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RESUMEN

El reconocimiento de rostros ha sido un tema de auge en los ultimos afios [1], su
importancia y relevancia ha sido enfocada principalmente en medidas de seguridad para
los sistemas informaticos. Este tipo de sistemas ha permitido una gama amplia de
aplicaciones en ingenieria, en salud, economia, entre otras que han requerido la
autenticacion de usuarios o el reconocimiento de los mismos para diferentes fines [2] [3].
En el proceso de reconocimiento de rostro ha sido posible la implementacién de
numerosas técnicas computacionales que han servido para realizar procesos eficaces
especificos [4] [5]. Una de las herramientas mas comunmente utilizada para estos fines
han sido las de computacion inteligente, que comprende un ndmero amplio de
herramientas como las redes bayesianas, los mapas auto organizativos, aproximaciones

probabilisticas, entre otras.

Palabras claves: reconocimiento de rostro, vision por computador, algoritmos.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION Y JUSTIFICACION

1.1. Introducciony justificacion

Una de las ramas de la Inteligencia Artificial que ha experimentado un mayor crecimiento
en estos Ultimos afos es la Vision por Computador. Esta es la disciplina que estudia como
procesar, analizar e interpretar imagenes de forma automatica. Estas técnicas tienen
aplicaciones en muchos ambitos, como la seguridad, la medicina, la navegacion

automaética o los entornos museisticos, por poner algunos ejemplos.

El reconocimiento facial es una tarea muy facil para los seres humanos, y un ejemplo muy
claro de esto es el caso de los nifios quienes rapidamente aprenden a reconocer el rostro
de sus padres. Esto podria suponer que ensefiarles a las computadoras a reconocer

personas es una tarea facil, pero lastimosamente no es asi.

El reconocimiento de rostros es un problema que fue considerado desde las primeras
etapas de visioén por computador. Este problema ha sido estudiando méas a fondo en los
ultimos afios, gracias a los avances computacionales que han permitido implementar
algoritmos super complejos usando técnicas como por ejemplo la técnica de eigenface y

las basadas en redes neuronales.

A lo largo de esta investigacion, se podra conocer los métodos para el reconocimiento y
aprendizaje de rostros humanos, ademas de las técnicas de identificacion de patrones de
reconocimiento de rostros en una imagen a través de los rasgos de caracteristicas

aprendidas.

Ademas, se propone el desarrollo de una aplicacion de reconocimiento de rostros que
detecte caras de la imagen, asi como también qué parte de la cara de una persona se

selecciona (0jos, oidos, nariz, entre otras).
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CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

Luego de haber realizado una busqueda bibliogréafica del tema en estudio, se encontraron

varios articulos relacionados con la investigacion:

En 1987 Sirovich y Kirby realizaron el primer trabajo de reconocimiento facial, en donde
se utilizaba el analisis de componentes principales (PCA), para generar unas imagenes
semejantes a caras llamadas eigenpictures. El objetivo principal de este trabajo de
investigacion fue el de caracterizar un conjunto de caras con un nimero minimo de
parametros para solucionar el problema de la caracterizacion e identificacion de los

patrones para la representacion de caras extraidas de las imagenes [6].

Respecto a los sistemas basados en PCA, tienen un problema que se basan en la apariencia
de las imagenes para proceder a la comparacion, esto quiere decir que influye en gran
medida el gesto que tenga la cara de la persona en el instante que se realice el

reconocimiento.

En el afio de 1991, Turk y Pentland demostraron que el error residual de codificar las
Eigenface se podia utilizar para detectar caras en las imagenes, a traves de un
descubrimiento que permitié sistemas automatizados de reconocimiento facial en tiempo
real [7].

En 1997 B. Moghaddam y A Pentland realizaron un estudio que en vez de utilizar PCA
crearon una técnica no supervisada para el aprendizaje visual. Esta se basaba en la
estimacion de la densidad en espacios de alta dimension, utilizando la descomposicion
por medio de eigenspaces. Estos métodos generan una representacion lineal reducida de
las imagenes de las caras, en donde cada cara proyectada tiene menor dimension antes de

realizarse el reconocimiento [8].

La tecnologia capturo la atencién del publico a partir de la reaccién de los medios a una
prueba de implementacion en el Super Bowl de la NFL en enero de 2001, la cual capturd
imagenes de vigilancia y las compar6 con una base de datos de fotos digitales. Esta

demostracion inicio un muy requerido debate sobre cémo usar la tecnologia para
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satisfacer necesidades nacionales, mientras se tomaban en consideracion las

preocupaciones sociales y de privacidad del publico.

