los de reconocimiento de rostro, de manera que
problemas como oclusion parcial siguen disminuyendo el rendimiento de estos
sistemas hoy en dia. Es por eso que como aportacion a los sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales, se plantea la utilizacion del método de Fases
Propias con sub-bloques de tamafio 6ptimo, ademas de la propuesta de un método de
decision basado en el valor modal de los resultados obtenidos por varios
clasificadores trabajando en paralelo, denominado “Enfoque del valor modal”.
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1.3 Objetivo General

Desarrollo de algoritmos para reconocimiento de rostros y expresiones
faciales robustos a cambios de iluminacion, tamafio de las imégenes y oclusion
parcial.

1.4 Objetivos Especificos

» Anadlisis de algoritmos recientemente propuestos para el reconocimiento de
rostros operados en ambientes de iluminacion variable, tales como Fases
Propias y Patrones Binarios Locales (LBP).

= Optimizacion de una base de datos, a partir de bases estandar, que permita la
adecuada evaluacion de los algoritmos de reconocimiento de rostros bajo
condiciones variantes de iluminacion.

» Anadlisis de esquemas de pre-procesamiento para mejorar el funcionamiento
del algoritmo de Fases Propias cuando opera en ambientes de iluminacion
variable.

= Desarrollo de un algoritmo de Fases Propias con sub-bloques de tamafio
optimo.

= Desarrollo de un algoritmo basado en LBP con baja complejidad
computacional.

= Desarrollo de un algoritmo para el reconocimiento de expresiones faciales
robusto a diferentes tipos de oclusion parcial.

= Optimizacion de una base de datos, a partir de bases estandar, que permita la
adecuada evaluacion del algoritmo de reconocimiento de expresiones faciales

bajo diferentes tipos de oclusion parcial.

= Evaluacion experimental de los algoritmos desarrollados.
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1.5 Aportaciones Principales

La presente tesis expone una investigacion detallada acerca de métodos de

pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas para el desarrollo de sistemas de
reconocimiento de rostros y expresiones faciales, de manera que las aportaciones
principales de este trabajo se resumen a continuacion:

Anadlisis detallado de la aplicacion de CLAHE para mejorar las imégenes en
esquemas de reconocimiento de rostros.

Aplicacion del método de Fases Propias con sub-bloques de tamafio sub-
optimo en conjunto con el algoritmo de CLAHE (para la etapa de pre-
procesamiento) en sistema de reconocimiento de rostros.

Anadlisis de varios tamafios de sub-bloque para el algoritmo de Fases Propias,
y propuesta del tamafio de sub-bloque éptimo, el cual no requiere de una etapa
de pre-procesamiento para mejorar el rendimiento de sistemas de
reconocimiento de rostros.

Propuesta de un método de extraccion de caracteristicas para sistemas de
reconocimiento de rostros, basado en las propiedades del algoritmo LBP.
Denominado WBP (patrones binarios por ventanas).

Reduccion de la complejidad del método WBP y en general del algoritmo
LBP, concluyendo en un nuevo método de extraccion de caracteristicas
denominado DI-WBP (WBP con redimension de imagen).

Aplicacion del método de Fases Propias con sub-blogues de tamafio éptimo,
en conjunto con una etapa de segmentacién de rostro, para sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales.

Propuesta de un nuevo método de decision para sistemas de reconocimiento
de expresiones faciales que utilicen la segmentacion del rostro, basado en
resultados obtenidos por clasificadores en paralelo. Denominado “Enfoque del

valor modal”.
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1.5.1 Publicaciones Realizadas

Durante el proceso de realizacion de la presente tesis, los resultados obtenidos
fueron sometidos a la evaluacion correspondiente en diferentes articulos cientificos.
Tal es el caso de revistas indexadas, congresos internacionales y congresos
institucionales, las cuales se citan a continuacion.

Revistas indexadas JCR:

= “A sub-block-based eigenphases algorithm with optimum sub-block size,” G.
Benitez-Garcia, J. Olivares-Mercado, G. Sanchez-Perez, M. Nakano-
Miyatake, and H. Perez-Meana. Knowledge-Based Systems, vol. 37, pp. 415-
426, 2012.

= “New Window Binary Pattern Approach Based on LBP for Face
Recognition,” G. Benitez-Garcia, J. Olivares-Mercado, G. Sanchez-Perez, M.
Nakano-Miyatake, and H. Perez-Meana. Sensor. (aceptado con revisiones
menores).

= “Facial Expression Recognition Based on Facial Region Segmentation and
Modal Value Approach,” G. Benitez-Garcia, G. Sanchez-Perez, H. Perez-
Meana, K. Takahashi and M. Kaneko. IEICE Transactions on Fundamentals.
(aceptado para su publicacion).

Revistas indexadas:

= “HALFTONING: REVIEW AND ANALYSIS,” F. Pelcastre, L. Peregrina,
M. Garcia, A. Ochoa, U. Juarez, E. Rios, G. Benitez, and M. Nakano. Revista
Ingenierias Universidad de Medellin, vol. 11, pp. 161-174, 2012.

Congresos internacionales:

= "Face Identification Based on Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE)," G. Benitez-Garcia, J. Olivares-Mercado, G. Aguilar-
Torres, G. Sanchez-Perez, and H. Perez-Meana. in Proceedings of the
International Conference on Image Processing, Computer Vision, and Pattern
Recognition (IPCV'11), WORLDCOMP, vol. 11, pp. 363-369, 2011.
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1.6

“Comparison of Facial Expression Recognition Rates Depending on
Combination of Different Facial Regions,” G. Benitez-Garcia, G. Sanchez-
Perez, H. Perez-Meana, K. Takahashi, and M. Kaneko. 2012 F##4&/£# X 7
1 PERLZXZFAR, December 18-19, 2012.

“Facial Expression Recognition Under Partial Occlusion Based on Facial
Region Segmentation,” G. Benitez-Garcia, G. Sanchez-Perez, H. Perez-

Meana, K. Takahashi, and M. Kaneko. #{E1&# X T v 7 EZ R,
vol. 37, pp. 95-98, 2013.

Congresos institucionales:

“Facial Expression Recognition under Partial Occlusion using Sub-Block
Eigenphases,” G. Benitez-Garcia and M. Kaneko. Proceedings of the UEC
International Mini-Conference for Exchange Students on Electro-
Communications and Information Science No.28, Abstract p.90, Poster p.91,
August 9-10, 2012.

“Facial Expression Recognition under Partial Occlusion Based on Modal
Value Approach,” G. Benitez-Garcia, G. Sanchez-Perez, H. Perez-Meana, K.
Takahashi, and M. Kaneko. Proceedings of the UEC International Mini-
Conference for Exchange Students on Informatics & Engineering and
Information Systems No.29, pp. 55-62, March 5-6, 2013.

Organizacion de la Tesis

Capitulo 1.
Presenta un panorama general acerca del desarrollo de la presente tesis,
ademas de la motivacidn, justificacion, objetivos y principales aportaciones de
este trabajo.

Capitulo 2.

Presenta los conceptos basicos referentes al tema principal de esta tesis,
concerniente a los sistemas biométricos y ahondando especificamente en el
reconocimiento de rostros y el reconocimiento de expresiones faciales.
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= Capitulo 3.
Presenta los fundamentos tedricos referentes a los métodos utilizados para el
desarrollo del proyecto. Los cuales pueden ser utilizados tanto para el
reconocimiento de rostros como para el de expresiones faciales, y se dividen
en algoritmos para las etapas pre-procesamiento, extraccion de caracteristicas
y clasificacion.

= Capitulo 4.
Presenta la metodologia del sistema propuesto basado en el método de Fases
Propias con sub-blogues. Ademas de presentar un analisis detallado acerca del
tamafio de sub-bloque &ptimo para este método de extraccion de
caracteristicas.

= Capitulo 5.
Presenta la metodologia del sistema propuesto basado en LBP. Donde se
detallan los métodos propuestos de WBP y DI-WBP para la etapa de
extraccion de caracteristicas de un sistema de reconocimiento de rostros.

= Capitulo 6.
Presenta la metodologia del sistema propuesto para el reconocimiento de
expresiones faciales, especificando la forma de utilizacion del método de
Fases Propias con sub-bloques de tamafio dptimo en este tipo de sistemas.
Ademas de presentar una explicacion detallada acerca del método de decision
propuesto, denominado enfoque del valor modal.

= Capitulo 7.
Presenta una evaluacién extensa y detallada de los resultados conseguidos por
los 3 sistemas propuesto. Ademas de explicar las modificaciones realizadas a
las bases de datos con las que se evaluaron dichos sistemas.

= Capitulo 8.
Presenta las conclusiones generales obtenidas en este trabajo, ademas de
presentar las posibles lineas de continuacion referentes a esta tesis.



CAapriTUuLO I1

2. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta un panorama conceptual acerca de los temas
relaciones con el presente trabajo. Para poder hablar del reconocimiento de rostros
es necesario definir primero el tema de “sistemas biométricos”. Asimismo, es de
gran ayuda entender el funcionamiento de algunos sistemas biométricos que han
presentado grandes aportaciones en el tema, como es el caso de los basados en
huella dactilar, firmas, voz e iris.

Una vez introducido el tema de los sistemas biométricos, es pertinente hablar
acerca de los sistemas de reconocimiento de rostro. En este capitulo se citan algunas
de las aplicacion mas significativas que ha presentado este tipo de tecnologia, como
es el caso de los juegos olimpicos de Beijing 2008, donde se utilizé por primera vez
este sistema biométrico para permitir el acceso a la inauguracién y clausura de este
magno evento. De igual forma, algunos de los productos comerciales que brindan
este tipo de tecnologia también son citados. Finalmente se define el concepto de
reconocimiento de expresiones faciales y de como este tema de investigacién ha ido
ganado importancia a pesar de los problemas que a él aguejan.

19]
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2.1 Sistemas Biométricos

Los sistemas biométricos son un conjunto de metodos automatizados para el
reconocimiento de personas usando caracteristicas fisioldgicas o de comportamiento
personal [1, 2].

Para que una caracteristica, ya sea fisiologica o de comportamiento personal,
sea apta y funcional para un sistema biométrico, debe de poseer las siguientes
propiedades:

= Universalidad.
Cualquier persona debe de poseer la caracteristica biométrica a medir. Con
ciertas excepciones, como el caso de personas con capacidades diferentes y
personas disminuidas fisicamente por causa de un accidente.

= Unicidad.
La caracteristica biométrica debe de mostrar claras distinciones entre dos
personas de la poblacion en general. La Unica excepcion a esta propiedad pude
ser el caso de dos gemelos idénticos.

= Permanencia.
La caracteristica biométrica debe ser invariante, al menos en el periodo de
tiempo en el cual trabajard el sistema biométrico. Una caracteristica
biométrica ideal debe ser resistente a cambios de edad, peso, estatura,
lesiones, enfermedades, etc.

= Elusién.
Las personas que se vean beneficiadas con asumir otra identidad o con ocultar
la propia, trataran de eludir a los sistemas biométricos. Por lo tanto, la
caracteristica biométrica debe de ser suficientemente ineludible.

Para elegir adecuadamente el tipo de sistema biométrico, siempre debe
tomarse en cuenta el campo de aplicacion del mismo, sin descuidar el grado de
eficiencia que presente la caracteristica biométrica a las propiedades antes
mencionadas. Como se menciond previamente, las caracteristicas biométricas pueden
dividirse en dos tipos: fisioldgicas y de comportamiento personal [1-3]. Sobre las
cuales se clasifican en general los sistemas biométricos, la Figura 2.1 muestra un
ejemplo de esta clasificacion.
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SISTEMAS
BIOMETRICOS

COMPORTAMIENTO

FISIOLOGICOS PERSONAL

Rostro Iris ADN Voz Firma

Huella Geometria Cadencia
dactilar de la mano de tecleo

Figura 2.1. Clasificacion de los sistemas biométricos.

Las propiedades de los sistemas biométricos basados en caracteristicas de
comportamiento personal (firma, cadencia del tecleo, forma de caminar, etc.) son
distintas a las de los basados en caracteristicas fisioldgicas (rostro, huella dactilar,
iris, ADN, etc.), marcando diferencias referentes a la aplicacién y condiciones de uso.
Sin embargo, los sistemas biométricos para el reconocimiento de voz presentan
propiedades de ambas categorias, debido a que las caracteristicas de la voz son tanto
fisiolégicas como de comportamiento.

Una de las propiedades mas significativas de los sistemas biométricos basados
en comportamiento personal es que para poder capturar la caracteristica, el sistema
requiere que el sujeto se encuentre en movimiento, es decir que realice una actividad
la cual serd analizada por el sistema. Por ejemplo, el usuario debe caminar frente a
una camara para el reconocimiento de forma de caminar, o teclear cierta combinacion
de caracteres para poder reconocer la cadencia del tecleo. Es importante mencionar
que en contra parte a las caracteristicas fisiol6gicas que se encuentran intrinsecamente
en cualquier ser humano, las caracteristicas de comportamiento personal el sujeto las
aprende y adquiere con el tiempo.

Por otro lado, las caracteristicas fisiologicas implican tomar una medicion
corporal del sujeto bajo analisis. Esta medicion no necesariamente requiere una
accion especifica del sujeto. Por ejemplo, las caracteristicas faciales pueden ser
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adquiridas incluso sin conocimiento del usuario. De manera que, los sistemas
biométricos que utilizan caracteristicas fisiologicas se basan principalmente en una
caracteristica anatomica o fisica en lugar de un comportamiento aprendido.

En forma general, todos los sistemas biométricos deben desempefiar
independientemente dos procesos distintos: registro y reconocimiento [3]. El registro,
también llamado entrenamiento, consiste en almacenar la informacion biométrica de
los posibles usuarios del sistema. Mientras que el reconocimiento se encarga de
identificar o verificar al usuario utilizando la caracteristica biométrica del sistema
empleado.

Un sistema biométrico es esencialmente un sistema de reconocimiento de
patrones. Por lo tanto, el proceso de un sistema biométrico en general puede
resumirse en cuatro modulos principales: un médulo de captura; un médulo de
extraccion de caracteristicas; un modulo de comparacion y toma de decisiones
(clasificacion); y un médulo de base de datos [3]. Cada uno de estos modulos se
describe a continuacion.

=  Modulo de captura.
Para este mddulo es necesario un lector biométrico adecuado para obtener los
datos biométricos en bruto de un individuo. Esta etapa define la interfaz
usuario-maquina y es, por lo tanto, crucial para el rendimiento del sistema
biométrico. Tomando en cuenta que la calidad de los datos en bruto se ve
afectada por las caracteristicas de la tecnologia del lector que se utiliza.

= Modulo de extraccion de caracteristicas.
En este mddulo los datos biométricos son procesados, y un conjunto de
caracteristicas discriminatorias sobresalientes es extraido para representar los
rasgos mas importantes de la identidad del individuo bajo analisis. Durante la
fase de entrenamiento, este conjunto de caracteristicas se almacena en la base
de datos, el cual cominmente de denomina como “modelo”.

= Modulo de comparacion y de toma de decisiones.
Las caracteristicas extraidas se comparan con los modelos almacenados para
generar resultados coincidentes. En base al modo en el que esté operando el
sistema dependera el resultado que este ofrezca, ya sea una identidad en el
modo de identificacion o un valor l6gico en el modo de verificacion.
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Modulo de base de datos del sistema.

La base de datos actia como repositorio de informacidén biométrica. Durante
el proceso de registro, se almacenan en la base de datos el conjunto de
caracteristicas extraidas de la muestra biométrica (el modelo), y en algunos
casos, cierta informacion biografica (nombre, nimero de identificacion
personal, direccion, etc.). Este modulo es indispensable, ya que los modelos se
utilizaran para realizar el proceso de reconocimiento, finalidad de todo
sistema biométrico.

Los términos comunmente utilizados para definir las tareas de los sistemas

biométricos llegan a ser confusos y en algunas ocasiones a utilizarse de manera
erronea. Es por eso que a continuacion se presenta la definicion y diferencia entre los
conceptos de: reconocimiento, identificacion y verificacion.

Reconocimiento.

Este concepto debe utilizarse de manera general ya que no necesariamente
implica verificacion o identificacion. De manera que este término generaliza
la accion de identificar y verificar la identidad de un sujeto.

Identificacion.

Es la accion de establecer la identidad de un sujeto mediante la busqueda en
toda la base de datos del modelo correspondiente a esta persona, 0 en su
defecto se determina que el sujeto no esta inscrito en la base de datos del
sistema.

Verificacion.

Es la accion de autenticar la identidad de un sujeto mediante la comparacion
de la caracteristica biométrica capturada con su modelo, para esto inicialmente
se debe proporcionar la identidad de dicho individuo, de manera que se
rechaza o acepta la identidad proporcionada por el sujeto.

Las aplicaciones de los sistemas biométricos se pueden clasificar en 3

categorias: aplicaciones forenses, aplicaciones gubernamentales y aplicaciones
comerciales [3, 4]. La Tabla 2.1 muestra las aplicaciones que pertenecen a cada una
de estas categorias. Es importante mencionar que no todos los sistemas biométricos
pueden aplicarse a los ejemplos mostrados en la tabla, ya que la aplicacion depende
del tipo de caracteristica que el sistema utilice para reconocer y viceversa.
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Tabla 2.1. Aplicaciones de los sistemas biométricos divididas en 3 categorias principales.

Gubernamentales .
Forenses . Comerciales
(Civiles)
Identificacidn del cadaveres || Seguridad social Sistemas de inicio de sesién
Investigacion criminal Asistencia publica Seguridad informatica
Busqueda de desaparecidos || Control de fronteras Comercio electronico
Control de pasaportes Control de acceso a internet
Documentos de identidad || Cajeros automaticos (bancario)
Licencias de conducir Control de acceso fisico
Acreditacion Teléfonos moviles
Asistente personal digital
Manejo de historiales clinicos

A continuacion se ahonda en los sistemas biométricos mas representativos y
normalmente utilizados (huella dactilar, firma, voz e iris). Y especialmente en el
reconocimiento de rostros, tema principal del presente trabajo.

2.1.1 Reconocimiento de Huella Dactilar

El reconocimiento de huella dactilar es uno de los sistemas biométricos mas
antiguos (en 1963 se realizo el primer sistema automatizado), ampliamente utilizados
y aceptados a nivel global [3, 4]. Una huella dactilar es la impresion dejada por las
crestas papilares de un dedo de la mano al contacto con una superficie, la cual esta
generalmente constituida por una serie de lineas oscuras que representan las crestas y
una serie de espacios blancos que representan los valles. Esta comprobado que las
huellas dactilares son una caracteristica Gnica de las personas, de tal forma que es
posible identificar a cada una por sus huellas dactilares.

Las huellas dactilares pueden obtenerse por dos medios. Uno es por medio de
fotografias o entintados en papel, mientras que el otro medio, llamado “en vivo”,
utiliza un sensor o escéner de huellas dactilares conectado directamente a la
computadora que realizara el reconocimiento. La identificacion con huellas dactilares
estd basada principalmente en procesar y reconocer “las minucias”, que refieren a la
ubicacion y direccién de las terminaciones de crestas, deltas y valles. La principal
ventaja de este tipo se sistemas biométricos es que es muy dificil que las huellas
dactilares cambien en un individuo, teniendo un alto grado de permanencia. Para mas
informacidn de este tipo de sistemas consultar [4].
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2.1.2 Reconocimiento de Firmas

El reconocimiento de firmas desde hace bastante tiempo se ha usado para la
verificacion de personas, especificamente en la validacion de documentos oficiales
tales como cheques bancarios, actas oficiales, etc. [3, 5]. Las firmas se han usado en
los paises occidentales desde hace mas de un siglo, realizandose el reconocimiento de
manera automatizada desde el afio 1965. La firma es una caracteristica biométrica del
tipo de comportamiento personal, que normalmente es usada solo para la verificacion
de la identidad, puesto que esta caracteristica biométrica no es practica o0 muy precisa
para la tarea de identificacion. Esto debido a que se ve afectada por factores genéticos
y fisicos, que pueden voluntaria o involuntariamente modificarla. En este sentido la
firma no tiene la misma permanencia que presentan la huella dactilar o el rostro.

Para la obtencion de firmas existen basicamente dos métodos: el método
dindmico que necesita de tabletas de digitalizacidn u otras superficies que capturen el
método de escritura usado para crear la firma; y el método estatico que solamente
utiliza una captura de la firma realizada sobre papel. Para realizar el reconocimiento
por el método dindmico, se necesita procesar la informacién dindmica de la firma, es
decir, la velocidad, aceleracién, momentos gréficos, longitud total, cortes, longitud
del primer trazo, orden de escritura en la firma, presion utilizada para escribir, etc.
Mientras que para el reconocimiento estatico de firmas, Unicamente la imagen de la
firma capturada esta disponible para el proceso. Una de las ventajas de este tipo de
sistemas es que la aceptacion es casi total en la poblacion, siendo un método
ampliamente utilizado para la verificacion de personas. Méas informacion en [5].

2.1.3 Reconocimiento de Voz

El reconocimiento de voz es un sistema biométrico que se encarga de
reconocer a una persona por medio del sonido generado por el aparato fonador
humano (la voz) [3, 6]. La caracteristica biométrica de la voz puede ser considerada
en ambas categorias, fisiologica y de comportamiento personal. Las propiedades
acusticas de la voz se catalogan como caracteristicas anatdmicas, tales como la forma
de la boca del sujeto asi como la longitud y calidad de las cuerdas vocales. Al mismo
tiempo, la voz también contiene informacion de comportamiento personal como
caracteristicas de tono, volumen y ritmo (prosodia).



16 | Capitulo I1: Estado del Arte

Este sistema biométrico necesita dispositivos de grabacién de sonidos con los
cuales obtener la informacion necesaria para poder actuar. Utilizando micréfonos
autdonomos, asi como micrdéfonos incorporados en teléfonos celulares y otro tipo de
dispositivos portatiles. Basandose en el tipo de informacion de entrada, el proceso
para realizar el reconocimiento de voz es catalogado en dos formas. Usando un texto
especifico que el usuario debe recitar frente al microfono (texto dependiente), o
usando cualquier tipo de frases (texto independiente). Estos datos serdn los que el
sistema procese para realizar el reconocimiento. Una importante ventaja en este tipo
de sistemas es que el reconocimiento de voz no es dependiente de un lenguaje en
particular, ya que se puede entrenar el sistema para usuarios especificos. En [6] puede
encontrar mas informacion acerca de este tipo de sistemas.

2.1.4 Reconocimiento de Iris

El iris es un musculo dentro del ojo que regula el tamafio de la pupila,
controlando la cantidad de luz que entra en el ojo. Especificamente, es la porcion
coloreada del ojo, basando su color en la cantidad del pigmento melatonina dentro del
mausculo. El iris se desarrolla durante crecimiento prenatal con un estricto proceso de
formacioén y plegado de la membrana de tejido fino. Antes del nacimiento, ocurre la
degeneracion, dando por resultado la abertura de la pupila y los patrones Gnicos del
iris [3, 7]. El iris fue sugerido como caracteristica biométrica por el oftalm6logo
Frank Burch en 1936, sin embargo el desarrollo de sistemas biométricos data de
fechas maés recientes [7].

Mientras la mayoria de las caracteristicas biométricas tienen de 13 a 60
caracteristicas distintas, se dice que el iris tiene 266 puntos Unicos. Se cree que
aunque genéticamente idénticos, el iris de cada ojo de un individuo es Unico y
estructuralmente distinto, ademas de que sus caracteristicas permanecen estables con
el tiempo y el ambiente. Estas propiedades hacen del iris una caracteristica biométrica
ideal. Para obtener la informacion del iris, los sistemas biométricos necesitan cdmaras
con luz infrarroja para capturar una correcta imagen de esta caracteristica. Durante los
ultimos afios este sistema biométrico ha sido claramente establecido, los Emiratos
Arabes Unidos lo utilizan como control fronterizo y la Inda como identificacion
unica. Para més informacion referente a este sistema biométrico revisar [7].
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2.2 Reconocimiento de Rostros

El reconocimiento de rostros es un sistema biométrico que consiste en utilizar
el rostro de una persona para realizar la verificacion o identificacion. Debido a que el
rostro es la forma mas habitual utilizada por los seres humanos para reconocer a las
personas, el reconocimiento de rostros es uno de los sistemas biométricos mas
ampliamente utilizados [8].

El primer sistema automatizado para el reconocimiento de rostros fue
desarrollado por Takeo Kanade en su trabajo de tesis doctoral en 1973. A partir de
esta fecha hubo un periodo de aproximadamente 15 afios de reposo hasta que el
trabajo de Sirovich y Kirby (1987) [9] marco la pauta para posteriores estudios en el
campo de procesamiento de informacion facial. Basado en él, el trabajo de Turk y
Pentland (Eigenfaces, 1991) [10] revitalizd la investigacion de reconocimiento de
rostros [8].

El reconocimiento de rostro tiene algunas ventajas sobre otros sistemas
biométricos como el caso de los basados en: huella dactilar, iris, retina y firmas, ya
que no es necesario un equipo sofisticado para la captura de la caracteristica
biométrica, puesto que con una simple camara se puede capturar la imagen del rostro
que posteriormente serd procesada. Otra ventaja del reconocimiento de rostros es que
puede hacerse a larga distancia, utilizando un medio de comunicacién remota como
por ejemplo una camara web o con cadmaras incorporadas en teléfonos celulares.
Ademas de que el reconocimiento puede llevarse a cabo con o sin la cooperacién de
la persona que serd analizada (encubierto), presentando una gran ventaja en
aplicaciones de seguridad y vigilancia [8, 11].

Estos hechos hacen que el reconocimiento de rostros sea uno de los sistemas
biométricos con mayor aceptacion entre los usuarios, y siga siendo un tema de
investigacion activa desde hace mas de tres décadas. Por otro lado, haciendo una
comparacion, el proceso de reconocimiento de rostros de un ser humano puede ser
muy sensible, ya que es posible realizarlo aun con cambios en la apariencia, como
adicion o sustraccion de bello facial, lentes de contacto, lentes oscuros,
envejecimiento, cambio de peso, etc. Siendo estos cambios un reto activo para los
sistemas biométricos basados en el rostro [8].
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Es por eso que el rendimiento de un sistema de reconocimiento de rostros
depende en gran medida de una variedad de factores tales como la iluminacién, pose,
expresiones faciales, intervalo de edades, estilos de cabello, desgaste facial, oclusion
parcial y movimiento presentado al momento de la captura. La Figura 2.2 muestra
ejemplos de los problemas mas comunes en los sistemas de reconocimiento de
rostros: variaciones en la iluminacién, oclusién parcial y rotacion del rostro,
ilustrados en (a), (b) y (c) respectivamente.

(a)
Figura 2.2. Ejemplo de problemas que afectan al reconocimiento de rostros. (a) Malas
condiciones de iluminacion. (b) Oclusion parcial (lentes oscuros). (¢) Rotacion.

Los cambios en las condiciones de iluminacion representan uno de los
problemas mas persistentes en sistemas de reconocimiento de rostros, ya que no sélo
se presenta en ambientes exteriores (al aire libre), sino también en ambientes
interiores (lugares cerrados), esto debido a la forma 3D del rostro la cual produce
sombras en funcién de la direccion de la iluminacién al momento de la captura.
Debido a esto, varios métodos se han propuesto en los ultimos afios, los cuales buscan
reducir los problemas en cambios de la iluminacién, enfocados principalmente en
utilizar una etapa de pre-procesamiento en el sistema (informacion detallada en la
seccion 3.1 del presente trabajo).

La mayoria de los sistemas de reconocimiento de rostros, buscan resolver los
problemas referentes a este sistema biométrico en la etapa de extraccion de
caracteristicas. De tal manera que esta etapa es la responsable de estimar un conjunto
de caracteristicas del rostro que permita la reduccion y posible eliminacion de la
influencia de variaciones relacionadas con: iluminacion, pose, expresiones faciales,
oclusion parcial, rotacion, etc. Ademéas de cumplir con su funcion principal de
maximizar la diferencia entre los rostros de diferentes personas.
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Por lo tanto, el desempefio de un sistema de reconocimiento de rostros
depende del rendimiento del algoritmo utilizado en la etapa de extraccion de
caracteristicas. Debido a esto, en las Ultimas décadas se han propuesto varios
algoritmos de extraccion de caracteristicas, los cuales tiene la intencion de cumplir
con los requisitos de proporcionar una variabilidad intrapersonal més pequefa y una
variabilidad interpersonal més grande. La mayoria de estos algoritmos estan basados
en transformadas de frecuencia y/o en algoritmos de compresion de datos
(informacién detallada acerca de algoritmos de extraccion de caracteristicas en la
seccion 3.2 del presente trabajo).

El reconocimiento de personas por medio del rostro tiene una gran
potencialidad en diversas aplicaciones, como puede ser en: tarjetas de identificacion
personal, control de acceso, seguridad, vigilancia, interaccion humano-maquina, etc.
Por ejemplo, en Estados Unidos esta tecnologia ha empezado a crecer en la mayoria
de los casinos, especialmente en mesas de Black Jack, donde se identifica a los
clientes importantes y a los contadores de catas; en Florida se utiliza el sistema de
reconocimiento de rostro en los autos de la policia, donde los oficiales pueden
inmediatamente reconocer a traves de su base de datos a personas que tienen dos o
mas identidades para librarse de no pagar multas; otro famoso ejemplo donde se
utilizé esta tecnologia, fue en el Stper Bowl del 2001, donde se consigui6 arrestar a
mas de diecinueve personas con antecedentes penales [8, 11].

Una importante aplicacion de los sistemas de reconocimiento de rostros se dio
en los Juegos Olimpicos de Beijing 2008. Donde se verificd la identidad del titular de
un boleto (espectador) en las entradas del estadio nacional (inauguracion y clausura).
Cada boleto estaba asociado con un nimero de identificacién Gnico (RFID), ademas
se requeria que el titular previamente enviara un formulario de registro con una
fotografia de dos pulgadas anexada a €l. De manera que la foto del rostro era
escaneada por el sistema (como etapa de entrenamiento) y el modelo se almacenaba
en la base de datos (ligado al numero de boleto). Posteriormente, en la entrada del
estadio, el boleto era leido por un lector RFID, y la imagen del rostro era capturada
por una camara de video, para asi realizar una comparacion entre la fotografia tomada
en vivo y el modelo almacenado en la base de datos, con ello se obtenia un resultado
de verificacion permitiendo o denegando el acceso al estadio [12].
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De manera comercial existen algunos productos que ofrecen la tecnologia de
este sistema biométrico al publico en general. FaceGate [13] es un sistema de control
de acceso que utiliza el reconocimiento de rostros junto con un codigo o una tarjeta
para realizar la verificacion del usuario. FaceKey [14] es un dispositivo que
proporciona un sistema biomeétrico hibrido, ya que utiliza el reconocimiento de rostro
junto con el reconocimiento de huella dactilar para permitir el acceso a los usuarios.
Por otro lado, FaceVACS es una gama de productos de Cgnitec [15], los cuales
ofrecen alternativas de reconocimiento de rostro en video, identificacion de rostro
para bases de datos, generacion de fotografias de rostro para tarjetas de identificacion
y un SDK que incluye todo el software utilizado en los productos antes mencionados.

Por dltimo, una de las aplicaciones para este sistema biométrico mas
ampliamente utilizadas hoy en dia, es la de “etiquetado de fotos” en la red social
Facebook. Esta aplicacion consiste en la identificacion, por medio del rostro, de
amigos del usuario de Facebook en las fotos subidas por él mismo. EIl sistema de
identificacion de rostros utilizado en el proceso de etiquetado de fotos fue
desarrollado por la empresa face.com, adquirida por Facebook en junio de 2012 [16],
lo cual ha permitido un constante avance en la investigacion y por ende una mejora de
este sistema utilizado por la famosa red social.

