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Modelos bioldgicos de vision aplicados al reconocimiento de rostros

Resumen

La tecnologia de reconocimiento de rostros es un drea de investigacion muy activa en los tltimos
aflos, retoma muchas disciplinas, y tienen una gran aceptacién por los investigadores en diferentes
campos: ciencias de la computacidn, ingenieria, matemadticas, fisica, neurociencia y ciencia cogniti-
va. Una de la razones que ha llevado a la aceptacién de esta tecnologia es la necesidad cada vez
mayor de aplicaciones de seguridad y vigilancia utilizadas en diferentes &mbitos de la vida real.
Este trabajo propone un método para reconocimiento de rostros de bajo costo computacional e
invariante a los cambios de iluminacién, pose y expresion facial. Nuestro enfoque se divide en tres
etapas fundamentales: 1) Extraccion de caracteristicas faciales globales utilizando la tranforma-
da Hermite discreta (DHT); 2) Extraccién de caracteristicas faciales locales utilizando patrones
binarios locales (LBP) ; 3) Ademas el uso del andlisis discriminante lineal (LDA) utilizado para
construir un espacio caracteristico de pocas dimensiones. La representacion DHT y LBP describe
rasgos faciales mas robustos y sencillos para su reconocimiento que la representacion de la imagen
original. Para la etapa de clasificacidon de patrones utilizamos el método de la minima distancia,
usando 3 métricas: distancia euclideana, Canberra y cityblock. La combinacién DHT, LBP y LDA
nos permite eliminar o al menos reducir los inconvenientes de muchos métodos de reconocimiento
de rostros. Las pruebas realizadas con diferentes combinaciones de DHT y LBP asi como una
comparacion con algunos de los métodos comunes en el area del reconocimiento de rostros se
presentan en este trabajo.
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Introduccion

Dentificar una persona es una actividad que para el ser humano es obvia y relativamante facil.
La sociedad moderna requiere sistemas de identificacién personal confiables y practicos, lo
cual ha generado un enorme interés en el desarrollo de métodos de identificacion biométri-
cos. Estos métodos utilizan caracteristicas fisioldgicas intrinsecas de un individuo (p.ej. huellas
dactilares, rostro, iris, voz, etc), un objetivo es la identificacion automatica de una persona en
diferentes escenarios del mundo real, lo que ha permitido aumentar la eficiencia y seguridad en la
identificacion y autenticaciéon de individuos.
Entre los métodos biométricos mds usados en los ultimos afios tenemos al reconocimiento de rostro.
Algunas propuestas en la tecnologia de reconocimiento de rostros utilizan modelos inspirados
en sistemas bioldgicos de vision [12]. En esta tesis utilizamos un modelo que incorpora algunos
fenémenos simples de la vision que se describen a detalle en el capitulo 2.
En este capitulo se presenta la motivacidn y objetivos del trabajo. También se resefian los retos y

desafios que enfrentan en la actualidad los métodos para el reconocimiento de rostros.



Capitulo 1. Introduccién

1.1 Motivacion

Los avances tecnoldgicos aplicados al reconocimiento de personas se han diversificado a diversos
ambientes de la vida comun, por ejemplo: ingresos seguros a computadoras, salas de acceso,
entradas a edificios, aeropuertos, estadios, eventos donde se necesita un acceso o asegurarse que
la persona correcta tenga acceso.

Los primeros trabajos en el drea de reconocimiento de personas datan de finales del siglo XIX,
con el uso de la huella dactilar; el uso que se le dio fue identificar personas utilizando bases de
datos de esas huellas dactilares, el objetivo era realizar comparaciones para identificar personas en
escenas de crimenes.

El uso de la huella dactilar es el antecedente inmediato de un sistema biométrico, esta palabra
deriva de los vocablos griegos "bios" (vida) y "metrén" (medicién) [13]. Estos sistemas estan
basados en caracteristicas bioldgicas, intrinsecas de la persona y por tanto dificilmente transferibles
o sustraibles.

El proceso general de autenticacion con métodos biométricos siguen algunos pasos en general:
captura de los datos del usuario a validar; extraccién de caracteristicas especificas de la muestra;
comparacion de esas caracteristicas con los registros de una base de datos; y por ultimo validacién
de los datos para aceptar o rechazar al usuario.

Algunas de las medidas biométricas que existen son relativamente confiables [14]; por ejemplo, el
uso de la huella digital, el iris o la voz; sin embargo el reconocimiento de rostros es una alternativa
que nos ofrece ventajas sobre el resto de las otras métricas. El reconocimiento de rostros destaca
por ser una técnica con una alta capacidad de respuesta frente a multiples caracteristicas y se
encuentra entre los mas aceptados por el usuario, [14][15], lo que hace que los sistemas basados
en rostros sean utiles para el desarrollo de aplicaciones no intrusivas.

Debido a ciertos problemas en los sistemas biémetricos mencionados en [14], han surgido op-
ciones que se han enfocado al campo de reconocimiento de rostros; es por eso que hoy en dia
muchos sistemas se desarrollan utilizando el rostro como una manera mucho mas practica para el
reconocimiento; lo cual indica, que se estd trabajando mucho en esta drea, ademds de prometer
grandes expectativas en el campo del reconocimiento de rostros, se espera en un futuro excelentes
resultados en este tipo de sistema biométrico.

1.2 Retos y desafios

El reconocimiento de rostros es una tarea que, sin esfuerzo, realizamos los humanos diariamente.
Constituye un reto cientifico, que ha ocupado a diferentes grupos de investigaciéon de todo el
mundo en los dltimos afios.

Aunque se han hecho grandes avances en el campo del reconocimiento de rostros, aun quedan
abiertos demasiados desafios (p.ej. iluminacion, identidad, pose, expresiones faciales, etc), a pesar
de la capacidad computacional que tenemos hoy en dia estan lejos de resolverse.
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1.2 Retos y desafios

Existen en la literatura algoritmos que tratan de resolver esos problemas [16], pero lejos estan
de tener éxito, debido a que las imagenes tienen una gran variabilidad en distintos factores que
impiden un buen rendimiento. Los principales obstdculos para el reconocimiento de rostros son:

® Orientacion. La imagen de un rostro varia dependiendo de su pose. Un rostro puede aparecer
en la imagen de frente, de perfil, rotado o inclinado. Esto puede provocar que la apariencia

varie significativamente con el simple cambio de pose.

® Condiciones de la imagen. Durante el proceso de adquisicién de las imagenes se pueden
encontrar diferentes condiciones de iluminacién y ruido, debido a la forma de adquisicion
o del sensor con las que son adquiridas, estos elementos cambian significativamente la
apariencia del rostro.

® Expresion facial. La apariencia puede ser modificada con la expresion facial de la persona.

® Oclusién. El rostro puede cubrirse con objetos en elementos clave (p.ej. ojos, nariz y boca),
dificultando su identificacién (presencia o ausencia de anteojos, barba, bigotes, gorras).

® Envejecimiento. La apariencia de la persona cambia significativamente con los afios, ya que
se generan arrugas y cambios en la piel, esto también complica la identificaciéon adecuada de
la persona.

Algunos de los algoritmos mas comunes tienden a codificar los rostros como vectores de caracte-
risticas, el tamafio de los vectores de caracteristicas debe ser lo mas compacto posible para evitar el
problema de la dimensionalidad. Los vectores caracteristicos usados en algunos de los métodos del
estado del arte del reconocimiento de rostros, tienen una dimensién muy alta; un ejemplo sencillo
de estos casos: dada una imagen de solo 48x48 pixeles se obtiene un vector de 2304 elementos
[171[18]. Debe considerarse que el tamafio de un conjunto de entrenamiento debe aumentar
exponencialmente con la dimension del espacio de entrada. Uno de los problemas es que se tiene
un conjunto de datos limitado. Por lo tanto la importancia de disminuir la dimensién vectores,
existen numerosas técnicas de reduccién de dimensionalidad, que buscan representaciones mas
compactas de los datos, generando algoritmos de clasificacion eficientes que conduzcan un ahorro
en espacios fisicos y de memoria en la computadora.

Entonces, un desafio importante para estos sistemas de reconocimiento de rostros es obtener

una representacién de baja dimensionalidad que permita el manejo eficiente y de bajo costo
computacional de los datos.
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Capitulo 1. Introduccién

1.3 Objetivos y contribucion

El objetivo de esta tesis es desarrollar un sistema clasificador de rostros de bajo costo computacional
y que sea robusto a cambios de iluminacién, postura y expresion facial, utilizando modelos que
combinen descriptores globales inspirados en el sistema de visidn, junto con descriptores locales
de textura.

El sistema propuesto consiste en las siguientes etapas principales:1)Extraccién de caracteristi-
cas globales del rostro por medio de la tranformada Hermite y caracteristicas locales mediante
descriptores de regiones locales. 2) Combinacién de caracteristicas globales y locales en un solo
vector. 3)Reduccion de dimension utilizando anélisis de Fisher. 4) Clasificacién mediante distancias.

Las principales contribuciones de esta tesis son:

1. Se emplea de manera novedosa la transformada Hermite en la caracterizacidon de rostros.

2. Combinacion de métodos globales y locales, haciendo mas robusta la representacion de los
rostros.

3. Espacios caracteristicos de bajas dimensiones mediante la técnica del discriminante de Fisher.

En los siguientes capitulos se presentan en detalle las propiedades tedricas y tecnoldgicas de esta
metodologia desarrollada, asi como su desempefio.

Este trabajo se concentra tinicamente en la tarea de reconocimiento, por lo tanto, se supone que la
deteccion y normalizacion han sido realizadas con anterioridad.

Se comprueba la eficiencia del sistema comparando los resultados obtenidos con otros métodos
propuestos en la literatura.

1.4 Metas

1. Analizar y revisar el estado del arte en reconocimiento de rostros.

2. Disenar un modelo de extraccion de caracteristicas usando las herramientas propuestas
anteriormente que sea robusto a cambios de iluminacién, expresién facial y pose.

3. Realizar la etapa de extraccidn de caracteristicas.
4. Evaluar el método propuesto, su rendimiento y sus posibles alcances.
5. Diseiiar el clasificador que nos de los mejores resultados.

6. Evaluar el rendimiento del método propuesto.
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Antecedentes

N este capitulo se realiza una revision del estado del arte en el area del reconocimiento
de rostros, con un apartado sobre conceptos de algunos de los procesos que el sistema
de visién de algunos mamiferos, lleva a cabo durante el procesamiento de la informacion

visual, ademas de algunos esquemas generales de los métodos de reconocimiento de rostros. Se
continuara con un estudio de las principales técnicas de procesamiento y métodos de extraccion de
caracteristicas en rostros propuestos hasta nuestros dias. Se finaliza con la muestra de algunas bases
de datos de rostros mas usadas en la literatura, ademas de mencionar aplicaciones comerciales de
reconocimiento de rostros usados hoy dia.

2.1 Sistema de vision humano

Muchos algoritmos de procesamiento de imagenes han sido ideados y propuestos como modelos
de vision biolégicos de primates y seres humanos. A continuacién se dard un revision general que
Estudillo planted en [19], describiendo érganos y procesos involucrados en el procesamiento de la
vision.

El proceso de la vision se divide en tres etapas: la primera corresponde al procesado dptico, el cual
comienza en el ojo cuando la luz viaja a través de él hasta la retina; la segunda esta determinada
por la fotorrecepcion, aqui la luz que entra al ojo hace contacto primeramente con la cornea, donde
es refractada la luz provocando y logra que la imagen converja en su camino hacia el iris y la pupila.
En situaciones de baja intensidad luminosa la pupila sera mas grande, permitiendo el paso de la
luz suficiente para formar una imagen discernible y haciendo posible el registro de dicha imagen



Capitulo 2. Antecedentes

mediante los procesos fisiologicos que convierten la energia luminosa en impulsos nerviosos,
donde la retina captura la luz a través de sus fotorreceptores y células epiteliales pigmentarias. Las
moléculas de fotopigmento del fotorreceptor absorben la luz provocando un cambio de potencial
en la membrana del fotorreceptor. Con esto se inicia una serie de sefiales que viajan a través de las
neuronas de la retina hacia el nervio éptico para llegar al cerebro. La sefial es entonces recibida y
procesada por el cerebro como una imagen interpretable y finalmente, el procesado neural de la
imagen que permite la percepcion de la misma, Fig.2.1.

MNeurona Transmisidn Sistema

o———»| Sistema optico — o ; -
P fotosensitiva nemviosa nervioso central

Ojo Células Nervio Corteza

Estimulo retinianas déptico visual

Figura 2.1: Esquema del proceso visual humano.

2.1.1 ANATOMIA

A continuacién se describirdan brevemente las partes que interactuan en el proceso visual en el
orden en el que la luz va encontrando a su paso por el ojo, hasta darle una interpretacion como
imagen.

Cornea

En primer lugar, como se menciond anteriormente, la luz atraviesa la cérnea, Fig. 2.2, que es un
tejido transparente avascular pero con gran numero de terminaciones nerviosas. Tiene unos 12
mm de didmetro, unos 0.6 mm de espesor central y un indice de refraccién de 1.366. Siguiendo
las leyes principales de la refraccién, cuando la luz incide sobre un medio que posee un indice
de refraccién mayor que el del aire, la velocidad de propagacién disminuye y la luz cambia de
direccién. La cornea podria ser un ejemplo de ese medio, ya que cuando la luz alcanza la superficie
de la cornea, la constante de refracciéon disminuye.