Javier Calli, en su trabajo de investigacion titulado “Reconocimiento facial basado en
Algoritmo Eigenface”, propuso un algoritmo con la capacidad de localizar y reconocer
rostros de imagenes digitales de frente con variacion en escala. También se describe la
construccién de un sistema de adquisicion de imagenes para generar una base de dato de
fotografias que permitan se comparadas contra imagenes con cambio de tamafio. Ademas
en este trabajo se presenta como crear la base de datos de imagenes de prueba, asi como
los resultados en la localizacion de ojos, la extraccion de la region eliptica de la cara, la
normalizacion, el suavizado con variacion total y la aplicacion de la técnica de analisis de
componentes principales para la generacion del espacio de Eigenface y obtencién del
rostro promedio [9].
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CAPITULO 3

MARCO TEORICO

3.1. Definiciones generales
3.1.1. Pixel

Un pixel es el menor elemento de una imagen el cual posee una intensidad. Pixel es una

abreviatura inglesa que significa “picture element”.

Pixel

/

Ilustracion 1: Pixel.

3.1.2. Imagen

La agrupacién o el conjunto de pixeles forman la imagen, cada una con un valor de
intensidad o brillo asociado. Una imagen se representa a través de una matriz, ya sea
bidimensional o tridimensional, de manera que cada elemento corresponda a la intensidad

del pixel de la imagen.

llustracion 2: Imagen Original.
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llustracion 3: Estructura matricial de la Imagen.

3.1.2.1. Tipos de Iméagenes
3.1.2.1.1. Color verdadero o RGB

En este tipo de imégenes cada pixel tiene un color particular, en donde dicho color esta
formado por una cantidad de color rojo, por una cantidad de color verde y por una
cantidad de color azul. Cada componente tiene un valor de intensidad cuyo rango esta
entre 0 y 255, formando un total de 256° = 16777216 diferentes colores posibles dentro

de una misma imagen.

PIXEL (1)=(49,64,66)

49 55 66 57 52 63 64 76 82 79 78 T8 66 80 77V 80 87 77
68 60 60 58 655 67 93 93 91 91 86 86 81 93 96 99 86 85
68 58 54 B3 55 66 88 82 88 90 88 89 83 83 91 94 92 88
83 78 72 €69 68 69 125 119 113 108 111 110 135 128 126 112 107 106
88 91 91 84 83 82 137 136 132 128 126 120 141 129 129 117 115 101
69 76 83 78 76 7S5 106 108 114 114 118 113 95 99 109 108 112 109
61 69 73 78 76 76 96 103 112 108 111 107 84 93 107 101 105 102

Red Green Blue
\ ol

llustracion 4: Imagen RGB:

3.1.2.1.2. Escala de grises

En una imagen a escala de grises cada pixel es una sombra de gris, en donde la intensidad
normalmente va desde O (color negro) hasta 255 (color blanco). Este rango de intensidad
puede ser representado por 8 bits 0 exactamente 1 byte. Este tipo de imagenes es muy

comun encontrarlas en imagenes de rayos X, o en imagenes de texto impresos.
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llustracion 5: Imagen escala de grises.

3.1.2.1.3. Blancoy negro

Este tipo de imagenes o también denominadas imagenes binarias, cada pixel tiene un
color que puede ser blanco (1) o negro (0), por lo que se necesita un bit por pixel. Es muy

comun encontrar estas imagenes en textos, formas y planos arquitecténicos.

O » » O O O
O » O O O O
» O O O O O

© O O O O »
©O O O O O m
O O O r» » O

llustracion 6: Imdgenes binarias.

3.1.2.1.4. Indexadas

La mayoria de las imagenes solo tienen un pequefio subconjunto de colores de los més de
16 millones de colores posibles. Para conveniencia de manipulacion y almacenamiento,
la imagen tiene un mapa de colores asociados llamado paleta de colores. En este tipo de
imagenes cada pixel tiene un valor que no corresponde al color directamente como en las

de RGB, sino que corresponde al indice del color dentro del mapa de colores.
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llustracion 7: Imagen indexada.

3.2. Reconocimiento de facial

En muchos casos las condiciones bajo las que se obtiene la imagen son controladas, por
ejemplo, las fotografias obtenidas por la policia o las obtenidas en el laboratorio. Por lo
tanto, la localizacion de la cara en la escena puede ser facilmente determinada. En otros
casos la localizacion de la cara de la imagen no es conocida a priori. El primer paso, por
lo tanto, es determinar si en la escena existen caras y si una cara esta presente, localizarla

e la imagen.