2.2.1 Esquema General del Reconocimiento de Rostros

Los sistemas de reconocimiento de rostros, asi como los demés sistemas
biométricos, desempefian dos procesos principales: entrenamiento y reconocimiento.
En el proceso de reconocimiento se puede llevar a cabo la tarea de identificacion o la
de verificacidn, esto a partir de haber inicializado el sistema por medio de la fase de
entrenamiento. De manera que, es fundamental tener presentes las principales
diferencias entre las fases de identificacion y verificacion. En el primer caso, a partir
de la imagen de rostro del usuario bajo andlisis, el sistema se encarga de determinar la
identidad de la persona de entre todos los modelos almacenados en la base de datos
(obtenidos en la fase de entrenamiento). Por otro lado, en la fase de verificacion es
necesario obtener la identidad del individuo, proporcionada directamente por el
usuario bajo analisis, de esta forma el sistema se encarga de determinar si la persona
es quien dice ser, es decir, debe aceptar o rechazar la declaracién de identidad
otorgada por el usuario [17].
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Figura 2.3. Diagrama a bloques general de un sistema de reconocimiento de rostros. (a) Fase de
entrenamiento. (b) Fase de identificacion. (c) Fase de verificacion.

La Figura 2.3 muestra el diagrama a bloques general de un sistema de
reconocimiento de rostros. (a) llustra la fase de entrenamiento, donde en primer lugar
el sistema obtiene la imagen o imégenes del rostro de una persona, posteriormente, en
la etapa de extraccién de caracteristicas se extrae un conjunto de caracteristicas
invariantes, con las cuales se forma un modelo que representa la identidad de la
persona. En la fase de identificacion (b), se proporciona solo una imagen de rostro a
la etapa de extraccion de caracteristicas, con la que se genera un “modelo en vivo”
del usuario (live-template), el cual se compara con todos los modelos de la base de
datos, para determinar la identidad del sujeto bajo analisis. Por otro lado, durante la
fase de verificacion (c), es necesario que el usuario proporcione su identidad, con la
cual el sistema elige el modelo relacionado a ella, para compararlo con el modelo en
vivo generado con la imagen de entrada, de forma que el sistema determina si es
verdadera o falsa la identidad proporcionada por el sujeto bajo analisis.
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2.3 Reconocimiento de Expresiones Faciales (FER)

Desde la aparicion de las primeras computadoras y robots, uno de los
objetivos principales ha sido el de lograr una interfaz hombre-maquina compleja. Por
lo tanto reconocer y clasificar de forma automatizada emociones y sentimientos
humanos es una tarea indispensable para cumplir con este objetivo [18, 19]. El
psicologo A. Mehrabian en su estudio “Comunicacién sin palabras” indicé que en la
comunicacion frente a frente entre seres humanos, solo el 7% de la informacion se
transmite de manera lingiistica, el 38% de manera paralinglistica, y el 55% por
medio de expresiones faciales [20]. Esto indica que las expresiones faciales
desempefian uno de los papeles mas importantes en la comunicaciéon humana, de
modo que, las expresiones faciales y otro tipo de informacion no verbal son
elementos indispensables para representar las emociones humanas [21]. Por esa
razén, en las ultimas dos décadas se han realizado avances de investigacion
relacionados con el reconocimiento de expresiones faciales (FER, por sus siglas en
inglés) [22-29], el cual consiste en un conjunto de métodos automatizados para el
reconocimiento de las expresiones faciales de los seres humanos.

Figura 2.4. Ejemplo de las 6 expresiones bésicas. (a) Ira. (b) Asco. (c) Miedo. (d) Felicidad.
(e) Tristeza. (f) Sorpresa.
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Segun Darwin las expresiones faciales no son un atributo exclusivo de los
seres humanos, sino que también se producen en la mayoria de los mamiferos y
algunas otras especies de animales [30]. Una expresion facial se conforma por uno o
méas movimientos o posiciones de los musculos debajo de la piel del rostro. Los seres
humanos poseemos mas de 20 musculos en el rostro, los cuales participan para
representar una expresion facial. Los psicologos han definido las expresiones faciales
humanas como un conjunto de seis expresiones basicas: ira, asco, miedo, felicidad,
tristeza y sorpresa, ademas del estado neutral [21]. La Figura 2.4 muestra un ejemplo
de cada una de estas 6 expresiones basicas.

En base a la definicion y clasificacion de las expresiones faciales humanas,
muchos sistemas de FER utilizan el conjunto de 6 expresiones basicas. Existen
muchas aplicaciones, como realidad virtual, entornos inteligentes, sistemas de video-
conferencia, perfiles de usuario y estudios de satisfaccion del cliente, que requieren
sistemas de FER eficientes. Sin embargo, algunos problemas disminuyen el
rendimiento de estos sistemas, los problemas que aquejan a FER son los mismos que
los de reconocimiento de rostros. Por ejemplo, cambios de iluminacidn, pose, angulo
de la cdmara de captura, oclusién parcial, y aunado a estos problemas se encuentra la
intensidad de la expresion facial [22, 23].

La mayoria de los enfoques existentes sobre FER utilizan imagenes de rostros
con expresiones faciales sin presencia de oclusién parcial y tomadas en condiciones
controladas (con fondo uniforme y condiciones Optimas de iluminacién). Sin
embargo, este caso dificilmente se presenta en la vida real, siendo la oclusion parcial
uno de los problemas mas frecuentemente encontrados en los sistemas de FER [24,
25].

La oclusién parcial puede ser vista como ruido que perturba la imagen de la
expresion facial en la etapa de extraccion de caracteristicas, causando pérdida de
informacién importante y por ende un bajo rendimiento en sistemas de FER. Existen
dos tipos de oclusién parcial: temporal y sistematica; oclusion temporal es cuando
una parte de la cara se oscurece momentaneamente como resultado producido por
sombras o un factor externo, mientras que la oclusion sistematica resulta cuando la
persona esta usando algo que cubre parte de su cara, como el caso de una bufanda,
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lentes para sol o cubre bocas [26]. Por lo tanto, desarrollar un algoritmo de FER
robusto a condiciones donde se presenten casos de oclusién parcial, se ha convertido
en un importante tema de investigacién en los ultimos afios [27-29].

La metodologia para el desarrollo de sistemas de reconocimiento de
expresiones faciales, asi como para los sistemas biométricos, consta de 4 médulos
fundamentales: captura, extraccion de caracteristicas, clasificacion y base de datos. Y
el procedimiento es muy similar al de los sistemas de reconocimiento de rostros, con
la diferencia de que para los sistemas de FER no existe la fase de verificacion. Esto
debido a que la fase de reconocimiento opera solamente identificando la expresion
facial del sujeto bajo analisis de entre las 6 expresiones basicas.

24 Conclusiones

En este capitulo se expusieron los conceptos basicos necesarios para una
apropiada comprension del tema principal de la presente tesis. De forma que los
sistemas biométricos representan un tema imprescindible cuando se pretende hablar
acerca del reconocimiento de rostros y expresiones faciales. Los sistemas biométricos
mas representativos son los basados en huella dactilar, firmas, voz, iris y
especificamente rostro. El reconocimiento de rostro es uno de los sistemas
biométricos mas ampliamente aceptados por la poblacién en general ya que basa su
funcionamiento en la forma natural en la que los seres humanos reconocen a una
persona. Por otro lado, el reconocimiento de expresiones faciales consiste en
identificar la expresion facial mostrada por un rostro humano, la cual puede ser
clasificada de entre un conjunto de seis expresiones basicas: ira, asco, miedo,
felicidad, tristeza y sorpresa. Las expresiones faciales regularmente representan los
sentimientos y emociones de los seres humanos, de forma que un sistema eficiente de
reconocimiento de expresiones faciales contribuye a la interaccién hombre-maquina.
Los problemas que aquejan a los sistemas de reconocimiento de rostros y expresiones
faciales son similares, y hoy en dia no se ha logrado corregirlos a la perfeccion, por lo
tanto estos temas siguen siendo un tema de investigacion activa.
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3. MARCO TEORICO

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos relativos a este proyecto, con
el fin de comprender el funcionamiento de los sistemas biométricos, especificamente
el de reconocimiento de rostros. Tomando en cuenta que los métodos utilizados en
este tipo de sistema biométrico también son aplicables a los sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales.

Asimismo, se describen detalladamente algunos algoritmos que permiten una
posible solucion al problema de cambios en la iluminacion, que aqueja
constantemente a los sistemas de reconocimiento de rostros. Estos algoritmos se
basan en el mejoramiento de las iméagenes de entrada, actuando en la etapa de pre-
procesamiento. También se analizan tres métodos de extraccién de caracteristicas:
Caras Propias, Fases Propias y Patrones Binarios Locales. Estudiando a fondo el
uso del espectro de fase y el Analisis de Componentes Principales, utilizado por el
algoritmo de Fases Propias, ya que una de las propuestas de este trabajo se
fundamenta en base a estos dos procesos. Por ultimo se analiza un algoritmo de
clasificacién llamado Maquinas de Soporte Vectorial, el cual sera utilizado para
todos los sistemas propuestos en la presente tesis.

|25 ]
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3.1 Algoritmos de Pre-procesamiento

La etapa de pre-procesamiento en un sistema de reconocimiento de rostros se
realiza con el objetivo de mejorar las imégenes de entrada, para que en la siguiente
etapa (extraccion de caracteristicas) las caracteristicas del rostro se obtengan con
mayor facilidad y nitidez. Estas mejoras consisten principalmente en el ajuste del
brillo, contraste, tamafio, resolucion, eliminacion de ruido, entre otras.

El pre-procesamiento esta enfocado principalmente a combatir los problemas
en cambios de iluminacion en las imagenes de entrada. Una posible solucion a estos
problemas es el uso de algoritmos para el procesamiento de imégenes, que las aclaren
0 permitan cierta independencia a los cambios de iluminacion [31]. Al realizar este
tipo de mejoras en las imagenes, los sistemas de reconocimiento de rostros pueden
obtener una mejora significativa en la precision de sus resultados. Es por eso que en
este trabajo se analizan 3 algoritmos para el procesamiento de iméagenes:
normalizacion del valor del pixel, ecualizacion del histograma (HE) y ecualizacion
adaptativa del histograma con limitacién de contraste (CLAHE); los cuales han sido
utilizados en etapas de pre-procesamiento en sistemas de reconocimiento de rostros
[32-37] e incluso en sistemas de reconocimiento de expresiones [38-40], obteniendo
en general buenos resultados. El resto de esta seccion describe detalladamente el
funcionamiento de cada uno de los algoritmos antes mencionados.

3.1.1 Normalizacion del Valor del Pixel

La normalizacién del valor del pixel es un método sencillo y con un bajo costo
computacional, el cual genera una cierta independencia de las caracteristicas de la
imagen, como lo son el brillo, el contraste y en algunas veces el fondo. La forma de
aplicar la normalizacién del valor del pixel a una imagen consiste en dividir cada
pixel que conforma la imagen entre una norma especifica.

Este método ha sido aplicado en la etapa de pre-procesamiento en sistemas de
reconocimiento de rostro propuestos en [32, 33]. En ambos casos el sistema ha sido
propuesto utilizando el algoritmo de fases propias para la etapa de extraccion de
caracteristicas, alcanzando un porcentaje de reconocimiento mayor al 95%. Por lo
tanto es posible concluir que la normalizacién del valor de pixel presenta un buen
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rendimiento cuando se utiliza en la etapa de pre-procesamiento para los sistemas de
reconocimiento de rostro. Debido a las ventajas de este método, también ha sido
usado como meétodo de pre-procesamiento en sistemas de reconocimiento de
expresiones faciales [38].

La normalizacion del valor del pixel para una imagen I(x,y) de tamafio N x M
se define por la siguiente ecuacion:
. 1(x,y)
I'(x,y) =

- HI (X, y) ! (31)

donde la norma es definida por:

Ty = (22 r2en) 32)

La Figura 3.1 muestra un ejemplo de la aplicacion de este método a una
imagen de rostro. En (a) se aplico el método a una imagen en condiciones Optimas de
iluminacién, mientras que (b) a una con bajo brillo y contraste. De esta manera, se
observa que el resultado de ambas pruebas refleja cierto grado de independencia a

estos cambios de iluminacion.

(b)

Figura 3.1. Ejemplo de la aplicacion del método de normalizacion del valor del pixel a una
imagen de rostro. (a) Aplicado a una imagen en condiciones 6ptimas de iluminacién.
(b) Aplicado a una imagen con bajo brillo y contraste.

=

(a)

=
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3.1.2 Ecualizacién del Histograma

La ecualizacion del histograma (HE, por sus siglas en inglés) es un
procedimiento de aclaracion de imagenes. El objetivo de este método es ajustar el
brillo y el contraste de una imagen a través de su histograma. Este método, a
diferencia de la normalizacion del valor del pixel, mejora visiblemente la calidad de
la imagen.

La aplicacion de este método como pre-procesamiento en sistemas de
reconocimiento de rostro ha sido usada frecuentemente. Por ejemplo, ha sido
utilizado en conjunto con el algoritmo de analisis discriminante lineal (LDA, por sus
siglas en ingles) en [34], y en conjunto con el algoritmo de fases propias en [35]. En
ambos casos se obtienen resultados mayores al 90% de reconocimiento en el sistema.
Siendo un método muy comun para el aclaramiento de imagenes, este método
también ha sido utilizado como algoritmo de pre-procesamiento en sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales [39, 40].

Para poder entender el proceso de la ecualizacion del histograma, es necesario
definir el histograma de una imagen. El histograma es un grafico que relaciona los
niveles de intensidad de una imagen y el nimero de pixeles que poseen tal intensidad,
la ecuacion (3.3) expresa matematicamente un histograma [41].

h(rk) =Ny, (3.3)

donde 1, es la k-ésima intensidad, y n; es el nimero de pixeles con la intensidad ry.

Por otra parte, la normalizacién del histograma se define matematicamente
por:

n
r)=_—*, 3.4

p(r) MN (3.4)

donde M y N representan respectivamente el ancho y el alto de la imagen. Por lo tanto

los valores del histograma normalizado p(r,), se encuentran en un rango de O y 1.

Un ejemplo de la representacion grafica de un histograma se muestra en la
Figura 3.2. (a) Muestra una imagen en escala de grises [0-255], la cual esta formada
solamente por 3 diferentes niveles de gris. Mientras que (b) muestra el histograma
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normalizado de la imagen (a). Con este ejemplo podemos observar que el histograma
normalizado muestra la probabilidad de aparicion de cada nivel de gris en relacion a
la cantidad total de los pixeles de la imagen, representando ademas una relacion
porcentual de la frecuencia de aparicién de cada nivel de gris en la totalidad de la
imagen (PDF). En este caso especifico, el histograma muestra la presencia de
solamente 3 niveles de gris con un porcentaje de frecuencia de aproximadamente 0.5,
0.4 y 0.1, los cuales corresponden a los colores negro, gris oscuro y gris claro de la
imagen (a).

0.5
04
03
T
[a]
22
0.1
0 . , . . .
1] 50 100 150 200 250
Nivel de gris
(a) (b)

Figura 3.2. Ejemplo del histograma de una imagen. (a) Imagen en escala de grises.
(b) Histograma normalizado de la imagen (a).

Entonces, la ecualizacién del histograma consiste en convertir el histograma
de la imagen original a un histograma uniforme, produciendo como resultado un
cambio en las condiciones de iluminacidn en esta. En otras palabras, consiste en tratar
de que la distribucion de la intensidad de los pixeles de la imagen sea totalmente
uniforme. Esta distribucion uniforme ideal, es posible alcanzarla solamente cuando se
realiza la ecualizacion del histograma en tiempo continuo. Debido a que las imagenes
digitales son evaluadas pixel por pixel es necesario procesarlas en tiempo discreto,
por lo tanto solo se llega a una aproximacién de la uniformidad en el histograma
ecualizado.

Para explicar el proceso llevado a cabo en la ecualizacion del histograma en
tiempo continuo, es necesario suponer que r es una variable que representa los niveles
de gris de la imagen inicial, la cual estard constituida por pixeles vistos como
cantidades continuas que han sido normalizadas de tal forma que pertenezcan al
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intervalo [0,1] representando al valor O el color negro y al 1 el blanco. De tal manera
que para cada valor de r se define una variable s dada por:

s=T(r), (3.5)

relacion que proporciona un nivel de gris s para cada valor de r. Debe suponerse que
la funcion de trasformacion cumple con las siguientes condiciones:

e T(r) es una funcion mono6tonamente creciente en el intervalo 0 < r < L — 1,
donde L es el nimero maximo de niveles de gris.
e 0ST(r)<L-1,0<r<L-1,demaneraque0<s<L—1.

Con la ecuacion (3.5) se define T () en su manera inversa:
r=T7"() 0<s<L-1, (3.6)

donde debe suponerse que T~ 1(s) también cumple con las condiciones antes
expuestas.

El nivel de intensidad de una imagen puede verse como variables aleatorias en
el intervalo [0, L-1]. Al tratarse de variables continuas, los niveles de gris originales y
su trasformacion puede caracterizarse por Funciones de Densidad de Probabilidad
(PDF), p,-(r) y ps(s). De tal manera que la ecuacion (3.7) expresa matematicamente
la ecualizacién del histograma en tiempo continuo [41].

s=T(r)=(L-D p, (W)dw, (3.7

donde s es el resultado de la ecualizacion del histograma, T(r) es la funcion de
trasformacion continua, p, es el histograma normalizado, y w es una variable de
integracion ficticia, a esta ecuacion también se le conoce como Funcion de
Distribucion Acumulativa (CDF, por sus siglas en inglés).

La Figura 3.3 representa la ecualizacion del histograma en tiempo continuo,
donde a partir de una imagen con un histograma inicial, se alcanza una distribucion
totalmente uniforme. (a) Muestra el histograma de una imagen en condiciones de
iluminacién desconocidas. Mientras que (b) representa el resultado de la ecualizacion
del histograma (a), donde se logra una distribucion uniforme ideal produciendo una
iluminacién ideal en la imagen de salida.
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P.(s)

(b)

Figura 3.3. Ejemplo de la ecualizacién del histograma en tiempo continto. (a) Histograma
original. (b) Histograma ecualizado.

En el caso particular de iméagenes digitales, como se menciond previamente, el
proceso de la ecualizacion del histograma debe expresarse en tiempo discreto. La
principal razon es porgue el andlisis de una imagen se realiza pixel por pixel, siendo
que no existen pixeles con valores decimales, por lo tanto una funcion que represente
la relacion que hay entre los pixeles no puede ser continua. De tal manera que la
ecualizacion del histograma en tiempo discreto esta definida por la ecuacion (3.8).

s, =T(r)= (L—l)zl;o p(r) k=012,..L-1, (3.8)

donde s;, es la salida del histograma ecualizado, T(r;) representa la funcion de
trasformacion, p, el histograma normalizado, y k representa todos los niveles de gris
en la escala L, utilizando la tradicional escala de grises L = 256. La Figura 3.4
muestra el resultado de aplicar la ecualizacién del histograma a la Figura 3.2.
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Figura 3.4. Resultado de la ecualizacion del histograma aplicado a la imagen de la Figura 3.2(a).
(a) Imagen ecualizada. (b) Histograma ecualizado.
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De la Figura 3.4 se puede observar la capacidad del método para modificar la
iluminacion en la imagen de salida. Donde a pesar de alcanzar una distribucion
uniforme en el histograma ecualizado (b), la imagen resultante (a) presenta un cambio
significativo en la iluminacion con respecto a la imagen original, ilustrada en la
Figura 3.2(a). Obteniendo cierta uniformidad en la iluminacién, es decir los niveles
de gris que aparecen en la imagen tratan de ser lo mas semejantes entre si.
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Figura 3.5. Ejemplo de la aplicacion de la ecualizacion del histograma a una imagen de rostro.
(a) Imagen del rostro original. (b) Histograma de la imagen (a). (¢) Imagen resultante por la
ecualizacion del histograma. (d) Histograma ecualizado.
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En la Figura 3.5 se ilustra un ejemplo de la aplicacion de la ecualizacién del
histograma a una imagen de rostro. (a) Muestra la imagen de rostro original, la cual
presenta un bajo contraste y bajo brillo acentuado del lado derecho, y su histograma
normalizado se muestra en (b). Por otro lado, (c) muestra la imagen del rostro
después de haber realizado la ecualizacion del histograma en (a), y por ultimo (d)
muestra el histograma de la imagen de rostro después de haber sido ecualizada. En
este ejemplo se puede observar que el histograma ecualizado luce significativamente
mas uniforme. Por consiguiente, este cambio se ve claramente reflejado en la imagen
resultante, ya que se obtuvo una imagen mas clara, resaltando caracteristicas faciales
dificiles de distinguir en la imagen original.
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3.1.3 CLAHE

Como se describio en la seccion anterior, la ecualizacion del histograma es un
método que mejora el brillo y el contraste de la imagen original. Este procedimiento
comunmente incrementa el contraste global de la imagen, suponiendo que se obtendra
una distribucion totalmente uniforme en la intensidad de los pixeles y asi la calidad
de imagen sera uniforme en todas las regiones de la misma. De manera préactica esta
suposicion no es valida, ya que una variacion muy marcada entre dos regiones de la
misma imagen afecta directamente al nivel en el que se va a uniformizar el
histograma de manera global.

La ecualizacion adaptativa del histograma (AHE, por sus siglas en inglés) es
una técnica alternativa a la ecualizacion del histograma que supone solucionar el
problema de la diferencia de niveles de contraste que causan dos regiones de la
misma imagen [42]. Esta técnica consiste en dividir la imagen en determinado
numero de regiones, para después aplicar la ecualizacién del histograma de manera
independiente a cada una de ellas.

Incluso en algunos casos el método AHE no resuelve del todo el problema,
esto ocurre cuando la distribucion de la escala de grises se encuentra muy localizada.
Es decir, con una frecuencia de pixeles alta solo en ciertas zonas de la escala, lo que
no es conveniente para transformar imagenes de muy bajo contraste. En estos casos
en la curva de analisis pueden existir segmentos con altas pendientes, problema que
se puede resolver mediante la limitacion del contraste para la ecualizacion del
histograma. En consecuencia, S.M. Piezer et al. propusieron en [42] la combinacion
de la limitacion de contraste junto con la ecualizacion adaptativa del histograma,
resultando el método de ecualizacion adaptativa del histograma con limitacion de
contraste (CLAHE, por sus siglas en inglés) [43].

CLAHE es considerado un método eficiente para el aclaramiento de
iméagenes, ya que es capaz de incrementar el contraste en determinadas regiones de la
imagen, y también de limitar el contraste en otras. Como consecuencia se produce
una mayor definicién en toda la imagen, ademas de acentuar significativamente
detalles locales sin afectar el nivel de contraste global de la imagen, ya que este es
limitado desde un principio.
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El método CLAHE también ha sido utilizado en etapas de pre-procesamiento
para sistemas de reconocimiento de rostros. En [36] se utiliza CLAHE en conjunto
con el algoritmo de modelos ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) y en
[37] se utiliza para mejorar las imagenes infrarrojas de rostros. En ambos casos los
sistemas que utilizan CLAHE obtuvieron resultados aceptables (en el mejor de los
casos mayores al 90% de reconocimiento).

El procedimiento del método CLAHE se muestra en la Figura 3.6. Donde
podemos observar que este método es un tanto complejo, de manera que es
importante tomar en cuenta que este algoritmo de aclaracion de imagenes tiene un
costo computacional mayor a los analizados previamente. A grandes rasgos, el
método consiste en, dividir la imagen de entrada en regiones del mismo tamario, para
después calcular el histograma independientemente de cada region, el cual debe
limitarse usando un limite de contraste (), con el que se redistribuira el histograma
para enseguida aplicar el método de ecualizacion del histograma en este nuevo
“histograma redistribuido”, para finalmente unificar las regiones por medio de la
interpolacion bilineal.

y
|I \
| | / \

Division de la imagen |:> Histograma de |:> Limite de
en regiones (F,C) cada regién contraste (B)

U

Interpolacion bilineal <:| Ecualizaciondel <:| Redistribucion
de las regiones histograma del histograma

V. \

Figura 3.6. Procedimiento para la aplicacion del método CLAHE.

Como primer paso, la imagen debe ser dividida en ventanas del mismo
tamafo. La division debe realizarse tanto en el eje X, como en el eje y. De manera que
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tomando en cuenta una imagen de entrada I(x,y) de tamafio M x N, esta se debe
dividir en F x C ventanas de tamafio m x n, donde mF x nC respeta el tamafio original
de la imagen de entrada.

A cada una de las ventanas de tamafio m x n se les debe calcular el histograma
de manera independiente, para este paso se debe utilizar la ecuacion (3.3). Enseguida,
el limite de corte debe ser calculado. Para esta funcion existen dos caminos
diferentes. Uno estd enfocado en ayudar a mejorar imégenes en condiciones extremas
de iluminacion, es decir con muy bajo contraste y muy bajo brillo, como el caso de
imagenes médicas. Para este particular caso, el limite de corte se define por:

MN o
L= L(1+ ﬁ(smax —1)), (3.9)

donde B es el limite de corte, MN representa el tamafio de la imagen, L es la escala de
grises utilizada, a es el factor de corte, y s,,4, €S €l limite maximo de corte.

Por lo tanto, en este caso, el limite de corte se encuentra principalmente
relacionado con el factor de corte. De manera que si a = 0, el limite de corte seria
exactamente igual a (MN/L). Mientras que si a = 100 el limite de corte se
convertiria en (S;,qx * MN /L), siendo este el maximo limite de corte permitido. De
forma que, s, debe asignarse de manera correcta dependiendo del tipo de imagenes
que se requieran aclarar, obteniendo un valor adecuado solamente por medio de la
experimentacion.

Esta manera de calcular el limite de corte es utilizada en [44, 45], donde
ademas se menciona que el valor ideal de s,,,,, para imagenes de rayos X es igual a 4.
Por otra parte, cuando no es necesario un limite de corte maximo, es decir cuando no
se utilicen imagenes en condiciones extremas de iluminacion, la forma de calcular el
limite de corte consiste en normalizar el valor de g en un rango de [0,1]. Donde
B = 0 no representa cambio alguno en la imagen de entrada, mientras que con g =1
se obtiene un resultado similar al de la aplicacion de AHE, es decir no se presenta un
limite de corte en los histogramas ecualizados. Es importante mencionar que esta
forma de definir el limite de corte es la mas convencional, presentando un buen
resultado en la mayoria de las imagenes [46].
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En el siguiente paso del método, para la redistribucion de los pixeles,
previamente se necesitan recortar los pixeles que sean mayores al limite de corte,
enseguida la redistribucion es definida por:

k :sz, (3.10)

donde p representa los pixeles que estdn sobre el limite de corte, y k es la
redistribucion de estos pixeles para cada nivel de gris.

Una vez obteniendo los histogramas redistribuidos en base al limite de corte,
el siguiente paso es realizar la ecualizacion del histograma en cada uno de ellos,
proceso definido por la ecuacion (3.8). Por ultimo, para unir nuevamente las regiones
de la imagen, se utiliza la interpolacion bilineal, definida por:

m(i) = albm__ (i) + (L-b)m,_(i)]+ (L—a)[bm_, (i) + @-b)m,. (i)} (3.11)
donde:

y_y— b= X_X_
y+_y— X+_X—

, (3.12)

siendo m el pixel bajo andlisis, (i) representa la intensidad del pixel,
m__,m,_,m_,,m,, corresponden a los pixeles vecinos superior izquierdo, superior
derecho, inferior izquierdo e inferior derecho respectivamente, y (x,y) representan
las coordenadas en la imagen de dichos pixeles.
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Figura 3.7. Resultado de aplicar CLAHE con p=0.3 y (F,C)=2,2 en la imagen de la Figura 3.2(a).
(a) Imagen ecualizada. (b) Histograma ecualizado.
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Retomando el ejemplo de la Figura 3.2, la Figura 3.7 ilustra el resultado de
aplicar CLAHE en ella, usando como parametros g =0.3 y (F,C) = (2,2). (a)
Muestra el resultado al aplicar CLAHE en la Figura 3.2(a), mientras que (b) muestra
el histograma ecualizado por CLAHE. En esta figura podemos observar que el
histograma se ecualiz6 bajo un limite de contraste de 0.3, marcado con una linea roja
en la Figura 3.7(b). Por lo tanto, la imagen resultante presenta una cambio en la
iluminacion particularmente diferente al mostrado por el resultado de la aplicacion de
HE en la Figura 3.4.

0.04
0.03
w
Q 0.02
o
0.01
0
0 50 100 150 200 250
Nivel de gris
0.04
0.03
[’
Q 0.02

R

150 2 250
Nivel de gris
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Q 0.02
o
0.01
0
0 50 100 150 200 250
Nivel de gris

Figura 3.8. Diferencias entre la aplicacion de HE y CLAHE a una imagen de rostro. (a) Imagen
del rostro original. (b) Histograma de la imagen (a). (c) Imagen resultante por la ecualizacion del
histograma (HE). (d) Histograma ecualizado por HE. (e) Imagen resultante por CLAHE(8,6) y
p=0.01. (f) Histograma ecualizado por CLAHE.

La Figura 3.8 muestra las diferencias entre la aplicacion del algoritmo de HE
y CLAHE a una imagen de rostro. (a) llustra la imagen del rostro original bajo
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condiciones de iluminacion deficientes, (b) muestra el histograma de dicha imagen,
(c) muestra el resultado de aplicar HE en (a), (d) muestra el histograma (b) después
de haberle aplicado la HE, mientras que (e) muestra la imagen después aplicar
CLAHE con g = 0.01y (F,C) = (8,6) en (a), por ultimo, (f) muestra su histograma
resultante. Con este ejemplo podemos observar los beneficios que ofrece el método
de CLAHE para la aclaracion de imagenes de rostros. Donde, la imagen original
presenta serios problemas de iluminacion, especificamente de alto brillo en la parte
derecha del rostro, problema que persiste aun cuando se aplica la HE, mientras que en
el resultado de CLAHE este problema de iluminacion es practicamente solucionado,
puesto que gracias a la aplicacion de este método los detalles de cada region de la
imagen son resaltados significativamente.

Es importante mencionar que para un rendimiento 6ptimo en el uso de
CLAHE, es necesario definir correctamente no solo el limite de corte, sino también el
numero de divisiones para la imagen de entrada. De manera que si se elige un mayor
numero de divisiones, los cambios en la iluminacién seran méas notorios, por otro
lado, si no se utilizan las divisiones, (F,C) = (1,1), el resultado seria el mismo al
aplicar la HE con una limitacién de contraste. Por lo tanto, la forma més simple de
utilizar CLAHE es utilizando una division de (F, C) = (2,2), es decir CLAHE(2,2).

3.2 Meétodos de Extraccion de Caracteristicas

Como se menciono anteriormente, la extraccién de caracteristicas es una etapa
en los sistemas biométricos, que consiste en transformar un conjunto de atributos
fisiolégicos a un conjunto de atributos matematicos distintivos y reproducibles. En el
caso de los sistemas de reconocimiento de rostros, las funciones de esta etapa
consisten principalmente en: reducir las dimensiones del espacio original de la
imagen de entrada, eliminar la influencia de las variaciones no relacionadas a
cambios de identidad, y maximizar la diferencia entre rostros de distintas personas.

Para cualquier sistema de reconocimiento de rostros la etapa de extraccion de
caracteristicas juega un papel fundamental, ya que ademas de estimar un conjunto de
parametros que describan correctamente las imagenes de entrada, estos deben de
permitir la minimizacion o posible eliminacion de la influencia de las variaciones
relacionadas con los cambios de iluminacion, cambios en tipos de corte de cabello,
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oclusion parcial, entre otras. Por lo tanto la eficiencia de un sistema de
reconocimiento de rostros depende en gran medida del rendimiento del algoritmo
utilizado para la etapa de extraccion de caracteristicas.

Uno de los primeros algoritmos usados en esta etapa para un sistema de
reconocimiento de rostros esta basado en el algoritmo de Sirovich y Kirby [9]. El cual
utiliza los valores y vectores propios generados por el algoritmo de anélisis de
componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés), razén por la cual fue
nombrado método de Caras Propias (Eigenfaces, del idioma inglés) [10].