Pupila e iris

Inmediatamente después de la cornea se halla el iris, Fig. 2.2, que es musculo coloreado que acttia
como diafragma, controlando la cantidad de luz que entra en el ojo. La apertura del diafragma y
por donde penetra la luz es lo que se conoce como pupila, cuyo didmetro puede variar desde 2
mm hasta 8 mm en un adulto joven. Esta variacion producida en funcién del nivel de iluminacidn,
controla la cantidad de luz que llega a la retina y juega un papel fundamental en la calidad de la
imagen retiniana. En caso de que exista demasiada luz, el iris disminuye la apertura de la pupila
con la ayuda del musculo esfinter, ya que demasiada luz podria provocar opacidad al momento de
la formacion de la imagen. Lo opuesto ocurre cuando la luz es pobre; la pupila es dilatada para
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Figura 2.2: Estructura del ojo humano. Obtenido de teleformacion.edu.aytolacoruna.es/FISICA

tratar de capturar tantos fotones como sea posible para la formacién adecuada de la imagen.

La lente

Después de atravesar la pupila, la luz encuentra la lente del cristalino, una estructura transparente
que, controlada por el musculo ciliar, es capaz de modificar su propia forma para conseguir una
imagen nitida en la retina.

La lente se sostiene y se mantiene en posicion gracias a las fibras zonulares o ligamentos de
suspension. Estos ligamentos o fibras estan unidos al area de los musculos ciliares que rodea al ojo
llamado cuerpo ciliar. El cuerpo ciliar y las fibras zonulares trabajan en conjunto para alterar el
punto focal del ojo. Se le llama acomodacién al proceso por el cual la contraccién del musculo
ciliar hace que la lente adquiera una forma mas redondeada. Como resultado de la acomodacién,
las imagenes son enfocadas y enviadas a la retina.

2.1.2 LA RETINA COMO PARTE DEL SISTEMA NERVIOSO CENTRAL

La luz procedente de la lente es enviada a la retina, que es la membrana que contiene a los
fotorreceptores, llamados conos y bastones. Son células que cuando reciben un estimulo luminoso
adecuado se excitan y transducen energia electromagnética en sefiales electroquimicas, que se
transmiten a través de sucesivas neuronas en la propia retina y luego hacia el cerebro. La parte
funcional de la retina cubre toda la porcién posterior del ojo, excepto la mancha ciega, que es
una salida del nervio éptico llamada papila o disco 6ptico. La agudeza visual es maxima en la
parte central de la retina llamada la mancha amarilla o macula ltitea, sobre todo en la févea, una
depresién con forma de fosa en el centro de la macula donde se enfocan los objetos de mayor
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interés visual; es el centro de fijacion o de enfoque cuando los rayos de luz se dirigen hacia el
objetivo visual correspondiente. La févea contiene la densidad mads alta de fotorreceptores [20].

Organizacion de la retina

La retina puede ser divida en varias capas externas e internas. La capa que se encuentra hasta
el fondo de la retina es la capa de epitelio pigmentario (CEP), la cual ayuda a evitar que la luz
se disperse por todo el globo ocular permitiendo una vision nitida, Fig. 2.3. Esta capa, ademas,
otorga el soporte a las células fotorreceptoras que se encuentran arriba de esta capa. La capa de
los fotorreceptores (CF) consiste de los segmentos interno y externo de los conos y bastones, los
cuales reciben y transforman los fotones de la luz. El nticleo de estos fotorreceptores se encuentra
en la capa nuclear externa (CNE) mientras que sus axones y terminaciones celulares se encuentran
en la capa plexiforme externa (CPE). La capa nuclear interna (CNI) contiene el ntcleo de las
células bipolares, a las células horizontales y a la mayor parte de la células amacrinas. La capa
plexiforme interna (CPI) es el lugar donde se lleva a cabo la comunicacién vertical entre las células
bipolares y ganglionares,haciendo un segundo contacto sindptico. En la ultima capa, la capa de
células ganglionares (CCG), se encuentran los cuerpos de las células ganglionares. Las dendritas de
estas células se extienden hacia la (CPI), mientras que sus axones lo hacen en la direccién opuesta,
o sea a la capa de fibras del nervio éptico (CFNO).

Epitelio

pigmentario _'..m Q
e

Bastones ! J

Conos

Membrana
lmitante
externa

Céfulas
horfzontales

Células
bipolares
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Céfirlas
ganglionares

Membrana limitante interna

Figura 2.3: Distribucién de bastones y conos en la retina humana. Imagen tomada de la pdgina
www.hgculiacan.com
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2.1 Sistema de vision humano

Conos y bastones

Las células fotorreceptoras son las responsables del inicio de una serie de eventos en cascada para
convertir una imagen proyectada sobre el tejido de la retina, de fotones a sefiales electroquimicas
que pueden ser procesadas por el cerebro. A esta conversion se le denomina fototransduccion.
Los dos tipos de células involucradas en este proceso son las células fotorreceptoras llamadas
bastones y conos. De los 130 millones de fotorreceptores que poseen las retinas de los seres
humanos, aproximadamente cerca de 120 millones son estructuras largas y cilindricas conocidas
como bastones.

Los bastones son altamente sensibles a la luz y por ello estan especializados en la deteccion de
luz de baja intensidad (visién escotdpica), siendo homogéneos en su sensibilidad de longitud de
onda. Los conos son usualmente mas cortos que los bastones y estan especializados en la deteccién
de intensidades altas que registran el color y detalles finos; individualmente son mds sensibles a
longitudes de onda largas (conos L), medias (conos M) y cortas (conos C) [20]. El elemento mas
critico en este proceso de fototransduccion es el fotopigmento que contienen los conos y bastones;
una proteina sensible a la luz llamada opsina. En los bastones, cuando un solo fotén es absorbido
por la opsina, se genera un cambio de potencial que genera a su vez un impulso eléctrico. Los
conos poseen tres distintos tipos de opsina que son los responsables de los tres colores primarios
(rojo, azul, amarillo).

Mencionado anteriormente, los conos son menos sensibles por lo que necesitan una longitud de
onda muy especifica para iniciar un impulso eléctrico. La fovea, la regién mas sensible y de mayor
agudeza de la retina, contiene exclusivamente conos. La densidad de los conos decrece al aumentar
la distancia a la févea. Los bastones por su parte, no estan presentes en la fovea y se encuentran
mayormente concentrados en la parafévea [1]. En la zona del disco éptico, que es el lugar donde
se juntan los axones de las células ganglionares para abandonar el ojo y formar el nervio 6ptico,
no existen fotorreceptores y constituye un punto ciego. La distribucién y proporcion de los conos y
bastones varia entre las especies de animales. En la Fig. 2.4 se muestra un grafico de la densidad
de conos y bastones en diferentes partes de la retina.

Células bipolares

El siguiente conjunto de neuronas son las llamadas células bipolares, cuya funcién es propagar
en la direccién vertical la comunicacion. El cuerpo de estas células reside en la CNI de la retina,
Fig. 2.3 mientras que sus dendritas reciben las sefiales de los fotorreceptores en la primera unién
sinaptica. En la terminacion opuesta del cuerpo de la célula, la sefial viaja a través del axon de
la célula bipolar para realizar una segunda sinapsis con la siguiente neurona vertical, la célula
ganglionar.

Neuronas laterales: células horizontales y amacrinas

Las sefiales eléctricas que fluyen a través de las neuronas verticales no son completamente indepen-
dientes entre si, ya que muchas estan ligadas por neuronas laterales. Un tipo de estas neuronas
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Figura 2.4: Diagrama simple de la organizacién de la retina. [1].

laterales son las células horizontales que se encuentran en la CNI de la retina Fig. 2.3.
Comunmente estas células estan ligadas a mas de un fotorreceptor, lo que significa que las células
bipolares subsecuentes reciben sefiales de méas de un fotorreceptor. Estas células hacen conexiones
inhibitorias con las células bipolares cuando hay luz en su alrededor; en otras palabras, estas
células tienen como funcion la variacion del contraste. Por su parte, las células amacrinas forman
conexiones entre neuronas en la direccion vertical, en la capa interna, algunas veces con las células
ganglionares. La funcién de estas células no es clara aun pero se cree que contribuyen al efecto de
contraste.

Células ganglionares

Las ultimas neuronas de la red que reciben las sefiales son las células ganglionares de la retina.
Cuando se activan debido a la llegada de una sefial, la célula ganglionar produce un potencial de
accion que comienza su travesia hacia los axones de la célula. Los axones de las células gangliona-
res de la retina convergen, formando el nervio éptico. El nervio éptico, compuesto de un manojo
de fibras opticas, representa el camino de las sefiales que se dirigen hacia el cerebro.

10 de 69



2.1 Sistema de vision humano

2.1.3 PROYECCION DE L.OS CAMPOS RECEPTIVOS A LA CORTEZA VISUAL

Campos receptivos

En cada una de las estructuras descritas anteriormente, una célula individual responde a imagenes
en una pequeia parte del campo de visién y sdlo responde fuertemente a patrones particulares
de la imagen. La parte del campo de visién a la cual una célula responde se le llama el campo
receptivo de la célula. A la relacién entre los patrones de la imagen en el campo receptivo y la
actividad de la célula es referida como las propiedades del campo receptivo de la célula [20].

El campo receptivo de un fotorreceptor suele ser una pequefia area circular que coincide con el area
de la retina ocupada por éste. Las células bipolares y ganglionares de muchos mamiferos tienen
una organizacion de campo receptivo antagonista concéntrico formado por dos dreas llamadas
centro y periferia respectivamente. Las células bipolares y ganglionares pueden ser de dos tipos:
de encendido central (también conocidas como células ON) o de apagado central (o células OFF)
Fig. 2.5.

Estas células son excitadas por un estimulo en el centro de dicho campo receptivo e inhibido por
otro estimulo en el drea que rodea al centro, llamada periferia.

En las células bipolares, las respuestas al estimulo del area en torno al centro del campo receptivo
quedan determinadas por las vias de interneuronas en las que participan las células horizontales
[1]. Las salidas de estas células horizontales siempre son inhibitorias, lo que provoca que se mejore
el contraste.

Existen tres tipos de células ganglionares, las cuales se clasifican de acuerdo a las funciones y
extension de sus campos receptivos. Las células ganglionares de tipo W constituyen el 40 % del
total de las células ganglionares. La excitacion que estas células reciben proviene mayormente
de las células bipolares conectadas sindpticamente con los bastones. Las células ganglionares de
tipo W tienen un campo receptivo amplio, ya que sus dendritas se extienden por toda la capa
plexiforme interna y parecen estar especializadas en la deteccién de direcciéon de movimiento en el
campo de vision.

El grupo de células ganglionares de tipo X es el mas numeroso y representa un 55 % del total de las
células ganglionares. Estas células tienen un campo receptivo pequefio debido a que sus dendritas
no se extienden ampliamente en la retina, sino que solamente representan areas discretas de la
retina, transmitiendo los detalles finos de la imagen. Debido a que cada célula X recibe una sefial
de por lo menos un cono, la transmisiéon de una célula X es probablemente la responsable de toda
la visidn a color. El dltimo tipo de células ganglionares y el menos numeroso, representando el 5%
del total de células ganglionares, es el tipo Y. Estas células poseen campos receptivos extensos y
responden a cambios rdpidos en la imagen visual y movimientos rapidos o cambios rapidos en la
intensidad de la luz.

Corteza visual
Los nervios 6pticos procedentes de ambos ojos convergen en el quiasma éptico. Algunas de las
fibras de este nervio se cruzan en el quiasma y se unen al tracto éptico mientras que otras continian
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Figura 2.5: Esquema de campo receptivo ON-OFF.

su camino en sentido posterior en el tracto homolateral al ojo de origen. Como resultado de esta
organizacion, cada tracto optico contiene fibras cruzadas y no cruzadas. Las fibras de los tractos
opticos establecen sinapsis en el nucleo geniculado lateral (NGL) [1].

La mayoria de las neuronas del NGL proyectan la informacién visual hacia la corteza visual; sin
embargo, algunas son interneuronas. En los primates, casi en un 90 % de estas proyecciones
se llevan a cabo sobre el NGL, donde los axones de las células ganglionares son agrupados en
capas dependiendo del ojo de origen y otras propiedades Fig. 2.6. El NGL sirve de relevo y envia
la informacion hacia la corteza visual primaria (V1). Las neuronas que hacen la sinapsis en el
NGL, llamadas neuronas de relevo, poseen las mismas propiedades que las ganglionares W, X
y Y respectivamente [20]. Los axones de las neuronas de relevo, que representan cada ojo son
agrupados en una forma alternada, dando lugar a una banda llamada radiacion éptica que viaja
hacia la V1. Antes de llegar a la V1, los axones de las neuronas de relevo hacen contactos sindpticos
con diferentes capas corticas.