El reconocimiento facial tiene como objetivo identificar a las personas que estan presentes

en una imagen.

El problema de reconocimiento se debe a muchos factores. Uno de los inconvenientes a
la hora de deteccion de cara en una imagen es el vello facial, es decir, bigote, barba, entre
otros. Otro problema es la orientacion de la cara en la imagen. Ademas, existen otros
factores que dificultan de una u otra manera la deteccion, como lo es la iluminacion y la

calidad de las imégenes.

También se vuelve un problema el reconocimiento de una persona cuando existen
cambios en el rostro debido a enfermedades, accidentes, tratamientos o cirugias estéticas
o simples cambios en el maquillaje, ademas, el reconocimiento sobre fotografias antiguas
en las que las personas a identificar tienen una complexion distinta y también se debe

tener en cuenta el parecido entre padres/madres y sus hijas/hijos, hermanos, o gemelos.
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3.2.1. Preprocesamiento de la imagen

Como se puede saber las imagenes que son de una misma persona pueden ser tomadas en
diferentes momentos, lo que finalmente resultaria que cada imagen sea diferente debido
a la variacion de la iluminacion, el angulo de enfoque y el tamarfio del rostro de la persona.

Por este motivo es importante procesar la imagen.
Entre las tareas mas importantes en el preprocesamiento de la imagen se puede nombrar:

» Extraer la informacion del rostro.
» Cambiar el tamafio de la imagen a un tamafio similar con todos los rostros.

» Aplicar un método de filtrado.

3.2.2. Extraccion de Caracteristicas

El objetivo principal de esta fase es extraer la informacion mas discriminante de un rostro,
eliminando toda la informacion innecesaria. La extraccion de caracteristicas se la utiliza
para obtener la informacion que resulta méas relevante de la cara con la finalidad de

realizar una comparacion.
Las técnicas mas usadas son:

» Extraer componentes basicos del rostro.
» Relacionar la distancia entre 0jos, nariz y boca.
» Descriptores invariantes y vectores de caracteristica.

3.2.3. Entrenamiento

Esta etapa consiste en usar alguna forma de aprendizaje que le permita al sistema aprender

rostros.

Para esto se utiliza la metodologia de redes neuronales. Esto consiste en obtener los
valores correspondientes a cada una de las conexiones de las cuales forman la red

neuronal.
3.2.4. Reconocimiento

Esta es la Gltima etapa de reconocimiento facial. Esta etapa se basa en alimentar al sistema

con imagenes de rostros diferentes utilizadas en la fase anterior (entrenamiento), con la
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finalidad de obtener un resultado alguna forma de codificacién que permita saber de qué

persona se trata ese rostro.
3.3. Deteccion de rostros

La deteccion de rostros es el proceso para buscar rostros humanos automaticamente en
los medios sociales (imagenes o videos digitales). Cuando se detecta un rostro, se informa
en una posicion y se asocia con un tamafio y una orientacion. Ademas, se puede buscar

por puntos de referencia, como los ojos y la nariz. [10]

llustracion 8: Deteccion de Rostros.

Los métodos de deteccion de caras tienen como objetivo dos tareas diferentes:

» Deteccion de objetos: la cual consiste en determinar si en una imagen esta presente
algun objeto de los que el sistema pueda identificar.

» Localizacion: consiste en encerrar el objeto dentro de un area para su
procesamiento. Con esto obtendremos una zona de interés (ROl - Region of
interest). [11]

Tradicionalmente la deteccion de objetos se realiza en base a la obtencién de
caracteristicas de la imagen, lo que permite centrar el interés en regiones concretas y de
esta forma se puede procesar un menor volumen de informacién. Existen varios métodos

que se basan en la obtencién de caracteristicas de la imagen:

> En base al color
> AlaForma
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> Movimiento en videos

> O una combinacién de todas las anteriores

Sin embargo, aunque los mecanismos anteriores ofrecen soluciones factibles, en la
actualidad el reconocimiento de objetos se realiza mediante redes neuronales, que, aunque
también se basen en la deteccion de caracteristicas, éstas no estan prefijadas en la red,
siendo éstas aprendidas por la misma y permitiendo un continuo refinamiento del

algoritmo interno. [11]

En el momento de detectar un rosto se debe tomar en cuenta algunos inconvenientes que
pueden afectar de manera negativa a la deteccion como por ejemplo la inclinacién de la
cabeza de las personas, la colocacion de gafas o sombreros, e incluso algunos gestos como

son la sonrisa, guifios, entre otros.
Para la deteccion de rostros se deben de seguir los siguientes pasos:

» Detectar si existe alguna cara en la imagen sin identificarla. Si se tratase de un
video se puede hacer un seguimiento del rostro. A través de esto, se proporciona
la localizacién y la escala de donde encontramos la cara.