En las dltimas décadas varios métodos de extraccion de caracteristicas han
sido propuestos. Los basados en el principio de Caras Propias, que utilizan el método
de PCA para caracterizar las imagenes de entrada [47, 48], el método de Fisherfaces
[49, 50], que utiliza el algoritmo de anélisis discriminante lineal (LDA) y el método
de Laplacianfaces [51], que utiliza proyecciones locales. Todos ellos logrando tasas
razonablemente altas de reconocimiento bajo ciertas condiciones en las pruebas.

Por otro lado, el uso de transformaciones de frecuencia en las imagenes como
es el caso de la transformada discreta de Haar [52], han sido métodos de extraccion
de caracteristicas ampliamente utilizados. En este campo tenemos también los casos
de la transformada discreta de coseno [53-55], la transformada discreta de Gabor [56-
60] y la transformada discreta de Wavelet [61-64], métodos que presentan tasas de
reconocimiento mayores al 90%.

De entre los métodos basados en el principio de Caras Propias, el algoritmo de
Fases Propias (Eigenphases, del idioma inglés) parece ser una alternativa atractiva, ya
que proporciona mejores resultados que otros métodos [65, 66] con una complejidad
de célculo razonable. Es por eso que recientemente ha sido objeto de analisis,
proponiendo combinaciones de este con diferentes algoritmos de pre-procesamiento y
sugiriendo el uso de sub-bloques en su procesamiento [32, 33, 35].

Recientemente se ha introducido el algoritmo descriptor de texturas llamado
patrones binarios locales (LBP, por sus siglas en inglés) [67] como un nuevo método
de extraccion de caracteristicas para sistemas de reconocimiento de rostros [68, 69].
Durante los ultimos afos este algoritmo ha atraido la atencion de varios
investigadores, y gracias a sus principales ventajas se han propuesto diversas
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modificaciones referentes a los sistemas reconocimiento de rostros [70-73]. Ventajas
que ofrecen una invariancia a los cambios de niveles de gris y una eficiencia
computacional, las cuales hacen que sea un método adecuado para el reconocimiento
de rostros, permitiendo la exclusion de la etapa de pre-procesamiento.

Es por estas razones que en esta seccion se analizan detalladamente los
métodos de extraccion de caracteristicas de: Caras Propias (Eigenfaces), Fases
Propias (Eigenphases) y Parones Binarios Locales (LBP).

3.2.1 Caras Propias (Eigenfaces)

El método de Caras Propias, propuesto en [10], esta basado en la técnica para
representar imagenes de rostros propuesta por Sirovich y Kirby [9]. La cual consiste
en, a partir de un conjunto de imagenes de rostros, calcular el mejor sistema de
coordenadas para la compresion de las imagenes, en el que cada coordenada es en
realidad una imagen llamada Cara Propia (eigenface).

En términos matematicos, el método de Caras Propias [10] busca encontrar los
componentes principales de la distribucion de rostros o de vectores propios de la
matriz de covarianza del conjunto de iméagenes de rostros, considerando una imagen
como un punto en un espacio de alta dimensionalidad. Estos vectores propios se
consideran como un conjunto de caracteristicas que describen la variacion entre las
iméagenes de rostros, es decir, cada imagen localizada contribuye con cada vector
propio, tal que es posible visualizar este vector propio como un tipo de rostro
fantasmal conocido como cara propia.

De manera general, este método requiere de dos fases: inicializacion y
reconocimiento. Para la fase de inicializacién se requiere en primera instancia
adquirir un conjunto inicial de imagenes de rostros (imagenes de entrenamiento).
Enseguida se deben calcular las caras propias del conjunto de entrenamiento,
preservando solamente las M mejores imagenes correspondientes a los valores
propios mas altos, las cuales definen el “espacio de rostro”. Finalmente, se debe
calcular la correspondiente distribucion del espacio de rostro M-dimensional para
cada individuo conocido (imagen de entrenamiento), proyectando su imagen del
rostro sobre el espacio de rostro.



Capitulo Ill: Marco Teorico |41

Una vez teniendo inicializado el sistema, para la fase de reconocimiento, se
debe calcular un conjunto de pesos de las M caras propias de la imagen de entrada
(imagen de prueba). Seguidamente se determina si la imagen de prueba es un rostro,
verificando si la imagen es lo suficientemente cercana al espacio de rostro. En base a
determinar que la imagen es de un rostro, por ultimo, se clasifica el patron de pesos
COmo un rostro ya sea conocido o desconocido.

Para el calculo del método de Caras Propias, se debe tomar en cuenta que
['(x,y) representa una imagen de rostro de dimensiones N X N, la cual puede ser
considerada como un vector de dimensién N2. De forma que una imagen de un
tamafo de 256x256 pixeles se convierte en un vector de tamafio 65 536, en otras
palabras, un punto en un espacio de 65 536 dimensiones.

Dado un conjunto de imagenes de entrenamiento I, I3, T, ..., [}, el rostro
promedio del conjunto se define como:

1 M
¥Y="3T,. (3.13)
M n=1

De forma que cada rostro se diferencia del promedio por el vector:

O =T,-¥ n=12...M. (3.14)

Posteriormente, al conjunto de vectores obtenido por la ecuacion (3.14) se le
aplica el método de analisis de componentes principales (PCA), para lo que es
necesario calcular su matriz de covarianza, definida por:

M
C= iZchcD; = AAT, (3.15)
M=
donde:
A=[D,D,,.D,] (3.16)

La matriz C es de dimension N2 x N2 y determinar los N2 vectores propios y
valores propios es una tarea imposible para tamafios tipicos de imagenes, por esta
razon, se necesita de un método factible para encontrar los vectores propios. Si el
nimero de puntos de datos en el espacio de imagen es menor que la dimensién del
espacio total (M < N?), habra Ginicamente M — 1, en lugar de N? vectores propios.
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De esta forma, podemos considerar que los vectores propios v; de ATA tales
que:

ATAV= pv,. (3.17)
Multiplicando ambos lados por A tenemos:
AAT AV = 1 Av,, (3.18)

de donde se observa que Av; son los vectores propios de AAT y que C = AAT.

Por lo tanto, estos vectores definen las combinaciones lineales de las M
iméagenes del conjunto de entrenamiento para formar las caras propias (u;), definidas
por:

M
U=>v® 1=12..,M. (3.19)
k=1

Con este analisis los calculos se reducen considerablemente, del orden del nimero de
pixeles de las imagenes (N?2) al orden del numero de imagenes en el conjunto de
entrenamiento (M).

Una vez que las caras propias han sido calculadas, cada imagen es proyectada
en el espacio de rostro mediante la siguiente ecuacion:

o =u (C-¥) k=12,...,M, (3.20)
donde los pesos de esta proyeccidn forman un vector definido por:
Q' =, w,...0,) (3.21)

que describe la contribucion de cada cara propia en la imagen de rostro de entrada. En
otras palabras, Q representa el vector de caracteristicas del rostro que aparece en la
imagen de entrada del sistema.

Por ultimo, el método mas simple para determinar cual de los rostros
almacenados proporciona la mejor descripcion de la imagen de entrada, es
encontrando el rostro k que minimice la distancia Euclidiana:

2

& =jQ-Q, (3.22)

donde €, es un vector que describe la k-ésima clase de rostro.
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3.2.2 Fases Propias (Eigenphases)

El método de Fases Propias (Eigenphases, del idioma inglés), fue propuesto
por Savvides et al. [48] como una mejora directa al algoritmo de Caras Propias. Este
método esta basado en el proceso utilizado por el algoritmo convencional de caras
propias, con la principal diferencia de utilizar el espectro de fase de las imagenes de
rostros.

De manera general, el método de Fases Propias, de la misma forma que el de
Caras Propias, se divide en dos etapas fundamentales: la de inicializacion
(entrenamiento) y la de reconocimiento. Para la etapa de entrenamiento se requiere en
primera instancia adquirir un conjunto inicial de imagenes de entrenamiento.
Enseguida, se debe extraer el espectro de fase (utilizando la transformada discreta de
Fourier) para poder calcular las fases propias del conjunto de entrenamiento
(utilizando el algoritmo de PCA), para después almacenar solamente los M mejores
espectros de fase correspondientes a los valores propios mas altos, los cuales definen
el “espacio de fases”. Finalmente, se debe calcular la correspondiente distribucién del
espacio de fase M-dimensional para cada individuo del conjunto de entrenamiento,
proyectando su espectro de fase sobre el espacio de fases, a diferencia del método de
Caras Propias que lo hace sobre el espacio de rostro.

Para la etapa de reconocimiento, se debe calcular un conjunto de pesos de las
M fases propias de la imagen de prueba (utilizando previamente la transformada de
Fourier en la imagen de entrada), de manera que el vector que contiene estos pesos es
llamado “vector caracteristico”. Por lo tanto, con el conjunto de vectores
caracteristicos de las imégenes de prueba se realizara la clasificacion del sistema,
utilizando un algoritmo especificamente para esta tarea, siendo el mas sencillo el que
utiliza la minima distancia Euclideana.

En conclusion, el método de Fases Propias depende directamente de la
utilizacion de la transformada discreta de Fourier, para la obtencion de los espectros
de fase, y del algoritmo de analisis de componentes principales (PCA), para la
obtencion de las fases propias. ES por eso que estos dos procesos se presentan
individualmente en la siguientes subsecciones.
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3.2.2.1 Extraccion del Espectro de Fase

La propuesta de utilizar el espectro de fase en el método de Fases Propias, esta
fundamentada en el experimento de Oppenheim [74], donde se demuestra que la fase
de la transformada de Fourier conserva informacion mas relevante que la magnitud
[75]. Por lo tanto, la informacion de la fase es la mas importante en la representacion
de una sefial de 2D en el dominio de Fourier.

En la Figura 3.9 se ilustra un ejemplo del experimento de Oppenheim. Donde
en primer lugar, se aplica la trasformada discreta de Fourier a dos imagenes de rostros
diferentes, rostro 1 (a) y rostro 2 (€). De manera qué, la imagen (d) fue reconstruida
utilizando el espectro de fase del rostro 1 (c) y el espectro de magnitud del rostro 2
(), mientras que la imagen (h) fue reconstruida usando el espectro de fase del rostro 2
(9) vy el espectro de magnitud del rostro 1 (b). Por lo tanto, en este ejemplo se
demuestra que el espectro de fase guarda la informacién mas importante de las
imagenes de rostros, ya que el rostro que mas predomina en las iméagenes
reconstruidas pertenece al del espectro de fase utilizado en el proceso de
reconstruccion.

(b)

(f) (8) (h)

Figura 3.9. Experimento de Oppenheim. (a) Imagen del rostro 1. (b) Espectro de magnitud del
rostro 1. (c) Espectro de fase del rostro 1. (d) Imagen reconstruida usando (c) y (f). (¢) Imagen
del rostro 2. (f) Espectro de magnitud del rostro 2. (g) Espectro de fase del rostro 2. (h) Imagen
reconstruida usando (b) y (g).
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Para la obtencion del espectro de fase, es necesario aplicar la transformada de
Fourier, definida por:

F(o) = [ ftedt (3.23)
Pero debido a que se estan empleando imégenes digitales, la transformada de Fourier
en tiempo continuo no es aplicable, de manera que se debe utilizar la transformada
discreta de Fourier (DFT, por sus siglas en inglés). Teniendo en cuenta que las
iméagenes digitales son representadas por una sefial 2-D, se debe utilizar la DFT en
2D. Entonces, considerando la entrada de una sefial discreta 2-D x[m,n] con
dimensiones M x N, denotamos su transformada de Fourier como X[k, 1], definida
por:

X[k 1= xImnlexp ¥ exp N . (3.24)
m=0n=0

Normalmente nos interesan solo los elementos reales de una funcidén. Sin
embargo, la transformada de Fourier de una funcion real es casi siempre compleja,
por lo tanto, representando la transformada de Fourier como F (u), tenemos:

F(u) = R(u) + 1 (u). (3.25)

De esta manera la magnitud de la transformada de Fourier se calcula con:

F)=[R*u) +1 2(U)]%. (3.26)
Y la fase con:
_ 1)
o) = arctan{ R(u)} (3.27)

Por lo tanto, tomando en cuenta una imagen de rostro I(x,y) Yy Su
transformada de Fourier como F(u,v), el espectro de fase de esta imagen se puede
expresar de manera general como:

(3.28)

#(u,v) = tan ‘{“F(UN))}

R(F(u,v))
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3.2.2.2 Anadlisis de Componentes Principales (PCA)

El método de Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en
inglés), es una herramienta estandar en el andlisis de datos ampliamente utilizada, ya
que es un método no paramétrico eficaz para extraer la informacién mas relevante de
un conjunto de datos [76].

Una de las principales ventajas del PCA es la reduccion de la dimensionalidad
de los datos extraidos sin mucha perdida de informacion. Es decir, tiene la capacidad
de comprimir la informacién del conjunto de datos original, reduciendo el nimero de
dimensiones de este y finalmente obteniendo solo la informacién més importante.

Gracias a sus multiples ventajas, el PCA es utilizado en muchas y diversas
aplicaciones [77-79], siendo una de las mas representativas la de extraccion de las
caracteristicas de un conjunto de imagenes faciales para sistemas de reconocimiento
de rostros [10, 48, 80].

La idea principal del PCA, en la extraccion de caracteristicas para sistemas de
reconocimiento de rostros, consiste en encontrar el vector que mejor describa la
distribucion de las imagenes de rostros dentro del espacio total de la imagen. El
conjunto de estos vectores define el sub-espacio de imagenes de rostro llamado
“espacio de rostro” [10]. En el caso especifico del método de Fases Propias, cada
vector representa una combinacion lineal de los espectros de fase de las imagenes de
entrenamiento, y debido a que estos vectores son los vectores propios de la matriz de
covarianza correspondiente a los espectros de fase del conjunto de entrenamiento,
fueron llamados Fases Propias [48].

El procedimiento para calcular el PCA consiste en, inicialmente obtener el
conjunto de datos a analizar:

xiz[xil,xiz,...,xiN]T i=12,...,P, (3.29)

donde P representa el nimero de imagenes de entrenamiento. Enseguida se debe
extraer el promedio de este conjunto de imagenes a cada imagen de entrenamiento
como se muestra a continuacion:

X =x —m, (3.30)
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donde:

m, =

ZP:X‘H. (3.31)

n=1

Tl

Después, se deben combinar los vectores resultantes para formar una matriz a
la que posteriormente se calculara su matriz de covarianza. Esta combinacion se
define por:

X =[x %, X7 (3.32)
Y su matriz de covarianza se calcula con:
Q=XXT, (3.33)

donde Q es la matriz de covarianza, la cual tiene hasta P vectores propios asociados
con los valores propios diferentes de cero, asumiendo que P < N.

Una vez obteniendo la matriz de covarianza, el paso siguiente es calcular los
vectores y valores propios:

QV = AV, (3.34)

donde V representa los vectores propios, y A los valores propios, asociados a la
matriz de covarianza ().

Por Gltimo, se deben ordenar de mayor a menor todos los vectores propios
v; €V de acuerdo a su correspondiente valor propio A; € A. Después de este
ordenamiento se deben conservar solo los vectores propios con los valores propios
diferentes de cero. Esta matriz de vectores propios es el sub-espacio V, donde cada
columna de V es un vector propio:

V=[V,V,,....v, | (3.35)

En términos generales la matriz V representa la informacion dominante del
conjunto de datos x. Es importante mencionar que V < x, es decir que, las
dimensiones de la matriz de informacién dominante (caracteristicas dominantes) es
menor a la del conjunto de datos originales (imagenes de entrenamiento), debido a la
eliminacion de los vectores propios cuyos valores propios asociados eran igual a cero.
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3.2.3 Patrones Binarios Locales (LBP)

El algoritmo de Patrones Binarios Locales (LBP, por sus siglas en inglés)
propuesto por Ojala et al. [67], es uno de los mejores métodos descriptores de textura.
Este algoritmo combina caracteristicas de métodos estadisticos y estructurales del
andlisis de texturas, siendo muy eficaz para caracterizar la regularidad y aleatoriedad
de los elementos texturales repetitivos de dichas imégenes. Caracteristicas como la
independencia en el promedio de la intensidad de los pixeles han ocasionado que LBP
se haya propuesto como algoritmo extractor de caracteristicas en sistemas de
reconocimiento de rostros [68, 69].

La propuesta original para la aplicacion de LBP en sistemas de
reconocimiento de rostros emplea el histograma de las imagenes LBP (también
llamadas “espectros de textura”) para formar el vector caracteristico [68]. A partir de
esta propuesta, se han sugerido varias modificaciones con el objetivo de incrementar
el porcentaje de reconocimiento, las cuales estan principalmente enfocadas a la
utilizacion de sub regiones para el calculo de LPB, utilizacion del LBP de manera
holistica, entre otras [70-73]. El grado de aceptacion y popularidad de este método de
extraccion de caracteristicas ha propiciado su implementacién incluso en sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales, logrando buenos resultados [38, 81, 82].

8|74 1|1]0 120
3052 0 0 0 0 35
191 0|10 0(32]0

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.10. Proceso del método original de LBP. (a) Valores de los vecinos alrededor del pixel
central. (b) Comparacién de cada vecino con el pixel central. (c) Sustitucion de cada valor de la
comparacion por su correspondiente valor 2°. (d) Suma y sustitucion del pixel central por el
valor resultante.

El método original de LBP, ilustrado en la Figura 3.10, utiliza ventanas de 3x3
pixeles de una imagen, representando una vecindad alrededor del pixel central, como
se muestra en (a), donde se usa el pixel central como umbral para comparar los
valores de sus 8 vecinos. Los pixeles cuyos valores sean menores que el umbral
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deben ser etiquetados con 0 y los que sean mayores al umbral deben etiquetarse con
1, como se muestra en (b). Enseguida, las etiquetas de los pixeles son multiplicadas
por 27, donde 0 < P < 7 representa la posicién de cada pixel en la vecindad, como se
observa en (d). Finalmente, se suman los valores resultantes para obtener la etiqueta
del pixel central de esa vecindad, como se observa en (d). Este método produce 256
valores posibles para la etiqueta del pixel central. Este proceso se repite para toda la
imagen, produciendo una matriz de etiquetas LBP (imagen LBP) que es usada para
estimar el vector caracteristico de la imagen del rostro. En la propuesta original [68],
después de obtener la matriz de etiquetas LBP, el histograma de sus coeficientes es
estimado, con el cual se representa el vector caracteristico de la imagen bajo analisis.

o7 %Te 7},+‘{¢
0 “. i ,’) ir‘ 0 ’T‘i
(a) (b) :;

Figura 3.11. Ejemplos del método LBP con diferentes valores de P y R. (a) P=4 y R=0.5. (b) P=8'y
R=1. (c) P=16 y R=2.

El método LBP también se puede obtener mediante el uso de una vecindad
circular detonada por (P,R), donde P representa el nUmero de puntos de muestreo
(vecinos) y R es el radio de la circunferencia. La Figura 3.11 muestra un ejemplo de
tres variantes del algoritmo de LBP con vecindarios circulares. Es importante aclarar
que, cuando el punto de muestereo no se encuentra en el centro de un pixel, su valor
se obtiene mediante la interpolacion bilineal. A continuacion se explica el
procedimiento que debe llevarse a cabo para la utilizacion del método LBP.

Considerando una imagen monocromatica I(x,y), donde g. representa la
intensidad del pixel central en una vecindad dada, cuyos pixeles se encuentran en una
vecindad circular de radio R con P pixeles equidistantes con intensidades definidas
por g, se tiene:

g,=1(x,,y,) p=12..,P-1, (3.36)
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X, = X, + Rcos(27p/P), (3.37)

Y, =Y. — Rcos(27p/P), (3.38)

son las coordenadas de los puntos de muestreo. Suponiendo que la textura local de la
imagen I(x,y) se caracteriza por la distribucion conjunta de la intensidad de los
P — 1 pixeles (P > 0):

T :t(gcago’gp---ngpfl)- (3.39)

Sin pérdida de informacion, T puede expresarse restando g. a cada valor de los
pixeles g, de la vecindad:

T :t(gc’go_gc’gl_gc""’gP—l_gc)' (340)

Enseguida, suponiendo que el pixel central g, es estadisticamente independiente de
las diferencias (g, — g.), la distribucion T dada por la ecuacion (3.40) se convierte
en:

T zt(gc)t(go _gc’gl_gc""’gP—l_gc)’ (341)

donde el primer factor t(g.) es la distribucion de la intensidad sobre I(x,y). Sin
embargo, desde el punto de vista del andlisis de los patrones de textura local, este
factor no proporciona informacion atil. Por lo tanto la distribucion T se puede
aproximar por la distribucién conjunta de las diferencias de la siguiente manera:

T~t(dp 9.9~ Yoo Up s — 9c)s (3.42)

este operador puede ser utilizado para modelar la textura local. Por lo tanto, para
obtener la invariancia con respecto a cualquier transformacion de escala gris
mondtona, s6lo los signos de las diferencias pueden ser considerados:

T ~1(s(9p —9c),5(9; = 9c)s---8(9p 1 — 90)) (3.43)
donde:
S(x) = {1, s? X > O. (3.44)
0, si x<0

De esta manera, asighando un peso binomial de 2” a cada componente s(gp — 9c) Y
transformando las diferencias de la vecindad en un Gnico cédigo LBP, alrededor de
Je, Se deduce que:
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P-1
LBP, o(9,) =Y s(9, - 9.)2". (3.45)
p=1

En la practica, esto significa que los signos de las diferencias en una vecindad se
pueden interpretar como un nimero binario de P-bits, resultando en 2° valores
diferentes para el codigo LBP. De esta manera, LBPp z(x,y) representa la matriz de
etiquetas LBP (también llamada imagen LBP), de la imagen original I(x, y).

Como se menciond previamente, el algoritmo propuesto de LBP para la
extraccion de caracteristicas en sistemas de reconocimiento de rostros, calcula el
histograma de la matriz de etiquetas LBP, el cual es utilizado como vector
caracteristico [68]. El calculo del histograma de una imagen LBP denotada como
LBPp g (x,y) se realiza de la siguiente forma:

LBPh, = > wiLBP, o (x,y),if i=01...,2° -1 (3.46)

X,y

donde:

1 sii A=B

w{A,B} = {o,

donde LBPh representa el histograma de la imagen LBP.

otro caso’ (3.47)

Es importante aclarar que las dimensiones del histograma (LBPh) dependeran
del nimero de puntos de muestro utilizados en el proceso del LBP. De manera que
para una imagen LBP con P=8 y R=1, su histograma LBPh serd un vector de
dimensién 256. Mientras que, para una imagen LBP con P=16 y R=2 su histograma
constara de 65 536 elementos.

3.3 Clasificador

Un clasificador es un algoritmo capaz de colocar, o en ciertos casos nombrar,
un objeto (patrén) desconocido a una apropiada categoria conocida (clase),
denominada accion de clasificacion. Esta clasificacion se realiza segin las
caracteristicas del patrdn, en base al modelado previamente realizado por el mismo
algoritmo, denominada accion de aprendizaje. Por lo tanto, en el aprendizaje el



52| Capitulo Ill: Marco Teorico

calificador se encarga de, a partir de un conjunto de objetos relacionados entre si
(conjunto de entrenamiento), generar un modelo para cada clase del sistema, con los
cuales podré predecir la clase de un conjunto de objetos desconocidos (conjunto de
prueba).

Los clasificadores pueden dividirse principalmente en dos categorias, los
supervisados y los no supervisados. Esta division se basa en la forma en que el
clasificador lleva a cabo la tarea de aprendizaje, también Ilamada etapa de
entrenamiento. En el aprendizaje supervisado se proporciona una etiqueta o un peso
para cada patron en el conjunto de entrenamiento, lo cual permite separar las clases
segun la etiqueta proporcionada. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado no se
tiene este tipo de etiquetas, por lo que el sistema genera las clases a partir de las
caracteristicas de los patrones del conjunto de entrenamiento, basandose en la
similitud entre ellos.

Los algoritmos de clasificacion comUnmente utilizados en el campo de la
biometria y reconocimiento de patrones son principalmente 3: Redes Neuronales
Artificiales (RNA) [83], Modelo de Mezclas Gaussianas (GMM, por sus siglas en
inglés) [84] y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) [85]. La
mayoria de los sistemas de reconocimiento de rostros han utilizado alguno de estos
tres algoritmos para la etapa de clasificacion [31-36, 53-60].

En los dltimos afios se han realizado trabajos para comprobar qué algoritmo
de clasificacion presenta un mejor desempefio sobre los demas, siendo SVM el que ha
obtenido mejores resultados en diferentes aplicaciones [86, 87]. Es por esta razon que
se propone la utilizacion de este algoritmo para la etapa de clasificacion del presente
trabajo.

Es importante mencionar que los algoritmos de clasificacién son una parte
fundamental en los sistemas de reconocimiento de rostros, es por eso que la eleccion
de un buen algoritmo de clasificacion juega un papel importante para el desempefio
general del sistema. Sin embargo, el rendimiento de los clasificadores esta basado en
la capacidad de descripcion de los patrones de entrada. Por lo tanto, para obtener
resultados satisfactorios en el sistema, es necesaria la combinacion de patrones
robustos en la descripcion de las muestras y un clasificador con gran capacidad de
generalizacion.
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3.3.1 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

El método de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés)
es un algoritmo de aprendizaje constructivo, propuesto por Vapnik [85], basado en el
principio de la teoria de aprendizaje estadistico. En los ultimos afios, este algoritmo
ha ganado gran popularidad en los sistemas de reconocimiento de patrones,
principalmente por su alto desempefio basado en el principio de minimizacion del
riesgo estructural (SRM, por sus siglas en inglés), el cual ha demostrado ser superior
al principio de minimizacion del riesgo empirico (ERM, por sus siglas en inglés)
utilizado por las redes neuronales artificiales [88-91].

La idea general del SVM consiste en crear un modelo en un espacio
dimensional donde se representen los puntos de los patrones de entrenamiento y
colocar un limite (hiperplano) que separe las categorias con un margen lo mas amplio
posible. Por lo tanto, cuando los patrones de prueba se colocan en correspondencia
con dicho modelo, en funcion de su proximidad con el limite, pueden ser clasificados
a una u otra categoria. Esta idea es facil de representar cuando se tienen patrones de
entrenamiento linealmente separables, como se muestra en la Figura 3.12.

Hiperplano de separacion

Margen

Figura 3.12. Ejemplo de la aplicacién del SVM en un problema linealmente separable.

Cuando se requiere clasificar patrones que sean linealmente separables, se
puede utilizar la forma lineal del SVM. El cual consiste en construir un hiperplano o
conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta, en busca de la
separacion optima de los patrones de entrenamiento. Intuitivamente, existe un nimero
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infinito de hiperplanos que logran separar las categorias; sin embargo, la separacion
Optima es alcanzada por el hiperplano que tenga la mayor distancia con los puntos de
los patrones més cercanos a él (margen funcional). Por lo tanto, entre mayor sea el
margen, menor serd el error de generalizacion.

De forma que, los puntos de los vectores de una categoria se encontraran de
un lado del hiperlano y los puntos de los vectores de otra categoria quedaran del otro
lado del hiperplano. A los vectores formados por los puntos mas cercanos al
hiperplano se le llaman vectores de soporte y debido a esta cercania, son
conceptualmente los datos de los patrones mas dificiles de clasificar.

Por lo tanto, el SVM debe encontrar el Hiperplano de Separacion Optima
(OSH, por sus siglas en inglés), el cual es el clasificador lineal con el margen maximo
para un determinado conjunto finito de patrones de entrenamiento. La definicion
matematica de este proceso se presenta a continuacion.

Considerese un patron x n-dimensional, que tiene n nimero de coordenadas,
x = (x4, Xy, ..., X, ), donde cada x; es un numero real, x; e R parai = 1,2, ...,n. Cada
patron x; pertenece a una categoria y; € {—1, +1}. Considérese también un conjunto
de entrenamiento T de m patrones junto con su respectiva categoria, T =
{(x1,v1), (x2,¥2), -, (xm, x)}. Finalmente, se debe considerar un espacio de
producto escalar S, en el que estan contenidos los patrones (x,xq,x5,...,x;) € S.
Cualquier hiperplano en el espacio S se puede escribir como:

{xeS|w-x+b=0} weS,beR, (3.48)

donde el producto punto W- X esta definido por:

W-X=D WX (3.49)
i=1

Un conjunto de patrones de entrenamiento es linealmente separable si existe al
menos un clasificador lineal definido por el par (w,b), el cual puede clasificar
correctamente todos los patrones de entrenamiento. Este clasificador lineal es
representado por el hiperplano H (w - x + b = 0), el cual define una region para
patrones de la categoria +1 (w-x+ b > 0) y otra region para patrones de la
categoria—1 (w-x + b < 0).
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Después del entrenamiento, el clasificador estd listo para predecir la
membresia a una categoria para patrones nuevos (patrones de prueba). La categoria
de los patrones x;, se determina con:

+1, si w-x +b>0

. 3.50
-1 si w-x +b<0 (3:50)

categoria(x,) = {
Por lo tanto, la clasificacion de nuevos patrones depende solo del signo de la
expresion w-x + b. Para un conjunto de datos de entrenamiento, todos los
hiperplanos de separacion se pueden representar con la ecuacién anterior.

Bl P

w-x+:b=—1

Figura 3.13. Ejemplo del Hiperplano de Separacién Optima (OSH).

En la Figura 3.13 se presenta un ejemplo del hiperplano de separacién 6ptima
(OSH). Donde se considera que: para todos los puntos del hiperplano H (w - x + b =
0), la distancia entre el origen y el hiperplano H es |b|/||w]||. Considerando que los
patrones de la categoria —1 satisfacen la igualdad w-x + b = —1, y definen el
hiperplano H;; la distancia entre el origen y el hiperplano H; es igual a | —1 —
b|/||w||. De igual forma, los patrones de la categoria +1 satisfacen la igualdad
w-x+ b =+1, y determinan el hiperplano Hy; la distancia entre el origen y el
hiperplano H, es igual a | + 1 — b|/||w||. Suponiendo que, los hiperplanos H, H; y
H, son paralelos y ningun patron de entrenamiento esta ubicado entre los hiperplanos
Hi: y Hy; basados en las consideraciones anteriores, la distancia entre hiperplanos
(margen) Hy y Hi, es 2/||w]||. A partir de estas consideraciones se deduce que la
identificacion del OSH se lleva a cabo mediante la maximizacion de 2/||w||. Lo que



56 | Capitulo Ill: Marco Tedrico

es equivalente a minimizar ||w]||2/2. El problema de encontrar el OSH es
representado por la identificacion de (w,b) que satisface:

W-x+b>+1 si y =+1
(3.51)

w-x +b<-1 si oy =-1

para el cual ||w]|| es minimo.

En el caso de que los patrones a clasificar no sean linealmente separables, lo
cual sucede en la mayoria de los problemas practicos, los patrones de entrada se
proyectan a un espacio dimensional mayor usando un conjunto de funciones base no
lineales. Haciendo significativamente mas fécil la localizacion del hiperplano éptimo.
A este proceso se le conoce como SVM no lineal, y el algoritmo se utiliza de manera
similar al SVM lineal, con la diferencia de que cada producto punto es reemplazado
por la funcion base no lineal.

Las funciones base para el SVM no lineal, se conocen como funciones kernel.
La funcion kernel se relaciona con la transformacion ¢ (x;) definida por:

K(X;,%;) = p(%)p(X;). (3.52)

Equivalente a la distancian entre x; y x; medida en un espacio dimnensional mayor
transformado por el mapeo ¢. Algunos tipos de funciones kernel se describen a
continuacion:

e Kernel polinomial:
K(%,%;)= (xiTxj +c), (3.53)

donde c es una constante y g es un entero positivo.
e Kernel Gaussiano:

%%/
k(x,x;) =exp| — | (3.54)
(o2

it
e Expansion de Fourier:

sin(q +1/2)(x — x;)

K06 %,) = sin(x, - x,)/2

(3.55)
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La Figura 3.14 muestra un ejemplo de la aplicacion del SVM no lineal, donde
se realiza una proyeccion de un espacio bidimensional a uno tridimensional. (a)
muestra los patrones de entrenamiento, los cuales no pueden ser separados
linealmente, por lo que es necesario aplicar el método de SVM no lineal. (b) muestra
la aplicacion del SVM no lineal, donde utilizando la transformacion ¢, los patrones
de entrenamiento fueron proyectados a un espacio tridimensional, en el cual es
posible encontrar el hiperplano 6ptimo de separacion y definir un margen entre los
hiperplanos de los vectores de soporte.