En la corteza visual, existen neuronas en algunas capas que tienen propiedades de campo receptivo
muy diferentes a las que se encuentran en el NGL. Estas células responden mejor a bordes o barras
a una orientacién en particular; estos bordes orientados son una caracteristica importante para
el sistema nervioso ya que frecuentemente los bordes definen los contornos de los objetos. V1
tiene dos tipos de neuronas sensibles a la orientacion: células simples y células complejas. Los
campos receptivos de células simples tienen regiones separadas que responden a variaciones de
luz, respondiendo entonces a barras o bordes en una posicién en particular en el espacio. Las
células complejas en contraste, responden a la presencia de una barra localizada en cualquier lugar
dentro de su campo receptivo y no tienen regiones especificas que puedan ser estimuladas por
cambios de luz. Estas evidencias de Hubel y Wiesel provienen de estudios anatémicos y fisiologicos
realizados en la corteza visual primaria de gato.
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Figura 2.6: Via visual principal vista desde la base del cerebro [1].

2.2 Tecnologia de reconocimiento de rostros

A pesar de que el ser humano es capaz de reconocer los rostros de personas con relativa facilidad y
mads sorprendente poder memorizar gran cantidad de rostros en el transcurso de nuestras vidas,
conseguir que las computadoras realicen ese mismo proceso no es nada sencillo y considerandolo
aun muy complejo. Normalmente, para que una computadora pueda entender o realizar la dificil
tarea de reconocer un rostro, se realizan descripciones de las imdgenes para cuantizarlas, permi-
tiéndonos usar técnicas estadisticas y de probabilidad; con los datos que se obtienen(extraccion de
caracteristicas), se usan para compararlos con otras descripciones y finalmente se obtiene un valor
numérico con el que se puede visualizar las similitudes que existen entre los diferentes rostros.
En el reconocimiento de rostros tenemos varios subprocesos, entre ellos la deteccion del rostro, el
preprocesamiento de las imagenes, la extraccién de caracteristicas y la clasificacion, Fig. 2.7. Estos
procesos realizan lo siguiente: la segmentacion de la regién de la imagen en la que se encuentra
localizado el rostro, la normalizacién de las imagenes durante el preprocesamiento y muchas
veces, para acelerar procesos, la extraccion de caracteristicas que permiten una representacion de
baja dimensionalidad de los rostros mediante un mapeo del espacio original de la imagen a un
subespacio caracteristico mas simple. La clasificacion es la tltima etapa de un sistema comun de
reconocimiento de rostros; en esta etapa el subespacio caracteristico es particionado y los vectores
caracteristicos extraidos son clasificados de acuerdo a su identidad.

2.3 Técnicas de preprocesamiento

Las imdagenes de los rostros regularmente son tomadas en momentos diferentes o en diversas
circunstancias que no pueden ser controladas, lo cual provoca que, aunque la imagen sea de la
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Figura 2.7: Diagrama general de los sistemas de reconocimiento de rostros.

misma persona, se tengan variaciones en cuanto a la iluminacion, la orientacién y el tamafio del
rostro. Por tal motivo es que se necesita un preproceso de la imagen y asi poder ser utilizada. Entre
las tareas de preprocesamiento mds comunes podemos encontrar las siguientes:

Normalizacion geométrica. Con esto se asegura que en el caso que los rostros no estén en
la misma posicién o en la misma orientacion se ajustan las imagenes de tal manera que todas se
encuentren en la misma posicion.

Ecualizacion del histograma. Esta técnica de preprocesamiento intenta normalizar el histo-
grama, es decir la transformacion pretende obtener para una imagen un histograma con una
distribucion uniforme. Esto con el fin de que en nuestras imagenes se pueda reducir variaciones
causadas por los cambios de iluminacién.

Extraccion de rostro (enmascaramiento). Consiste en eliminar informacién irrelevante en ima-
genes que contengan al rostro.

2.4 Extraccion de caracteristicas

El desempeifio de un sistema de reconocimiento en general depende en buena medida de una
buena extraccidn de caracteristicas. En esta parte del sistema se detecta el rostro, se normaliza
y se parametriza la imagen; después se obtiene el vector de caracteristicas que represente a un
rostro. La importancia en todo el proceso es que la informacién mas discriminante de un rostro se
extraiga y se elimine aquella que resulte irrelevante para el reconocimiento. En esta etapa existen
técnicas que obtienen las caracteristicas de manera manual, hasta técnicas mas sofisticadas que
extraen las caracteristicas de forma automadtica.

Se espera que los métodos que extraen caracteristicas tengan 3 objetivos principales:

® Reducir dimensiones del espacio original de la imagen.
® Maximizar la diferencia entre rostros de distintas personas.
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® Minimizar la diferencias entre rostros de la misma persona.

La busqueda de los objetivos mencionados, ha hecho que se creen un ntimero grande de métodos,
cuyo objetivo es la extraccidén de caracteristicas del rostro. Segiin Zhao en [16] la extraccion de

caracteristicas en los rostros se pueden clasificar en 3 categorias, las cuales son:

1. Basados en caracteristicas invariates (locales)
2. Métodos holisticos

3. Métodos hibridos

2.4.1 BASADOS EN CARACTERISTICAS INVARIANTES

Esta se basa en caracteristicas de la imagen de entrada para identificar y extraer (o medir) un
distintivo facial, por ejemplo, caracteristicas tales como los ojos, la boca, la nariz, etc, asi como
otras marcas que nos sirvan como puntos de referencia y luego calcular las relaciones geométricas
entre esos puntos faciales, reduciendo asi la imagen de entrada a un vector de caracteristicas
geométricas. Aplicando estdndares estadisticos de técnicas de reconocimiento de patrones se
encuentran correspondencias con alguna otra imagen de rostro con la que se estd midiendo.

Los primeros trabajos realizados en el reconocimiento de rostros automatizado se basaron princi-
palmente en técnicas geométricas. Uno de los primeros en incursionar en esto fue Kanade [21], que
empled un método de procesamiento de imdgenes sencillo para extraer un vector de 16 parametros
faciales, que eran las proporciones de distancias, dreas y angulos (para compensar la variacion del
tamafio de las imdgenes) y se utiliza una medida de distancia euclidiana simple de adaptaciéon
para conseguir un rendimiento maximo de 75 % en un base de datos de 20 personas diferentes con
2 imdagenes por persona (una para referencia y una para la prueba).

Brunelli y Poggio [2], aprovechando el enfoque de Kanade, calculan un vector de 35 elementos
geométricos, Fig. 2.8, de una base de datos de 47 personas (4 imdgenes por persona) e informé un
90 % en la tasa de reconocimiento.

Figura 2.8: Plantillas geométricas(blancas)[2].

Técnicas mas sofisticadas de extraccion involucran plantillas deformables [22][23][24], trans-
formada de Hough [25], el operador Reisfeld de simetria [26] y de Graffiltrado y operaciones
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morfolédgicas [27]. Sin embargo, todas de estas técnicas se basan en gran medida en métodos
heuristicos, tales como restringir el subespacio de buisqueda con las restricciones geométricas [28].
Lo mas destacado en este tipo de métodos fue el trabajo de Cox [3], reportaron un rendimiento en
el reconocimiento del 95 % en una base de datos de 685 imédgenes (una sola para cada individuo)
usando un vector de caracteristicas de 30 elementos, derivados de 35 caracteristicas faciales, Fig.
2.9.

Figura 2.9: Caracteristicas faciales identificadas manualmente[3].

Se aprecia que las caracteristicas faciales se extrajeron manualmente, lo que es pensable asumir
que el rendimiento del reconocimiento habria sido mucho menor que un sistema automatizado, y
por lo tanto menos preciso.

Otro método muy conocido, basado en funciones, es el método del grafo eldstico de corres-
pondencia propuesto por Wiskott en, [29]. El reconocimiento del rostro se realiza mediante la
comparacion de su grafo con todas las imagenes de rostros conocidos y recogiendo el de mayor
valor de similitud. Con esta arquitectura, la tasa de reconocimiento puede llegar a 98 % para el
primer rango y el 99 % durante las primeras 10 filas con una galeria de 250 individuos.

El sistema se ha mejorado para permitir manipular con diferentes poses, Fig. 2.10 [4], pero el
rendimiento del reconocimiento en caras en la misma orientacion sigue siendo el mismo. Aunque
este método fue uno de los mejores en la evaluacion FERET, en su época [30] [31], sufre el
serio inconveniente de requerir la colocacién grafica de las primeras 70 caras que deben hacerse

manualmente antes de usar el grafo elastico de correspondencia, esto hace que no se vuelve

i

Figura 2.10: Grids para el reconocimiento de rostros[4].

suficientemente confiable [32].
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Campadelli y Lanzarotti [33], experimentando con esta técnica, han eliminado la necesidad
de hacer la colocacién grafo manualmente utilizando modelos paramétricos, basados en las planti-

llas deformables propuestos en [22].

Ventajas y desventajas

La principal ventaja que ofrecen estos métodos destacamos que, dado que la extraccién de los
puntos caracteristicos precede el andlisis realizado para hacer coincidir la imagen para un indivi-
duo conocido, por ejemplo usando los grafos [4]. En principio, los basados en caracteristicas con
esquemas pueden ser invariante a la medida, orientacion y/o iluminacion [3].

Otros beneficios de estos regimenes incluyen una buena representacién de la imagenes de la
cara y la coincidencia es muy rapida. La principal desventaja de estos enfoques es la dificultad
de la deteccién automatica de caracteristicas (quien implemente estas técnicas tiene que tomar
decisiones arbitrarias sobre las caracteristicas que son mds importantes), por ejemplo en los si-
guientes métodos mencionados en [34]. Asi mismo, estos tipos de métodos generalmente requieren
imagenes de mayor resolucién que los métodos holisticos.

2.4.2 METODOS HOLISTICOS

Los métodos holisticos tratan de reconocer rostros utilizando representaciones globales de la
imagen, es decir, toman las descripciones basadas como un todo en la imagen(cada pixel de la
imagen es una caracteristica para estos métodos) mas que en las caracteristicas locales del rostro.
En la version mas simple de los métodos holisticos, la imagen se representa como una matriz 2D
de valores de intensidad y el reconocimiento se realiza por comparaciones de correlacion directa
entre la cara de entrada y todas las otras caras de la base de datos. Aunque este enfoque ha sido
demostrado que funciona [35] bajo circunstancias limitadas (p.ej. igualdad en iluminacion, escala,
postura, etc), otro punto que se menciona es que computacionalmente es costoso y adolece de las
deficiencias habituales de enfoques sencillos basados en la correlacion, tales como la sensibilidad a
la orientacidn, el tamafio, las condiciones de iluminacion, fondo y el ruido [36].

La principal traba para el directmatching es que intentan llevar a cabo la clasificacién en el recono-
cimiento de las imagenes, en un espacio de muy alta dimensionalidad [36]. Para contrarrestar esta
maldicién de la dimensionalidad! [37], otros sistemas han propuesto el uso métodos estadisticos
de reduccion de la dimensionalidad, estos propuestas obtienen y conservan las dimensiones de
caracteristicas mas significativas antes de realizar el reconocimiento. Algunas de ellas se mencionan
a continuacion.

Sirovich y Kirby [38] fueron los primeros en utilizar Andlisis de componentes principales PCA [39]

1Bellman llamé al fenémeno de la alta dimensionalidad como ”la maldicién de la dimensionalidad"
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para reducir la dimensionalidad de representar imagenes de la cara.

Ellos demostraron que cualquier rostro se puede representar eficientemente a lo largo del espacio
de coordenadas de lo que llamaron las eigenpictures, y que cualquier cara puede ser reconstruida
utilizando sélo una pequefia coleccién de eigenpictures.

Turk y Pentland [40],[5] se dieron cuenta, con base en Sirovich y resultados de Kirby, que las
proyecciones en las eigenpicture se podrian utilizar como caracteristicas de clasificacion para
reconocer rostros. Emplearon este razonamiento para desarrollar un reconocimiento de rostros, en
un sistema que se basa en los eigenfaces, estos corresponden a los vectores propios asociados con
los valores dominantes en una cara conocida (patrones) de la matriz de covarianza, se reconocen
los rostros mediante la comparacion de sus proyecciones a lo largo de los eigenfaces (caras propias)
y con las imégenes de la cara de los individuos conocidos como eigenfaces. Los eigenfaces definen
un espacio de caracteristicas que reduce drasticamente la dimensionalidad del espacio.

Se pueden observar un conjunto de entrenamiento, la cara y el promedio de siete principales
eigenfaces derivados de las imagenes de entrenamiento en las Figs. 2.11, 2.12 y 2.13, respectiva-
mente. El método se prueba utilizando una base de datos de 2.500 imdgenes de 16 personas, bajo
todas las combinaciones, 3 orientaciones de la cabeza, 3 escalas y 3 condiciones de iluminacion
y varias resoluciones. Las tasas de reconocimiento que fueron reportadas 96 %, 85% y 64 % ,
corresponden para distinta iluminacion, orientacién y variacién de la escala. Aunque el método
parece ser bastante robusto frente a variaciones de iluminacion, el rendimiento se degrada con los
cambios de escala.

Figura 2.11: Ejemplo de un conjunto de entrenamiento[5].

Figura 2.12: Cara promedio[5].
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Figura 2.13: 7 eigenfaces de la Fig 2.11[5].

Las capacidades del sistema de Turk y Pentland han sido extendidas de varias maneras en [41] y
probado en un base de datos de 7.562 imagenes, de aproximadamente 3.000 personas.

PCA parece funcionar bien cuando existe en la base de datos la imagen de una misma persona, pero
cuando la persona tiene varias imagenes de ella misma, el rendimiento del algoritmo disminuye;
entonces Belhumeur en [6] sostuvo la idea de cambiar el algoritmo y encontrar un subespacio que
discrimine mejor entre diferentes clases (intraclase e interclase). Particularmente se utilizan todas
las muestras de todas las clases y se calcula la matriz de dispersion entre interclases y la matriz de
dispersion entre intraclases.