» Localizar los componentes del rostro, a través de transformaciones geométricas.
Para normalizar las imagenes de rostros se pueden utilizar diferentes métodos
como, por ejemplo, la distancia entre las pupilas, la posicién de la nariz, entre
otras.

» Proporcionar informacion para distinguir entre los rostros de diferentes personas

segun las variaciones geomeétricas.

El patron facial de caracteristicas extraido se compara con los vectores de caracteristicas
extraidos de las caras de la base de datos. Si se encuentra un gran porcentaje de similitud,
retorna la identidad del rostro de la persona, caso contrario, se indica que la cara es de

una persona desconocida.



Persona NO Obtencion de la Deteccion del
identificada imagen rostro

Identificacion Base de datos . Algoritmo de
reconocimiento

llustracion 9: Proceso para detectar rostros.

3.4. Métodos de aprendizaje de rostros

3.4.1. Redes neuronales
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Acondicionamiento
y normalizacién

Extraccion de
caracteristicas
(Patroén facial)

Las redes neuronales es una parte muy relevante en la Inteligencia Artificial. Estan

inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, ya que trata de crear modelos

artificiales con la finalidad de solucionar problemas complicados de resolver, por lo que

las redes neuronales tratan de emular el comportamiento del cerebro humano.

Una red neuronal estd compuesta por una serie de neuronas interconectadas entre si

mediante enlaces que imitan los componentes neuronales bioldgicos. Las redes

neuronales al igual que las redes biologicas aprenden por repeticion y cuando mas

informacion se tenga para entrenar y méas veces se entrena a la red, se obtendran mejores

resultados.

Capade
salida

Capas ocultas

Capa de
entrada

llustracion 10: Modelo de una Red Neuronal.

Las caracteristicas principales de las redes neuronales son:

2909006
v
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» Su topologia.

» El mecanismo de aprendizaje.

» Tipo de asociacion realizada entre la informacion de entrada y salida.
» Laforma de representacion.

Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales entre las cuéles se puede mencionar:

» Redes alimentadas hacia delante de capa simple.

» Redes alimentadas hacia delante de multicapas. Redes recurrentes.

Una de las arquitecturas mas utilizadas para el reconocimiento de rostros es la red
alimentada hacia delante multicapas o red de perceptrones multicapas (MLP), ya que una

red multicapa es capaz de resolver problemas mas complejos que una red monocapa. [12]

Las redes neuronales presentan un sinnumero de caracteristicas semejantes a las del
cerebro humano. Son capaces de aprender de la experiencia, abstraer caracteristicas

esenciales a partir de la entrada de informacion. Las ventajas de las redes neuronales son:

» Tienen la habilidad de aprender mediante una etapa de aprendizaje.

» Crea su propia representacion de la informacion en su interior.

» Debido a que una red neuronal guarda informacion en forma redundante, ésta
puede seguir respondiendo de manera aceptable.

» Puede manejar cambios no relevantes en la informacion de entrada, como sefiales
con ruido u otros cambios en la entrada.

» La estructura de una red neuronal es paralela, es decir que, si es implementado
con dispositivos electrénicos o en computadores, se pueden obtener resultados en
tiempo real.

3.4.1.1. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN), nacen con la necesidad de procesar
imagenes de una manera efectiva y eficiente. Hoy en dia se utilizan también para lo que
es procesamiento de textos, pero su fuerte es para procesamiento de imagenes, ya sean en

fotografias o videos.

Estas redes cuentan con una capa de entrada, la cual se encarga de recibir todos los pixeles
de la imagen. Por ejemplo, si se tiene una imagen de 10 x 10 se va a tener 100 entradas

para recibir la imagen. Después la capa de entrada va a pasar toda esa informacion a las
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capas ocultas. Dentro de las capas ocultas se van a tener dos operaciones importantes: el
pooling o0 agrupacion, que es una operacion que se utiliza para reducir el tamarfio de la
imagen, es decir que la informacién procesada en las siguientes capas es de una imagen
mas pequefia que la original, con la que sera menos pesado para la computadora. Y la otra
son las convoluciones, que consiste en pasar una serie de filtros a la imagen, con la

finalidad de detectar ciertos patrones relevantes dentro de ella.