9 \ b ) IMargen
0
O (I (] A
—~
A\ O O |
A Ao 4\ O
a A
A £ ‘| Vectores de soporte
2 Hiperplano de separacion

(a) (b)

Figura 3.14. Ejemplo de la aplicacion del SVM en un problema no separable linealmente.
(a) Patrones no separables linealmente en un espacio bidimensional. (b) Obtencién del
hiperplano de separacion de los patrones de (a), proyectados a un espacio tridimensional.

3.3.1.1 Esquema de uno contra todos (OVA)

Existe un problema particularmente interesante referente al método de SVM,
y en general al proceso de clasificacion, llamado clasificacion multi-clase. En la
practica no siempre se tienen patrones de entrenamiento que sean relacionados a solo
dos categorias, de tal forma que el problema de clasificacion multi-clase se presenta
cuando los patrones de entrenamiento estan relacionados a N categorias.

El concepto es sencillo, una clasificacion binomial se presenta cuando solo se
requieren clasificar 2 clases, mientras que la multi-clase cuando se requieren
clasificar mas de dos. En la Figura 3.15 se ilustra la diferencia entre estos tipos de
clasificacion. (a) Muestra la clasificacion binomial, separando los patrones de
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entrenamiento en solo dos clases. Mientras que (b), muestra el tipo de clasificacion
multi-clase, especificamente de 4 clases, en este caso el SVM se encarga de separar el
conjunto de patrones de entrenamiento en 4 diferentes clases.

A A VYA
AN A 0O

ApA 00
O 00 x)( X
DI:IDEII:ID nUn % X

/\ - Clase 1 (- Clase 3
A- Clase 1 []- Clase 2 [[]-Clase2 X - Clase 4

(@) (b)
Figura 3.15. Diferencia entre clasificacion binomial y clasificacion multi-clase. (a) Ejemplo de
clasificacion binomial (solo 2 clases). (b) Ejemplo de clasificacion multi-clase (4 clases).

Una posible solucion para el problema de la multi-clasificacion, radica en
utilizar el enfoque de “uno contra todos” (OVA, por sus siglas en inglés) aplicado
junto con el algoritmo de SVM. OVA ha sido catalogado como uno de los mejores
métodos para solucionar el problema de la clasificacion multi-clase, principalmente
por la simplicidad de su aplicacién y por su alto rendimiento [92].

Para poder aplicar el método de OV, es necesario contar con un conjunto de
patrones de entrenamiento relacionado a N clases diferentes entre si. Basado en este
conjunto, el enfoque de OVA consiste en entrenar N clasificadores binomiales
diferentes, cada uno entrenado para distinguir los patrones de una sola clase contra
los patrones de todas las clases restantes (N-1). Por otra parte, cuando se desea
clasificar un nuevo patrén, se deben ejecutar los N clasificadores, de manera que la
decision final se toma eligiendo el valor positivo méas alto de entre los resultados
obtenidos por los N clasificadores.

La Figura 3.16 muestra el ejemplo de la aplicacion del enfoque OVA en
conjunto con el método de SVM, para el caso mas simple de clasificacion multi-clase,
utilizando solo 3 clases.
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En esta situacion, se deben entrenar 3 SVMs diferentes, los cuales, obteniendo
el hiperplano de separacion éptimo, distinguiran las 3 clases individualmente, es decir
cada uno realizard un entrenamiento binomial (como se muestra en la Figura 3.16).
En el caso de que posteriormente se requiera clasificar un nuevo patron, se deben de
ejecutar los 3 SVMs con este patron de entrada, obteniendo cada uno de ellos un
resultado de esta clasificacion. Para tomar la decision final, sera elegido el resultado
con el valor positivo mas alto.

A0
A (s @
AAA 000 o)
000
A ﬁ 0000 .
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[ - Clase 2 % 088 x))(( )z(x
% - Clase 3 © XX
0000
000

Figura 3.16. Ejemplo de la aplicacién del algoritmo de SVM para un caso de multi-clasificacion
(3 clases) utilizando el método “uno contra todos” (OVA).

3.4 Conclusiones

En este capitulo se presentaron los fundamentos tedricos referentes a los
algoritmos necesarios para el desarrollo de sistemas de reconocimiento de rostros,
tomando en cuenta que la metodologia para los sistemas de reconocimiento de
expresiones faciales es similar a la de rostros, estos algoritmos pueden ser aplicables
para ambos sistemas.
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De acuerdo con lo expuesto en este capitulo, la metodologia de los sistemas de
reconocimiento de rostros y expresiones faciales puede dividirse en tres etapas: pre-
procesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion. La etapa de pre-
procesamiento se emplea para mejorar las imagenes de entrada, los algoritmos de
normalizacion del valor del pixel, ecualizacion del histograma y CLAHE son algunos
de los métodos que se han utilizado satisfactoriamente en esta etapa del proceso de
reconocimiento de rostros y expresiones faciales. La etapa de extraccion de
caracteristicas es fundamental en este tipo de sistemas, ya que es la encargada de
extraer la informacion mas relevante de la imagen del rostro. Ademas de, al mismo
tiempo, disminuir o eliminar los problemas comunes que aquejan a estos sistemas.
Para tal funcion fueron estudiados los métodos de Caras Propias, Fases Propias y
LBP. Finalmente en la etapa de clasificacion se analizo el algoritmo de SVM ademas
de OVA, un método aplicable para SVM que soluciona el problema de la multi-
clasificacion, el cual se manifiesta tanto en los sistemas de reconocimiento de rostro
como en los de expresiones faciales.



CAPITULO IV

4. SISTEMA PROPUESTO USANDO
FASES PROPIAS

En este capitulo se plantea un sistema de reconocimiento de rostros, el cual
para la tarea de extraccion de caracteristicas utiliza el algoritmo de Fases Propias
basado en sub-bloques. Donde se propone una segmentacion en sub-bloques de la
imagen del rostro para poder extraer el espectro de fase de cada uno de ellos
individualmente. Asimismo se presenta un analisis detallado para el tamafio de sub-
bloque optimo.

El sistema propuesto brinda la posibilidad de utilizar o no una etapa de pre-
procesamiento, donde se analizan 3 algoritmos para este fin: normalizacion del valor
del pixel, ecualizacién del histograma y ecualizacion adaptativa del histograma con
limitacion de contraste. Finalmente, para la etapa de clasificacién el sistema utiliza
el algoritmo de maquinas de soporte vectorial. Algoritmo que se encarga de realizar
las tareas de entrenamiento, identificacion y verificacién del sistema.
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4.1 Diagrama del Sistema

La Figura 4.1 muestra el diagrama a bloques del sistema propuesto. En donde
se puede observar la opcion de usar una etapa de pre-procesamiento con la cual se
trata de reducir las variaciones de los pixeles en la imagen de entrada, producidas
principalmente por cambios en las condiciones de iluminacion. La extraccion de
caracteristicas (basada en algoritmo de fases propias [48]) consiste en la
segmentacion de la imagen en sub-bloques, la extraccion del espectro de fase y la
aplicacion del PCA para la estimacion de los vectores caracteristicos, los cuales se
utilizaran para la etapa de clasificacion. Por otra parte, la etapa de clasificacion
(usando SVM) puede realizar tanto la tarea de identificacion como la de verificacion.
Ambos basados en la etapa de entrenamiento, donde se generan los modelos para
cada sujeto que posteriormente se guardan en la base de datos de modelos. De esta
manera, cuando el sistema es utilizado para llevar a cabo la tarea de identificacion, se
compara el modelo de la persona bajo anélisis con todos los almacenados en la base
de datos para asi determinar la identidad de dicha persona, mientras que para llevar a
cabo la tarea de verificacion, el modelo del sujeto baja analisis se compara solamente
con el modelo de la persona que el sujeto afirma ser.

ENTRADA Redln‘"lensmn Pre-procesamiento]:> Segmentacién
(rostro) de la imagen > en Sub-bloques

Clasificacion
con SVM

Base de Datos
de modelos

Entrenamiento ]

\

[ Identificacién/ Extraccién del
Verificacion ] <:[ PCA ]<:[Espectro de Fase]

> J

Figura 4.1. Diagrama a bloques del sistema propuesto de fases propias basado en sub-bloques.

SALIDA
(decision)

A grandes rasgos el sistema propuesto de Fases Propias Basado en Sub-
bloques consiste en: obtener la imagen del rostro de una persona como entrada para
después redimensionar dicha imagen con el objetivo de trabajar con menos datos y asi
reducir el nimero de operaciones necesarias para calcular el PCA. La redimension de
la imagen esta dada por la ecuacion (4.1).
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I(n,m)=1_,(nR,,mR,) (4.1)

ent

Donde I,,,; es la imagen bajo analisis, R, es el factor de redimensionamiento e I es la
imagen redimensionada. A continuacion, la imagen redimensionada puede ser
introducida a la etapa de pre-procesamiento donde se utiliza uno de los 3 algoritmos:
normalizacion del valor del pixel, ecualizacion del histograma (HE) o CLAHE.
Posteriormente la imagen bajo anélisis es dividida en sub-bloques a los que se les
extrae el espectro de fase individualmente. Después de la extraccion del espectro de
fase de cada sub-bloque se concatenan las matrices resultantes para poder aplicar el
algoritmo de PCA, el cual es utilizado para una reduccion dimensional y la formacién
del vector caracteristico con la informacién méas importante de la imagen bajo
analisis. Finalmente, los vectores caracteristicos de las imagenes de entrenamiento
son utilizados para formar los modelos de cada persona, haciendo uso del algoritmo
de SVM, vy asi poder ejecutar la tarea de identificacion o verificacion segun sea el
caso. La Figura 4.2 muestra la salida de cada una de las cinco primeras etapas del
sistema propuesto. La imagen de entrada se muestra en (a), (b) muestra la imagen
después del proceso de redimension, (c) es el resultado obtenido después de aplicar el
algoritmo de CLAHE a la imagen (b), este paso puede ser omitido si no se utiliza la
etapa de pre-procesamiento. La imagen (d) es el resultado de la segmentacion de la
imagen en sub-bloques y (e) es la matriz obtenida por la concatenacién del espectro
de fase de cada sub-bloque de la imagen (d).

(a) (b) (c)

Figura 4.2. Resultado de la aplicacién de las 5 primeras etapas del sistema propuesto. (a) Imagen

original del rostro. (b) Imagen redimensionada. (¢c) Imagen después de usar el método CLAHE.

(d) Imagen segmentada en sub-bloques. (¢) Concatenacion de los espectros de fase de cada sub-
blogue de la imagen (D)
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4.2 Etapa de Pre-procesamiento

El proposito de la etapa de pre-procesamiento es modificar la imagen
redimensionada de tal manera que las variaciones producidas por las condiciones de
iluminacion sean lo més pequefias posibles, con el objetivo de aumentar la precision
de la extraccion de caracteristicas en las siguiente etapa. Para esta etapa se utiliza uno
de los 3 metodos descritos en la seccion 3.1: normalizacion del valor del pixel,
ecualizacion del histograma (HE) y ecualizacion adaptativa del histograma con
limitacion de contraste (CLAHE).

La forma de aplicacion para los algoritmos de pre-procesamiento es como la
descrita en la seccion 3.1. Para la aplicacion del algoritmo de normalizacién del valor
del pixel, se utilizé la ecuacion (3.1) a la imagen redimensionada. Por otro lado, con
ayuda de la ecuacion (3.8) se obtuvo la imagen resultante para el método de
ecualizacion del histograma. Mientras que para el caso de CLAHE se utilizo el
procedimiento descrito en la seccion 3.1.3 con los pardmetros de § =0.01y (F,C) =
(2,2), es decir CLAHE(2,2) con un limite de corte de 0.01.

La Figura 4.3 muestra los resultados de aplicar los tres algoritmos disponibles
para el pre-procesamiento a una imagen del rostro. La imagen original se muestra en
(@), (b) muestra el resultado de aplicar la normalizacion del valor del pixel, por su
parte (c) muestra la imagen resultante al aplicar la ecualizacion del histograma, por
ultimo (d) muestra la imagen después de utilizar CLAHE, con los pardmetros
mencionados anteriormente.

(a) (b)
Figura 4.3. Resultado de la aplicacion de los 3 algoritmos de pre-procesamiento a una imagen de
rostro. (a) Imagen original. (b) Resultado de aplicar la normalizacion del valor del pixel en (a).
(c) Resultado de aplicar HE en (a). (d) Resultado de aplicar CLAHE(2,2) en (a).

(d)
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4.3 Segmentacion en Sub-bloques

Para mejorar el desempefio del algoritmo de fases propias, antes de la
extraccion del espectro de fase, la imagen del rostro se divide en sub-bloques. Es
importante mencionar que esta etapa se lleva a cabo después de la de pre-
procesamiento, donde previamente ha sido redimensionada la imagen de entrada.

La segmentacion se lleva a cabo dividendo en W x H sub-bloques de tamafio
N x N la imagen redimensionada, obtenida por la ecuacion (4.1) (en caso de no
utilizar la etapa de pre-procesamiento). En este trabajo se presenta un andlisis
completo de la utilizacion de 4 tamafios de sub-bloque diferentes, con dimensiones de
N x N = 12x12, 6x6, 4x4 y 2x2 pixeles, ademas de usando la imagen completa
(método convencional). La Figura 4.4 muestra un ejemplo de las 5 variaciones
mencionadas: (a) imagen sin segmentacion (método convencional), (b) segmentacién
en sub-bloques de 12x12, (c) en sub-bloques de 6x6, (d) en sub-bloques de 4x4 y (e)
en sub-bloques de 2x2.

mus
nu-
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(a) (b) @ (o

Figura 4.4. Ejemplo de los diferentes tamarfios de sub-bloque. (a) Imagen redimensionada a un
tamafio de 48x36 pixeles. (b) Segmentacion de la imagen (a) en sub-bloques de tamafio N=12.
(c) Resultado de la segmentacién de (a) con N=6. (d) Imagen resultante de la segmentacion de (a)
con N=4. (e) Segmentacion de (a) en sub-blogques con N=2.

Este enfoque ha sido utilizado en otros trabajos [32, 33, 35], usando solamente
sub-bloques de tamafio: 12x12, 6x6 y 3x3 pixeles. Sin embargo, a pesar de que es
posible notar que usando el método basado en sub-bloques se mejora el rendimiento
del algoritmo de fases propias convencional, ninguna de estas referencias proporciona
un criterio para seleccionar el tamafio de sub-bloque 6ptimo. Es por eso que la
siguiente subseccion presenta un analisis referente a este tema.
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4.3.1 Tamaiio de Bloque Optimo

Esta seccidn proporciona una explicacion teorica del efecto de sub-bloques y
prueba que el porcentaje de reconocimiento del algoritmo de fases propias debe
mejorar cuando el tamafio de sub-blogue se hace mas pequefio. Considerado un
determinado sub-bloque f(t;,t,), 0 <t; < NT,0 <t, < MT y asumiendo que es
una funcion separable, es decir f(ty,t;) = fi(t1)fz2(t,), donde fi(t1) vy fo(ty)
pueden representarse en términos de N o M intervalos de duracion T como se muestra
en la Figura 4.5. Entonces, la transformada de Fourier, ecuacion (3.23) (descrita en la
seccion 3.2.2.1), del sub-bloque f(t,, t,) esta dada por la ecuacion:

NT MT

NT MT
Flo,o,)= j j f(t,t,)e e I dt dt, = j f,(t,)e ' dt j f,(t,)e " 2dt,, (4.2)
0 0 0 0

entonces
NT )
Fi(o) = [ fi(t)e " dt, (4.3)
0
MT )
Fy(@,) = [ f,(t)e " dt,, (4.4)
0

donde N y M son el nimero de pixeles en cada fila y columna respectivamente, y T
es la separacion entre dos pixeles consecutivos para cualquier sub-blogue dado.

fit)
Agmdaas TSN
A1 N } @
/ A-Y P —— ]
Ap- 1 Ay
J.'r'fr'
A~
T iT 5T NT NT
(a) (b)

Figura 4.5. Representacion por fragmentos de un sub-bloque de la imagen del rostro.
(a) Representacion de las filas (N) de un determinado sub-bloque f(t;,t,). (b) Representacion
mas detallada de (a).
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De la Figura 4.5 se puede asumir que:
K AO —t+ A, 0<t<T

1(T_)+Al, T<t<2T

W+A2' 2T <t<3T

kN—lAN—l(t_(N _l)T)+ A
T

f,(t,)

(N-DT <t<NT

N-17

De manera que la ecuacion (4.3) puede aproximarse como

2T

j fi(t)e > d = | ( °A"t+Ao]e ot + [ ( 1TA1 (t- T)+Aije ot gt

(n+)T

+ _[ [ ”A‘( nT)+A1je Josts gt

" kN—lAN—l _ _ —joty
+(N£)T(T(t (N 1)T)+AN_lJe dt,.

Seguidamente considere:

(n+)T
nT
(n+1)‘|' (n+l)T (n+l)T
k An jorty knAn Janty “lay
_i 2t %, — nanT e"ldwa/%e“’ldH
(n+)T ()T
- J‘ %te‘j“’ltldtl+ J(A]—nknA])e_j”‘tldtl-
nT T nT
Por lo tanto:
(n+)T
I [knTAn(t—nT)JfAnje_mdtl n=0%..,N-1
nT

(n+)T
— J' (kTA”HAn(l nk )je"“’l‘ldtl.

nT

Sustituyendo (4.8) en (4.6) se obtiene:

NT N1 (DT
J e dy =3 | (knTA” b+ A= nkn)jejwﬂldtl.

n=0 nT

(4.5)

(4.6)

4.7

(4.8)

(4.9)
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Enseguida, considerando los valores de las filas F; (w,) Yy suponiendo que:

(n+1)T
G,(0)= | (k"TA“ t+A@L- nkn)je‘j‘”ltldtl =

(n+1)T

_ (n+D)T _ (410)
| k"TA“ telutdt + [ A (L—nk e hdt,
nT

nT

Después de integrar y hacer algunas sustituciones, ademéas de asumir (sin
pérdida de generalidad) que T = 1, (4.10) se convierte en:

G,(w,) =

, 1 @, W,

knAn[ (n+1) sin(n+1)w,) — Lsin(na)l) + izCOS((n +Dw,) - 12cos(na)1)J
w

; 2A1(1—nkn)sin(%) cos((n+;)col)+

(4.12)
jknA{(n =) cos(n+Dw,) - 1cos(na)l) - izsin((n +Dw) + lzsin(na)l)J
w0, w0, W, w0,
—j2A (1- nkn)sin(%)sin((n + ;)a)l)
Seguidamente, tomando en cuenta que:
Fi@)=G,(0)= (6] (@) + iG)(@)) (4.12)
obtenemos:
Gr? (o) = Re{Gn (a)l)} =
(n+1) . n . 1 1
K, A, sin((n +1)@,) ——sin(nw,) + —-cos((n +Dw,) — —-cos(hew,)
( o, o, w? w? J (4.13)

+2A (1- nkn)sin(a;l) cos((n + ;)a)l),

Gr: ()= Im{Gn (a)l)}:

knp{(n 1) cos((n+1)a,) — ' cos(ne,) — izsin((n +D) + isin(nwl)] (4.14)
w, W, @, @, .

—2A (- nkn)sin(%)sin((n + ;)a)l).
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De manera similar, se deduce que la transformada de Fourier para los valores
de las columnas F,(w-) se representa de la siguiente forma:

(@) =Gy (@) = X (67 (@,) + G} (@)} (4.15)

Gy (@) =Re{G, (@,)} =k, A,

((m +1) sin((m +1)w,) - ﬂsin(ma)z) + izcos((m +Dw,) - LZCOS(ma)Z)

, o, ), ), ] (4.16)
+2A (1- mkm)sin(%) cos((m + ;)a)z).

G (@,) = Im{G, (0 )} =k, A,

[(m +1) cos((M +1)w,) — mcos(ma)z) - izsin((m +Dw,) + %Sin(ma)z)

o, o, ), ), ] (4.17)
~2A (1- mkm)sin(%)sin((m + ;)a)z).

Entonces, de las ecuaciones (4.2), (4.12) y (4.15) tenemos que:

F 0,0, = Fi@)F, (@)= 3 (67 (@) + 16} (@)X (65 (,) + iGhw))  (418)

Finalmente, de la ecuacion (4.18) la fase de F (w4, w-) es definida por:

Y Gl (@) Y Gl (@,)

O(w,, »,) =tan™* 1= : +tan~t 0= 5 : (4.19)
Gn (a)l) Gm (CO 2)
n=0 m=0

Por lo tanto, de la ecuacion (4.19) se deduce que, si el tamafio del bloque
usado para la extraccion de caracteristicas contienen solo 2 elementos, es decir si
N =1 el efecto de la magnitud de los pixeles A4,, y A,, en las ecuaciones (4.13)-
(4.19) desaparece, dependiendo solamente de los valores de k, y k,,, de tal forma
que la fase de la transformada de Fourier del sub-bloque bajo anélisis se convierte en:

O0(w,, ,) = tan _1{(0)1‘% cos(@,) — k, sin(w,) — 2a?sin’ (w,/ 2))}

(a)lkn sin(a)l) + kn COS(CO;L) - a)fsin(a)l) - kn) (420)

+ (@ ,k, cos(@,) — k, sin(w,) — 2w2sin?(w,/ 2))
(0, sin(@,) + k,, c0s(@,) — wsin(w,) — k., ) |
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I

Figura 4.6. Ejemplo de la diferencia de los espectros de fase utilizando la segmentacion en sub-
boques de dos iméagenes con diferentes condiciones de iluminacion. (a) Imagen del rostro con
iluminacion estable. (b) Imagen del rostro con poca iluminacién. (c) Diferencia del espectro de
fase de las iméagenes (a) y (b), obtenido utilizando sub-bloques de 12x12 pixeles. (d) Diferencia
del espectro de fase usando sub-bloques de 4x4 pixeles. (e) Diferencia del espectro de fase
obtenido con sub-bloques de 2x2 pixeles.
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Por lo tanto, de la ecuacién (4.20) podemos concluir que le tamafio de bloque
Optimo que proporciona el mejor rendimiento del algoritmo de Fases Propias Basado
en Sub-bloques, pese a cambios en la iluminacion de las imagenes, es el de 2x2
pixeles, esto se corrobora en la Figura 4.6.

La Figura 4.6 muestra un experimento en el que se obtiene el espectro de fase
de dos imagenes del mismo sujeto pero con diferentes condiciones de iluminacion
Entonces estos dos espectros de fase se restan, con la finalidad de observar la
diferencia que hay entre ambos, basado en el tamafio de sub-blogue utilizado para la
obtencion de estos. De la figura podemos observar que (a) es la imagen del rostro del
sujeto en condiciones de iluminacion estables; (b) es la segunda imagen del mismo
sujeto pero con baja iluminacién; (c), (d) y (e) muestran la diferencia entre ambos
espectros de fase, obtenidos dividiendo la imagen en sub-bloques de 12x12, 4x4 y
2x2 pixeles respectivamente. Al observar las diferencias de ambos espectros de fase
podemos deducir que al reducir el tamafio del sub-bloque obtenemos un mayor
parecido entre los espectros de fase de ambas imagenes, cuestidn que en las
siguientes etapas ayudara enormemente al sistema a poder discriminar los cambios de
iluminacidn entre imagenes del mismo sujeto.

Por otro lado la Figura 4.7 muestra la diferencia de los espectros de fase de
dos sujetos distintos en condiciones de iluminacion estables. (a) Muestra la imagen
del rostro del sujeto 1, (b) la del sujeto 2 y (c) la gréfica de la diferencia de los
espectros de fase de ambas imagenes usando sub-bloques de 2x2. Con esto podemos
observar que a pesar de usar el tamafio de bloque 6ptimo, cuando las imagenes son de
sujetos diferentes los espectros de fase son ampliamente diferenciables.

40

“.1
()

(b)
Figura 4.7. Ejemplo de la diferencia de los espectros de fase de dos sujetos distintos usando un
tamarnio de sub-bloque de 2x2. (a) Imagen del sujeto 1. (b) Imagen del sujeto 2. (c) Diferencia del
espectro de fase entre la imagen (a) y (b) utilizando sub-bloques de 2x2 pixeles (6ptimo).
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4.4 Extraccion del Espectro de Fase

Como se menciono en la seccion 3.2.2, el algoritmo de fases propias se basa
en la extraccion del espectro de fase de la imagen de entrada. En el sistema propuesto
esta extraccion se lleva acabo después de la segmentacion en sub-bloques de la
imagen. Segmentacion qué, como se explicd anteriormente, consiste en dividir la
imagen del rostro en W x H bloques de N x N pixeles, donde NW x NH es el tamafio
de la imagen. Es importante mencionar que esta segmentacion se realiza a la imagen
redimensionada después de aplicar o no algun tipo de pre-procesamiento.

El espectro de fase de cada sub-bloque se obtiene con la ecuacién (4.19), y
considerando la ecuacion (3.27), de manera mas general se puede expresar como:

1[lm(FFT(I,-k(m,n>))J
®; =tan :
b Re(FFT (1, (m,n)))
mn=12,...,N, j=12,...W, k=12,...,H,

(4.21)

donde ; , (m,n) representa el (j, k)-ésimo sub-bloque de la imagen obtenida después
de la etapa de segmentacion. Enseguida, los espectros de fase de todos los subl-
bloques de la imagen son concatenados:

G1 Py - Py

Doy Doy oo Doy

Q= , (4.22)

Gvr Pwz - Pwn

donde ¢ es la matriz del espectro de fase que se utilizara en la etapa de conformacion
del vector caracteristico, es decir el espectro de fase de todos los sub-bloques de la
imagen concatenados.

La Figura 4.8 muestra el proceso de extraccion del espectro de fase usando la
segmentacion en sub-bloques, donde (a) y (b) muestran la matriz del espectro de fase
() usando sub-bloques de tamafio 12x12 y 6x6 respectivamente. En esta figura se
puede observar en el lado izquierdo el resultado de la segmentacion y en el lado
derecho el resultado de la concatenacion de los espectros de fase de cada sub-bloque
segmentado. Es importante notar que en (b) se observan cambios en el espectro de
fase solo cuando el sub-bloque utilizado contenia inicamente fondo de la imagen.
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Figura 4.8. Ejemplo de la extraccion del espectro de fase de la misma imagen usando diferente
tamaiio de sub-bloque. (a) Obtencion del espectro de fase usando sub-bloques de 12x12.
(b) Obtencidn del espectro de fase usando sub-bloques de 6x6.

4,5 Conformacion del Vector Caracteristico usando PCA

Para la etapa de extraccion de caracteristicas el algoritmo de fases propias
ademas de utilizar el espectro de fase de la imagen, necesita aplicar el algoritmo de
analisis de componentes principales (PCA) para poder reducir la dimensionalidad de
la informacion proporcionada por las imagenes de entrenamiento y finalmente
conformar los vectores caracteristicos.

El procedimiento utilizado para la conformacion de los vectores
caracteristicos aplicando el método de PCA se muestra en la Figura 4.9. El primer
paso del proceso es convertir en vectores columna los espectros de fase de todas las
imagenes de entrenamiento, estos vectores cuentan con un tamafio de
Mr =W x H x N? — 1. Este paso se expresa de la siguiente manera:

6= & - 4. i=12...,Q, (4.23)

donde ¢; es el vector columna de la i-ésima imagen de entrenamiento, y Q es el
numero total de estas. Los elementos del vector columna estan definidos por:

b= Ppq p=jN+m, g=kN+n, 0<mn<N-1 (4.24)
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Caracteristicas
°08 E> PCA E> Dominantes E> X | (cD) E> e
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Figura 4.9. Conformacién de vectores caracteristicos usando PCA.

Después de obtener los vectores columna, es necesario formar una matriz
principal (MP) con todos los vectores de las imagenes de entrenamiento. MP se
expresa de la siguiente manera:

¢1,1 ¢1,2 ¢1,Q

¢2,1 ¢2,2 ¢2,Q

MP = (4.25)

¢Mr,1 ¢Mr,2 ¢Mr,Q

Enseguida, el método PCA se aplica a la matriz MP (este proceso es descrito en la
seccion 3.2.2.2). Como resultado obtendremos una matriz de menor dimensionalidad
que MP, llamada matriz de caracteristicas dominantes (CD) la cual contiene la
informacion mas importante de todo el conjunto de imagenes de entrenamiento. Por
ualtimo, los vectores caracteristicos se forman por medio de la multiplicacion del
vector columna de cada imagen por la matriz CD, definidos por:

Y =¢CD, (4.26)

donde Y representa el vector caracteristico de la imagen bajo analisis, ya sea imagen
de entrenamiento o de prueba.

4.6 Clasificacion usando SVM

El método de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), estudiado en el capitulo
3 seccion 3.3.1, es el encargado de llevar acabo la tarea de clasificacion para el
sistema propuesto. Esta tarea esta dividida en 2 modalidades: fase de entrenamiento y
fase de reconocimiento (incluyendo tanto la tarea de identificacion como la de
verificacion).
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Para la funcion de entrenamiento el SVM se encarga de generar los modelos
de cada persona, los cuales deben ser almacenados en una base de datos, ya que seran
necesarios para la realizacion de las siguientes etapas. La funcion de identificacion se
lleva a cabo utilizando todos los modelos almacenados en la base de datos y el SVM
se encarga de dictaminar a cual de ellos corresponde la imagen bajo andlisis. Para la
funcion de verificacion se utiliza solo un modelo, el correspondiente al que indicé la
persona bajo andlisis, en este caso el SVM se encarga de decidir si la imagen de esta
persona corresponde o no al modelo seleccionado.

En este trabajo, la libreria LIBSVM [93] fue utilizada para realizar las
funciones del SVM. Los pardmetros utilizados para las tareas de entrenamiento,
identificacion y verificacion son las siguientes: tipo de kernel polinomial:
(gamma*u’*v+coef’0) 9%, donde coef0 = 1, gamma = 1, costo = 100, y los demas
parametros se utilizan con los valores por defecto asignados por dicha libreria.

Esta seccidn esta dividida en correspondencia a las 3 modalidades en las que
puede aplicarse el método de SVM: etapa de entrenamiento, etapa de identificacion y
etapa de verificacion.

4.6.1 Etapa de Entrenamiento

En esta etapa, la funcion del SVM es la de generar los modelos de cada
persona, para ello es necesario proporcionarle los datos necesarios que seran
asociados a esta. En otras palabras el SVM necesita los vectores caracteristicos de
todas las imagenes de entrenamiento para poder generar el modelo de cada persona.
El proceso para realizar el entrenamiento de una persona y poder generar el modelo
de esta se muestra en la Figura 4.10.

De la Figura 4.10 podemos observar que Xji, Xa,..., Xx; son los vectores
caracteristicos obtenidos de las iméagenes de entrenamiento de la persona asociada al
modelo que serd generado, yi, Ya,..., yoi SOn los vectores caracteristicos de las
iméagenes de entrenamiento del resto de personas (a las cuales posteriormente se les
asociara un modelo), | es el nimero de imagenes de entrenamiento por persona, las

etiquetas sirven para diferenciar una clase de otra, y A es el modelo generado.
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Para este proceso se utilizé el SVM de la forma uno contra todos (OVA). Es
decir, la clasificacion se realiza generalizando los datos en solamente dos clases,
donde la clase etiquetada con 1 representa la clase de la persona bajo analisis y la
etiquetada con -1 la clase a la cual se quiere diferenciar. Por lo tanto el modelo A es
generado asociando los vectores caracteristicos etiquetados con 1. Es importante
mencionar que al utilizar este tipo de entrenamiento el proceso previamente descrito
debe ser realizado L veces, para asi obtener L modelos, donde L corresponde al
namero total de las personas que se quiere clasificar L=Q/I. Al final de esta etapa los
L modelos son almacenados en una base de datos, la cual serd utilizada en las dos
etapas siguientes.