PCA mantiene variaciones no deseadas debido a la iluminacion y la expresion facial. Como indica
Moses [42], "las diferencias entre las imdgenes de la misma persona por la iluminacién y la
direccion de la iluminacion son casi siempre muy grandes, debido a estas variaciones provocan en
las imagenes un cambio de identidad en la misma persona", Fig. 2.14.

Por lo tanto, para contrarrestar los problemas de PCA se propone la utilizacién del método llamado
andlisis discriminante lineal de Fisher [43], el cual maximiza la relacién entre la dispersién de
la clase y la dispersién dentro de la clase y es por lo tanto es mejor clasificando que el PCA. La
realizacién de varias pruebas en 330 imagenes, 5 personas (66 imdgenes para cada uno), informan
que el método, llamado Fisherfaces, que utiliza proyeccion del subespacio a priori de la proyeccién
de Lineal Discriminant Analysis LDA, (para evitar la dispersion dentro de las clases), es mejor
manejando simultineamente las variaciones en la iluminacion y las expresiones faciales. Swets y
Weng [7] informan resultados similares cuando se emplea el mismo procedimiento no sélo para los
rostros sino también para objetos en general (90 % de precisidon en una base de datos de 1316 +298
imdagenes de 504 clases). La, (Fig. 2.15 muestra algunos ejemplos de eigenfaces y Fisherfaces y
como Fisherfaces capturan informacién discriminatoria mejor que Eigenfaces).

19 de 69



Capitulo 2. Antecedentes
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Figura 2.14: La misma persona vista bajo diferentes condiciones de iluminacion puede cambiar la
apariencia dramdticamente asi como su identidad [6].

(a)

Figura 2.15: A) Eigenfaces y sus variaciones de iluminacion, b)Fisherfaces mostrando lo poco que le
afecta los cambios de iluminacion [7].

Cabe sefialar que algunos trabajos, por ejemplo Martinez en [44] muestra que cuando el conjunto
de datos de entrenamiento es pequefio en PCA puede superar a LDA y también que PCA es menos
sensible a los conjuntos de entrenamiento diferentes.

Los eigenfaces estandar y los enfoques Fisherfaces suponen la existencia de una proyeccién 6ptima,
la cudl proyecta las imdgenes del rostro para que no se solapen a distintas regiones del subespacio
reducido, donde cada una de estas regiones corresponde a un sujeto tnico. Esto, en realidad, puede
no ser necesariamente cierto ya que las imagenes de diferentes personas pueden ser mapeadas
a la misma regidén de la cara espacio. Moghaddam en [45] propone un enfoque alternativo que
utiliza imagenes de diferencia, donde una imagen de diferencia se define como la media aritmética
de los valores de la intensidad de los correspondientes pixeles entre imagenes. Propone 2 clases
de imagenes de diferencia: intrapersonal, dos imagenes de la misma persona y interpersonal, que
consiste en imagenes de diferencia, derivada de dos imagenes de diferentes personas.
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Entonces, dada la diferencia de entre 2 imégenes Ijel,, la probabilidad de que la imagen de
diferencia pertenezca a la clase intrapersonal es dada por regla de Bayes: 2.1
P11, )IQ)PE))

POl D) = G ianP@y) + P, LIQnPQs) (.1)

Donde:

d(I,, ;)= Diferencia entre las 2 imdagenes I els.
Q;= Clase intrapersonal.

Q= Clase interpersonal

Esta clasificacidn convierte en un M-ario (M es el nimero de individuos) problema a un simple
espacio binario donde la clase interpersonal e intrapersonal se pueden meter en un clasificador
MAP donde dada las dos imdgenes se declaran pertenecer al mismo individuo si:

1
P(Q;ld(I, L)) > P(QEld(1,, I>))o, equivalentemete, si P(Qgld(1y, I>)) > 3

Para un enfoque computacionalmente menos costoso y mas conveniente, Moghaddam y Pentland
[46], también sugieren ignorar la informacion de clase interpersonal y el calculo de la similitud
basada sélo en la informacion de clase intrapersonal. En el clasificador de maxima verosimilitud
(ML), la puntuacién de similitud se da s6lo por P(d(1y, I2)|€).

Algunos avances recientes PCA y LDA basado en algoritmos incluyen andlisis multi-lineal PCA dos
dimensiones [47], Kernel PCA [48], entre otros. En algoritmos basados en LDA podemos encontrar
LDA directo [49], Andlisis Funcién Discriminante Local [50], Fourier-LDA [51], Gabor-LDA [52],
Todos estos métodos supuestamente obtenien mejores resultados en el reconocimiento que las
técnicas de base, debido a que usan combinaciones de diferentes métodos.

Ventajas y desventajas

La principal ventaja de los enfoques holisticos es que destruyen la informacién en las imagenes
para concentrarse en regiones limitadas o puntos de interés. Esta misma propiedad es su mayor
inconveniente, ya que la mayoria de estos enfoques comienzan con la premisa bdsica de que todos
los pixeles de la imagen son igualmente importantes [34].

Por consiguiente, estas técnicas no sélo son computacionalmente caras, sino que requieren un
alto grado de correlacién entre las imdgenes de prueba y entrenamiento, y no se desempefian
tan eficazmente bajo grandes variaciones de cambios de pose, escala y en la iluminacion, etc.
[53]. Mencionado anteriormente, varios de estos algoritmos han sido modificados y/o han rea-
lizado mejoramientos para compensar esas variaciones, junto con las técnicas de reduccion de
dimensionalidad han sido bastante utilizadas (que a pesar de que tales técnicas aumentan la
generalizacion de capacidades, el inico inconveniente es que potencialmente pueden causar la
pérdida de informacién discriminativa [54]); estos enfoques parecen producir mejores resultados
que en el reconocimiento basado en caracteristicas locales.
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2.4.3 METODOS HIBRIDOS

Realizan el reconocimiento combinando las caracteristicas locales de los rostros y las carcateristicas
globales, su idea es tratar a la imagen del rostro como lo hace la percepciéon humana, asi como
se sugiere por Thompson [55]; Bartlett y Searcy (Cognitive Psychology) [56]; Chellappa [57] y
Wechsler [58], lo realizan los seres humanos.

2.5 Bases de datos y sus evaluaciones

Hoy en dia debido al incremento en técnicas, métodos y teoria en el ambito del reconocimiento
de rostros, se han creado un buena cantidad de bases de datos estandares y con caracteristicas
especificas, todo esto con el propdsito de realizar comparaciones de los diferentes métodos en la
literatura.

Alo largo del tiempo distintas bases de datos son adaptadas a las necesidades de cada método o con
una necesidad especifica. A continuacién muestro algunas bases mas comunes para la realizacién

de pruebas:

2.5.1 BASE DE DATOS FERET

Base de datos FERET es la prueba de-facto [8] dentro de evaluaciones en los sistemas de reconoci-
miento de rostros. FERET es administrado por la Agencia (DARPA) (Defense Advanced Research
Projects Agency) y (NIST) (National Institute of Standards and Technology). La base de datos
contiene imdgenes de rostro, obtenidas a lo largo de diciembre de 1993 y agosto de 1996. En 2003
publicé una versidn de alta resolucidn, 24 bits de color, de estas imdgenes.

Esta base contiene una galeria de imagenes que incluyen 1196 imagenes de 1196 personas y
cuatro clases de conjuntos de pruebas:fafb (1195 imagenes con variacién en expresion), fafc (194
imdgenes con variacion en iluminacién),dupl (722 imdgenes tomadas en menos de 18 meses) y
duplI (234 imagenes tomadasen los 18 meses siguientes), en la Fig. 2.16 se muestra un ejemplo
de las iméagenes que contiene esta base.
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A

Figura 2.16: Ejemplo de imdgenes FERET de [8].

2.5.2 BASE DE DATOS YALE

Esta base fue construida por Belhumeur en [6] y esta formada por 165 imagenes en escala de
grises, con 15 personas diferentes. Lo interesante en esta base de datos es que cada 11 imagenes
de cada persona contienen variaciones en expresiones faciales, cambios en ilumunacién y usos de
lentes para cada individuo. En la Fig. 2.17 se muestra un ejemplo de esta base de datos.

38
2

Figura 2.17: Ejemplo de imdgenes Yale, se muestra las diferentes variaciones de imdgenes para una
sola persona [6].

2.5.3 BASE DE DATOS YALE EXTENDIDA B

La base de datos de rostros de Yale Extendida B, construida por Georghiades en [9], contiene 16128
imagenes de 640x480 en escala de grises, consta de 28 individuos, bajo 9 poses y 64 condiciones
de iluminacién; ademads se proporciona un conjunto de imagenes recortadas mostrando sdlo el
rostro de cada individuo. En la Fig. 2.18 se muestra un ejemplo de esta base.
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Figura 2.18: Ejemplo de imdgenes Yale Extendida B [9].

2.5.4 BASE DE DATOS ORL

La base de datos ORL [10], contiene un conjunto de imagenes de rostros con 256 niveles de gris
y una resolucién de 92x112 pixeles. Estas imdgenes fueron tomadas entre abril de 1992 y abril
de 1994. En total, la base de datos contiene 10 imagenes diferentes de 40 sujetos distintos. Para
algunos de los sujetos, las imagenes fueron tomadas en diferentes momentos. Todas las imagenes
fueron tomadas con los sujetos en una posicion frontal, con una tolerancia para alguna inclinacién
y rotacion de hasta 20 grados. También existen variaciones en la escala de hasta 10 %. En la Fig.
2.19 se muestra un ejemplo de 3 grupos de imagenes de diferentes sujetos.

Figura 2.19: Ejemplo de 3 sujetos y sus grupos de imdgenes de la base ORL [10]

24 de 69



2.6 Aplicaciones comerciales

2.6 Aplicaciones comerciales

Como se habia mencionado en 1.1; el reconocimiento de rostros hoy en dia ya tiene alcances

comerciales y existen compafiias que se dedican a ofrecer soluciones con la tecnologia del reco-

nocimiento de rostros. En nuestra vida cotidiana ya contamos con camaras digitales o bien en

nuestros celulares inteligentes, que tienen la capacidad de detectar rostros en las fotos; incluso

empieza a surgir el reconocimiento de rostro para autentificacion ya sea en una computadora o en

el celular inteligente. En la Figura. 2.20 se muestran algunas paginas que ofrecen servicios usando

este tipo de tecnologia.
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Figura 2.20: Aplicaciones comerciales en reconocimiento de rostros [11].
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Sistema propuesto

N este capitulo se plantea un nuevo método de reconocimiento de rostros basado en la
transformada Hermite discreta DHT ! y el uso del método de Patrones Binarios Locales
LBP 2 que fue disefiado para la descripcién texturas. La DHT es empleada como un método
holistico de extraccién de caracteristicas faciales y la usamos como método basado en el sistema
visual humano, mas adelante abordaré a detalle este punto; y contamos con un método que
actta localmente que son los LBP, combinando ambos métodos se genera un método hibrido, que
como en la literatura se menciona, es una tendencia de desarrollo en la actualidad; recordando
que se mezclan las ventajas de los métodos holisticos y los basados en caracteristicas locales, la
combinacion de estos métodos fueron sugeridos por Wechsler [58], O'Toole en [59] y Johnston en
[60] en la cual los seres humanos realizamos el proceso de reconocimiento. Se verifica también
que los vectores caracteristicos extraidos son invariantes a iluminacién, pose y expresion facial,
ademas de reducir la dimensionalidad de estos vectores mediante el método Fisher-LDA 3.

3.1 Metodologia

El uso de los métodos hibridos como establece Chellappa en la seccién III de su trabajo [57], dice
que en un sistema de reconocimiento de rostros se deberia usar en general los 2 tipos de extraccién

!Discrete Hermite Transform
2Local Binary Pattern
3Lineal Discriminant Analysis
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de caracteristicas, tanto holisticas como locales. En su resumen en la seccién III de su trabajo
propuso que algunas de las caracteristicas del comportamiento humano son aplicables al disefio de
sistemas de reconocimiento de rostros, considerando un sistema que manipule solamente imdgenes
de rostros frontales. Cabe destacar que algunas caracteristicas del rostro son mds significativas y
utiles que otras. A manera de ejemplo, se puede hacer referencia al hecho de que los ojos y la boca
juegan un papel quiza mas importante en el reconocimiento de personas, dejando a la nariz con
poca importancia en el proceso [57].

Algunos estudios prueban desde un punto de vista visual que un rostro lo podriamos ver como
un patron de distintas intensidades de luz, de este modo el rostro se analizaria por medio de su
orientacion, frecuencia y amplitud de sus componentes. La capacidad de distinguir los rasgos de
las personas a distinta distancia y con distintos grados de iluminacion estara en funcién de la
frecuencia y el contraste de los rasgos, y la sensibilidad que el testigo tenga para la combinacion
de ambas dimensiones en lo que se denomina como la Funcion de Sensibilidad al Contraste (FSC).
Cuanto mas grande sea la distancia a la que se presenta la persona a identificar mayor sera la
frecuencia espacial, cuanta menos iluminacién menor sera el contraste; por lo tanto, el incremento
de la distancia y el decremento de la iluminacién disminuyen la posibilidad de percibir algunos
rasgos faciales.