Por ejemplo, si se tiene una imagen muy sencilla y al lado un kernel o filtro que tiene una
orientacion vertical de tamafio 3 x 3, por lo general el filtro tiene un tamafio mucho menor
al de la imagen. La idea de la convolucién es que ese filtro se vaya desplazando por la
imagen y a medida que se va desplazando va realizando una serie de operaciones, en
donde es un proceso iterativo. En la primera iteracion el filtro esta ubicado en la esquina
superior izquierda de la imagen y lo que hace la convolucién es multiplicar punto a punto
los coeficientes del filtro con la porcion de la imagen que esta debajo de ese filtro con los
pixeles seleccionados de la imagen. Se hace una multiplicacion punto a punto con cada
uno de los coeficientes de la imagen y se suman los valores para generar el resultado o la
imagen resultante o pixel correspondiente en la imagen de salida. En la segunda iteracién
se realiza exactamente la misma operacion con la diferencia de que el filtro se desplaza
una posicion a la derecha, se repite el procedimiento y se obtiene el resultado, y asi
sucesivamente. Cuando llegue al extremo derecho el kernel se desplaza una posicion
hacia abajo y vuelve al lado izquierdo y se realizan las mismas operaciones. Se repite el
procedimiento hasta que el kernel hace un barrido de toda la imagen. La imagen resultante

va a ser mas pequefia que la imagen de entrada.

Capa de partida

ol Fitelolo:.. Capa convolucionada
ofol1 fpetolot-. - A [afala]n]
ojofofijLjLjo 1{0}!1 1]12{4{3|3
olojo|Tteloo= jolijo] = [1]2]|3}4]1
ojo|1|1|ofjofor-. J1]0]1 113|311
olL|{1|o]lo]lO]|O _ 313[1}L]|0

X <5 T Filtro utilizado ——"——"——
1{1|10]0J0]O[0]

AN
SASLL

llustracion 11: Convolucion.
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3.4.1.2. Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son capaces de procesar diferentes tipos de
secuencias como textos, conversaciones, musica, videos, y ademas de eso, no sélo
clasifican los datos como lo hacen las redes neuronales convolucionales, sino que también
estan en capacidad de generar nuevas secuencias. Si a una red neuronal o convolucional
se le presenta por ejemplo una imagen, con el entrenamiento adecuado estas arquitecturas
lograran clasificar un sinnimero de datos logrando a la vez una alta precision. Pero qué
sucede si en lugar de una Unica imagen se introduce a la red una secuencia de iméagenes,
es decir un video. En este caso las RCN no seran capaz de procesar los datos, en primer
lugar, porque esta arquitectura estd disefiada para que los datos de entrada y de salida
siempre tengan el mismo tamafio. Sin embargo, un video o una conversacion se
caracterizan por ser un tipo de dato con un tamafio variable. En segundo lugar, en un
video los datos estan correlacionados, esto quiere decir que la siguiente imagen en la
secuencia de video dependerd de la imagen anterior, incluso las imégenes estaran
relacionadas con las que se presenten méas adelante en la secuencia. Una red neuronal
convolucional no estd en capacidad de analizar la relacion entre varias imagenes de la
secuencia. Las redes neuronales recurrentes no presentan este inconveniente y por tanto

son capaces de analizar secuencias.

Una secuencia es por ejemplo un texto escrito, en donde su contenido no basta con que
leamos cada palabra de manera individual ya que nuestro cerebro concatena todas las
palabras leidas hasta el momento permitiéndonos comprender la idea central del texto.
Asi que una secuencia es una serie de datos, imagenes, palabras, etc., que siguen un orden
especifico y que tienen significado cuando se analiza en conjunto y no de manera

individual.

Una red neuronal recurrente no tiene una estructura de capas definida, sino que permiten
conexiones arbitrarias entre las neuronas, incluso pudiendo crear ciclos, con esto se

consigue crear la temporalidad, permitiendo que la red tenga memoria.

Las redes neuronales recurrentes son muy potentes para todo lo que tiene que ver con el

analisis de secuencias, como puede ser el analisis de textos, sonido o video [13].
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3.4.2. Algoritmos genéticos

Un algoritmo genético es un método de optimizacion basado en los mecanismos de la

evolucion natural para resolver problemas de busqueda y aprendizaje. [12]

Un algoritmo genético es una técnica de busqueda basada en la teoria de la evolucion,
donde se intenta replicar el comportamiento biolégico de la seleccion natural y la

genética.