é Vectores )
Caracteristicos —_—
x, [TTTTT]
x ITITTT]| 1

o .
Modelo

x TTTTTI| 1 2
y: T |-1 .

y. CITTTTTd | 1
-] .

sejonbn3

e H
:Q-zﬂ:l:l:l:l:l:l -1

Figura 4.10. Esquema de la etapa de entrenamiento usando SVM.
4.6.2 Etapa de Identificacion

La funcién principal del SVM en esta etapa es la de decidir a qué persona
corresponde la imagen bajo analisis. En otras palabras, a qué modelo corresponde el
vector caracteristico de la imagen de prueba analizada. EI método utilizado para
tomar esta decision se muestra en la Figura 4.11.

En la Figura 4.11 podemos observar que el vector caracteristico de prueba es
clasificado por el SVM con respecto a L modelos, para asi obtener un valor de
coincidencia S por cada clasificacion. Con todos los valores de S se forma una vector
del cual se elegira su elemento con méximo valor, siendo este el indice del modelo al
que el clasificador seleccionara como ganador. Este proceso es definido por:
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l'IJ:maX{Sl SZ S3 SL}v (427)

donde W es el indice del modelo ganador, el cual revela la identidad de la persona a
quien pertenece la imagen de prueba representada por el vector caracteristico que
entré al SVM. S es un vector de tamafio L formado por los valores de coincidencia
obtenidos después de la clasificacion realizada por el SVM con todos los modelos
generados en la etapa de entrenamiento. Ay corresponde al modelo de la persona ¥ y
L es el numero total de los modelos generados en la etapa de entrenamiento, es decir
el nimero total de personas utilizadas para el entrenamiento. Por lo tanto la identidad
del modelo Ay es la que se toma como la decision final del sistema.

La persona
es .. lq-

Vector
Caracteristico

\¥ Valor Maximo

Figura 4.11. Esquema de la etapa de identificacién usando SVM.

4.6.3 Etapa de Verificacion

En esta etapa, el SVM se encarga de decidir si la identidad que la persona
declar6 es veridica o0 no. Para este tipo de reconocimiento la persona bajo analisis
debe declarar su identidad antes de iniciar el proceso del sistema, de esta manera el
sistema se encargara de aceptar o rechazar esta declaracion. En general, el SVM debe
utilizar solo el modelo que la persona bajo analisis dijo ser y decidir si el vector
caracteristico de la imagen de esta persona corresponde o no a dicho modelo. La
Figura 4.12 muestra el proceso que se lleva a cabo para tomar esta decision.

En la Figura 4.12 podemos observar que X es la identidad que la persona bajo
analisis proporciono, S es el valor de coincidencia obtenido al clasificar el vector
caracteristico de la imagen de la persona bajo anélisis con el modelo Ay, y Th es el
umbral del sistema.
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ACEPTADO

Por lo tanto, para poder tomar la decision de aceptar o rechazar la identidad
declarada por la persona bajo analisis, es necesario que el valor de coincidencia S sea
mayor al umbral Th. Es por eso que el valor de Th toma protagonismo en este tipo de
reconocimiento.

Vector
Caracteristico

Figura 4.12. Esquema de la etapa de verificacion usando SVM.

Es importante mencionar que los valores de S se encuentran en un rango de
entre 0 y 1, donde 1 representa una coincidencia perfecta entre el vector caracteristico
bajo analisis y el modelo utilizado para la clasificacion, mientras que O representa una
coincidencia nula. Por consiguiente, el valor de Th también se encuentra entre el
rango de 0 y 1. Es por eso que si Th=1 el sistema rechazaria todas las declaraciones
de identidad que fueran recibidas, mientras que Th=0 significa que el sistema
aceptaria todas las declaraciones de identidad, sin importar si son verdaderas o falsas.

4.7 Conclusiones

En este capitulo se presentd la metodologia necesaria para la implementacion
del sistema propuesto de Fases Propias con sub-blogues de tamafio dptimo, el cual
representa una de las principales aportaciones del presente trabajo. Este sistema
brinda la posibilidad de utilizar o descartar la etapa de pre-procesamiento, ya que se
espera que el algoritmo de extraccion de caracteristicas sea capaz de resolver los
problemas que usualmente ataca la etapa de pre-procesamiento. La parte mas
relevante del sistema propuesto aqui presentado es el andlisis realizado para definir el
tamafio de sub-bloque éptimo, donde se concluye que a menor tamafio se obtiene
cierta independencia de los cambios de nivel en los pixeles, por lo tanto se sugiere un
tamafio éptimo de 2x2 pixeles. Por Gltimo, para la implementacion de la etapa de
clasificacion se utiliza el algoritmo de SVM, que para su entrenamiento y
clasificacion utiliza el método OVA.



CArPIiTULO V

5. SISTEMA PROPUESTO USANDO LBP

En el presente capitulo se propone un sistema de reconocimiento de rostros
basado en el algoritmo de patrones binarios locales (LBP, por sus siglas en inglés).
El cual se utiliza en la etapa de extraccion de caracteristicas, sin embargo, a
diferencia del método convencional, no se utiliza el histograma de la imagen LBP
para la estimacion del vector caracteristico, sino que para este caso se aplica el
algoritmo de analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés)
directamente a los coeficientes obtenidos por LBP. Asimismo, se propone un nuevo
algoritmo de caracterizacion llamado: patrones binarios por ventanas (WBP, por sus
siglas en ingles). El cual utiliza la teoria basica del método LBP, tomando el pixel
central del analisis para caracterizar una ventana. En este caso, por los beneficios
que otorga el método WBP que consisten en redimensionar la imagen original al
tiempo de extraer sus caracteristicas, es posible prescindir del algoritmo PCA,
culminando en una variante de este método propuesto, denominada DI-WBP. Por
altimo, se utilizan las maquinas de soporte vectorial para la etapa de clasificacion
del sistema, de la misma forma que se utilizé en el algoritmo propuesto de fases
propias (entrenamiento, identificacion y verificacion).

| 79|



80| Capitulo V: Sistema Propuesto usando LBP

5.1 Diagrama del Sistema

La Figura 5.1 muestra el diagrama a blogues del sistema propuesto basado en
el algoritmo de patrones binarios locales (LBP). La propuesta de este sistema consiste
en usar tres modificaciones del método LBP en la etapa de extraccion de
caracteristicas.

El primer método propuesto utiliza directamente los coeficientes de LBP junto
con el PCA para obtener el vector caracteristico, mientras que en el segundo esquema
(WBP, patrones binarios por ventanas), en primer lugar la imagen del rostro se divide
en ventanas de 3x3 pixeles, las cuales son caracterizadas solamente por el coeficiente
de LBP correspondiente al pixel central de cada ventana. Es importante mencionar
que en este método no se utiliza la etapa de redimension de la imagen, ya que este
enfoque reduce aproximadamente 9 veces el tamafio del vector caracteristico.
Enseguida, se utiliza el PCA para reducir ain mas los vectores caracteristicos, debido
a que el PCA proporciona una reduccién en el espacio dimensional después de su
aplicacion. En el tercer método (DI-WBP, patrones binarios por ventanas con
redimensién) primeramente la imagen del rostro debe ser redimensiona, a
continuacion, para obtener el vector de caracteristicas el método WBP descrito
anteriormente es aplicado a esta imagen, proporcionando la ventaja de no utilizar el
PCA. Por ultimo, para todos los métodos de extraccion de caracteristicas propuestos
se utiliza el método de maquinas de soporte vectorial (SVM) para realizar las tareas
de entrenamiento, identificacion y verificacion (de la misma forma en que se utilizo
en el capitulo anterior).

4 ™\

ENTRADA T R ]:> Extraccion de

(rostro) Caracteristicas
— | D

[ PCA ](}:[ LBP ]
( Clasificacion )
con SVM DI-WBP

Entrenamiento ]

\ - [ PCA ](}:[WBP]

r
Identificacién/ ] \_ J

Base de Datos
de modelos

SALIDA
(decisién)

Verificacion

J
Figura 5.1. Diagrama a bloques del sistema propuesto basado en LBP.
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5.2 Extraccion de caracteristicas usando LBP

Como se menciono en el capitulo 3 seccion 3.2.3, el método LBP ha sido
utilizado para la extraccion de caracteristicas en muchos sistemas de reconocimiento
de rostros [70-73]. Para esta funcion el LBP ha sido usado de diferentes formas,
siempre con el objetivo de obtener un vector caracteristico que pueda representar
correctamente la informacion facial de la imagen de entrada, siendo el histograma de
la imagen LBP el método mas utilizado para esta tarea. A este método, propuesto en
[68], lo llamaremos LBPh, haciendo referencia al nombre: histograma de patrones
locales binarios. LBPh es el método convencional que tomaremos como base de
comparacion para los algoritmos aqui propuestos.

La Figura 5.2 muestra el proceso gque lleva a cabo el método LBPh para la
obtencion del vector caracteristico. En esta figura podemos observar que los pasos del
método son: redimension de la imagen, generacion de la imagen LBP (imagen
formada con los coeficientes obtenidos al aplicar el algoritmo LBP en la imagen
redimensionada) y por Ultimo la obtencién del histograma de la imagen LBP,
definido por la ecuacion (3.46) (proceso descrito en la seccién 3.2.3).

11w I

Figura 5.2. Procedimiento de la extraccién de caracteristicas llevada a cabo por el método LBPh.

Un factor importante que se debe tomar en cuenta al utilizar el algoritmo de
LBP para extraer las caracteristicas en un sistema de reconocimiento de rostro, son
los puntos de muestra y el tamafio de radio para la aplicacion del mismo. Es decir, los
valores que se asignaran a (P, R) en la ecuacion (3.45), formula general para la
aplicacion de LBP.

La Figura 5.3 muestra un ejemplo de la aplicacion del método LBP a una
imagen de rostro variando el valor del radio. (a) muestra la imagen original, (b), (c) y
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(d) muestran el resultado de aplicar el algoritmo a la imagen (a) con las variaciones
de radio: LBP(8,1), LBP(8,2) y LBP(8,3) respectivamente.

Figura 5.3. Comparacion entre imagenes LBP obtenidas con diferente radio. (a) Imagen original.
(b) Imagen obtenida con LBP(8,1). (b) Imagen obtenida con LBP(8,2). (b) Imagen obtenida con
LBP(8,3)

De la Figura 5.3 podemos observar que mientras el valor del radio se va
haciendo mas grande, la imagen LBP va mostrando los rasgos faciales mas
acentuados. Esto es debido a que el algoritmo de LBP toma mas pixeles para
caracterizar un solo punto. Es importante mencionar que estas tres variaciones de
radio serén utilizadas para la evaluacion de los sistemas basados en LBP. La siguiente
subseccion detalla el sistema propuesto basado en LBP, el cual utiliza el algoritmo de
PCA para la obtencidn de los vectores caracteristicos.

5.2.1 LBP usando PCA (LBPc)

El primer método propuesto de este capitulo estd basado en la aplicacién del
LBP en la imagen redimensionada y la utilizacién de PCA para la formacion de los
vectores caracteristicos. EI PCA se utiliza directamente a los coeficientes obtenidos
por LBP, es por eso que a este método lo llamaremos LBPc, haciendo referencia al
nombre: coeficiente de patrones locales binarios.

La Figura 5.4 muestra el procedimiento para la obtencion de los vectores
caracteristicos del metodo LBPc. El cual consiste en, redimensionar la imagen de
entrada, para enseguida aplicar el método LBP y asi generar la imagen LBP formada
con los coeficientes obtenidos por este algoritmo, por ultimo se aplica el PCA a estas
iméagenes LBP para la conformacidn de los vectores caracteristicos.
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PCA

Figura 5.4. Procedimiento de la extraccion de caracteristicas llevada a cabo por el método LBPc.

El procedimiento para la aplicacion del PCA es el mismo que el utilizado en el
capitulo anterior, solo que esta vez se utilizan las iméagenes LBP en vez de los
espectros de fase. La Figura 5.5 muestra este procedimiento. En ella se puede
observar que las imagenes LBP deben ser convertidas en vectores columna para
formar la matriz principal (MP) a la cual se aplicara el PCA. La formacién de los
vectores caracteristicos consiste en multiplicar la matriz obtenida de la aplicacién del
PCA (CD) por el vector columna de la imagen LBP bajo analisis.

T4
Caracteristicas
000
E> PCA E> Dominantes E> X | (cD) E> e

MP (cD) INEEE|
333 3 2 Y
u§ u§ u§ uE o Vectores
55535 & > Caracteristicos
= Now D

Figura 5.5. Conformacién de vectores caracteristicos usando PCA.

5.3 Extraccion de caracteristicas usando WBP

Uno de los problemas que aqueja al método LBP para el caso del
reconocimiento de rostros es la complejidad computacional. Debido a que, cuando las
imagenes de entrada son muy grandes el proceso del algoritmo es muy tardado,
requiriendo un mayor costo computacional, es por eso que las imagenes deben ser
redimensionadas antes de aplicar este método. Es por esta razon que el presente
trabajo propone un método basado en los beneficios del LBP, en el cual se realiza una
redimension y caracterizacion simultaneamente.
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Este método es llamado patrones binarios por ventanas (WBP, por sus siglas
en ingles). Con el objetivo de reducir su complejidad computacional, WBP fue
propuesto en base a la forma més bésica del método LBP, que es donde se utilizan los
parametros de P=8 y R=1. En otras palabras, LBP con una vecindad de 3x3 pixeles.

El método WBP consiste en dividir la imagen de entrada en L x M ventanas no
traslapadas de 3x3 pixeles, donde 3L x 3M es el tamafio de la imagen de entrada.
Basandose en la ecuacion (3.45) que define a LBP (descrita en la seccién 3.2.3),
podemos definir el método WBP como:

P-1
WBP(jk)=>s(g,-9.)2" j=12,..,L k=12..,M, (5.1)
p=1

de esta manera, similar a la ecuacion (3.45), tenemos:
9p =15 (%50 ¥p), p=12...,P-1, (5.2)

donde I; x(x,y) representa la (j, k)-ésima ventana de 3x3 pixeles de la imagen de
entrada I(x,y), Y gc es el pixel central de la misma ventana. Por lo tanto, el tamafio
de laimagen WBP(j, k) esde L x M.

Un ejemplo de la implementacion del método WBP se muestra en la Figura
5.6. Donde (a) representa los valores de la imagen de entrada, (b) el resultado de la
comparacion de los pixeles vecinos con el pixel central, (c) la sustitucion de la
comparacion por sus valores en 2° y (d) muestra la matriz resultante de la suma de los
valores anteriores, es decir la imagen WBP. De esta forma podemos observar que el
tamafo de la matriz resultante es 1/9 del tamafio de la imagen original.

8|7]4]10]8 |15 11fo]1]o 1)2]o0|1]0]4

3052 6 o| |o o] o 0

1|9/1]0]5 |1 0[1]/0]o]o 032/0[0]0 |16

4/86 1)1]1 1|24

2(3]5 o| |1 o| |s 35|21

1|5]2 ol1]o0 0 32| 0 47
(a) (b) (c) (d)

Figura 5.6. Ejemplo de la implementacion de WBP. (a) Valores de la imagen de entrada, donde
cada ventana es marcada con diferente color. (b) Comparacion de cada vecino g, con el valor
central g.. () Sustitucién de cada valor por su correspondiente 2°. (d) Resultado de la sumay

formacion de la nueva matriz WBP.
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La Figura 5.7 muestra un ejemplo donde se aplican los métodos de LBP y
WBP a una imagen de rostro, (a) es la imagen de rostro original, (b) es el resultado de
aplicar LBP(8,1) a la imagen (a) y (c) es la imagen resultante después de usar WBP
en (a). Con esta figura podemos observar que la imagen WBP, de la misma forma
que la imagen LBP, resalta los rasgos caracteristicos del rostro original ademas de
que reduce su tamafio significativamente. Por esta razdn se espera un buen
desempefio del método WBP como extractor de caracteristicas en los sistemas de
reconocimiento de rostros.

(a)
Figura 5.7. Diferencia entre los resultados de los métodos LBP(8,1) y WBP. (a) Imagen original.
(b) Resultado de aplicar LBP(8,1) a la imagen (a). (c) Resultado de aplicar WBP en (a).

Para poder utilizar el método WBP como extractor de caracteristicas es
necesario definir el procedimiento para la obtencion de los vectores caracteristicos.
Este procedimiento es mostrado en la Figura 5.8. El cual a grandes rasgos consiste en:
dividir la imagen de entrada en ventanas de 3x3, utilizar el método WBP con la ayuda
de la ecuacion (5.1) y aplicar el PCA a las imagenes WBP previamente obtenidas. El
PCA se utiliza en el procedimiento con la finalidad de reducir la dimensionalidad de
los vectores caracteristicos.

PCA

Il T Y Y

Figura 5.8. Procedimiento de la extraccion de caracteristicas llevada a cabo por el método WBP.
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El PCA se aplica de la misma forma que en el método LBPc, siguiendo el
procedimiento mostrado en la Figura 5.5. Para ello, es necesario convertir las
imagenes WBP de entrenamiento en vectores columna, definidos por:

5 =wBP, WBP, --- WBR, [ i=12...,Q, (5.3)

donde &; es el vector columna de la i-ésima imagen WBP, Mr = LxM — 1,y Q es el
numero total de imagenes de entrenamiento. De esta manera, la matriz principal se
define como:

51,1 51,2 51,Q
mp—| O e T % | 54

5Mr,1 5Mr,2 5Mr,Q

Por lo tanto, para generar los vectores caracteristicos, es necesario multiplicar
los vectores columna obtenidos con (5.3) por la matriz C.D. obtenida al aplicar el
método de PCA en (5.4).

5.3.1 WBP con redimension de la imagen (DI-WBP)

Con la implementacion del método WBP es posible disminuir
significativamente el costo computacional del sistema de reconocimiento de rostros,
ya que no es necesario utilizar una etapa de redimensionamiento previa a este
proceso. Pero por otro lado, para la estimacion de los vectores caracteristicos es aun
necesaria la implementacion del método PCA, el cual es un método con alto grado de
complejidad computacional. Tomando en cuenta estos factores, y con el objetivo de
disminuir el costo computacional en la etapa de extraccion de caracteristicas, se
propone una variante del método WBP en la que no sea necesaria la implementacion
del algoritmo de PCA.

Para esta propuesta es necesaria la inclusion de la etapa de
redimensionamiento, la cual se habia omitido en el método WBP. Es por eso que el
nombre de este nuevo método de extraccion de caracteristicas es DI-WBP, haciendo
referencia a: “imagen redimensionada WBP” (proveniente de sus siglas en inglés
Decimated Image WBP).
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La Figura 5.9 muestra el proceso para la extraccion de caracteristicas usando
el método DI-WBP. El cual consiste en: redimensionar la imagen de entrada, dividir
la imagen redimensionada en ventanas de 3x3 pixeles, aplicar el método WBP en la
imagen redimensionada, y finalmente obtener el vector caracteristico.

c>|||||1|1

Vector
Caracteristico

Figura 5.9. Procedimiento para la etapa de extraccion de caracteristicas llevada a cabo por el
método DI-WBP.

Para generar los vectores caracteristicos en el método DI-WBP es necesario
convertir las matrices resultantes de este método en vectores fila, ya que estos
vectores serén utilizados por el SVM en la etapa de clasificacion.

Es importante mencionar que el método DI-WBP incluye la etapa de
redimensionamiento, pero por otro lado omite la implementacion del algoritmo de
PCA, siendo esta propuesta la que ofrece el nivel de complejidad computacional mas
bajo del presente trabajo.

5.4 Clasificacién usando SVM

Para la etapa de clasificacion se utiliza el método de maquinas de soporte
vectorial (SVM). Esta etapa se llevaba a cabo idénticamente que la descrita en el
capitulo anterior.

Por lo tanto, para conocer el procedimiento utilizado en las fases de
entrenamiento, identificacion y verificacion, es necesario dirigirse a la seccion 4.6,
pagina 74 del presente trabajo.
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5.5 Conclusiones

El sistema propuesto presentado en este capitulo ofrece la posibilidad de
elegir tres metodos de extraccion de caracteristicas, todos relacionados con el
algoritmo de LBP. El primero de ellos (LBPc) presenta la particularidad de utilizar
directamente los coeficientes de LBP caracterizados con ayuda de PCA, en
contraparte al método convencional que utiliza el histograma de dichos coeficientes
(LBPh). La principal propuesta de este sistema es el método denominado WBP, el
cual reduce la complejidad computacional del algoritmo LBP, ya que caracteriza la
imagen al mismo tiempo que la redimensiona, de manera que los datos ingresados al
PCA son de menor dimensién preservando la capacidad de caracterizacion del LBP.
En base a este nuevo método de clasificacion y tomando en cuenta los beneficios que
este proporciona, se propone una variante llamada DI-WBP. La cual es capaz de
prescindir de la herramienta PCA, presentando una disminucion en la complejidad del
algoritmo muy significante, generando vectores caracteristicos 81 veces mas
pequefios que los proporcionados por el método LBPc. Finalmente el método de
clasificacion utilizado en el sistema propuesto es el mismo que el del capitulo
anterior, usando SVM para las fases de entrenamiento, identificacion y verificacion.



CApriTULO VI

6. SISTEMA PROPUESTO PARA
RECONOCIMIENTO DE
EXPRESIONES FACIALES

Este capitulo presenta un sistema para el reconocimiento de expresiones
faciales propuesto en base a una segmentacion del rostro en 4 regiones
fundamentales y al método de Fases Propias basado con sub-bloques de tamafio
optimo (propuesto en el capitulo 4). Donde la principal peculiaridad de este sistema,
reside en el proceso de estimacion de los vectores caracteristicos, basandose en los
beneficios otorgados por la utilizacion de las 4 regiones del rostro
independientemente.

El sistema propuesto utiliza el algoritmo de maquinas de soporte vectorial
para la etapa de clasificacion. El cual se utiliza para clasificar 6 clases, una por
cada expresion facial basica: ira, asco, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa, de entre
las cuales el SVM tomara la decision final en la etapa de reconocimiento. Dentro de
esta etapa se propone un nuevo método de decision, llamado “Enfoque del Valor
Modal ”, el cual hace uso de las decisiones tomadas por tres o0 mas clasificadores
para elegir el valor modal y unificar dichas decisiones.

|89 |
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6.1 Diagrama del Sistema

El diagrama a bloques del sistema propuesto para el reconocimiento de
expresiones faciales (FER, por sus siglas en inglés) se muestra en la Figura 6.1. En la
etapa de segmentacion del rostro se utiliza la propuesta de [39] para la segmentacion
del rostro en 4 regiones fundamentales: ojos-cejas, frente, boca y nariz. La etapa de
extraccion de caracteristicas utiliza el algoritmo de fases propias basado en sub-
bloques con tamafio de bloque Optimo (propuesto en el capitulo 4), con la
peculiaridad que se utiliza independientemente en cada una de las regiones
fundamentales del rostro. La primera propuesta de este sistema reside en la
conformacion del vector caracteristico, donde utilizando los vectores caracteristicos
obtenidos a partir de las diferentes regiones faciales se genera el vector caracteristico
final, el cual representa la informacion méas importante de una expresién facial. De
esta manera se tiene la posibilidad de utilizar menos de 4 regiones faciales para la
caracterizacion del rostro. Finalmente en la etapa de clasificacion se utiliza el
algoritmo de SVM, el cual se encarga de clasificar el vector caracteristico de la
imagen bajo analisis dentro de las 6 expresiones basicas (ira, asco, miedo, felicidad,
tristeza y sorpresa). Despues de la decision tomada por el SVM y dependiendo del
nimero de regiones utilizadas en el proceso, el sistema propuesto brinda la
posibilidad de usar el método de decision “enfoque del valor modal”. El cual consiste
en unificar las decisiones tomadas por varios clasificadores usando el valor modal de
estos resultados, siendo esta la segunda propuesta de este sistema de reconocimiento
de expresiones faciales.

~
ENTRADA Segmentacion del . ., Fases Propias con
Redimension P
(rostro) Rostro Sub-bloque Optimo
v
Clasificacion

-
<:> con SVM

[ Entrenamiento ]

SALIDA Enfoque del i g
(decisién) < Valor Modal BT ]

Figura 6.1. Diagrama a bloques del sistema propuesto para el reconocimiento de expresiones
faciales.
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6.2 Segmentacion del Rostro

Las imagenes de rostro entran directamente a esta primera etapa, que consiste
en la segmentacion de 4 regiones fundamentales, las cuales contienen informacién de
los ojos-cejas, frente, boca y nariz. Estas regiones fundamentales fueron propuestas
en [39], con el objetivo de generalizar una expresion facial sin necesidad de utilizar
toda la informacion del rostro. Debido a que en este tipo de sistemas la identidad de la
persona no es importante, lo primordial es reconocer la expresion facial que esta
mostrando el rostro de esa persona.

El proceso para la segmentacion, en primer lugar utiliza un robusto algoritmo
para la deteccidn de rostros [94], con el cual se detecta eficientemente la posicion de
los ojos. Enseguida, tomando en cuenta esta posicion se obtiene la distancia que
existe entre ambos irises (DI, distancia medida en pixeles). En base a esta distancia y
a la posicién de los ojos, se encuentra la localizacion de la region de la boca, con la
que es posible localizar el resto de las regiones [39].

(d)

Figura 6.2. Localizacién de las 4 regiones fundamentales del rostro basada en la distancia entre

irises (DI) y la posicion de los ojos. (a) Localizacién de la region de la boca. (b) Localizacién de la

region de la nariz. (c) Localizacién de la regién de los ojos-cejas. (d) Localizacion de la region de
la frente.

La Figura 6.2 muestra las relaciones necesarias para la localizacion de las 4
regiones fundamentales, a partir de la posicion de los ojos y la distancia entre irises
(DI). (a) Muestra la relacion fundamental, donde se propone que la parte inferior de la
region de la boca se encuentra a 1.5DI desde la posicion de los ojos hacia el fondo de
la imagen, mientras que la parte superior de la misma se encuentra a 0.85DI. (b)
muestra la relacion para definir la region de la nariz, siendo 0.85DI la parte inferior y
0.35DI la parte superior de dicha region. Por otro lado, la regién de los ojos-cejas es
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definida por (c), donde se observa que la parte inferior de la region se encuentra a
0.35DI desde la posicion de los ojos al fondo de la imagen y la parte superior a 0.4DI
desde la misma posicion pero hacia la parte superior de la imagen. Por ultimo, la
region de la frente se localiza a 0.4DI y DI desde la posicién de los ojos hacia la parte
superior de la imagen. Una vez definida la localizacion de las 4 regiones, se procede a
recortar cada una de ellas, respetando las dimensiones preestablecidas para este fin.

Las dimensiones de cada region del rostro también son definidas en relacion a
DI. El tamafio para las regiones de la boca, nariz, ojos-cejas y frente es de
1.2Dl(anch0)x0.65Dl(alto), 1.7DIx0.5DI, 2DIx0.75DI y DIx0.6DI respectivamente.
La Figura 6.3 muestra un ejemplo de la segmentacién de una imagen del rostro en
estas 4 regiones. Del lado izquierdo de la figura se puede apreciar la imagen del
rostro completa, solamente marcada con la localizacion de cada una de las regiones.
Por otra parte, del lado derecho se observan las 4 regiones ya segmentadas, indicando
las dimensiones de cada una de ellas.
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: : T
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Figura 6.3. Ejemplo de la segmentacion del rostro y demisiones de las 4 regiones fundamentales:
boca, nariz, ojos-cejas y frente.

La etapa de segmentacion del rostro es parte vital en el sistema propuesto, ya
que brinda la posibilidad no solo de excluir algunas partes del rostro en caso de la
presencia de oclusién parcial, sino también de evaluar la contribucion
individualmente de cada region facial en el reconocimiento de expresiones faciales.
Lo cual permite obtener méas de una decision por cada imagen de entrada y con ello
utilizar el método propuesto de enfoque del valor modal que se explicara en las
siguientes secciones. Por lo tanto, el desempefio del sistema depende de una eficiente
segmentacion de estas 4 regiones, es por eso que vale la pena mencionar que la
propuesta fundamental de este sistema no consiste en la segmentacion aqui descrita,
siendo opcion utilizar otro método de segmentacion si la situacion asi lo requiere.
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6.3 Extracciéon de Caracteristicas usando Fases Propias

Para la etapa de extraccion de caracteristicas se propone la utilizacion del
algoritmo de fases propias basado en sub-blogues con tamafio de bloque 6ptimo, es
decir usando bloques de 2x2 pixeles para la extraccion del espectro de fase. Siendo
esta, una forma de evaluar el algoritmo propuesto del capitulo 4 en un escenario
diferente para el cual originalmente fue propuesto, en este caso para el
reconocimiento de expresiones faciales.

La Figura 6.4 muestra el proceso de aplicacion del algoritmo de fases propias
basado en sub-bloques de 2x2. El proceso consiste primero en redimensionar la
imagen de entrada, que en este caso corresponde a una region del rostro. Después de
la redimension se aplica la segmentacidn en sub-bloques de 2x2 pixeles, para poder
obtener el espectro de fase de cada sub-bloque y conformar una matriz con estos
espectros de fase obtenidos. Para finalmente aplicar el método de PCA. Este proceso
se explica detalladamente en las secciones 4.3 y 4.4 del capitulo 4 del presente
trabajo. La Unica diferencia en este proceso consiste en la aplicacion del PCA.
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Figura 6.4. Procedimiento del algoritmo de fases propias con tamafio de bloque éptimo para el
sistema de reconocimiento de expresiones faciales.

Esta etapa se encarga solamente de obtener la matriz de caracteristicas
dominantes (CD), es decir no se obtienen los vectores caracteristicos en este punto
del sistema. La Figura 6.5 muestra el proceso que se lleva a cabo para la obtencién de
dicha matriz. Donde, en esta ocasion se obtendran 4, una por cada regién del rostro.
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Figura 6.5. Proceso de aplicacién del PCA para FER.
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6.4 Conformacion del Vector Caracteristico

Los vectores caracteristicos se generan al multiplicar la matriz de
caracteristicas dominantes (CD) por cada vector columna de la imagen bajo andlisis
(procedimiento descrito en la seccion 4.5). Es importante mencionar que de manera
similar a la etapa anterior, este proceso se aplica a cada region del rostro de forma
independiente, siendo cada vector caracteristico definido por:

y, =4,CD, j=12,....4, 6.1)

donde y; representa el vector caracteristico de la j-ésima region del rostro (ojos-cejas,
frente, boca o nariz), ¢ es el vector columna de la region bajo analisis y CD
representa la matriz de caracteristicas dominantes de la misma. De esta manera el
vector caracteristico final se forma concatenando los vectores caracteristicos de cada
region del rostro:

v=Uy; 6.2)

siendo Y el vector caracteristico final, el cual representa la informacion mas
importante de la expresion facial bajo analisis. Informacion obtenida individualmente
por las 4 regiones fundamentales del rostro: ojos-cejas, frente, boca y nariz. Regiones
especificamente definidas para poder caracterizar eficientemente los rasgos mas
importantes de una expresion facial mostrada en una imagen de rostro.

La Figura 6.6 muestra el proceso para la obtencion del vector caracteristico
final, tomando en cuenta los vectores caracteristicos individuales de cada una de las 4
regiones fundamentales del rostro. En esta figura se puede observar como se deben
obtener previamente los vectores caracteristicos de cada region del rostro para
finalmente conformar el vector caracteristico final (Y). Los subindices o, f, b, y n
representan las regiones del rostro de ojos-cejas, frente, boca y nariz respectivamente.
De manera que ¢, representa el vector columna obtenido de la region de ojos-cejas, y
CD, la matriz de caracteristicas dominantes de la misma region. Por lo tanto la
primera linea de la Figura 6.6 representa la conformacion del vector caracteristico de
la region de ojos-cejas (Vo).
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Figura 6.6. Proceso de conformacion del vector caracteristico final utilizando los vectores
caracteristicos de las 4 regiones fundamentales: ojos-cejas (y,), frente (ys), boca (yy), y nariz (y,).