Por otro lado, el sistema visual humano esta preparado para procesar frecuencias bajas, medias
y altas por diferentes canales, como en algunos estudios citados en [61],[62],[63], sefialan. Se
puede observar en la Fig. 3.1, las frecuencias bajas permitiran percibir la configuracién global
de una cara, pero los detalles permanecen borrosos, y en las frecuencias altas se distinguen los
detalles, que en el caso de los rostros serian los rasgos.

Otros estudios también demuestran lo mencionado anteriormente, por ejemplo en [64] dice
que las bandas de baja frecuencia juegan un papel dominante en el reconocimiento de rostros;
Sergent [65] dice que las componentes de bajas y altas frecuencia en la imagen de un rostro, se
usaban dependiendo del tipo de tarea de reconocimiento que se pidiera en el uso de la imagen
(género, identidad, etc.). Lai en [66] menciona que la banda de baja frecuencia de la imagen de
un rostro es menos sensible a las variaciones de expresiones faciales y que el espectro del rostro
es invariante a cambios de escala, traslacion y rotacién en el plano [66]. En [16] también se
comprobé que los componentes de baja frecuencia realizan la descripcion global en una imagen,
mientras que los de alta frecuencia describen los detalles.

Motivado por la explicacién anterior, se propone el método que se muestra en la Fig. 3.2 dividido
en 4 estapas:

1. Extraccidon de caracteristicas mediante un método holistico; con la transformada Hermite
discreta DHT, utilizando el 3er, 4to y 5to orden de la transformada, y por cada coeficiente de
la transformada obtener 4 estadisticos para generar la firma o el vector de caracteristicas
representando a cada persona.
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Figura 3.1: Funcion de sensibilidad al contraste como envolvente de los canales selectivos a frecuencias
espaciales .Obtenida de www.contrastsensitivity.net/es/cm.html

. Extraccion de caracteristicas mediante los LBP (como método local), aqui se evaluaran
los rostros en forma global como por regiones; se dividird cada rostro en 4 y 16 regiones
respectivamente. Se obtendran los histogramas globales y por cada region(4 y 16 parches),
obteniendo los histogramas generales o concatenados.

. Una vez obteniendo los vectores de los 2 pasos anteriores, se usan firmas ya sea de manera
individual o se procede a concatenar la firma de ambos métodos y reducir la dimensién con
el método LDA.

. Después del LDA, el siguiente paso es el reconocimiento mediante distancias, podemos aqui
visualizar como se comporta y las tasas de reconocimiento al momento de clasificar usando
la matriz de confusion; en este proceso el tipo de aprendizaje es supervisado.

. Se evaluaran todos los experimentos. Nuestra hipdtesis es que 2 métodos como son DHT y
LBP, combinados con un reductor de dimensionalidad que en este caso es LDA, se obtendran
las mejores tasas de clasificacién en comparacién con los métodos evaluados individualmen-
te, teniendo tasas de reconocimiento muy cercanas a los algoritmos mds populares en la
literatura.
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Figura 3.2: Diagrama simplificado del sistema propuesto.

3.2 Transformada Hermite

La transformada Hermite, introducida al drea de procesamiento digital de imagenes por Martens[67],
es un modelo de representacion basado en el sistema de vision humano. La transformada Hermite
modela los campos receptivos presentes en el ojo humano para las primeras etapas de vision
(similares a las derivadas de Gaussiana excepto por un factor de escala); en su etapa de anélisis,
separa la informacién visual contenida en la imagen en informacién de baja frecuencia (promedio)
y alta frecuencia que hace a la transformada Hermite un buen descriptor de patrones caracteristicos
como bordes y texturas. La transformada Hermite es un caso particular de una transformada mas

general denominada transformada polinomial.

3.2.1 TRANSFORMADA POLINOMIAL

La tranformada polinomial es una técnica de descomposicién local de sefiales por medios de
polinomios.[67] La transformada polinomial consta de dos pasos. El primero, la sefial original L(x)
es localizada al multiplicarla por una funcién ventana V(x) en varias posiciones equidistantes. A

partir de la funcién ventana V(x) es posible definir una funcién de ponderacién periddica 7':

W(x) = Z V(x - kT) (3.1)
k

El periodo de la funcién de ponderacién es 7. Haciendo W(x) diferente de cero para cualquier
posicidén x, se obtiene:

1
L(x) = e Zk: L(x)V(x — kT) (3.2)

El segundo paso consiste en aproximar la informacion local dentro de cada ventana de analisis
en términos de una familia de polinomios ortogonales. Para llevar a cabo la expansién, se toman
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como funciones base los polinomios Q,(x), donde n es el grado del polinomio. Estos polinomios
estan determinados totalmente por la funcién ventana de tal forma que deben ser ortonormales
respecto a V2(x) es decir:

f V20 0 (X) Ol = S (3.3)

En una transformada polinomial, los coeficientes de una sefial L(x)(proyecciones) pueden ser
obtenidos como: o
L,(kT) = f L(x)Qu(x — kT)V?(x — kT)dx (3.4)

o0
seguido de un submuestreo en multiplos de T. Es posible notar que la sefial original L(x) se
convoluciona con las funciones de andlisis (funciones filtro) denotadas por:

Dy(x) = Qu(=x)V*(~x) (3.5)

es decir: o
L(kT) = f L(x)D,(x — kT)dx (3.6)

o0
El mapeo de la sefal original L(x) a los coeficientes L,(kT) es conocido como transformada
polinomial directa. El proceso de reconstruccion de la sefial a partir de los coeficientes es conocido
como transformada polinomial inversa 3.7 y basicamente consiste en interpolar los coeficientes
L, (kT); k — entero con las funciones de sintesis (funciones patrén) P,(x) 3.8 y sumar sobre todos los

ordenes n. .
L(x) = Z Z L,(kT)P,(x — kT) (3.7)
n=0 k
_ On()V(x)
Pu(x) = W (3.8)

Las transformadas polinomiales directa e indirecta se muestran en la Fig. 3.3

L(x) Lo(kT) T Po(x) — L(x)

Li(KT) T )

Ly(kT) T P1(x)

Figura 3.3: Diagrama de bloques de la transformada polinomial directa e inversa.

3.2.2 TRANSFORMADA HERMITE EN UNA DIMENSION

Cuando en la transformada polinomial las ventanas de andlisis empleadas son funciones gaussianas
se habla de la transformada Hermite.Dicha ventana Gaussiana tiene la propiedad de ser isotrdpica
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(invariable con la rotacién), separable en coordenadas cartesianas y sus derivadas simulan algunos
procesos a nivel de corteza visual del sistema de visién humano; se define de la siguiente manera:

2

Vix) = #e_i? (3.9
\rno

1

\ Vro

ortogonales que est4n asociados a V?(x) son conocidos como polinomios de Hermite y son las

donde el factor de normalizaciéon es tal que V?(x) tiene energia unitaria. Los polinomios

soluciones a la ecuacion diferencial [68]:
y'=2xy +2ny =0 (3.10)

donde x es una variable espacial y y es una funcién de x. La ecuacion 3.10 se conoce como la
ecuacion de onda del oscilador harmonico(resultado de la ecuacién de Schrodinger). La forma
matemadtica de los polinomios de Hermite dada por la férmula de Rodrigues[69] es:

d" —x2
Hy(x) = (=1)'e" ——ein = 0.1,2,... (3.11)

;’x" — denota la n-ésima derivada de la funcion. La definicién de la transformada

Hermite involucra tres funciones cuyas propiedades se describen a continuacion.

Donde el operador

FUNCION DE PONDERACION. Como la funcién de ponderacion W(x) es peridédica con periodo
T, puede ser expandida a través de una serie de Fourier:

2\no
W(x) = Tw(x) (3.12)
donde:
= 1 2no 2nx
wx)=1+2 ) e[-=(k—)*]cosk— (3.13)
kzz; 2 T T

El contraste de esta funcién de ponderacién se determina por el pardmetro de muestreo 7 = T'/o.
Como usualmente se quiere limitar el numero de descomposiciones locales, es mejor hacer que
7 sea tan grande como sea posible. Por otro lado, considerando la ecuacién 3.2, se observa que
W(X) debe ser aproximadamente constante ya que la divisién entre W(x) podria introducir una
sensibilidad a la variacién de la escala.

FUNCION DE ANALISIS. Las funciones de analisis (funciones filtro) determima que informa-
ciéon se hace explicita en los coeficientes de la transformada Hermite, por lo que las principales
propiedades de esta transformada estan determinadas por estas funciones. A partir de la ecuacién
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3.5 se pueden derivar las funciones filtro especificas:

NGV B
Dy(x) = W.O_\/EHn(o_)e (3.14)

que podemos reescribirla en términos de la definiciéon de derivadas de Gaussiana evaluada en

x = (x/o) como:
1 1 d" _2

,_ o 3.15
V2'n! 0'\/7_de"€ ( )

Es aqui donde se produce la conexidén entre los perfiles de los campos receptivos del Sistema de

Dy(x) =

Visién Humano (HVS Human Vision System) modelados por las derivadas de Gaussiana, y los
polinomios de Hermite ortonormales respecto a la ventana de analisis.

Ga(x) = (=1)"Hp()e™ (3.16)

La transformada de Fourier de D, (x) es:

. n _(u)(r)z
(jwo)'e #

dy(w) = (3.17)

1
V2'n!

teniendo un valor extremo cuando (wo)? = 2n, indica que los filtros de érdenes mayores analizan
frecuencias sucesivamente mas altas de la sefial. Sin embargo, para filtros de 6rdenes muy gran-
des, los picos en frecuencia se aproximan demasiado, por lo que tales filtros proporcionan poca
informacion adicional. Debido a esto, en la practica, la transformada de Hermite se limita a pocos

términos. Las funciones filtro para n = 0, ..., 4 se muestran en la Figura 3.4.

s, D0 075,D1 D2

%\ N

r x r A x x

£ 1 5 5 J\f 5 5 5
075 075 075

075+ D2 ors, D4
i /\1 Faa - r \4& x
5 5 -5 5
- Y— -075

Figura 3.4: Diagrama de bloques de la transformada polinomial directa e inversa.

FUNCIONES DE SINTESIS. Las funciones de sintesis (funciones patrén) se usan durante la
reconstruccion de la sefal original que se hace a partir de los coeficientes de la transformada
Hermite. Estas funciones estan dadas por la ecuacion:

2

Sy T 1 xer
P = Hi s = e (S (3.18)
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donde w(x) es la funcién de ponderacién de la ecuacion 3.13. Si w(x) = 1 (para valores de muestreo
del pardmetro v < 2), la funcién patrén es igual a la funciéon Hermite de grado n. La funcién
Hermite tiene la propiedad de ser isomorfa a su transformada de Fourier:

P (w) = (—j)"H,,(wo-)e% (3.19)

T
V2in!

3.2.3 TRANSFORMADA HERMITE DISCRETA

La transformada Hermite cuenta con una aproximacién discreta (DHT: Discrete Hermite Transform)
basada en los polinomios de Krawtchouk[19]. Dado que los filtros de andlisis de la tranformada
Hermite son similares a las derivadas Gaussianas excepto por un factor de escala, es posible utilizar
la forma discreta de las derivadas Gaussianas dadas por los coeficientes binomiales:

CY = N (3.20)
N7 XN = x)! ’

donde N es la longitud de la ventana binomial. Los polinomios ortonormales de Krawtchouk
son obtenidos a partir del producto de los polinomios de Krawtchouk por una ventana binomial
definida por:

Vv (x) = Cx /2N (3.21)

de tal manera que los polinomios ortonormales de Krawtchouk estan definidos como:

1 n
PG imter e (3.22)

‘/C_ln\/ =0

parax=0,.,Nyn=0,..., Dy, donde D,,,, es el maximo orden de la derivada y D,,,, < N. La

Kq(x) =

transformada discreta de Hermite de longitud N aproxima a la transformada Hermite continua
por la siguiente relacién o = vM/2. Ejemplos de los polinomios de Krawtchouk se presentan a
continuacién para D =1,D=2y D=4 con D = N:

oo L[t
T -1

. 1 1 1

Ky=——12 0 =2
V2

2 1 -1 1
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1 1 1 1 1]

| 4 2 0 -2 -4

Ki=——1|6 0 -2 0 6
V2!

4 -2 0 2 -4

1 -1 1 -1 1]

3.2.4 TRANSFORMADA HERMITE DISCRETA 2D

Un caso especial se presenta en las transformadas polinomiales bidimensional resulta que cuando
la funcién ventana es separable entonces:

V(x,y) = V()V(y) (3.23)

y la rejilla de muestreo es cuadrada. Las funciones de andlisis y sintesis son por ende separables y
pueden ser implementadas de manera muy eficiente. En el caso de la transformada Hermite, se
trabaja con ventanas Gaussianas, las cuales al ser isotrépicas podemos escribir o = oy = oy,

1 (x% +y?)