Es importante mencionar que el vector caracteristico final depende del numero
de regiones fundamentales del rostro utilizadas. De manera que para representar una
imagen del rostro hasta 4 vectores caracteristicos individuales pueden conformar su
vector caracteristico final, aunque en el caso de oclusiones parciales en la imagen, el
namero podria ser inferior a 4. Por lo tanto, utilizando una imagen de entrada que
tenga disponibles las 4 regiones fundamentales del rostro, las combinaciones de los
posibles vectores caracteristicos finales pueden ser hasta 15. La Figura 6.7 muestra
ejemplos de posibles vectores caracteristicos finales obtenidos de una imagen de
entrada que fue segmentada en las 4 regiones fundamentales del rostro. (a), (b), (c) y
(d) muestran vectores caracteristicos finales utilizando combinaciones de 4, 3,2y 1
vectores caracteristicos individuales respectivamente. Notese que el orden de
concatenacion de estos no se altera, respetando siempre el orden de ojos-cejas, frente,
boca y nariz, solamente eliminando la region que no se encuentre disponible.
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Figura 6.7. Ejemplo de diferentes vectores caracteristicos finales obtenidos de una misma imagen
de entrada. (a) Usando las 4 regiones. (b) Usando las regiones de o0jos-cejas, boca y nariz.
(c) Usando las regiones de frente y nariz. (d) Usando solo la regién de la boca.
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6.5 Clasificacion usando SVM

Para la etapa de clasificacion, de la misma manera que en los anteriores
sistemas propuestos, se utiliza el método de maquinas de soporte vectorial (SVM)
con los pardmetros descritos en la seccién 4.6.

En la fase de entrenamiento el SVM recibe todos los vectores caracteristicos
finales de las imagenes de entrenamiento, pero esta vez el proceso descrito en la
seccion 4.6.1 solo se repetira 6 veces, formando solamente 6 modelos diferentes, uno
por cada expresion facial basica: ira, asco, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa. De tal
manera que de la Figura 4.10, L = 6 (representando una constante en este tipo se
sistemas), y | representa el nimero de imagenes de entrenamiento utilizadas para cada
expresion facial. Es importante aclarar que en este caso el nimero de imagenes de
entrenamiento no necesariamente debe ser el mismo para cada expresion facial, y se
recomienda utilizar imagenes de diferentes sujetos para cada conjunto de imagenes de
entrenamiento por expresion facial. Al final de la fase de entrenamiento los 6
modelos obtenidos deben ser almacenados en una base de datos para poder utilizarlos
en la fase de reconocimiento.

Para la fase de reconocimiento, el SVM se utiliza de manera muy similar a la
etapa de identificacion descrita en la seccion 4.6.2, con la diferencia de que esta vez
el sistema solo debe clasificar con respecto a 6 modelos. En otras palabras el sistema
debe identificar a cual de las 6 expresiones facial basicas corresponde el vector
caracteristico bajo analisis.

La fase de reconocimiento consiste en ingresar el vector caracteristico final
bajo analisis a SVM vy clasificarlo con cada uno de los 6 modelos previamente
obtenidos (1; ¢) de esta manera se obtendran 6 valores de coincidencia diferentes, de
entre los cuales se debe elegir el valor mayor, siendo este el indice del modelo al que
el clasificador seleccionard como ganador. Este proceso es definido por:

Lp:maX{Sl Sz 53 54_ SS 56}' (63)
donde W representa el indice del modelo ganador, el cual revela la expresion facial

que estd mostrando la imagen de la persona bajo analisis. S; es el valor de
coincidencia obtenido al clasificar el vector caracteristico final con el modelo A,.
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Por lo tanto la expresion facial correspondiente al modelo Ay es la que el
sistema toma como decision final. La Figura 6.8 muestra el método utilizado para
tomar la decision final del sistema a partir de un vector caracteristico final. Cabe
sefialar que este vector caracteristico representa la informacion del rostro necesaria
para describir la expresion facial de la imagen bajo analisis, utilizando de 1 a 4
regiones faciales para su proceso de generacion.

¥ Valor Maximo

es... &,
Vector =

Caracteristico
Final

Figura 6.8. Esquema de la etapa de reconocimiento para FER usando SVM.
6.6 Enfoque del Valor Modal

De acuerdo al método de extraccién de caracteristicas propuesto en este
sistema, es posible caracterizar en més de una forma una sola imagen del rostro. Esto
se debe a la posibilidad que nos brinda la utilizacion de 4 regiones faciales
independientemente, pudiendo concatenar sus vectores caracteristicos entre si y
obtener hasta un méximo de 15 combinaciones a partir de estas 4 regiones
fundamentales. Por cada una de estas posibles representaciones de la imagen, se
entrena y clasifica el SVM individualmente, por lo tanto obtenemos varias decisiones
independientes de una sola imagen de entrada. Es por eso que una propuesta para este
sistema esta dirigida a la unificacion de dichas decisiones, utilizando el método del
enfoque del valor modal. Un método de decision que ayudara a mejorar el
reconocimiento general del sistema.
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El método del enfoque del valor modal consiste en tomar como decision final
la decision mas frecuente (valor modal) obtenida por un cierto grupo de
clasificadores, cada uno asociado a una sola imagen de entrada.

SVM,
SVIM,
IMAGEN DE 4 ) DEecision
PrRuUEBA | SVMs ) FinaL
[-]
: o :
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SVMy,

Figura 6.9. Diagrama del método de decision: Enfoque del VValor Modal.

La Figura 6.9 muestra el procedimiento para aplicar el método de enfoque del
valor modal. De esta figura podemos observar que mas de un SVM es aplicado a una
sola imagen de prueba, donde N depende del nimero de clasificadores utilizados en el
enfoque, los cuales a su vez dependen de las combinaciones de regiones faciales
empleadas en la etapa de conformacion del vector caracteristico. Con la finalidad de
tomar la decision final, se selecciona el valor modal de las decisiones individuales de
todos los clasificadores utilizados en el enfoque. Es importante mencionar que para
poder aplicar este método de decision, al menos 3 clasificadores deben ser utilizados,
ya que con solo dos decisiones no es posible calcular correctamente el valor modal.

Tabla 6.1. Ejemplo de la aplicacion del enfoque del valor modal.

Muestra 1 2 3 4 Resultado
Expresion Ira Ira Miedo Miedo -
Imagen ./ . ==
SVM, Ira AsCco Miedo Miedo 3/4
SVM, Ira Ira Miedo Asco 3/4
SVM; Miedo Ira Felicidad Miedo 2/4
Modal Ira Ira Miedo Miedo 4/4
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La Tabla 6.1 muestra un ejemplo de la aplicacion del método del enfoque del
valor modal utilizando 3 clasificadores y 4 imagenes de prueba. En este ejemplo, dos
de las imégenes de prueba estdn mostrando la expresion de ira y las otras dos la
expresion de miedo. Ninguno de los 3 clasificadores utilizados: SVMi, SVM; y
SVM3 obtuvieron resultados de reconocimiento del 100%; los aciertos de cada
clasificador son 3/4, 3/4 y 2/4 respectivamente. Sin embargo, la unificacion de las
decisiones de estos 3 clasificadores mediante la utilizacion de los valores modales por
cada imagen de prueba, lleva al 100% de reconocimiento, obteniendo 4/4 aciertos
como se muestra en la Gltima fila de la Tabla 6.1. De esta manera al aplicar el método
del enfoque del valor modal se puede mejorar el reconocimiento general del sistema.

En el caso potencial de que un cierto nimero de clasificadores provean el
mismo nimero de decisiones positivas, los valores de coincidencia de las decisiones
de estos clasificadores son promediados y se toma como decision final el resultado
con el promedio mas alto. La Tabla 6.2 muestra un ejemplo de este caso en especial,
donde se utilizan 4 clasificadores para tomar la decision final de una imagen de
prueba que esta mostrando la expresion facial de ira. En este caso, la decision de los
clasificadores SVM; y SVM; es ira, mientras que la decisién de SVM3 y SVM, es
miedo. Sin embargo, teniendo en cuenta la media entre ellos el valor més alto fue
proporcionado por el promedio entre los valores de coincidencia de SVM; y SVM,,
por lo tanto la decision final tomada en este ejemplo es la expresion facial de ira.

Tabla 6.2. Caso especial para la aplicacién del enfoque del valor modal, cuando un cierto
numero de clasificadores proveen la misma decisién.

Expresion Ira

Imagen

SVM; Ira 0.82 | media
SVM, Ira 0.89 | 0.855
SVM; Miedo | 0.75 | media
SVM, Miedo | 0.80 | 0.775

Decision Final Ira
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6.7 Conclusiones

En este capitulo se presentd la propuesta referente a los sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales, la cual reside en la utilizaciéon del método de
Fases Propias con sub-bloques de tamafio 6ptimo y el método de decision
denominado Enfoque del Valor Modal. El sistema propuesto basa su funcionamiento
en la segmentacién del rostro en 4 regiones fundamentales, las cuales fueron
definidas para poder caracterizar correctamente una expresion facial, enfocandose en
las secciones de ojos-cejas, frente, boca y nariz. En base a estas regiones faciales, el
algoritmo de Fases Propias con sub-bloques de tamafio Optimo es aplicado,
ofreciendo la posibilidad de generar vectores caracteristicos independientes por cada
region facial, incluyendo las posibles combinaciones de estos. De esta manera se
obtendran multiples resultados en base a una sola imagen de rostro, es aqui donde el
Enfoque del Valor Modal actia, eligiendo el valor modal como decision final del
sistema.



CAapriTULO VII

7. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este capitulo se presenta una extensa evaluacion de los resultados
experimentales obtenidos por los tres sistemas propuestos: Reconocimiento de
Rostros usando Fases Propias, donde la principal propuesta es el uso de sub-bloques
de tamafio 6ptimo; Reconocimiento de Rostros usando LBP, donde se proponen los
métodos de WBP y DI-WBP que presentan una disminucion significativa en la
complejidad computacional de LBP; y Reconocimiento de Expresiones Faciales,
donde se plantea el uso del algoritmo de Fases Propias con sub-bloques de tamafio
Optimo y se propone un nuevo método de decision denominado Enfoque del Valor
Modal.

En la primera parte del capitulo se presentan las bases de datos que fueron
utilizadas para la obtencion de los resultados que aqui se presentan. Asimismo, se
detallan las modificaciones que fueron realizadas en dichas bases para una
evaluacion apropiada de los sistemas propuestos. Vale la pena mencionar que en
cada seccion de este capitulo se presenta la forma comun de evaluar los resultados,
es decir se describe la forma de medir el rendimiento de un sistema para
identificacion, verificacion y reconocimiento de expresiones faciales.

| 101 |
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7.1 Bases de Datos

Para la evaluacion de los sistemas propuestos en este trabajo se utilizaron dos
bases de datos. La base de datos “AR Face Database” [95] para los dos sistemas
propuestos de reconocimiento de rostros y la base de datos “Cohn-Kanade Database”
[96] para el sistema propuesto de reconocimiento de expresiones faciales. Ambas
bases fueron modificadas para poder evaluar apropiadamente cada uno de los
sistemas propuestos, estas modificaciones asi como las especificaciones de las bases
de datos se presentan a continuacion.

7.1.1 Base de Datos AR

La base de datos AR [95] fue creada en la universidad estatal de Ohio, esta
contiene mas de 3000 imagenes a color de rostros de 120 personas (65 hombres y 55
mujeres). El tamafio de las imagenes es de 192x288 pixeles y fueron capturadas en un
estricto ambiente controlado con el cual se obtuvieron vistas frontales de rostros con
diferentes expresiones faciales (sorpresa, felicidad y enojo), condiciones de
iluminacion y oclusion parcial (usando lentes oscuros y bufanda). Cada sujeto de la
base de datos participd en dos sesiones con 14 dias de diferencia, es decir la mitad de
la base de datos fue tomada 14 dias después de la primera sesion.

La base de datos incluye 26 imagenes por sujeto, 13 fueron tomadas en la
primera sesion y 13 en la segunda. El orden y las especificaciones de las imagenes
son como se muestra a continuacion:

Expresion neutral.

Felicidad.

Enojo.

Sorpresa.

Luz izquierda encendida.

Luz derecha encendida.

Ambas luces encendidas.

Usando lentes oscuros.

Usando lentes oscuros y luz izquierda encendida.
10. Usando lentes oscuros y luz derecha encendida.

© e N Ok wd e
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11. Usando bufanda.

12. Usando bufanda y luz izquierda encendida.

13. Usando bufanda y luz derecha encendida.

14. — 26. Segunda sesion en las mismas condiciones de 1 a 13.

La Figura 7.1 muestra dos sujetos que forman parte de la base de datos (el
primero en la lista de hombre y la primera en la de mujeres) con sus respectivas 26
iméagenes, la primera fila muestra las 13 imagenes capturadas en la primera sesion y
la segunda fila muestra las imagenes capturadas en la segunda sesion.

Ay EYE TR

Figura 7.1. Ejemplo de las imé&genes de dos sujetos de la base de datos AR.
7.1.1.1 Transformacion de Iluminacién

Para poder evaluar apropiadamente los algoritmos propuestos de
reconocimiento de rostros la base de datos AR fue modificada. La modificacion
consiste en expandir el numero de imégenes con el objetivo de obtener un rango mas
amplio de cambios de iluminacion. Esta expansion se ve reflejada obteniendo 5
iméagenes con diferentes tipos de iluminacién por cada imagen original.

Es importante aclarar que para la correcta utilizacion de los algoritmos
propuestos en las capitulos 4 y 5, las imagenes que se introducen al sistema deben ser
en escala de grises [0-255]. Es por eso que todas las imagenes resultantes de la
transformacion de iluminacion se encuentran en escala de grises.
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Para realizar la transformacion de la iluminacién en las imagenes originales de
la base de datos se utiliz6 la transformada gamma, definida por:

s=cr?Y, (7.1)

donde s es el valor de intensidad de gris de salida, ¢ es una constante, r es el valor de
intensidad de gris de entrada y y es el factor gamma. Cuando el factor gamma es
menor que uno, la mayor parte del rango de valores de entrada se mapea a valores
altos (blancos) del rango de salida, lo que provoca que la imagen se aclare. Mientras
que si el factor gamma es mayor a uno, la mayor parte del rango de valores de entrada
se mapea a valores bajos (oscuros) del rango de salida, provocando que la imagen se
oscurezca.

Como se menciond anteriormente, de una imagen original se obtuvieron 5
iméagenes con variaciones en la iluminacién, estas variaciones se diferencian entre si
con respecto al factor gamma utilizado y al método de transformacién. Las 5
imagenes resultantes a estas variaciones de iluminacién se enlistan a continuacion:

En escala de grises.

Oscura (con un factor gamma de y = 2.2).
Clara (con un factor gamma de y = 0.5).
Mitad izquierda del rostro obscura.

Mitad derecha del rostro obscura.

gk wnhE

Figura 7.2. Ejemplo de las 5 variaciones de iluminacion aplicadas a la base de datos AR.
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La Figura 7.2 muestra las 5 variaciones de iluminacién aplicadas a dos
iméagenes de la base de datos. En la figura se puede observar una imagen original de
la base de datos AR seguida de las 5 variaciones obtenidas con las transformaciones
antes mencionadas.

7.1.1.2 Imagenes Utilizadas para las Pruebas

Después de haber modificado la base de datos original, se obtuvieron como
resultado 130 imagenes por persona (26x5) formando una base de datos AR
extendida con un total de 15 600 iméagenes. Para las pruebas realizadas con los
algoritmos propuestos de reconocimiento de rostros solo se utilizaron 100 imagenes
por persona, excluyendo las imagenes que incluyen el uso de la bufanda como
oclusion parcial. Es decir, en este trabajo se utilizd una base de datos AR extendida
con un total de 12 000 imagenes.

2009990
9799897
PEOee

999'
P0e9TeT

9709787

Figura 7.3. Ejemplo de las imagenes del set A.
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Las imagenes incluidas en esta base de datos extendida fueron divididas en
dos grupos: el set A y el set B. El set A cuenta con 70 iméagenes por personas que
incluyen cambios en la iluminacion y diferentes expresiones faciales. Por otro lado, el
set B cuenta con 30 imagenes por persona que incluyen cambios en la iluminacion y
el uso de lentes oscuros como oclusion parcial. La Figura 7.3 muestra las 70
iméagenes del set A y la Figura 7.4 muestra las 30 imagenes del set B de un sujeto de
la base de datos.

REERFECED
79°9989¢
£erRe9

Figura 7.4. Ejemplo de las imagenes del set B.

7.1.2 Base de Datos Cohn-Kanade

La base de datos Cohn-Kanade [96] fue creada gracias a un proyecto
interdisciplinario en el cual intervinieron los departamentos de psicologia y robética
de dos universidad de Pittsburg. La base de datos contiene méas de 400 secuencias de
imagenes de 97 personas ente 18 y 30 afios de edad (65 por ciento mujeres y 45
hombres). Cada secuencia de imagenes inicia con una expresion neutral y termina con
una expresion pico de entre las 6 expresiones basicas (ira, asco, miedo, felicidad
tristeza y sorpresa).

Cada secuencia de imagenes fue capturada en un estricto ambiente controlado
con una resolucion de 640x480 pixeles en escala de grises. Cada sujeto de la base de
datos fue instruido para realizar cada una de las 6 expresiones basicas frente a la
camara, en condiciones 6ptimas de iluminacién y con un fondo uniforme. Es
importante mencionar que para este trabajo solo se utilizaron las expresiones pico de
cada secuencia.
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Un ejemplo de las imagenes con expresiones pico se muestra en la Figura 7.5.
En esta figura se muestran las 6 expresiones basicas desarrolladas por 3 sujetos de la
base de datos.

87 )/
z19:22:02 BAILE T 024 1:1 1:13 VRESSIE T 02:40:51 28

Figura 7.5. Ejemplo de imagenes pico de la base de datos Cohn-Kanade.

Para poder utilizar correctamente el algoritmo propuesto de reconocimiento de
expresiones faciales, las imégenes pico de la base de datos fueron recortadas
obteniendo unicamente la seccion del rostro. Este recorte se realizd utilizando el
algoritmo Viola-Jones [97] para la deteccion de rostros. La Figura 7.6 muestra el
resultado de recortar la parte del rostro de las imagenes mostradas en la Figura 7.5.
Después de recortar todas las imagenes con expresiones pico de la base de datos,
estas fueron normalizadas a un tamafio de 280x280 pixeles, por lo tanto las 6
imagenes mostradas en la Figura 7.6 poseen estas dimensiones.

Figura 7.6. Ejemplo de la seccion del rostro recortada de la base de datos Cohn-Kanade.
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7.1.2.1 Simulacion de la Oclusion

Con el objetivo de atacar el problema de la oclusion parcial en sistemas de
reconocimiento de rostros, imagenes que presentaran diferentes tipos de oclusion eran
necesarias. Actualmente no existe una base de datos de expresiones faciales estandar
que contenga diferente tipo, tamafio o posicion de oclusiéon parcial, por lo tanto,
cuatro diferentes tipos de oclusion parcial fueron simulados utilizando la base de
datos Cohn-Kanade. Los cuatro tipos de oclusion parcial que se utilizaron en este
trabajo son: oclusién de la mitad izquierda del rostro, oclusion de la mitad derecha del
rostro, oclusion de los ojos-cejas y oclusion de la boca.

La principal motivacién para aplicar estos cuatro tipos de oclusion viene de
situaciones de la vida diaria. Por ejemplo, el uso de lentes oscuros, bufandas, cubre
bocas, algunos tipos de corte de cabello y sombras en las imagenes. La Figura 7.7
muestra los cuatro diferentes tipos de oclusion aplicados a un sujeto de la base de
datos que ejecuta las 6 expresiones basicas, de arriba hacia abajo se muestra la
oclusidn de la mitad izquierda del rostro, de la mitad derecha, de los ojos-cejas y de la
boca. Estas iméagenes fueron generadas superponiendo graficamente una region negra
en todas las imagenes con expresiones pico de base de datos Cohn-Kanade.

Figura 7.7. Ejemplo de los cuatro tipos de oclusion aplicados a la base de datos.
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Es importante destacar que los tipos de oclusion presentados en este trabajo
son mas criticos que los ocurridos en la vida diaria. Por ejemplo, como se muestra en
la Figura 7.7, en el tipo de oclusion de la mitad del rostro, el cual emula la oclusion
creada por algunos tipos de corte cabello y especialmente por sombras generadas
gracias a una deficiente iluminacion, la mitad del rostro fue completamente sustituida
por una region negra lo cual no ocurre en las situaciones previamente mencionadas.
Asi mismo para emular el uso de lentes oscuros la parte de los ojos y las cejas fue
completamente ocluida, siendo que en la realidad unos lentes no causan ese tamafio
de oclusion. Finalmente la oclusion de la boca se podria comparar con el uso de algin
tipo de cubre bocas. Por lo tanto debido a que los tipos de oclusion utilizados en este
trabajo son mas criticos que los de la vida diaria, se espera qué si el sistema propuesto
funciona bien con ellos lo hard ain mejor con los tipos de oclusién de la vida diaria.

7.1.2.2 Resolviendo la Oclusion de la Mitad del Rostro

Para los casos de oclusion de la mitad izquierda o derecha del rostro el
algoritmo propuesto para el reconocimiento de expresiones faciles no se puede aplicar
directamente. Esto debido a que una parte vital del algoritmo es la segmentacién del
rostro (descrita en la seccidn 6.2) y para llevar a cabo este proceso se necesitan ambas
partes del rostro. Ya que por ejemplo, no seria funcional segmentar la seccion de la
boca si la mitad de esta seccion va estar completamente ocluida, y esta situacion
ocurriria para las cuatro regiones que se necesitan segmentar. Por lo tanto, en el
presente trabajo, se generan “imagenes espejo” ocupando la mitad del rostro que no
se encuentra ocluido, asi se trabajaria con un rostro completo en contraste a usar solo
la mitad del mismo.

Usando las imagenes espejo, es posible aplicar una correcta segmentacion del
rostro, como se menciona en la seccion 6.2, debido a que practicamente se esta
trabajando con un rostro sin oclusion. De esta forma se intenta resolver el problema
de la oclusién de la mitad del rostro y de esta forma poder incrementar la tasa de
reconocimiento.

El proceso para la obtencion de las imagenes espejo consiste en recortar la
seccion de la imagen no ocluida para después obtener la imagen espejo de esta y
finalmente concatenar estas dos mitades de rostro, de esta manera obtenemos una
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imagen del rostro completo solucionando el problema de oclusion de la mitad del
rostro.

La Figura 7.8 muestra dos imagenes espejo y el proceso de obtencion de ellas,
en la primera fila se muestra primero una imagen con la mitad izquierda del rostro
ocluida, enseguida se muestra la parte del rostro sin oclusion junto con la imagen
espejo de esta, y finalmente se muestra la imagen compuesta por ambas mitades. La
segunda fila de la figura muestra el mismo proceso pero usando una imagen con la
mitad derecha del rostro ocluida.

Figura 7.8. Proceso para la obtencion de las imégenes espejo.

Este proceso se utilizé para las dos formas de oclusion de mitad del rostro
(izquierda y derecha) y para todas las imagenes con expresiones pico a las que se les
aplicaron estos tipos de oclusion.

7.1.2.3 Imagenes Utilizadas para las Pruebas

Para las pruebas realizadas con el sistema propuesto para el reconocimiento de
expresiones faciales se utilizaron 300 imagenes con expresiones pico de la base de
datos Cohn-Kanade. Las imagenes utilizadas cuentan con un tamafio de 280x280
pixeles y después de la segmentacion del rostro detallada en la seccion 6.2 el tamafio
de las regiones de ojos-cejas, frente, boca y nariz fueron normalizadas a 200x80,
100x65, 140x80 y 175x50 pixeles respectivamente.
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Debido a que no todos los sujetos de la base de datos realizaron las 6
expresiones basicas, el nimero de imagenes por cada expresion facial no es la misma.
Por lo tanto, la Tabla 7.1 muestra el nimero de imagenes por cada una de las
expresiones basicas.

Tabla 7.1. Numero de iméagenes por cada expresion facial.
Expresion || Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
# imagenes || 30 34 47 70 54 65

Las pruebas del sistema propuesto para reconocimiento de expresiones
faciales se dividen en dos, sin oclusién y con oclusion. Paras las pruebas sin oclusion
solo se utiliz6 un set de imagenes (el set de 300 iméagenes sin oclusién) y para las
pruebas con oclusion se utilizaron cuatro sets, cada uno correspondiente a los cuatro
tipos de oclusion antes mencionados.

Figura 7.9. Ejemplo de los 5 sets de imagenes utilizados para las pruebas.
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En general se utilizaron 5 diferentes sets de pruebas para la evaluacion del
sistema propuesto. La Figura 7.9 muestra un sujeto de la base de datos realizando las
6 expresiones béasicas para los 5 diferentes sets utilizados en las pruebas, de arriba
hacia abajo los sets mostrados en esta figura se describen a continuacion:

1. Sin oclusién.

2. Oclusién de la mitad izquierda del rostro. Donde se utilizan imagenes espejo
de la mitad derecha del rostro.

3. Oclusion de la mitad derecha del rostro. Donde se utilizan imagenes espejo de
la mitad izquierda del rostro.

4. Oclusion de ojos-cejas.

5. Oclusién de la boca.

7.2 Numero Optimo de Imagenes de Entrenamiento

Para el caso de los sistemas propuestos de reconocimiento de rostros se realizo
una prueba usando diferente numero de imagenes de entrenamiento. La Figura 7.10
muestra los resultados de esta prueba, en la que se utilizaron de 1 a 14 imagenes de
entrenamiento para el método convencional de Fases Propias y para los sistemas
propuestos de Fases Propias con Sub-bloque de 2x2, LBPc¢(8,1) y WBP.

100 —— ’
QU rerevee e e ——Fases Propias - =
——Sub-blogque 2x2
________________________________________________________________________________________________________ ——LBPc(8,1) ]
80 ——\WBP
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Porcentaje de Reconocimiento (%)
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|
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Imagenes de Entrenamiento

Figura 7.10. Resultados usando diferente nimero de imégenes de entrenamiento.
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Es importante mencionar que para todas las pruebas realizadas con los
algoritmos propuestos para reconocimiento de rostros se utilizaron imagenes sin
oclusion, es decir solamente imagenes del set A (Figura 7.3). Es por eso que se
utilizaron hasta 14 imagenes de entrenamiento porque dejando de lado las
modificaciones de iluminacion solo son 14 diferentes imagenes por persona.

Se puede observar en la Figura 7.10 que los sistemas analizados en esta
prueba presentan una mejora en la tasa de reconocimiento cuando se utilizan mas de 2
imagenes de entrenamiento, mas del 90% de reconocimiento para los sistemas
propuestos y cerca del 85% para el método convencional de fases propias. Otro factor
que se puede observar es que con 6 o 7 imagenes de entrenamiento los sistemas
propuestos alcanzan un muy buen porcentaje de reconocimiento, mientras que el
método convencional necesita alrededor de 12 imagenes para alcanzar un porcentaje
de reconocimiento similar. En general con 7 imagenes de entrenamiento los sistemas
propuestos alcanzan un rendimiento estable. Por lo tanto 7 es el nimero 6ptimo de
imagenes de entrenamiento y el utilizado en todas las pruebas realizadas por los
métodos de reconocimiento de rostros. La Figura 7.11 muestra las 7 imagenes que se
utilizaron para el entrenamiento de uno de los 120 sujetos de la base de datos.

@Q@d@@w

Figura 7.11. Ejemplo de las imé&genes de entrenamiento utilizadas para una persona.

7.3 Resultados de Identificacion

En esta seccidn se evaltan individualmente los resultados de identificacion de
los sistemas propuestos para el reconocimiento de rostros. Es decir, del sistema
propuesto usando fases propias y del sistema propuesto usando LBP y WBP.
Finalmente se presenta una comparacion de los mejores resultados de identificacion
aqui presentados.
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Los resultados de identificacion son evaluados usando dos métodos: la tasa
media de reconocimiento o porcentaje de reconocimiento general y el ranking. El
porcentaje de reconocimiento general es el promedio de todos los aciertos obtenidos
por el sistema, en otras palabras es el promedio de las imagenes que pudo reconocer
correctamente entre todas las imagenes de prueba. Este valor se encuentra entre un
rango de O al 100%. Por otro lado el ranking N es la probabilidad de que la persona
ligada a la imagen bajo andlisis se encuentre dentro un grupo de N personas las cuales
tengan los valores més altos de coincidencia (valores numéricos obtenidos por la
SVM), no importando que la imagen sea asociada a la persona incorrecta, lo
importante es que la persona correcta este dentro de este grupo. N puede tener valores
entre 1 y n, donde n es el numero total de personas en la base de datos. De manera
que el ranking 10 es la probabilidad de que la persona de la imagen analizada se
encuentre dentro del grupo de las 10 personas con mayor valor de coincidencia, es
decir dentro de las 10 personas que el sistema eligio como las mas parecidas a la
imagen. En contraparte, el resultado de ranking 1 es la probabilidad de que la persona
de la imagen sea la persona con mayor valor de coincidencia, en este caso el resultado
es idéntico al porcentaje de reconocimiento general del sistema.

Las gréficas de ranking muestran el porcentaje de reconocimiento por cada
valor del ranking. En el eje de las abscisas se muestra el valor del ranking y en el gje
de las ordenadas el porcentaje de reconocimiento.
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Figura 7.12. Ejemplo de una grafica de ranking.
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La Figura 7.12 muestra el ejemplo de una grafica de ranking, en la cual se
presentan los resultados de dos sistemas. En ella se pude observar que el porcentaje
de reconocimiento general es de aproximadamente 55% y 20% para el sistema 1y 2
respectivamente, resultados de ranking 1. En cambio, cuando se usa el ranking 5 este
porcentaje se incrementa notablemente, cerca de 90% para el sistema 1 y 80% para el
2. Esto se debe a que las personas ligadas a las imagenes de pruebas se encontraban
dentro del top 5 de personas con los valores mas altos de coincidencia. Es por eso que
los resultados se acercan al 100% conforme el ranking se acerca a 120, ya que la base
de datos utilizada en este trabajo solo cuenta 120 personas.

El porcentaje de reconocimiento nos sirve para evaluar el rendimiento general
del sistema, de tal manera que entre mas cerca se encuentre del 100% mejor
rendimiento presenta. Por otra parte las gréaficas de ranking nos sirven para analizar
en qué valor de ranking el sistema presenta un buen rendimiento, este tipo de
evaluacion es utilizado en situaciones donde no es estrictamente necesario encontrar
la identidad del sujeto sino que con un grupo de posibles sospechosos es suficiente. A
continuacion se presentan los resultados de los algoritmos propuestos para el
reconocimiento de rostros usando estos dos metodos de evaluacion

7.3.1 Sistema Propuesto usando Fases Propias

El desempefio del sistema fue evaluado usando 4 variantes diferentes: sin
pre-procesamiento, con pre-procesamiento usando la normalizacion del valor del
pixel, ecualizacion del histograma (HE) y CLAHE. Adicionalmente se utilizaron 5
diferentes tamafios de sub-bloque: imagen completa, donde el espectro de fase se
obtiene de toda la imagen como fue propuesto en el algoritmo convencional de fases
propias [48]; y el método basado en sub-blogues con tamafios de 12x12, 6x6, 4x4 y
2x2 pixeles, donde el espectro de fase es obtenido independientemente por cada
sub-bloque.

La Tabla 7.2 muestra los resultados de identificacion (porcentaje de
reconocimiento y derivacion estandar) de la prueba donde solo se utilizaron imagenes
del set A (Figura 7.3). Los resultados muestran que para las 4 variantes del sistema,
usando un tamafio de sub-blogue de 2x2 pixeles se obtiene el porcentaje de
reconocimiento mas alto y la derivacién estandar mas baja, alcanzando alrededor de
95.5% de reconocimiento, siendo CLAHE 2x2 el mejor resultado con 99.62%.
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Tabla 7.2. Resultados de las 4 variaciones y los 5 tamafios de sub-bloques de las pruebas usando
Fases Propias realizadas con el set A de la base de datos (sin oclusion).

Tamafio de Sin pre-proc. Normalizacion HE CLAHE
sub-bloque % o % o % o % o
Imagen completa 96.60 4.81 96.60 4.81 96.74 4.90 96.50 4.71
12 x12 97.88 3.65 97.89 3.72 97.44 3.87 97.42 4.47
6x6 99.00 2.19 98.98 2.32 9856 3.12 99.01 2.27
4x4 99.15 211 99.10 221 98.90 2.51 99.06 2.42
2 x 2 (6ptimo) 99.56 1.45 99.57 1.46 99.42 1.55 99.62 1.40

Asi mismo, de la Tabla 7.2 podemos observar que en todos los casos, el uso
del método basado en sub-bloques mejora el desempefio del método convencional de
fases propias (usando la imagen completa). Particularmente el uso del método basado
en sub-bloques que utiliza el tamafio de bloque 6ptimo proporciona una mejora de
aproximadamente el 3% con respecto al método convencional.

Las Figura 7.13 - 7.16 muestran las gréaficas de ranking para las 4 variaciones
del sistema propuesto, usando los 5 tamafios de sub-bloque. En estas gréficas se
observa que el método con tamafio de bloque 6ptimo alcanza un reconocimiento del
100% con el ranking 10 mientras que el convencional lo hace después del ranking 70.
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Figura 7.13. Gréfica de ranking del sistema propuesto sin pre-procesamiento usando las
imagenes del set A (sin oclusion).
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Figura 7.14. Gréfica de ranking del sistema propuesto usando normalizacién del valor del pixel y
las imagenes del set A (sin oclusion).
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Figura 7.15. Gréfica de ranking del sistema propuesto usando ecualizacién del histograma (HE)
y las imagenes del set A (sin oclusién).
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Figura 7.16. Gréfica de ranking del sistema propuesto usando CLAHE y las imagenes del
set A (sin oclusién).

Las pruebas realizadas con imagenes en presencia de oclusion parcial se
llevaron a cabo con las 4 variaciones del sistema y los 5 tamarfios de sub-bloque
previamente descritos. Es importante mencionar que para esta prueba se utilizaron las
imagenes del set B de la base de datos, pero el entrenamiento se realiz6 usando las
mismas 7 imagenes sin oclusién usadas en la prueba anterior. Por lo tanto esta prueba
se asemeja mas a una aplicacion real, ya que las imagenes de entrenamiento se usan
sin oclusion, mientras que todas las imagenes de prueba presentan oclusion parcial
como se muestra en la Figura 7.4. La Tabla 7.3 muestra los resultados de
identificacion de esta prueba (porcentaje de reconocimiento y derivacion estandar),
utilizando solo imagenes del set B.

Tabla 7.3. Resultados de las 4 variaciones y los 5 tamafios de sub-bloques de las pruebas usando
Fases Propias realizadas con el set B de la base de datos (con oclusion).

Tamafio de Sin pre-proc. Normalizacion HE CLAHE
sub-bloque % o % o % o % c
Imagen completa 85.44 19.49 85.44 19.44 83.17 19.43 84.81 19.87
12 x12 87.83 17.22 88.00 17.12 83.31 18.56 86.58 16.52
6x6 93.08 15.22 93.03 15.19 90.89 15.37 9250 14.59
4x4 95.00 12.05 94,92 11.93 94.00 11.71 95.17 11.80
2 x 2 (6ptimo) 97.19 9.56 97.33 9.21 96.56 10.70 97.03 9.84
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Los resultados de la Tabla 7.3 muestran que usando imagenes con oclusion
parcial el método basado en sub-bloques funciona mejor que el algoritmo original de
fases propias. Sin embargo, esta vez el incremento en el porcentaje de reconocimiento
es mayor, ya que el método que utiliza el tamafio de bloque éptimo proporciona un
reconocimiento de identificacion alrededor de 97%, mejorando significativamente al
método convencional, con cerca del 12% de mejoria.

Las 4 variaciones del sistema presentan aproximadamente el mismo
rendimiento cuando se utiliza el tamafio de bloque éptimo, aun asi el método de
Normalizacion 2x2 alcanza el mejor resultado con un 97.33% de reconocimiento. Es
importante mencionar que este resultado es apenas 2% menor que el mejor resultado
obtenido en las pruebas sin oclusion, una diferencia mucho menor al 11% de
decremento que presenta el método convencional.

Las Figura 7.17 - 7.20 muestran las graficas de ranking para las variaciones
del sistema en presencia de oclusion parcial. En estas graficas es ain mas evidente el
mejor rendimiento del algoritmo con tamafio de bloque Optimo en contra del
algoritmo convencional. En esta prueba el método convencional necesita mas del
ranking 110 para alcanzar el 100% de reconocimiento, mientras que el método con
blogue dptimo lo logra usando el ranking 25 aproximadamente.
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Figura 7.17. Grafica de ranking del sistema propuesto sin pre-procesamiento usando las
imagenes del set B (con oclusion).
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Figura 7.18. Grafica de ranking del sistema propuesto usando normalizacion del valor del pixel y
las imagenes del set B (con oclusion).
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Figura 7.19. Gréafica de ranking del sistema propuesto usando ecualizacién del histograma (HE)
y las imagenes del set B (con oclusion).
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Figura 7.20. Gréfica de ranking del sistema propuesto usando CLAHE y las imagenes del
set B (con oclusidn).

7.3.2 Sistema Propuesto usando LBP y WBP

El sistema propuesto fue evaluado con sus 4 variaciones: LBPh, donde se
utilizan los histogramas de la imagen LBP como propone el método convencional
[68]; LBPc, que utiliza el PCA directamente a los coeficientes de la imagen LBP;
WBP, donde se utiliza la idea original de LBPc aplicado a ventanas, en vez de pixeles
individuales, y directamente a la imagen original, sin redimensién; y DI-WBP, que
utiliza el método WBP con iméagenes redimensionadas, excluyendo el uso del PCA.
Adicionalmente, para las variaciones de LBPh y LBPc se utilizaron 3 tipos de raido:
(8,1), (8,2) y (8,3). Esto con la finalidad de mostrar el desempefio del algoritmo
propuesto discriminando los parametros del LBP. Asi mismo, el sistema fue evaluado
con iméagenes en presencia de oclusion parcial, utilizando para las pruebas imagenes
tanto del set A como del set B de la base de datos.

La Tabla 7.4 muestra los resultados de identificacion (porcentaje de
reconocimiento y derivacion estandar) para todas las variaciones del sistema, usando
las iméagenes del set A y del set B. Es importante mencionar que para todas las
pruebas solo imagenes sin oclusion fueron utilizadas en el entrenamiento, utilizando
nuevamente las 7 imagenes de entrenamiento por persona descritas en la seccion 7.2.
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Tabla 7.4. Resultados de las pruebas de identificacion usando las variantes del sistema basado en
LBP realizadas con ambos sets de la base de datos.

Variante del Set A (sin oclusion) Set B (con oclusion)
sistema % o} % o
LBPh(8,1) 7293  9.78 5356  17.90
LBPh(8,2) 82.94  8.08 68.08  17.82
LBPh(8,3) 86.83 8.06 73.17 17.46
LBPc(8,1) 99.51 1.65 95.69 12.83
LBPc(8,2) 99.49 1.63 95.86 12.13
LBPc(8,3) 99.55 1.56 96.22 11.19
WBP 99.10 2.39 95.39 12.38
DI-WBP 98.42 2.91 90.69 15.59

En la Tabla 7.4 se puede observar que para la prueba utilizando iméagenes del
set A (sin oclusion) los métodos propuestos logran un mayor porcentaje de
reconocimiento que el método convencional LBPh, alcanzando alrededor del 99% de
reconocimiento. Superando en aproximadamente 13% al método convencional que
usa radio 3 y en mas de 25% al que usa radio 1. También es posible notar que las
variaciones de LBPc y WBP proporcionan resultados muy similares (mayor al 99%
de reconocimiento), por otro lado el método DI-WBP presenta un resultado de
aproximadamente 1% menor, debido a que en esta situacion la cantidad de
coeficientes de LBP es 81 veces méas pequefia. Es importante mencionar que el mejor
resultado de esta prueba es el proporcionado por el método LBPc(8,3) con 99.55% de
reconocimiento.

En cuanto a las pruebas usando imagenes con presencia de oclusion parcial
(set B) la Tabla 7.4 muestra que el rendimiento de los métodos propuestos es mucho
mejor que los convencionales, superando en mas del 20% al método convencional de
LBPh(8,3) y en mas del 40% al de LBPh(8,1), siendo esta una mejora bastante
significativa. Una vez mas los resultados presentados por los métodos de LBPc y
WBP son muy parecidos, pero esta vez el porcentaje de reconocimiento del método
DI-WBP es menor que el de ellos en aproximadamente 5%. Nuevamente el método
de LBPc(8,3) proporciona el mejor porcentaje de reconocimiento alcanzando 96.22%,
siendo usadas imagenes con oclusion para las pruebas. Este porcentaje es apenas 3%
menor al alcanzado por las pruebas sin oclusion, mostrando que el algoritmo presenta
un buen rendimiento aun en presencia del problema de la oclusion parcial.
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La Figura 7.21 muestra la grafica de ranking para los resultados obtenidos con
el método convencional LBPh usando imagenes sin oclusion (set A). En ella se
aprecia que el método LBPh(8,3) muestra un mejor rendimiento en todos los posibles
niveles del ranking y alcanza el 100% aproximadamente en el ranking 55.
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Figura 7.21. Graéfica de ranking con las variaciones del método LBPh usando las imagenes del
set A (sin oclusion).
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Figura 7.22. Gréfica de ranking con las variaciones de los métodos LBPc, WBP y DI-WBP
usando las imagenes del set A (sin oclusidn).
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Por otro lado la Figura 7.22 muestra la grafica de ranking con los resultados
de los métodos propuestos usando imégenes sin oclusion. En esta grafica se puede
observar que la relacion de los resultados del ranking no es igual en todos los niveles.
Por ejemplo, en el ranking 1 el mejor porcentaje de reconocimiento es el
proporcionado por el método LBPc(8,3), mientras que en el ranking 5 por el método
LBPc(8,1) y en el ranking 15 por LBPc(8,2). También se puede observar que el
método de LBPc(8,1) logra el 100% de reconocimiento en el ranking 30, seguido por
los métodos WBP y LBPc(8,2) que lo logran en el nivel 40 y 45 respectivamente. Es
importante mencionar que el método de DI-WBP alcanza el 100% de reconocimiento
en el ranking 55 aproximadamente 10 niveles antes que el método LBPc(8,3) el cual
lo logra en el ranking 65. Esto demuestra que, al menos en las pruebas de ranking, los
métodos de WBP y DI-WBP presentan un mejor rendimiento que la mayoria de los
métodos de LBPc.

La gréfica de ranking con los resultados de las variaciones del método
convencional LBPh usando imagenes con oclusion (set B) se muestra en la Figura
7.23. De la misma manera que en la prueba sin oclusion, el método convencional
LBPh(8,3) presenta un mejor rendimiento en todos los niveles del ranking y alcanza
el 100% aproximadamente en el ranking 75.

——LBPh(8,1)|.....-
——LBPh(8,2)
——LBPh(8,3)]

Porcentaje de Reconocimiento (%)

| 1
100 110 120

Ranking

Figura 7.23. Grafica de ranking con las variaciones del método LBPh usando las imégenes del
set B (con oclusidn).
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En la Figura 7.24 se muestra la grafica de ranking de los métodos propuestos
usando imagenes con oclusion. En esta grafica se puede observar que los métodos de
WBP y DI-WBP presentan un mejor rendimiento que los de LBPc, puesto que a
partir del ranking 20 estos métodos logran un mejor porcentaje de reconocimiento,
siendo DI-WBP el cual alcanza el 100% con el menor ranking.
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Porcentaje de Reconocimiento (%
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Figura 7.24. Gréfica de ranking con las variaciones de los métodos LBPc, WBP y DI-WBP
usando las imagenes del set B (con oclusion).

7.3.3 Comparacion de los 5 Mejores Resultados

En esta seccion se presenta una comparacion de los 5 mejores resultados de
identificacion obtenidos en este trabajo. La Tabla 7.5 muestra estos resultados, que
fueron obtenidos por los métodos: CLAHE(2x2), Normalizacién del valor del
pixel(2x2), Fases Propias sin pre-procesamiento(2x2), LBPc(8,3) y WBP.

Tabla 7.5. Mejores 5 resultados de identificacion utilizando ambos sets de la base de datos.

Set A (sin oclusién) Set B (con oclusion)
Método % c % o
CLAHE(2x2) 99.62 1.40 97.03 9.84
Normalizacion(2x2) 99.57 1.46 97.33 9.21
Sin pre-proc.(2x2) 99.56 1.45 97.19 9.56
LBPc(8,3) 99.55 1.56 96.22 11.19
WBP 99.10 2.39 95.39 12.38
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En la Tabla 7.5 se puede observar que para las pruebas sin oclusion los 5
resultados superan el 99%, siendo CLAHE(2x2) el que presenta el mejor porcentaje
de reconocimiento con 99.62% y la méas baja derivacion estdndar con 1.4, siendo este
el mejor resultado de identificacion obtenido en este trabajo. Ademas, es posible
observar que los métodos propuestos usando Fases Propias presentan un mejor
rendimiento que los basados en LBP.

Para las pruebas con oclusion, la Tabla 7.5 muestra que los 5 resultados
superan el 95% y el mejor es el obtenido por Normalizacion(2x2), con 97.33% de
reconocimiento y 9.21 de derivacion estdndar. Cabe mencionar que los métodos de
Fases Propias que utilizan el tamafio de bloque 6ptimo (2x2 pixeles) son los que, en
este trabajo presentan un mejor desempefio, ya que con la presencia de oclusion en las
imagenes de prueba solo reducen su porcentaje de reconocimiento un 2%
aproximadamente, esto se puede ver claramente en la Tabla 7.5.

Las Figura 7.25 - 7.26 muestran las graficas de ranking de los 5 mejores
resultados usando imégenes del set A y del set B respectivamente. En ellas se puede
observar que el método CLAHE(2x2) es el que presenta un mejor rendimiento.
Asimismo, WBP es el método que aumenta mas su porcentaje de reconocimiento
conforme el valor de ranking se incrementa.
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Figura 7.25. Gréfica de ranking con los 5 mejores resultados de identificacion usando las
iméagenes del set A (sin oclusion).
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Figura 7.26. Gréfica de ranking con los 5 mejores resultados de identificacion usando las
imagenes del set B (con oclusion).

7.4 Resultados de Verificacion

Esta seccion presenta la evaluacion de los resultados de verificacion tanto del
sistema propuesto usando Fases Propias como del sistema propuesto usando LBP y
WBP. Asimismo, al final de esta seccion se presenta una comparacion de los mejores
resultados de verificacion obtenidos en este trabajo.

Primeramente es necesario describir la forma de evaluacién para este tipo de
resultados. A diferencia de los resultados de identificacion que toman en cuenta
solamente el porcentaje de acierto, para los resultados de verificacion el punto mas
importante a tomar en cuenta es el porcentaje de error.

Para el caso de la verificacion el porcentaje de error se divide en dos: el
porcentaje de falsa aceptacion y el de falso rechazo. El porcentaje de falsa aceptacion
es el promedio de veces en las que se produce una falsa aceptacion, lo que ocurre
cuando un individuo dice ser la persona que no es y esto es errbneamente aceptado
por el sistema. El porcentaje de falso rechazo es el promedio de veces en las que se
produce un falso rechazo, esto ocurre cuando un individuo proporciona su identidad y
el sistema errdbneamente rechaza esta declaracion.
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Otra diferencia entre las pruebas de identificacion y verificacion es el uso de
un umbral para el sistema. En las pruebas de identificacion no es estrictamente
necesario el uso de un umbral, porque el sistema simplemente toma la decisién en
base al valor de coincidencia mas alto, es decir el sistema elige a la persona de la base
de datos mas parecida a la imagen analizada. Sin en cambio, para las pruebas de
verificacion el umbral es esencial, por ejemplo, si el sujeto en cuestion proporciona su
verdadera identidad y el valor de coincidencia de la imagen analizada es menor al del
umbral se produciria un falso rechazo, por otro lado si el sujeto en cuestion dice ser
una persona que no es y el valor de coincidencia de la imagen analizada es mayor al
del umbral se produciria una falsa aceptacién. Es importante mencionar que estos
porcentajes de error estdn estrechamente ligados el uno con el otro, es decir,
dependiendo del umbral elegido el porcentaje de falsa aceptacion disminuira pero el
porcentaje de falso rechazo aumentara y viceversa. Por lo tanto los porcentajes de
falsa aceptacion y falso rechazo dependen completamente del umbral del sistema,

Por consiguiente, la evaluacion de resultados de verificacion se basa en
presentar el porcentaje de falsa aceptacion y falso rechazo, ademas del umbral
utilizado para la obtencién de estos porcentajes. ES por eso que en este trabajo se
muestran los resultados de dos formas diferentes. La primera es presentando el punto
de equilibrio de los porcentajes de error junto con el valor del umbral donde esto
ocurre, en otras palabras consiste en mostrar el valor del umbral y el porcentaje de
error donde la falsa aceptacién y el falso rechazo tienen el mismo valor. La segunda,
por otro lado, consiste en presentar las gréaficas de verificacion, que muestran el
porcentaje la falsa aceptacion y el falso rechazo, donde se puede observar el
comportamiento de ambos porcentajes de error en un rango con diferentes umbrales.
La Figura 7.27 muestra el ejemplo de una gréfica de verificacion.

En la Figura 7.27 se puede observar que el falso rechazo se incrementa cuando
el umbral tiende a 1 y la falsa aceptacion cuando el umbral tiende a 0. Por lo tanto, la
parte mas importante de la grafica es la mostrada en el recuadro de acercamiento,
donde se puede observar el punto en el que se intersectan la falsa aceptacion y el falso
rechazo, el porcentaje de error y el umbral de este punto se muestran en la Tabla 7.6

Tabla 7.6. Punto de equilibrio del ejemplo de la Figura 7.27.
Método | %error  umbral
Ejemplo de la Fig. 7.27 || 0.42 0.564
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Los datos presentados en la Tabla 7.6 representan el valor del umbral (0.564)
en el que la falsa aceptacion y el falso rechazo logran el mismo valor (0.42%), es
decir, el punto de equilibrio. Pero si se requiere especificamente un porcentaje de
error mas bajo, simplemente se debe elegir otro umbral de los presentados en la
Figura 7.27. Por ejemplo si se necesita el porcentaje de falsa aceptacion lo mas bajo
posible, se podria utilizar el umbral de 0.59, ya que en este punto la falsa aceptacién
es de aproximadamente 0%, pero hay que tomar en cuenta que el falso rechazo se
incrementaria a 1.5%. Es por eso que, la eleccion del umbral éptimo para el sistema
depende completamente de la aplicacién del mismo.

7.4.1 Sistema Propuesto usando Fases Propias

En esta seccion se presentan los resultados de verificacion obtenidos por las 4
variaciones del sistema usando Fases Propias con los 5 diferentes tamafios de sub-
bloque, descritos en la seccion 7.3.1. Vale la pena mencionar que estos resultados se
obtuvieron usando Unicamente imagenes sin oclusion (set A), ya que en la aplicacién
los sistemas en modo de verificacion dificilmente presentan el problema de oclusion
parcial. La Tabla 7.7 presenta los resultados descritos previamente, esta muestra el
porcentaje de error cuando la falsa aceptacion y el falso rechazo tienen el mismo
valor, ademas del umbral donde esto ocurre.
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Tabla 7.7. Resultados de verificacidn para todas las variaciones del sistema usando Fases

Propias, porcentaje de error (F. aceptacion = F. rechazo) y umbral.

Tamafio de Sin pre-proc. Normalizacion HE CLAHE
sub-bloque % error umbral %error umbral %error umbral % error umbral
Imagen completa 2.12 0.516 2.06 0.517 2.58 0.516 2.33 0.515
12x12 1.02 0.537 1.04 0.537 1.17 0.535 1.02 0.534
6x6 0.45 0.561 0.47 0.560 0.69 0.553 0.51 0.559
4x4 0.41 0.564 0.40 0.564 0.55 0.560 0.42 0.564
2 X 2 (6ptimo) 0.23 0.591 0.23 0.592 0.31 0.586 0.23 0.593

En la Tabla 7.7 se puede observar que los valores de error mas bajos son los
obtenidos cuando se usa el tamafio de bloque 6ptimo, especificamente los de Sin Pre-
procesamiento(2x2), Normalizacion(2x2) y CLAHE(2x2), siendo aproximadamente
2% mas bajos que los resultados proporcionados por el método convencional (usando
la imagen completa). Ademas es posible notar que entre una variacion y otra no
difieren significativamente los resultados. Es decir, no importa el tipo de pre-
procesamiento que se utilice, sino el tamafio de sub-bloque.

Las Figura 7.28 - 7.47 muestran el rendimiento tanto de los métodos
convencionales como de los propuestos para la tarea de verificacion con diferentes
valores de umbral, todos los posibles entre el rango de [0.5 - 1].

40

w w
o 8]
T T

N
[$)]
T

—_
o)
T

Porcentaje de Error (%)
s 5 ¥

——F. Aceptacion|
——F. Rechazo

3
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, A S
1_ _______________________________________________________________________
N 85 052 054 0% 05 06 |
8.5 0.55 0.6 0.65 07 0.75 0.8 0.85 09 0.95 1
Umbral

Figura 7.28. Gréfica de verificacién para el método sin pre-procesamiento usando como tamafio
de sub-bloque la imagen completa (convencional).
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Figura 7.29. Gréfica de verificacién para el método sin pre-procesamiento usando un tamafio de
sub-bloque de 12x12 pixeles.
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Figura 7.30. Gréafica de verificacion para el método sin pre-procesamiento usando un tamafo de
sub-bloque de 6x6 pixeles.
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Figura 7.31. Gréfica de verificacién para el método sin pre-procesamiento usando un tamafio de
sub-bloque de 4x4 pixeles.
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Figura 7.32. Gréafica de verificacion para el método sin pre-procesamiento usando un tamafo de
sub-blogue de 2x2 pixeles (6ptimo).
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Figura 7.33 Grafica de verificacion para el método de normalizacién del valor del pixel usando
como tamafio de sub-bloque la imagen completa (convencional).
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Figura 7.34. Grafica de verificacion para el método de normalizacion del valor del pixel usando
un tamafio de sub-bloque de 12x12 pixeles.



134 | Capitulo VII: Resultados Experimentales

T T T \/
350 ——F. Aceptacion| |
—_ ——F. Rechazo
X
30T N e n
o
w P~ e n
]
O 0 O o s o A A A mn | mp i e -
2,
o]
L (0 — n
[}
L .
o
5 ___________________________________________________________________________________________________________________________________________________________ |
8l.5 055 06 065 07 075 08 08 09 09 1

Umbral
Figura 7.35. Grafica de verificacion para el método de normalizacion del valor del pixel usando
un tamafio de sub-blogque de 6x6 pixeles.
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Figura 7.36. Grafica de verificacion para el método de normalizacion del valor del pixel usando
un tamafio de sub-blogque de 4x4 pixeles.
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Figura 7.37. Graéfica de verificacién para el método de normalizacién del valor del pixel usando
un tamafio de sub-bloque de 2x2 pixeles (6ptimo).
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Figura 7.38. Grafica de verificacion para el método de ecualizacion del histograma (HE) usando
como tamario de sub-bloque la imagen completa (convencional).
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Figura 7.39. Gréfica de verificacién para el método de ecualizacidn del histograma (HE) usando
un tamafio de sub-bloque de 12x12 pixeles.
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Figura 7.40. Grafica de verificacion para el método de ecualizacion del histograma (HE) usando
un tamafio de sub-blogue de 6x6 pixeles.
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Figura 7.41. Gréfica de verificacidn para el método de ecualizacion del histograma (HE) usando
un tamafio de sub-bloque de 4x4 pixeles.
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Figura 7.42. Grafica de verificacion para el método de ecualizacion del histograma (HE) usando
un tamafio de sub-bloque de 2x2 pixeles (6ptimo).
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Figura 7.43. Gréfica de verificacion para el método CLAHE usando como tamafio de sub-bloque
la imagen completa (convencional).
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Figura 7.44. Grafica de verificacion para el método CLAHE usando un tamafio de sub-bloque de
12x12 pixeles.
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Figura 7.45. Graéfica de verificacién para el método CLAHE usando un tamafio de sub-bloque de
6x6 pixeles.
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Figura 7.46. Grafica de verificacion para el método CLAHE usando un tamafio de sub-bloque de
4x4 pixeles.
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Figura 7.47. Grafica de verificacion para el método CLAHE usando un tamafio de sub-bloque de
2x2 pixeles (6ptimo).

De las graficas de verificacion podemos observar que en todos los casos
cuando se utiliza el tamafio de bloque 6ptimo se obtiene un mejor comportamiento en
los porcentajes de falsa aceptacion y falso rechazo. Debido a que cuando se utiliza
este tamafo de sub-bloque es posible obtener simultaneamente una falsa aceptacion y
un falso rechazo menor al 0.5%. Este desempefio no se puede obtener usando los
métodos convencionales (usando la imagen completa como tamafio de sub-blogue)
puesto que, si se necesita una falsa aceptaciéon menor a 0.5% el falso rechazo seria
mayor al 2.5%, v si el falso rechazo se necesita menor al 0.5% la falsa aceptacion se
incrementa a mas del 5%. Por lo tanto aun con diferentes valores de umbral los
sistemas propuestos presentan un mejor rendimiento que el convencional.

7.4.2 Sistema Propuesto usando LBP y WBP

Los resultados de verificacion para todas las variantes de los sistemas basados
en LBP son evaluados en esta seccion. Estos resultados fueron obtenidos utilizando
las 4 variaciones y los 3 tipos de radio descritos en la seccion 7.3.2. En estas pruebas
solo se utilizaron imagenes sin oclusion (set A), de la misma forma que las realizadas
para los sistemas usando Fases Propias (seccidn anterior).
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Tabla 7.8. Resultados de verificacion para todas las variaciones del sistema basado en LBP,
porcentaje de error (F. aceptacion = F. rechazo) y umbral.

Variante % error umbral
LBPh(8,1) 6.91 0.424
LBPh(8,2) 4.24 0.499
LBPh(8,3) 3.24 0.535
LBPc(8,1) 0.22 0.610
LBPc(8,2) 0.28 0.604
LBPc(8,3) 0.26 0.614
WBP 0.37 0.590
DI-WBP 0.65 0.609

La Tabla 7.8 muestra el porcentaje de error y el umbral de cada uno de los
métodos basados en LBP donde la falsa aceptacion y el falso rechazo tienen el mismo
valor. En esta tabla se puede observar que las variaciones de los sistemas propuestos
(LBPc, WBP y DI-WBP) presentan un mejor rendimiento que las convencionales
(LBPh), ya que el porcentaje de error proporcionado por los sistemas propuestos es
menor al 0.7%, en cambio para el mejor de los casos las variaciones del método
convencional proporcionan un porcentaje mayor al 3%.

El mejor resultado mostrado en la Tabla 7.8 es el obtenido por el método
LBPc(8,1) con un error del 0.22% para un umbral de 0.61, una diferencia de més del
6.5% con el de su simil del método convencional, LBPh(8,1). Con estas pruebas se
observa que los resultados de los métodos basados en LBPc son ligeramente mejores
que los basados en WBP. Sin embargo los resultados basados en WBP superan
considerablemente a los obtenidos por el método convencional.

Las Figura 7.48 - 7.55 muestran el porcentaje de falsa aceptacion y falso
rechazo para diferentes valores de umbral, especificamente del rango [0.5 - 1], de
todas las variaciones de los métodos convencionales y propuestos. Cabe mencionar
que para el caso de los métodos LBPh(8,1) y LBPh(8,2), donde el punto de
interseccion entre la falsa aceptacion y el falso rechazo se encentra fuera del rango
[0.5 - 1], el recuadro de acercamiento muestra claramente el punto de equilibrio ya
gue se toma como rango para este acercamiento los valores de umbral de [0.4 — 0.6] y
de 0 a 9% para el rango de error.
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Figura 7.48. Grafica de verificacion para el método LBPh(8,1).
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Figura 7.49. Gréfica de verificacidn para el método LBPh(8,2).
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Figura 7.50. Graéfica de verificacién para el método LBPh(8,3).
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Figura 7.51. Gréafica de verificacién para el método LBPc(8,1).
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Figura 7.52. Gréfica de verificaciéon para el método LBPc(8,2).
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Figura 7.53. Gréfica de verificacién para el método LBPc(8,3).
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Figura 7.54. Graéfica de verificacion para el método WBP.
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Figura 7.55. Gréfica de verificacion para el método DI-WBP.
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7.4.3 Comparacién de Resultados

Los mejores resultados de verificacion obtenidos por los diferentes sistemas
propuestos (usando Fases Propias y basados en LBP) se presentan en esta seccion. La
Tabla 7.9 muestra los mejores resultados de las variaciones de los métodos LBPc,
Fases Propias Basados en Sub-bloques y WBP, donde el mejor resultado es el
obtenido por el método LBPc(8,1) con un porcentaje de error del 0.22% para un
umbral de 0.61. Mostrando que LBPc(8,1) es el método que presenta el mejor
rendimiento de verificacion de entre todos los analizados en este trabajo.

Tabla 7.9. Mejores resultados de verificacion por parte de los sistemas propuestos.

Método % error umbral
LBPc(8,1) 0.22 0.610
CLAHE(2x2) 0.23 0.593
Normalizacion(2x2) 0.23 0.592
Sin pre-proc.(2x2) 0.23 0.591
WBP 0.37 0.590

Es importante mencionar que todos los resultados de la Tabla 7.9 se
encuentran por debajo del 0.5% de error, donde tienen el mismo valor tanto la falsa
aceptacion como el falso rechazo. Otra caracteristica resaltable de esta tabla es que
los resultados obtenidos por los métodos de fases propias que usan el tamafio de
bloque optimo son casi idénticos al mejor resultado obtenido en este trabajo, solo
0.01% de diferencia. Demostrando asi, la efectividad de los algoritmos de fases
propias usando sub-bloques de 2x2 para las pruebas de verificacion.

7.5 Resultados de Reconocimiento de Expresiones Faciales

Esta seccion presenta los resultados del sistema propuesto para expresiones
faciales (FER). Donde las principales dos propuestas son: una modificacion en la
etapa de extraccion de caracteristicas, especificamente en la conformacion del vector
caracteristico; y un nuevo método de decision llamado enfoque del valor modal. Todo
esto partiendo de la propuesta de usar una etapa de segmentacion del rostro [39], con
el objetivo de trabajar especificamente con la informacidn que es mas relevante para
los sistemas de expresiones faciales.
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Es importante recordar que el sistema propuesto para FER utiliza, en la etapa
de extraccion de caracteristicas, el método previamente propuesto de fases propias sin
pre-procesamiento con tamafio de sub-blogue 6éptimo (2x2), que a partir de este
momento nos referiremos a él como método de Fases Propias Basado en Sub-bloques
de 2x2 o simplemente FPBS.

Los resultados de FER son evaluados utilizando dos métodos: porcentaje de
reconocimiento y matriz de confusion. El porcentaje de reconocimiento, como se
menciono previamente, muestra el promedio de aciertos que tuvo el sistema. En este
caso por cada método a evaluar se pueden tener 7 porcentajes de reconocimiento, uno
por cada expresion facial y uno general, de manera que el porcentaje general es el que
refleja el rendimiento global del sistema. Por otra parte, la matriz de confusion
presenta el porcentaje de predicciones de cada expresién (columnas) contra el
porcentaje de las expresiones reales (filas). De manera que, el valor de las diagonales
representa el porcentaje de las expresiones faciales correctamente clasificadas,
mientras que los valores fuera de la diagonal representan los errores de clasificacion.