V(xy) = el (3.24)

Los polinomios de Hermite ortonormales con respecto a V?(x, y) pueden escribirse como:

Qn—m,m(x, y) = Hn—m(g)Hm(g) (3.25)

1
V2'(n — m)!m!

Los coeficientes de la sefial localizada f;,—,.(x,y) se obtienen al filtrar la imagen con las funciones
filtro separables dada por:

Doemm(%,Y) = Onemm(=%, =y)V*(=x, —y) (3.26)

y haciendo enseguida un submuestro a la sefial de salida en las direcciones horizontal y vertical en
multiplos de T; es decir, que para todo p,q € S,

+00 +00

Ly mm(p,q) = f f L(x,Y)Dy—ppm(x = p,y — @)dxdy (3.27)

—00 —00

La imagen sintetizada se obtiene por un proceso de interpolar los coeficientes polinomiales con

funciones de sintesis
Qn—m,m(x, y)V(X, y)

W(x,y)

Pn—m,m(-xa y) =
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y sumar para todo orden n y m de la siguiente manera:

L(x,y) = i Z D LoD DPumm(x = py = @) (3.28)

n=0 m=0 (p,q)eS

En la siguiente imagen se muestra la descomposicion de Hermite sobre un rostro de la base
de datos Fig. 3.5.

Figura 3.5: Descomposicion de una imagen con la transformada Hermite 2do Orden.

3.2.5 VECTORES CARACTERISTICOS

Los componentes de baja de frecuencia como se mencion6 en 3.1 nos describe de manera global
un rostro, con esta idea se crea la etapa para extraer los vectores caracteristicos de cada rostro
usando la DHT.

Lo que se propone es obtener 4 estadisticos; ya que los coeficientes de Hermite pueden ser
considerados como funciones de densidad de probabilidad, la media, la varianza, el skewness y
la kurtosis son suficientes como para proporcionar una buena aproximacion a ellos [70]. Hemos
investigado el siguiente conjunto de datos estadisticos, en donde M y N son el tamafio de los

coeficientes:
® Media
(5.0) = L S Ci0)(x, ) (3.29)
K NM
x=1 x=1
® Varianza

M
Z(C 5.0)(% ) = H(s0)) (3.30)

x=1

M=

1
f’(s 0~ NM

1l
—_

X
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® skewness(Y):Es una medida de asimetria; es positiva si la distribucion tiende a la derecha,
negativo cuando la distribucion tiende a la izquierda, o incluso nulo, que normalmente
implica una distribucién simétrica.

I s
Tiso) = ( ) (3.31)
(S 0)
® kurtosis(k)
K(s,©) = “G) (3.32)

(? 0)

Después de definir los estadisticos, la idea es: por cada coeficiente de la DHT se obtendran los
4 estadisticos mencionados; en la Fig. 3.5, el andlisis realizado en el ejemplo, fue hasta el 2do
orden y se pueden ver 6 coeficientes de la transformada; en nuestro caso se trabajara con hasta el
5to orden de la DHT, evaluando desde el 3er orden®. En total obtendremos vectores para cada
rostro de 84, 60 y 40 elementos, segin el orden de la transformada (4 estadisticos por coeficiente).
Para demostrar que la DHT puede extraer caracteristicas faciales relativamente estables y adecuadas
que mas adelante se observara que no es suficiente sdlo el uso de la DHT, pero en combinacion con
el método local LBP, los pequeiios rasgos locales se podrdn utililzar para aumentar el porcentaje de
clasificacién combinando los 2 métodos. A continuacion se muestran los vectores caracteristicos a
nivel de la DHT y como se estdn comportando a nivel intraclase Fig. 3.6 e intertraclase Fig. 3.7.

= AHEEPREE

0

500 e T
10

Figura 3.6: Variacion vectores caracteristicos intraclase usando la DHT.

*Se usan el 3er, 4to y 5to orden de la DHT porque los resultados fueron los mejores alcanzados con base a pruebas.
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e 53555553 - B

Figura 3.7: Variacién vectores caracteristicos interclase usando la DHT.

3.3 Patrones Locales Binarios (LBP)

El método patrones locales binarios es un descriptor que fue propuesto por Ojala [71], para la
descripcidn de texturas. Se basa en la idea de que las propiedades de textura dentro de una regién
homogénea pueden representarse como micro-patrones, Ahonen [72] puntualizé que un rostro se
podria considerar como una composicion de micropatrones, y que por lo tanto puede ser descrito
efectivamente usando este método [72]. En el trabajo de Ahonen se demuestra que usando LBP
para el reconocimiento de rostros, el método da muy buenos resultados, representados en altas
tasas de reconocimiento y eficiencia computacional.

3.3.1 FUNCIONAMIENTO

El método original utiliza una mascara fija rectangular de 3x3, esta asigna etiquetas a cada uno
de los pixeles de la imagen tomando en cuenta la distribuciéon de sus pixeles vecinos. Es decir,
cada pixel es comparado con los pixeles alrededor para establecer que etiqueta debe ser asignada
a dicho pixel, lo que representa un barrido cuadrado alrededor de un pixel central. Los valores
dentro de la mascara rectangular se comparan con su pixel central; aquellos menores que el valor
central se marcan con "0", en caso contrario , con "1". Los pixeles marcados se multiplican por
una funcién de ponderacién de acuerdo con sus posiciones para formar una cadena de patron.
Después, la suma de los ocho pixeles sustituye el valor del pixel central, ver Fig. 3.8.

20,-}9\5 L8 1 2 0
(@e—s -0 -
\ /. o o 1

9 & 11 & % £ 0 0 16

Figura 3.8: Mdscara rectangular de 3 x 3, el algoritmo LBP calcula comparaciones entre un pixel
central y sus vecinos. En este ejemplo, el valor central es PC = 10 y la etiqueta final es 27

[73]
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Sin embargo diferentes tamafios de mascara son utilizados para lograr la descripcion invariante
a escala de texturas de diferentes tamafios [71]. La forma de realizar el proceso pasa primero
por definir la vecindad de pixeles como una serie de puntos igualmente espaciados en un patréon
circular centrado en el pixel evaluado. En caso de que las coordenadas de alguno de los pixeles
vecinos no correspondan exactamente a un pixel sobre la imagen, se realiza una interpolacion
bilineal para hallar la coordenada correspondiente.

La notacién general para definir el tipo de patrdon utilizado es (P;R),donde P es el nimero de
puntos sobre un patrén circular de radio R. La Fig. 3.9 muestra algunos ejemplos de este tipo de
distribuciones circulares de pixeles.

o *le AT~
7 L | L |
[} / h
. o ) . o) .
. » ,
- o
- g & - =

Figura 3.9: Los patrones circulares (8;1),(16;2) y (8;2)
[72].

Ojala en su articulo [71] definié los llamados patrones uniformes. Un patrén binario local es
considerado uniforme si contiene como mdximo 2 transiciones de 0 a 1 o viceversa cuando es leido
de forma circular. Por ejemplo, los patrones 11111111 6 00000000 (Ninguna transiciéon "0"), y
11100111 (2 transiciones) son uniformes, mientras que los patrones 01001100 (4 transiciones) no
lo son.

Ojala a través de su investigacion, verificaron que aproximadamente el 90 % de los patrones
obtenidos con un vecindario (8;1) son uniformes, y que cerca del 70 % de los patrones son también
uniformes al usar un vecindario de (16;2) [71]. Por otra parte, Ahonen [72] obtuvo resultados con
cifras del 90.6 % y 85.2 % con vecindades de (8;1) y (8;2) respectivamente, sobre las fotografias de
rostros preprocesadas de la base de datos FERET [72]. Estos altos porcentajes permiten disminuir
el tamafio del histograma LBP, ya que todos los patrones no uniformes son asignados a una misma

etiqueta comun.

3.3.2 MODIFICACION DEL METODO ORIGINAL DE PATRONES LOCALES BINARIOS

En esta subseccién, se analiza una modificacion del método de LBP. Se resume la principal
caracteristicas del algoritmo seleccionado en esta tesis. En particular, el estudio se centra sobre
el sistema LBP uniforme que proporciona invariancia rotacional, sefialando que en este trabajo
no representa importancia esta caracteristica pero es una ventaja que se podria aprovechar en un
futuro.
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[ ——— AR —

(@) (8;1) (b) (16;2) (0 (24;3)

Figura 3.10: Histogramas con LBP Uniforme.

LBP-UNIFORME Mencionado anteriormente en la investigacién de Ojala [71], se observd
que en el LBP original, mas del 90 % de los patrones de textura se puede describir con pocas
transiciones espaciales, que son los cambios (0/1) [71]. Por lo tanto, introdujeron una medida de
uniformidad,U(LBPpg(g.)), que describe las caracteristicas fundamentales como puntos brillantes,
areas planas y bordes. Por ejemplo, cuando P = 8, hay 9 patrones uniformes de los 36 invariantes
rotacionales Uinicos.

p—1

U(LBPpg(8c)) = |8p-1 = el + Z Is(gp — &) = 5(8p-1-g.) (3.33)
P=0

Que se corresponde con el nimero de transiciones espaciales. Asi que, el LBP-uniforme (LBP4'}),
se puede ontener como:

p-1
! si U(LBP <2
wapyy = & SUEBPREED) (3.34)
P+1 otro caso

3.3.3 DESCRIPCION DEL ROSTRO USANDO LBP

El operador LBP uniforme descrito en la seccién 3.3.2 es utilizado para describir regiones locales,
que después son combinadas para dar una descripcién global del rostro. Segun Chellapa en [57]
se opta por este tipo de método debido a que algunas regiones del rostro aportan mds informacién
que otras, ademds de que los descriptores de texturas promedian la descripccion que describen, lo
cual no es conveniente al describir rostros puesto que mantener la informacién de las relaciones
espaciales es importante.

Para formar la descripcion global, la imagen del rostro es dividida en diferentes ntimeros de
regiones, a las que se les aplica el operador LBP consiguiendo histogramas diferentes por cada
regién Fig. 3.12 . Estos histogramas después son concatenados para construir una descripcion
global del rostro. La Fig. 3.11 muestra algunas de las posibles configuraciones rectangulares de
divisién de la imagen de rostros.

40 de 69



3.3 Patrones Locales Binarios (LBP)

Figura 3.11: Imagen del rostro dividida en 7x7,5x5 y 3x3
[72].

Con la combinacion de los histogramas correspondientes a las descripciones locales, puede
construirse lo que Ahonen llama histograma mejorado espacialmente. Este nuevo histograma codifi-
ca tanto la apariencia del rostro, como las relaciones espaciales entre las regiones individuales.
Luego de que las m regiones Ry, R, ....R,—1 del rostro son determinadas, se procede a aplicar el
operador (LBP;f’Ié) a cada region m. Las m regiones resultantes son concatenadas para generar
al llamado histograma mejorado espacialmente, el tamafio de histograma es de mxn, donde n es
longitud de cada histograma.

A través del histograma mejorado espacialmente, se describe a los rostros con tres niveles de loca-
lidad: los patrones binarios locales representan informacion a nivel de los pixeles, cada uno de
los histogramas representa la informacién de cada una de las regiones del rostro y el histograma
mejorado espacialmente comprende la descripcion global del rostro.

En la Fig. 3.11 muestra como ejemplo regiones rectangulares iguales, Ahonen menciona que no
importa que sea el mismo caso siempre. Argumenta que el utilizar histogramas como descripcion,
permite que las regiones Ry, Ry, ....R,,—1 sean de cualquier tamafio y forma, y que ademds estas
regiones pueden estar sobrepuestas unas sobre otras, sin cubrir necesariamente toda o no toda la
imagen.
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Figura 3.12: Histograma mejorado espacialmente 4 regiones LBP (24;3)
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3.4 Analisis discriminante lineal (LDA)

La técnica LDA fue desarrollada por R.A. Fisher, C.Rao y J.G.Bryan, [74], como método de clasifi-
cacion, a través del cual una nueva observaciéon x podia ser asignada a una de entre dos o mas
clases C;.

R.A. Fisher en 1936 el articulo titulado: “The use of multiple measurements in taxonomic problems”
[43], en este se genera una familia de métodos de clasificacién conocidos como Discriminantes
Lineales de Fisher. LDA tiene como objetivo convertir un problema de alta dimensionalidad en uno
de baja. Para ello LDA proyecta los datos(iméagenes) en un espacio vectorial de baja dimensiona-
lidad de manera que la razdén entre la distancia entre clases y la distancia dentro de la clase se
maximiza. De este modo se garantiza una maxima discriminacién entre las clases Fig. 3.13.

-".

X

C 2
Proyeccion . (‘_ . 'm R ---_'""\I
datos clase 2 | A 2 - C
R - G
Proyeccion | ______ L - -C- S m, ™
datos clase 1 ! he—
1
1
: T
Proyeccion datos clase 2 Xl

Proyeccion datos clase 1

Figura 3.13: Clases bien separadas en un espacio 2D.

A diferencia de PCA, que es un método de reduccién dimensional sin supervisién, LDA es supervi-
sado y utiliza informacién de los datos.

Otra motivacién para reducir la funcién de la dimensién del vector es que los resultados psicofi-
sicos indican que las tareas perceptivas como el juicio similitud tienden a ser realizadas en una
representacion de pocas dimensiones, como lo dice Liu en[75], que si bien no existe evidencia
al respecto con la que el cerebro humano es capaz de reconocer rostros, se sugiere que en él se
representan en bajas dimensiones; si se analiza con rapidez justo como procesa la informacién el
cerebro, pensariamos que durante la asimilacién de datos se aplica un reduccion de la dimension;
por ejemplo si miramos una foto de alguien conocido, no nos fijamos en puntos o caracteristicas de
la imagen, basta con mirar la foto como un todo logramos asociar quien es en la imagen, igual nos
indica que la dimensionalidad intrinseca es mucho menor que el nimero de pixeles que contiene
esa imagen.
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3.4.1 DISCRIMINANTE LINEAL DE FISHER

Existe una familia de métodos de clasificaciéon entre ellas un grupo llamado Fisher-LDA [76].
Para darnos una idea del método se explicara la version mas simple del problema: Encontrar el
vector W que proyecte los datos a un espacio uni-dimensional de manera de obtener la mayor
separabilidad posible entre sus clases. Consideramos la siguiente ecuacion:

WIS W

TV = s w

(3.35)

En donde S 3 es la matriz de dispersion entre clases y S, es la matriz de dispersion intrinsica a
cada clase, la definicién de ambas matrices es:

Sp= ) Nelte = pte =0 (3.36)
Sw= 0> (= )i = ) (3.37)
= ! ; (3.38)
fem FL iec § .
Po o -—lZN (3.39)
X = N i Xi = N 4 cHe .

Siendo N, nimero de muestras para la clase c.
Devido a que J es invariante al escalado los vectores W — aW, es posible elegir una W tal que
el denominador sea W7 S W = 1. Por lo que el problema de optimizacién queda de la siguiente
manera (considerando restricciones):

1
miny —EWTSBW s.t wisww =1 (3.40)

el cual corresponde con la lagrangiana:

1 1
L,= —EWTSBW + 5A(WTSWW -1) (3.41)

Con la siguiente solucion:
SgW = ASwW = S,/SpW = AW (3.42)

Donde se puede observar que se trata de un problema de resoluciéon de autosistemas generali-
1 1

zados, utilizando el hecho de que la matriz S  es simétrica positiva, puede ser escrita como S ;S 7,

1
en donde S ; se construye a partir de su descomposicién por autovalores como:
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Sp=UAUT > Sp=UA? UT. De donde definiendo V = S ;W se obtiene:

1 1
SiSySiV=av (3.43)

1

1 1
que es un problema de un autosistema con una matriz simétrica positiva S S,/ S ;V, con soluciones

Ax como autovalor y V;, como autovector, dando lugar a la solucién:

W=S2V (3.44)

Sy oI~

Finalizando con introducir esta solucién en la funcién objetivo J(W) se encuentra que la
solucion buscada que maximiza dicha funcidn objetivo es la que tiene los autovalores mayores.
Vale la pena mencionar que cuando se aplica el discriminante lineal de Fisher a cualquier niimero
de clases, siempre hay que tener en cuenta que la dimensionalidad del espacio muestral en este
caso d nunca debe ser menor que el nimero de clases C (d > C). En el discriminate lineal de varias
clases habra que tener en cuenta C-1 funciones discriminantes similares a las deducidas para 2
clases. Por todo esto, la proyeccion se realizara en un espacio C-1 dimensional.

3.5 Reconocimiento de rostros (Clasificador)

Teniendo las descripciones de los rostros a través de sus histogramas mejorados espacialmente o
bien los histogramas concatenados, se necesita una medida para poder establecer la similitud entre
los histogramas, de entre el rostro que se desea reconocer y los que se encuentran en la base de
datos.

3.5.1 CLASIFICACION POR MINIMA DISTANCIA

Uno de los métodos en la teoria de la clasificacién de patrones, encontramos el método de la
clasificacién por minima distancia, donde cada clase se representa por un vector patrén, luego se
calcula la distancia entre el patrén desconocido y cada uno de los vectores patrdn, eligiendo la
menor distancia para asignar el patrén a una clase.

Supongamos que se tienen M clases y que cada una esta representada por un vector prototipo:

1
m=y, Z x  j=1.M (3.45)

XEW

n; = es el nimero de vectores patrones para la clase w;

Para determinar de qué clase es miembro un vector patrén desconocido x, se asignan a la clase
mas cercana a su prototipo; por lo tanto, nos basamos en su similitud, midiendo las distancias
de clase, usando la distancia del vector prototipo de la clase.

Se puede usar una distancia para determinar la proximidad, entonces tenemos que realizar las
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medidas de distancias:
Dj(x) = [lx — mjll» j=1.M (3.46)

llal| = (aTa)% Norma Euclidiana (3.47)

Por esto, se asigna x a la clase w;, si d;(x) es la menor distancia encontrada. Con esto implicamos
que la mejor concordancia o "matching" se basa en esta formulacion.

ten , v v . . :
O bien, es equivalente a demostrar que es equivalente a evaluar las funciones

1
Dj(x) = meJ- - Emsmj j=1.M (3.48)

y se asignan x a la clase w; si d;(x) lleva el valor nimerico mas grande.
El limite de decisién entre la clase w; y w; para un clasificador de minima distancia es:
J

d,‘j = d,-(x) - dj(x) =0 (349)

3.5.2 METRICAS UTILIZADAS EN EL RECONOCIMIENTO DE CARACTERISTICAS BIOMETRICAS

Un elemento importante en el reconocimiento de patrones son las medidas de similitud que se em-
plean para medir la distancia entre los vectores caracteristicos que se obtienen mediante diferentes
algoritmos de extraccion de caracteristicas. Se muestran 3 métricas las cuales se utilizaron en este
proceso de la distancia minima basdandome en el trabajo de Montoya [77] donde se proponen estas
medidas para utilizarlas en el reconocimiento de algunos métodos biométricos. Se definiran las
distancias entre vectores de la siguiente forma. Dados ¥ = (x1, x2, ..., X,) ¥ Y1, ¥2, ...., y») €entonces
las distancias se definen como:

Distancia euclidiana

n
di = ) (i =)’ (3.50)
i=1
Distancia Canberra
Ol — il
dc = — - (3.51)
i |xil + [yil
Distancia cityblock
n
dcp = Z lx; — yil (3.52)
i=1

Se cuentan con estas 3 medidas de similitud, son de suma importancia ya que no sélo se debe
tener en cuenta como obtener los vectores de caracteristicas, sino también las medidas de simi-
litud pertenecientes a espacios métricos que se emplean pues las mismas tienen influencia en la
precision con que se obtienen los resultados; se notard mas adelante que algunas medidas no
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son las mds adecuadas para clasificar o por el contrario con algunas de ellas se obtienen tasas de
reconocimiento excelentes al momento de la clasificacion.
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Resultados experimentales

N este capitulo se presentan los resultados obtenidos en diferentes experimentos realizados.
Primero se muestra el rendimiento con la DHT y LBP en diferentes configuraciones, los
experimentos fueron realizados de manera individual o bien usando la combinacién de

ambos métodos sin el uso LDA. Después se expone el rendimiento con el uso LDA, donde se evalian
la DHT y LBP en todas sus configuraciones.

Las distancias que se usaron en los experimentos para la clasificacién son solo 3 (euclidiana,
Canberra y cityblock).

Revisando los resultados se observa que la métodologia propuesta en la Fig. 3.2, como método
hibrido, resulta ser una herramienta poderosa para la extraccién de caracteristicas faciales frente a
métodos clasicos empleados en el drea de reconocimiento de rostros.

4.1 Experimentos

Los experimentos fueron realizados empleando la base de datos de rostros de Olivetti Research
Laboratory [10]. Esta base de datos consiste de 10 imagenes de 40 individuos, las imdgenes se
encuentran en formato pgm con una resoluciéon de 96x112 pixeles en 256 niveles de gris. La base
de datos cuenta con imagenes de rostros con variaciones de luminosidad, diferentes expresiones
faciales, orientacion del rostro, tomas con lentes y sin lentes, lo que permite probar la robustez
del sistema contra esas posibles variaciones. Tomando en cuenta que la base de datos de rostros
ORL es una base de datos estdndar utilizada por muchos investigadores, lo que permite realizar
comparaciones con diferentes algoritmos propuestos.
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Figura 4.1: Imdgenes ejemplo de la base de datos ORL

Se muestran algunas imagenes de ejemplo tomadas de la base de datos de rostros ORL ORL, en la
Fig. 4.1. Los ejemplos consisten de 10 tomas diferentes de 2 individuos, las tomas incluyen cambios
de expresion facial, iluminacién accesorios (p. €j, lentes o barba) y postura. Todos experimentos
aqui reportados fueron realizados bajo las siguientes condiciones:

® la extraccion de caracteristicas fueron tanto globales como locales, pero para comprobar
la hipotésis propuesta en la tesis se experiment6 usando la transformada Hermite en las
siguientes configuraciones: DHT (5,5),DHT (4,4) ,DHT (3,3)", de los cuales por cada coefi-
ciente de la DHT se requirieron 4 estadisticos (media, varianza ,skewness y kurtosis); los
LBP se usaron en sus formas globales y también en forma de parches dividiendo la imagen
en 4y 16 regiones respectivamente. Se comprobaron por separado y en conjunto, ademads
se prueba que realmente un sistema hibrido funciona adecuadamente como lo sugiere la
literatura; se muestra que ambos métodos por separado carecen de eficiencia en el momento
de la clasificacion.
Los métodos DHT y LBP en todas sus configuraciones generaran el vector de caracteristicas
de cada rostro en la base de datos.

® Obteniendo las firmas de cada rostro (vector de caracteristicas) el siguiente paso es aplicar
método Fisher-LDA, el objetivo es reducir la dimension de los vectores y una mejor clasifica-
cién; es importante mencionar que dependiendo de la configuracién usada en la extraccién
de caracteristicas las formas tendran un nimero de elementos distintos en cada vector; cabe
destacar que en LDA las formas son siempre de 39 elementos en cada vector, debido a que
una propiedad de LDA 3.4.1 nos dice que se obtendrdn C-1 clases, y nosotros contamos con
40 clases que son los sujetos de cada carpeta de la base de datos mostrada en el anexo A.

® En el reconocimiento se usaron las mismas imagenes de la base de datos propuesta, y se basd
en distancias, las usadas fueron euclidiana, Canberra y cityblock, mientras que para obtener

!Los nimeros 5,5 se refieren al orden del filtro y al orden de la transformada en la configuracién del toolbox de
Hermite usado en la tesis
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el rendimiento del algoritmo o de los algoritmos se uso la técnica matriz de confusion, con la
cual se observa el comportamiento de las clases al momento de la clasificacion.

® Por ultimo los resultados a comparar son de la literatura y se pueden consultar en los

respectivos articulos citados

4.2 Evaluacion de los métodos propuestos sin el uso del LDA

Los experimentos fueron realizados con todas las configuraciones posibles de la DHT y LBP,
se usaron las 400 imégenes de la base datos ORL [10]; los métodos fueron combinados y la
clasificacién de los vectores fue realizada por medio de las distancias euclideana,Canberra y
cityblock?.

Las tablas que se muestran en esta seccién, 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, son los resultados obtenidos
y las tasas de clasificacién sin el uso de LDA. Se puede observar que en la tabla 4.6 la distancia
Canberra tiene la mejor tasa de clasificacion, de igual forma muestro algunos otros experimentos,
que realmente no fueron muy satisfactorios.

La combinacion Hermite(5, 5)+LBPL1”gf2 16parches, es la mejor descripcion tanto global como local del
rostro, junto con la métrica que mejor clasificé. El nimero de elementos del vector de caracteristicas
es de 372 elementos, es bastante alto y computacionalmemte no muy adecuado. La mayoria de los
resultados no parecen ser competitivos, carecen de robustez y no cumplen con requerimientos que
se estan buscando obtener en este trabajo.

Tabla 4.1: Hermite global

Distancias de prueba

Método  # Longitud vector  Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
Hermite(5,5) 84 54.80 67.40 50.46
Hermite(4,4) 60 34.05 64.95 48
Hermite(3,3) 40 34.78 65.93 46.88

Todos los resultados en las distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.

2Las métricas usadas en estos experimentos fueron las de mejores resultados, se usaron también algunas distancias
como son Chis-q, sqEuclidean, coseno, correlaciéon, Emd y Chebychev
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Tabla 4.2: LBP global

Distancias de prueba

Método  # Longitud vector  Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
LBPY 10 22.08 25.80 24.40
LBP{{{’Q 18 30.53 25.05 30.53
LBPUM 26 12.65 38.27 31.90

243

Todos los resultados en las distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.

Tabla 4.3: LBP 4 y 16 regiones

Distancias de prueba

Método  # Longitud vector  Euclidiana( %)) Canberra( %) Cityblock( %)
LBP{{g" 40 38.82 39.35 38.82
LBP, 72 42.83 49.35 46.77
LBPgA("g 104 43.95 54.73 52.02
LBP{} 160 55.65 55.50 56.20
LBP}, 288 57.55 61.62 60.60
LBPZ(% 416 56.90 62.05 62.10

Todos los resultados en las distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P niimero de vecinos y R radio de la vecindad.
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Tabla 4.4: Hermite combinacion LBP globales

Distancias de prueba

Método # Longitud vector Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)

Hermite(5,5) + LBPgY 94 44.97 68.03 51.42

Hermite(4,4) + LBPgY 70 44.87 65.65 49.70

Hermite(3,3) + LBPy{ 50 45.15 67.27 49.55
Hermite(5,5) + LBP'¢,, 102 45.62 68.40 53
Hermite(4,4) + LBP', 78 45.25 66.55 51.58
Hermite(3,3) + LBP', 58 45.50 68.28 51.78
Hermite(5,5) + LBngf3 110 45.62 68.97 54.70
Hermite(4,4) + LBPY', 86 45.10 67.15 53.50
Hermite(3,3) + LBPY;', 66 45.60 69.17 53.30

Todos los resultados en las distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.