La Tabla 7.10 muestra el ejemplo de una matriz de confusion, donde el
porcentaje general del sistema analizado es de 92.5%. Se puede observar que el
porcentaje general es el promedio de los porcentajes de la diagonal (porcentaje de la
correcta clasificacion de cada expresion). Ademas, con la matriz de confusién es facil
identificar las expresiones que son dificiles de reconocer para el sistema y con cuales
las confunde. Noétese que el valor mas bajo de la matriz de confusién es el
proporcionado por la expresion de ira, ya que el sistema confunde esta expresion en
un 10% con tristeza y en un 5% con asco. De esta manera gracias a la informacion de
la matriz de confusién podemos concluir que el sistema puede reconocer facilmente
las expresiones de felicidad y sorpresa, mientras que le es dificil reconocer ira.

Tabla 7.10. Ejemplo de una matriz de confusion.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad  Tristeza Sorpresa
Ira 85.0 5.0 0.0 0.0 10.0 0.0
Asco 5.0 90.0 5.0 0.0 0.0 0.0
Miedo 0.0 0.0 90.0 5.0 5.0 0.0
Felicidad 0.0 0.0 0.0 100 0.0 0.0
Tristeza 5.0 5.0 0.0 0.0 90.0 0.0
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100
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7.5.1 Resultados Sin Oclusion

Estas pruebas se realizaron con las 300 imagenes pico sin oclusién descritas
en la seccion 7.1.2.3. La primera prueba realizada en estas condiciones fue la del
método de Fases Propias Basado en Sub-bloques de 2x2 (FPBS), el cual obtuvo un
porcentaje general de reconocimiento de 78.33%. Con objetivo de analizar su
comportamiento en un sistema de FER y tomarlo como punto de comparacion, el
algoritmo se utiliz6 directamente como fue propuesto en el capitulo 4, sin utilizar la
segmentacion del rostro ni el método de enfoque del valor modal. La Tabla 7.11
muestra su matriz de confusion, donde se observa que el método reconoce con cierta
facilidad la expresion de sorpresa pero con serias dificultades las de miedo e ira.

Tabla 7.11. Matriz de confusion del método FPBS.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 63.3 6.7 6.7 3.3 20.0 0.0
Asco 8.8 735 29 5.9 8.8 0.0
Miedo 0.0 2.1 55.3 29.8 8.5 4.3
Felicidad 14 14 7.1 90.0 0.0 0.0
Tristeza 13.0 1.9 3.7 0.0 75.9 5.6
Sorpresa 0.0 0.0 15 0.0 4.6 93.8

La segunda prueba fue realizada utilizando la etapa de segmentacion del
rostro pero aun sin el método de enfoque del valor modal. De esta manera se
obtuvieron resultados individuales del sistema propuesto usando cada una de las 4
regiones segmentadas, ademas de sus posibles combinaciones (combinaciones
realizadas como se detalla en la seccion 6.4). La Tabla 7.12 muestra los resultados del
sistema propuesto cuando solo se utiliza una regién del rostro para realizar el
reconocimiento, marcando con letra negrita el mejor resultado. Siendo la boca la
region del rostro que proporciona el mejor reconocimiento general, con casi 80%, su
matriz de confusion se muestra en la Tabla 7.13.

Tabla 7.12. Resultados de reconocimiento del sistema utilizando solo una region del rostro.

Abrev. Regidn %
(0] Ojos 53.33
F Frente 28.67
B Boca 79.33
N Nariz 61.00
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Tabla 7.13. Matriz de confusién del sistema propuesto utilizando solo la regién de

la boca (B).
(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa

Ira 70.0 3.3 6.7 3.3 13.3 3.3
AsCO 5.9 61.8 2.9 5.9 8.8 14.7
Miedo 4.3 43 59.6 21.3 2.1 8.5
Felicidad 0.0 14 11.4 87.1 0.0 0.0
Tristeza 3.7 7.4 1.9 0.0 85.2 1.9
Sorpresa 0.0 15 4.6 0.0 0.0 93.8

Los resultados del sistema utilizando las combinaciones de 2 regiones del
rostro se muestran en la Tabla 7.14 en donde se puede observar que la combinacién
de las regiones de ojos y boca alcanza un reconocimiento del 86%, un resultado
aceptable tomando en cuenta que solo se estan utilizando dos regiones del rostro.
Resultado que es significativamente mayor que el obtenido por FPBS (78.33%), en el
que se utiliza el rostro completo, excluyendo la etapa de segmentacion. La Tabla 7.15
muestra la matriz de confusion para el resultado de la prueba utilizando la
combinacion de Ojos-Boca.

Tabla 7.14. Resultados de reconocimiento del sistema utilizando dos regiones del rostro.

Abrev. Combinacién %
OF Ojos-Frente 56.67
OB Ojos-Boca 86.00
ON Ojos-Nariz 69.33
FB Frente-Boca 79.33
FN Frente-Nariz 61.67
BN Boca-Nariz 83.00

Tabla 7.15. Matriz de confusion del sistema propuesto utilizando la combinacién
de Ojos-Boca (OB).

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 83.3 6.7 0.0 0.0 6.7 3.3
Asco 5.9 82.4 2.9 2.9 2.9 2.9
Miedo 0.0 6.4 66.0 19.1 4.3 4.3
Felicidad 0.0 14 5.7 91.4 0.0 1.4
Tristeza 1.9 3.7 1.9 0.0 90.7 1.9
Sorpresa 0.0 0.0 3.1 0.0 3.1 93.8
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La Tabla 7.16 muestra los resultados del sistema cuando se utilizan las
combinaciones de 3 regiones del rostro. EI mejor resultado es el obtenido por la
combinacion de Ojos-Boca-Nariz, alcanzando 87.67% de reconocimiento, su matriz
de confusion se muestra en la Tabla 7.17.

Tabla 7.16. Resultados de reconocimiento del sistema utilizando tres regiones del rostro.

Abrev. Combinacidén %
OFB Ojos-Frente-Boca 85.00
OFN Ojos-Frente-Nariz 70.33
OBN Ojos-Boca-Nariz 87.67
FBN Frente-Boca-Nariz 82.67

Tabla 7.17. Matriz de confusion del sistema propuesto utilizando la combinacién
de Ojos-Boca-Nariz (OBN).

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 70.0 6.7 6.7 0.0 16.7 0.0
Asco 5.9 85.3 8.8 0.0 0.0 0.0
Miedo 0.0 4.3 72.3 14.9 4.3 4.3
Felicidad 0.0 0.0 5.7 94.3 0.0 0.0
Tristeza 0.0 0.0 3.7 0.0 96.3 0.0
Sorpresa 0.0 0.0 3.1 0.0 3.1 93.8

Finalmente la combinacién de las 4 regiones del rostro ojos, frente, boca y
nariz (OFBN) alcanzo un reconocimiento general de 86.67% Yy su matriz de confusion
se muestra en la Tabla 7.18. La Figura 7.56 muestra una grafica con todos los
resultados de FER obtenidos hasta este punto, esto en funcién de poder comparar los
diferentes resultados obtenidos con todas las posibles combinaciones de las 4

regiones del rostro.

Tabla 7.18. Matriz de confusion del sistema propuesto utilizando la combinacién
de las 4 regiones del rostro (OFBN).

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 73.3 6.7 6.7 0.0 13.3 0.0
Asco 11.8 76.5 2.9 2.9 2.9 2.9
Miedo 0.0 0.0 72.3 19.1 4.3 4.3
Felicidad 0.0 0.0 4.3 95.7 0.0 0.0
Tristeza 1.9 0.0 3.7 0.0 94.4 0.0
Sorpresa 0.0 0.0 4.6 1.5 1.5 92.3
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Figura 7.56. Resultados de todas las posibles combinaciones utilizando las 4 regiones del rostro.

De la Figura 7.56 podemos observar que el mejor resultado es el obtenido por
la combinacion de 3 regiones OBN (87.7%), siendo aun mejor que los obtenidos por
FPBS (78.3%) y OFBN (86.7%). Otro punto importante que podemos ver en esta
figura es que las combinaciones que utilizan la region de la boca proporcionan el
mayor porcentaje de reconocimiento independientemente del nimero de las regiones
faciales utilizadas en el proceso. Mientras tanto, cuando no se emplea la region de la
boca, las combinaciones de las otras regiones no proporcionan porcentaje de
reconocimiento competitivo.

La siguiente prueba fue utilizando el método de enfoque del valor modal,
descrito en la seccion 6.6. En este método, varios SVMs asociados a diferentes
combinaciones de regiones faciales fueron ejecutados en paralelo, obteniendo un
resultado a partir de cada clasificador, y tomando el valor modal para asi unificar
todos los resultados individuales. EI nimero de clasificadores utilizados en esta
prueba fue de 16, 15 a partir de las combinaciones de las 4 regiones faciales y uno
donde se excluye la etapa de segmentacion del rostro (FPBS). Es importante
mencionar que, al menos, 3 clasificadores se requieren para encontrar el valor modal.

Los mejores resultados obtenidos utilizando el método de enfoque del valor
modal se muestran en la Tabla 7.19. Es posible ver que el mejor resultado alcanza el
92% de reconocimiento, obtenido utilizando 4 clasificadores, las combinaciones
utilizadas en este caso fueron: Ojos-Boca (OB), Frente-Boca (FB), las cuatro regiones
(OFBN) y sin segmentacion facial (FPBS).
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El resultado de la combinacion OB-FB-OFBN-FPBS es el que proporciona
el més alto nivel de reconocimiento en este trabajo, superando en casi un 15% el
porcentaje de reconocimiento de FPBS y alrededor de 5% al mejor resultado obtenido
cuando se utiliza s6lo un clasificador, proporcionado por la combinacion de
Ojos-Boca-Nariz (OBN).

Tabla 7.19. Resultados de reconocimiento del sistema utilizando dos regiones del rostro.

#SVMs Combinacién %
4 OB - FB - OFBN - FPBS 92.00
4 B - FB - OBN - OFBN 91.67
6 O-N-OB-FB-0BN-OFBN 90.00
4 B - OB - OBN - OFBN 89.33
3 FB — OBN - FPBS 88.00

La Tabla 7.20 muestra la matriz de confusion del mejor resultado obtenido
para FER, alcanzado por la combinacion OB-FB-OFBN-FPBS, usando el método
del enfoque del valor modal. En ella se puede observar que sorpresa, tristeza,
felicidad y asco son expresiones faciles de reconocer para el sistema, mientras que
ira y miedo no lo son. Asimismo, el porcentaje de reconocimiento de sorpresa es el
méas alto y miedo es el mas bajo, con un 98.5% y 76.6% respectivamente. El
problema del sistema en reconocer la expresién de miedo esta relacionado con la
expresion de felicidad, ya que en el 17% de los casos el sistema propuesto confunde
la expresion de miedo con la de felicidad.

Tabla 7.20. Matriz de confusion del mejor resultado obtenido para FER, usando el método de
enfoque del valor modal con la combinacion OB—-FB-OFBN-FPBS.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 83.3 0.0 3.3 3.3 10.0 0.0
Asco 0.0 88.2 5.9 2.9 0.0 2.9
Miedo 0.0 0.0 76.6 17.0 6.4 0.0
Felicidad 0.0 0.0 2.9 97.1 0.0 0.0
Tristeza 0.0 0.0 0.0 1.9 98.1 0.0
Sorpresa 0.0 0.0 15 0.0 0.0 98.5
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7.5.2 Resultados Con Oclusion

El algoritmo propuesto fue evaluado usando cuatro tipos de oclusién parcial:
oclusion de la mitad izquierda del rostro, de la mitad derecha, de los ojos-cejas y de la
boca, como se describen en la seccion 7.1.2.1 y se muestran en la Figura 7.7.

Para poder resolver de manera mas eficiente el problema de oclusién, 4
nuevas regiones faciales fueron incluidas a las descritas en la seccién 6.2, esto con la
finalidad de tener mas combinaciones posibles para cuando se utilice el método del
enfoque del valor modal. Las regiones faciales anexadas son: o0jo izquierdo, 0jo
derecho, mitad izquierda del rostro y mitad derecha. Para las regiones de un solo 0jo,
la segmentacion se realizé recortando la mitad de la regidn de los ojos-cejas y para las
regiones de la mitad del rostro, se recortd la mitad de la imagen del rostro completo.

Tabla 7.21. Resultados de reconocimiento del sistema utilizando las 4 regiones anexadas.

Abrev. Region %
Oi Ojo izquierdo 61.00
Od Ojo derecho 50.33
Ri Rostro izquierdo 75.00
Rd Rostro derecho 79.33

Para determinar la contribucién de estas nuevas regiones en el reconocimiento
de expresiones faciales, cada uno de ellas se utilizd de forma independiente y los
resultados de esta evaluacion se muestran en la Tabla 7.21. Estos resultados pueden
ser comprables con los de la Tabla 7.12, ya que practicamente solo se esta utilizando
una region del rostro para realizar el reconocimiento. Siendo 79.33% el mejor
resultado de entre estas cuatro nuevas regiones, proporcionado por la regién de la
mitad derecha del rostro (Rd), resultado idéntico al obtenido por la regién de la boca.

Para cada tipo de oclusion parcial este trabajo propone una solucién diferente.
Para el caso especifico de la oclusion de la mitad del rostro, se emplea la solucién de
utilizar imagenes espejo en las que la imagen reconstruida es segmentada en las 8
regiones descritas anteriormente, obteniendo resultados individuales que se unifican
con el uso del método del enfoque del valor modal. Por otro lado, el problema de
oclusion de los ojos-cejas se soluciona simplemente utilizando las combinaciones de
las regiones faciales que no se encuentran ocluidas: frente (F), boca (B) y nariz (N).
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La misma solucion se emplea para la oclusion de la boca, utilizando las
combinaciones de las regiones de ojos-cejas (O), ojo izquierdo (Oi), ojo derecho
(Od), frente (F) y nariz (N).

Los porcentajes de reconocimiento de las combinaciones con los mejores
resultados obtenidos para cada tipo de oclusién se muestran en la Tabla 7.22. Es
importante mencionar que estos fueron los mejores resultados usando el método del
enfoque del valor modal, siendo 4 clasificadores los ideales para esta tarea.

Tabla 7.22. Mejores resultados utilizando para cada tipo de oclusion utilizando el método del
enfoque del valor modal.

Tipo de oclusion Combinacion %
Mitad izquierda OBN - OFBN - Ri —Rd 87.00
Mitad derecha OBN - OFBN - Ri —Rd 83.33
Ojos B -FB - BN - FBN 87.67
Boca N —-ON - FN - OFN 75.33

Las Tabla 7.23 - 7.26 muestran las matrices de confusion para cada uno de los
resultados presentados en la Tabla 7.22. En estas tablas se puede observar que el
problema de reconocimiento de la expresion de miedo sigue existiendo, puesto que
aparece en los 4 casos de oclusion, ya que el sistema confunde esta expresion con la
de felicidad. Por otra parte al observar la matriz de confusion correspondiente al
problema de la oclusion de ojos-cejas podemos notar que las expresiones de ira y
miedo son las que el sistema tiene mas dificultades para reconocer. Mientras tanto,
para el caso de la oclusion de la boca el sistema presenta un bajo rendimiento en la
labor de reconocer las expresiones de miedo, ira y tristeza.

Tabla 7.23. Matriz de confusion para la combinacion OBN-OFBN- Ri—Rd con imagenes en
presencia de oclusién de la mitad izquierda del rostro.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 60.0 6.7 6.7 16.7 10.0 0.0
Asco 0.0 85.3 5.9 0.0 5.9 2.9
Miedo 0.0 0.0 83.0 8.5 4.3 4.3
Felicidad 0.0 0.0 4.3 94.3 1.4 0.0
Tristeza 0.0 0.0 1.9 3.7 83.3 11.1
Sorpresa 0.0 0.0 0.0 1.5 0.0 98.5
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Tabla 7.24. Matriz de confusion para la combinacion OBN-OFBN- Ri—Rd con imégenes en
presencia de oclusion de la mitad derecha del rostro.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 70.0 3.3 6.7 13.3 6.7 0.0
Asco 0.0 91.2 0.0 2.9 2.9 2.9
Miedo 0.0 4.3 76.6 10.6 4.3 4.3
Felicidad 0.0 0.0 7.1 87.1 5.7 0.0
Tristeza 3.7 5.6 5.6 5.6 70.4 9.3
Sorpresa 0.0 0.0 3.1 0.0 0.0 96.9

Tabla 7.25. Matriz de confusion para la combinacion B—-FB-BN-FBN con imégenes
en presencia de oclusion de los ojos-cejas.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 70.0 3.3 0.0 10.0 16.7 0.0
Asco 0.0 91.2 2.9 2.9 0.0 2.9
Miedo 0.0 2.1 66.0 23.4 6.4 2.1
Felicidad 0.0 14 2.9 95.7 0.0 0.0
Tristeza 1.9 0.0 3.7 0.0 94.4 0.0
Sorpresa 0.0 15 3.1 0.0 0.0 95.4

Tabla 7.26. Matriz de confusion para la combinacidn N-ON-FN-OFN con imagenes
en presencia de oclusion de la boca.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 60.0 6.7 0.0 6.7 23.3 3.3
Asco 0.0 88.2 5.9 2.9 2.9 0.0
Miedo 0.0 4.3 29.8 34.0 19.1 12.8
Felicidad 0.0 0.0 0.0 95.7 1.4 2.9
Tristeza 3.7 1.9 3.7 5.6 70.4 14.8
Sorpresa 0.0 15 1.5 3.1 3.1 90.8

Con el objetivo de tener un punto de referencia con el cual comparar los
resultados obtenidos por el método propuesto, se realizd una prueba utilizando los 4
sets de iméagenes con oclusion para el método de FPBS. En esta prueba se utilizaron
las imégenes con oclusion mostradas en la Figura 7.7. La Tabla 7.27 muestra los
resultados de esta prueba. Donde se observa que en general los resultados son muy
bajos, ninguno alcanza mas del 50% de reconocimiento.
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Tabla 7.27. Resultados del método FPBS para cada uno de los tipos de oclusion.

Tipo de oclusién %
Mitad izquierda 33.67
Mitad derecha 50.00
Ojos 39.33
Boca 45.67

Las Tabla 7.28 - 7.25 muestran las matrices de confusion para cada uno de los
resultados presentados en la Tabla 7.27. Donde se pueden observar més claramente
las deficiencias que presentan estos resultados. Especialmente el obtenido con
oclusion de la mitad izquierda del rostro, ya que dos de las expresiones faciales son
confundidas en su totalidad, presentando 0% de reconocimiento para miedo y
sorpresa. Los bajos resultados presentados en esta prueba, suponen que la oclusion
simulada en este trabajo afecta demasiado al rendimiento del método FPBS, ya que se
utilizan mascaras negras que podrian afectar al momento de la extraccion de
caracteristicas y de la clasificacion.

Tabla 7.28. Matriz de confusion del método FPBS con iméagenes en presencia de oclusion
de la mitad izquierda del rostro.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 90.0 0.0 0.0 3.3 6.7 0.0
Asco 76.5 5.9 0.0 11.8 5.9 0.0
Miedo 66.0 0.0 0.0 31.9 2.1 0.0
Felicidad 18.6 0.0 0.0 80.0 1.4 0.0
Tristeza 66.7 0.0 0.0 3.7 29.6 0.0
Sorpresa 75.4 0.0 0.0 154 9.2 0.0

Tabla 7.29. Matriz de confusion del método FPBS con iméagenes en presencia de oclusion
de la mitad derecha del rostro.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 0.0 60.0 10.0 3.3 6.7 20.0
Asco 0.0 70.6 5.9 0.0 2.9 20.6
Miedo 0.0 29.8 46.8 12.8 2.1 8.5
Felicidad 0.0 25.7 25.7 44.3 0.0 4.3
Tristeza 0.0 25.9 7.4 1.9 22.2 42.6
Sorpresa 0.0 3.1 3.1 0.0 0.0 93.8
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Tabla 7.30. Matriz de confusion del método FPBS con imégenes en presencia de oclusion
de los ojos-cejas.

(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa
Ira 33.3 0.0 0.0 0.0 66.7 0.0
Asco 14.7 0.0 2.9 5.9 76.5 0.0
Miedo 12.8 0.0 46.8 8.5 31.9 0.0
Felicidad 14.3 0.0 22.9 44.3 18.6 0.0
Tristeza 9.3 0.0 0.0 0.0 90.7 0.0
Sorpresa 6.2 0.0 1.5 0.0 83.1 9.2

Tabla 7.31. Matriz de confusion del método FPBS con imagenes en presencia de oclusion

de la boca.
(%) Ira Asco Miedo Felicidad Tristeza Sorpresa

Ira 6.7 3.3 40.0 10.0 0.0 40.0
Asco 0.0 55.9 8.8 5.9 0.0 29.4
Miedo 0.0 6.4 31.9 6.4 0.0 55.3
Felicidad 0.0 2.9 5.7 52.9 0.0 38.6
Tristeza 0.0 1.9 20.4 1.9 0.0 75.9
Sorpresa 0.0 0.0 1.5 0.0 0.0 98.5

La Figura 7.57 muestra la comparacion de los resultados presentados en esta
seccion. Donde en todos los casos el método propuesto mejora los resultados del
método de FPBS. La mejora mas significativa se obtiene para la oclusion de la mitad
izquierda del rostro, con cerca de 55% de aumento. Ademas, se puede observar que el
problema de oclusion en los ojos-cejas se puede solucionar con mayor eficiencia que
el presentado por la oclusion de la boca.
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Figura 7.57. Comparacion de los resultados del método propuesto con los de FPBS.
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7.6 Conclusiones

En la primera parte de este capitulo se presentan las modificaciones realizadas
a la base de datos AR la cual se utiliza para evaluar los sistemas propuestos de
reconocimiento de rostros, y la base de datos Cohn-Kanade que se usa para evaluar el
sistema propuesto de reconocimiento de expresiones faciales.

La primera prueba presentada en este capitulo estd enfocada a encontrar el
numero 6ptimo de imagenes de entrenamiento para los sistemas de reconocimiento de
rostros. La cual consiste en evaluar los métodos de Fases Propias convencional, Fases
Propias con sub-bloques de 2x2, LBPc(8,1) y WBP con diferente nimero de
imagenes de entrenamiento, donde se concluye que con 7 imagenes de entrenamiento
se obtienen resultados éptimos en general para los sistemas de reconocimiento de
rostros analizados.

En base a los resultados de identificacion y verificacion podemos concluir que
el mejor sistema presentado en este trabajo es el método propuesto de Fases Propias
con sub-bloques de tamafio Optimo. Debido a que el Top 3 de resultados de
identificacion fueron los obtenidos por CLAHE(2x2), Normalizacion(2x2) y Fases
Propias(2x2), alcanzando mas del 99% de reconocimiento; y en cuanto a resultados
de verificacion estos métodos se encuentran dentro del Top 5, con porcentajes de
error menores al 0.3%. Una particularidad de estos resultados que vale la pena
mencionar, es referente al método DI-WBP el cual obtiene resultados apenas 1%
menor que los alcanzados por el Top 5, presentando un rendimiento sobresaliente
tomando en cuenta que es el método con menor costo computacional de los
presentados en esta tesis.

Con respecto a los resultados del sistema de reconocimiento de expresiones
faciales, se concluye que el uso del método de Fases Propias con sub-bloques de
tamafio optimo presenta un rendimiento notable cuando se utiliza una segmentacion
del rostro. Ademas, el uso del Enfoque del Valor Modal mejora los resultados
obtenidos por sistemas de reconocimiento de expresiones faciales que utilicen mas de
un clasificador basados en distintas regiones faciales. Destacando que el rendimiento
del sistema propuesto se mantiene estable aun con la presencia de oclusion parcial en
estado critico.



CcapriTuLrLo VIII

8. CONCLUSIONES GENERALES Y
TRABAJO A FUTURO

En este capitulo se presentan las conclusiones generales a las que se llegaron
luego de la culminacion de este trabajo de investigacion. Asimismo, se enlistan
algunas de las posibles lineas de continuacién concernientes a los temas de
reconocimiento de rostros y reconocimiento de expresiones faciales, temas
principales de este trabajo de tesis.
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8.1 Conclusiones Generales

En este trabajo de tesis se analizaron diferentes técnicas para el desarrollo de
sistemas de reconocimiento de rostros y de expresiones faciales. Las propuestas
planteadas pueden clasificarse en 3 categorias: enfocadas al sistema de
reconocimiento de rostros usando Fases Propias, enfocadas al sistema de
reconocimiento de rostros usando LBP, y enfocadas al sistema de reconocimiento de
expresiones faciales.

Referente al sistema de reconocimiento de rostros usando el método de Fases
Propias, en base al analisis tedrico del efecto de la utilizacion de sub-bloques para el
método de Fases Propias, se concluye que el rendimiento del sistema aumenta cuando
el tamafio de sub-bloque disminuye. Los resultados teéricos y practicos demuestran
que con el uso de un sub-blogue de tamafio de 2x2 pixeles se obtienen los mejores
resultados, siendo este el tamafio de sub-bloque dptimo. De esta manera, al utilizar un
sub-bloque de tamafio Optimo, el rendimiento del algoritmo de Fases Propias se
vuelve casi independiente a los cambios de iluminacion en las imagenes de entrada,
asi como a la presencia de expresiones faciales e incluso de la oclusion parcial.

Los resultados experimentales muestran que se obtiene un porcentaje de
reconocimiento mas alto y una desviacion estandar mas baja cuando el tamafio de
sub-bloque va disminuyendo, como se estimaba de manera tedrica. EI método
propuesto de Fases Propias con sub-bloques de 2x2 pixeles proporciona una
porcentaje de reconocimiento de 99.6% mejorando en 3% al del método
convencional. Mejora que persiste incluso en presencia de oclusion parcial, ya que el
porcentaje de reconocimiento, con respecto a los resultados sin oclusion, solo se
degrada en aproximadamente 2% en comparacién con al 11% del método
convencional.

Asimismo, en la evaluacion de resultados para la fase de verificacion, el
método propuesto con el tamafio de sub-blogque de 2x2 pixeles muestra que es capaz
de conseguir, al mismo tiempo, una falsa aceptacion y un falso rechazo menor al
0.5%, mientras que para lograr una falsa aceptacion inferior al 0.5% con el método
convencional, el falso rechazo aumenta a 2.5%, y si se desea un falso rechazo inferior
al 0.5 %, la falsa aceptacion falsa se vuelve superior al 5%.
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Por estas razones podemos concluir que el sistema propuesto denominado
Fases propias con sub-blogues de tamafio 6ptimo supera al método convencional de
Fases Propias tanto para la tarea de identificacion como la de verificacion.

Referente a los métodos propuestos para el reconocimiento de rostros usando
el método de LBP, primeramente este trabajo presenta un analisis de los resultados
usando los métodos convencionales de LBPh y LBPc, donde se demuestra que al usar
directamente los coeficientes de LBP (LBPc) se logran mejores resultados que al
utilizar los histogramas del mismo (LBPh). Ademas, se compara el rendimiento de
estos métodos en su forma mas sencilla (8 vecinos y radio igual 1), con variaciones
més complejas (P,R igual a 8,2 y 8,3), demostrando que el uso de la forma LBP(8,1)
proporciona buenos resultados en comparacién a las mas complejas, siendo esta una
buena alternativa al tratar de reducir costos computacionales cuando se usa LBP.

Asimismo, la evaluacién de resultados muestra que los métodos WBP y DI-
WBP proporciona un porcentaje de reconocimiento bastante aceptable, cercano al
proporcionado por LBPc(8,1). Sin embargo, en la mayoria de los casos el porcentaje
de reconocimiento de DI-WBP es ligeramente menor que el de LBPc(8,1) y WBP,
esto debido a que su complejidad de calculo es significativamente menor,
proporcionando un vector de caracteristicas 81 veces mas pequefio. Es importante
mencionar que incluso con la presencia de oclusion parcial los algoritmos propuestos
presentan un rendimiento estable, con porcentajes de reconocimiento de 95.4% vy
90.7% para los métodos de WBP y DI-WBP respectivamente.

Referente al sistema de reconocimiento de expresiones faciales, este trabajo
plantea la utilizaciéon del método de Fases Propias con sub-bloques de tamafio dptimo
utilizando una segmentacion del rostro en cuatro regiones faciales. De forma que
varias combinaciones de estas regiones faciales son posibles, 1o que resulta en la
utilizacion de diferentes clasificadores, correspondientes a cada combinacion. En base
a esto, se propuso el Enfoque del Valor Modal, el cual cumple con el objetivo de
unificar los resultados obtenidos a partir de diferentes los clasificadores. Basandose
en los resultados experimentales se puede concluir que el uso de la segmentacién
facial mejora el porcentaje de reconocimiento en comparacion a utilizar la imagen
completa.
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El mejor resultado obtenido en este enfoque fue proporcionado por la
combinacion OB-FB—OFBN-FPBS la cual utiliza el método del Enfoque del Valor
Modal, alcanzando un porcentaje de reconocimiento del 92%. Asimismo, a partir de
los resultados obtenidos por las combinaciones de las regiones faciales utilizando 1,
2, 3y las 4 regiones, se puede concluir que la boca es la parte mas importante del
rostro y la frente la mas irrelevante para el reconocimiento de expresiones faciales.

La Figura 8.1 ilustra la importancia de la boca para los sistemas de
reconocimiento de expresiones faciales. Donde se presentan las regiones de frente y
boca de un sujeto que se encuentra mostrando diferentes expresiones faciales, (a)
felicidad, (b) sorpresa y (c) tristeza. De esta manera, podemos observar que los
cambios entre las expresiones faciales son bastante significativos para la region de la
boca, mientras que los presentados por la frente son practicamente indistinguibles.

(a) (b) (c)

Figura 8.1. Ejemplo de la importancia de la boca y frente para poder reconocer una expresion
facial. (a) Frente y boca mostrando la expresién de felicidad. (b) Frente y boca mostrando la
expresién de sorpresa. (¢) Frente y boca mostrando la expresion de tristeza.

Otra ventaja del método propuesto para FER, es que incluso con s6lo una
region del rostro es posible realizar el reconocimiento, alcanzando aproximadamente
un 80% de reconocimiento cuando solo la region de la boca esta disponible. Donde se
puede concluir que con una sola regién facial es posible realizar el reconocimiento de
expresiones faciales. Este hecho toma vital importancia cuando varias regiones del
rostro no se encuentran disponibles, en el caso de oclusion parcial. De esta forma
también se puede concluir que el sistema propuesto resuelve de cierta manera el
problema de la oclusion parcial en las imagenes de entrada.
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De manera general se concluye que el objetivo principal de este trabajo de
tesis ha sido satisfactoriamente alcanzado, ya que se consiguid desarrollar un par de
sistemas para el reconocimiento de rostros (basado en fases propias y basado en
LBP), ademas de un sistema de reconocimiento de expresiones, los cuales presentan
un rendimiento sobresaliente aun en presencia de problemas como cambios de
iluminacion, tamafio de las imagenes y oclusion parcial.

8.2 Trabajo a Futuro

En base a los métodos analizados y a los sistemas propuestos en este trabajo
de tesis, algunas de las posibles lineas de continuacion concernientes a los temas de
reconocimiento de rostros y reconocimiento de expresiones faciales se enlistan a
continuacion.

Reconocimiento de rostros en condiciones no controladas incluyendo una
etapa de deteccion de rostros.

= Segmentacion automaética de para sistemas de reconocimiento de expresiones
faciales.

= Segmentacion basada en el movimiento de los musculos del rostro y realizar
el reconocimiento de expresiones faciales en secuencias de video.

» Modificacion del Enfoque del Valor Moral, empleando légica difusa, o los
valores de coincidencia otorgados por los clasificadores.
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