Tabla 4.5: Herminte combinacion LBP 4 regiones

Distancias de prueba

Método # Longitud vector Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)

Hermite(5,5) + LBPgY 124 46.65 68.50 55.30

Hermite(4,4) + LBPY 100 46.20 67.20 53.85

Hermite(3,3) + LBPgY 80 46.47 69.15 53.67
Hermite(5,5) + LBP'¢, 156 48.70 70.35 59.42
Hermite(4,4) + LBP',, 132 48.85 69.55 58.23
Hermite(3,3) + LBP', 112 48.95 71.55 57.93
Hermite(5,5) + LBPY', 188 49.58 71.77 62.18
Hermite(4,4) + LBPY', 164 48.60 71.15 61.55
Hermite(3,3) + LBPY', 144 49.78 71.50 61

Todos los resultados en las distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.
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Tabla 4.6: Hermite combinacion LBP 16 regiones

Distancias de prueba

Método # Longitud vector Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
Hermite(5,5) + LBP{ 244 52.35 72.02 65.93
Hermite(4,4) + LBPgY 220 52.58 71.75 65.30
Hermite(3,3) + LBPgY 200 52.53 71.07 65.02
Hermite(5,5) + LBP'¢, 372 54.25 73.48 67.50
Hermite(4,4) + LBP}, 348 54 72.40 66.97
Hermite(3,3) + LBP'Y', 328 54.43 70.97 68.86
Hermite(5,5) + LBPY', 500 56.63 72.55 67.93
Hermite(4,4) + LBPY', 476 54.63 71.20 67.63
Hermite(3,3) + LBPY, 456 54.90 69.50 67.40

Todos los resultados en las distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P numero de vecinos y R radio de la vecindad.
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4.3 Evaluacion de los métodos propuestos usando LDA

Siguiendo el método mostrado en la Fig. 3.10, una vez evaluados los métodos individuales y en
conjunto; el siguiente paso es aplicar el método LDA a los experimentos de la seccion anterior. En
estos experimentos al igual que los anteriores se usaron las 400 imdgenes de la base de datos ORL
[10], pero aqui se implement6 el método de validacidn cruzada.

Esta es una técnica sencilla y ampliamente usada para validacién; consiste en dividir los datos
en K conjuntos de forma generalmente aleatoria. En cada iteracién se extrae un conjunto y con
los k-1 conjuntos restantes se entrena el modelo, esta operacion se repite de tal forma que en
cada entrenamiento un conjunto se separa para disminuir el sesgo, para dar una estimacion del
comportamiento del modelo se extrae la media de todos los experimentos.

Los resultados que arroja el método cruzado en las clasifiaciones LDA son competitivos con los
de la literatura; los mejores resultados estan resaltados en cada tabla,4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11.
En la tabla 4.10 encontramos un resultado del 98.37 %, lo que nos indica que es la mejor forma
global y local de representacion de los rostros para disminuir los cambios de iluminacion, poses y
expresiones faciales, ademas los vectores de caracteristicas obtenidos pueden ser representados
con sélo 39 elementos.

Computacionalmente el sistema es bastante eficiente, al momento de la clasificacién, algunos
experimentos consumen menos de 5 segundos en realizar el proceso.

Los resultados obtenidos son bastante adecuados y equiparables con cualquiera de los métodos y
resultados mas trabajados en el area del reconocimiento de rostros.

Tabla 4.7: Hermite global combinacién LDA

Distancias de prueba

Método  # Longitud vector  Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
Hermite(5,5) 39 94.67 81.16 95.09
Hermite(4,4) 39 85.26 66.98 86.80
Hermite(3,3) 39 71.69 44.28 74.04

Todos los resultados en las Distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.

53 de 69



Capitulo 4. Resultados experimentales

Tabla 4.8: LBP 4 y 16 regiones combinacion LDA

Distancias de prueba

Método # Longitud vector  Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
LBPﬁg’i4regi0nes 39 30.10 19.37 29.54
LBP%’f§4regi0nes 39 59.77 29.89 58.35
LBPg4'fé4regiones 39 74.59 38.59 74.96

LBP%{g"16regi0nes 39 77.80 56.43 82.56
LBP{{S’Z 16regiones 39 82.61 73.92 83.33
LBPgAfg 16regiones 39 71.63 79.14 79.47

Todos los resultados en Ias Distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.

Tabla 4.9: Hermite combinacion LBP globales y LDA

Distancias de prueba

Método # Longitud vector Euclidiana( %) Canberra( %) CityBlock( %)

Hermite(5,5) + LBPgY 39 95.91 72.48 96.65

Hermite(4,4) + LBPgY 29 87.36 70.25 91

Hermite(3,3) + LBng*{ 39 66.73 55.26 79.97
Hermite(5,5) + LBP‘l‘gf2 39 96.62 70.79 97.36
Hermite(4,4) + LBP”I”gf2 39 89.32 61.58 83.75
Hermite(3,3) + LBP’f’gf2 39 67.14 58.86 76.73
Hermite(5,5) + LBPY', 39 96.80 79.01 97.40
Hermite(4,4) + LBngf3 39 90.26 72.93 93.44
Hermite(3,3) + LBPng3 39 74.44 74.31 81.00

Todos los resultados en las Distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.
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Tabla 4.10: Hermite combinacién LBP 4 regiones y LDA

Distancias de prueba

Método # Longitud vector Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
Hermite(5,5) + LBPgY 39 97.96 69.66 98.37
Hermite(4,4) + LBP’gf’]i 39 94.22 74.51 95.91
Hermite(3,3) + LBP%""I" 39 71.80 57.93 84.16
Hermite(5,5) + LBPLl‘gfz 39 97.13 77 98.06
Hermite(4,4) + LBP'Y', 39 95.29 82.90 96.67
Hermite(3,3) + LBP}, 29 77.06 75.86 91.78
Hermite(5,5) + LBngf3 39 97.54 82.64 98.18
Hermite(4,4) + LBPY', 39 95.90 83.79 97.40
Hermite(3,3) + LBPY;', 39 82.05 73.04 93.18

Todos los resultados en las Distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.

Tabla 4.11: Hermite combinacion LBP 16 regiones y LDA

Distancias de prueba

Método # Longitud vector Euclidiana( %) Canberra( %) Cityblock( %)
Hermite(5,5) + LBP’gf’]i 39 96.63 89.70 97.28
Hermite(4,4) + LBPgY 39 96.46 77.65 97.13
Hermite(3,3) + LBPgY 39 91.68 80.57 96.06
Hermite(5,5) + LBP‘l”g)f2 39 80.57 80.17 80.77
Hermite(4,4) + LBP‘I‘gf2 39 80.48 80.06 80.25
Hermite(3,3) + LBP’fgf2 39 31.17 56.61 38.25
Hermite(5,5) + LBPY', 39 80.60 80.20 80.80
Hermite(4,4) + LBPng3 39 80.42 80.38 80.43
Hermite(3,3) + LBPng3 39 72.12 79.91 80.43

Todos los resultados en las Distancias de prueba estan en porcentaje %,
Hermite(n,m) n=orden filtro y m=orden transformada,
LBP (Patrén Binario Local) Uniforme (P,R), donde P nimero de vecinos y R radio de la vecindad.
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4.4 Comparacion con otros métodos

Se realizé una comparacién con lo métodos mencionados usualmente en literatura de reco-
nocimiento de rostros, mostrando resultados de algoritmos cldsicos y algunos que combinan
propiedades similares a las que se usaron en esta tesis, ver tabla 4.12; cabe destacar que los
resultados mostrados son equiparables, ya que son tomados de articulos que usaron la misma base
de datos ORL [10] y con métodos de clasificacién similares.

Tabla 4.12: Comparacién de rendimiento con algunos métodos todos de extraccién de caracteristicas
faciales.

Método RR %
Eigenfaces[78] 97.50
ICA[78] 93.80
2D PCA[79] 98.30
Fisher-Faces[78] 98.50
Kernel Eigen-faces[78] 98
LBP[80] 94.25
Gabor[80] 94.5
Gabor+LBP[80] 95.93
Gabor+LDA[12] 95.38

RR (Tasa de reconocimiento.)
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Conclusiones y trabajo futuro

A transformada de Hermite junto con los patrones locales binarios constituyen una me-
todologia adecuada para caracterizar rostros en la tarea del reconocimiento. Ademas, al
incluir una etapa de anadlisis discriminante con el método de Fisher, se logra obtener una

representacion compacta que permite discriminar rostros de forma robusta.

La transformada de Hermite analiza rostros de forma global conservando las caracteristicas visual-
mente importantes, dividiendo la imagen en coeficientes de baja y alta frecuencia.

Sin embargo, al ser un método global, no considera cambios locales lo que conduce a tasas de
clasificacion bajas. Por lo que es necesario introducir una medida local que permita aumentar la
discriminacién de las imdgenes. El método por si s6lo no es muy robusto pero en combinacién con
LDA genera tasas de clasificacién de mas del 95 %.

Por otro lado, los patrones binarios permiten una descripcion local de la imagen al considerar las
variaciones alrededor de un pixel. Esta operacion se puede realizar sobre toda la imagen para
generar un descriptor global, esta representacion describe las caracteristicas faciales de forma mas
robusta que el espacio original LBP. En los resultados obtenidos se puede verificar que, al igual
que el método de Hermite, no es suficiente su uso individual, pero en combinacién con LDA, se
obtienen clasificaciones cercanas al 83 % dependiendo de la configuracién usada.

Los vectores caracteristicos extraidos por la combinaciéon de ambos métodos son adecuados para
el reconocimiento de rostros. El sistema propuesto poseé propiedades que lo convierten en una
alternativa viable a algunos de los problemas que enfrentan muchos sistemas de reconocimiento
de rostros (p.ej. iluminacion, pose, etc).

La ultima parte de la metodologia incluye un clasificador mediante distancias. En este caso uti-
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lizamos las 3 distancias mencionadas en 3.5.2, que fueron con las que mejores resultados de
clasificacion se obtuvieron.

Los resultados muestran que el método logra tasas de clasificacion superiores que los obtenidos
por los algoritmos en el estado del arte, en condiciones controladas, representan una opcién
atractiva para muchas aplicaciones; ademds junto con andlisis el Fisher ofrece un modelo robusto
y eficiente que permite eliminar o al menos reducir algunos inconvenientes de varios métodos de
reconocimiento de rostros, algunos de ellos mencionados en capitulos anteriores.

De acuerdo a los resultados, la mejor tasa de clasificacién fue de 98.38 %. Existe un patron recu-
rrente con respecto a las imagenes que no se clasificaron correctamente, que es la que provoca que
bajen tasas de clasificacion; el rostro que contienen esa imagen presenta caracteristicas tinicas con
respecto a su color de piel. Debido a que el algoritmo no considera esta caracteristica, esto hace
pensar que el color de piel influye en la identificacién de rostros de manera importante al igual
que el resto de los rasgos biométricos (ojos, boca, expresiones, etc).

Un aspecto que limita el rendimiento del algoritmo son las matrices singulares. En las tablas de
la seccién 4.3 algunos resultados se ven afectados debido a que los vectores de caracteristicas
son similares, lo que conduce a que no exista la matriz inversa que requiere el método de Fisher,
produciendo regiones incorrectas.

Con respecto a los LBP, se dividieron las imdgenes en regiones para aumentar la discriminacién
local. Dos esquemas fueron considerados: 4 y 16 regiones. Aunque se puede aumentar el numero
de regiones, no se considerd por dos razones: el costo computacional y la generacion de vectores
dispersos.

Como trabajo futuro quedaria pendiente evaluar bases de datos mas complejas, comparando los
resultados con los que existen en el estado del arte. Otro punto a probar es la transformada de
Hermite a nivel multirresolucion, ademads de utilizar otra variante llamada Hermite rotada y usando
las mismas metodologias que en este trabajo se presentan.

El algoritmo LBP usado en la tesis posee la propiedad de invarianza a rotacién, de la misma forma
que se aplicaron los métodos en esta tesis, quedaria verificar si realmente esa propiedad puede
aportar mds robustez a los sistemas actuales de reconocimiento de rostros.
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Anexo A

A.1 Base de Datos ORL

La base de datos ORL [10] cuenta con 40 imagenes de 10 individuos,estas imagenes de cada
individuo fueron tomadas en diferentes sesiones; las variaciones incluyen distinta iluminacién,
expresion facial, uso de lentes, asi como sujetos con barba, hombres, mujeres, un chico de raza
nagra y personas de edad avanzada. Todas las imagenes fueron tomadas en fondo homogéneo
oscuro, con las personas en posicion frontal. Se tomardn entre abril de 1992 y abril de 1994.
Esta fue elaborada por AT&T Laboratories Cambridge en colaboracién con el departamento de
ingenieria de la Universidad de Cambridge.

Los archivos se encuentran en formato PGM, siendo su resolucion de 92x112 pixeles, con 256
niveles de gris. La base estd ordenada en 40 directorios, lo cuales se identifican por una s y
el numero de persona, ejemplo (s1,s2,s3...,540) y dentro de esos directorios las 10 imagenes
comienzan con 1.pgm,2.pgm..10.pgm, asi cada directorio tiene sus 10 imagenes en ese formato.
La base de datos ORL [10], se puede descargar gratuitamente en la pagina de internet de AT&T
Laboratories Cambridge, formato comprimido zip o tar.
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