Son procedimientos o algoritmos que intentan emular el proceso de evolucion. El objetivo
consiste en conseguir la mejor solucion por comparacion con un conjunto de soluciones,
en donde, se generan soluciones a partir del cruzamiento de las soluciones obtenidas y se

comparan si son mejores que las anteriores.
Entre las fases de un algoritmo genético se tiene:

1. Codificar la informacion del problema.

2. Generar aleatoriamente la poblacion inicial. Cada individuo necesita tener
codificada su informacion en forma de cromosoma. Cada uno de estos
cromosomas son posibles soluciones del problema a estudiar.

3. Evaluacion de la poblacion. A cada cromosoma se le aplica la funcion de aptitud
que ha elegido para su estudio.

4. Seleccion y generacion de nueva poblacion.

» Se repiten los pasos 3 y 4 un nimero de veces y finalmente se elige la
solucion de mayor puntuacion.
» Se genera una nueva poblacion usando cromosomas con mayor
puntuacién y afiadiendo nuevos cromosomas mediante:
- Cruce: Se eligen aleatoriamente los individuos que se van a reproducir
y el cruce también se hace de forma aleatoria.
- Mutacion: Contribuye a introducir diversidad en el proceso. Consiste
en utilizar los cromosomas de mayor puntuacion e introducir un

cambio aleatorio en sus elementos.

Los algoritmos genéticos son de probada eficacia en caso de querer calcular funciones no

derivables, aunque su utilizacion es posible con cualquier funcion.

Entre las limitaciones de los algoritmos genéticos se pueden mencionar las siguientes:
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» Para un sistema que estd compuesto por demasiadas variables, componentes o
elementos su espacio de busqueda aumenta de manera exponencial. Esto se debe
a las relaciones que pueden surgir.

» Para problemas que poseen una alta complejidad, la funcion de evaluacion puede
ser demasiada costosa en relacion con el tiempo y recursos.

» No se recomienda utilizarlos en problemas en donde se buscan soluciones a
problemas que convergen en resultados simples como por ejemplo correcto o
incorrecto, ya que el algoritmo dificilmente convergera y la solucion sera tan
valido como escoger a azar.

» Puede aparecer casos en los cuales dependiendo de los pardmetros que se usen
para evaluar el algoritmo, podria no converger en una solucion 6ptima o terminar
en resultados no satisfactorios.

» La solucion 6ptima se obtiene a través de la comparacion a otras soluciones, por
lo que no se tiene demasiado claro un criterio de cuando se debe detener ya que

no se toma en cuenta con una solucién especifica.

3.5. Técnicas aplicadas al reconocimiento facial

3.5.1. Técnicas basadas en apariencia

La técnica basada en experiencia tiene como objetivo convertir el problema de
reconocimiento facial en un problema de analisis de espacio, en donde se puedan aplicar
diferentes técnicas estadisticas. Uno de los problemas de esta técnica es que para obtener
buenos resultados se requieren un conjunto de muestras considerable para la fase de
entrenamiento. Otros inconvenientes son los aspectos de iluminacion, la pose o la
expresion de la cara, lo que posee un gran impacto al momento de generar los resultados
finales. Dependiendo del método utilizado, estos inconvenientes pueden tener mayor o

menor impacto.
3.5.1.1.  Analisis de Componente Principal (PCA). Eigenfaces

En vision por computador, se le conoce como eigenfaces al conjunto de vectores propios
para el reconocimiento de la cara humana. EI método de eigenfaces fue planteado por
Sirovich y Kirby [14], para el reconocimiento y desarrollado unos afios después en la

clasificacion de la cara por Matthew Turk y Alex Pentland [15].
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El PCA es una técnica muy difundida para la parametrizacion de: formas, apariencia y
movimiento, la misma que ha sido desarrollada como una especie de paradigma en la
vision artificial. Las representaciones que realiza PCA han demostrado ser Utiles para la
resolucion de problemas como reconocimiento de objetos y rostros, seguimiento,
deteccion y modelado de fondos. Los datos de entrenamiento para PCA son pre —

procesados de alguna manera o son generados por algun otro algoritmo de vision [16].

Antes de realizar alguna tarea de reconocimiento de un rostro dentro de una imagen, es
importante convertir esta imagen a un formato que sea Util para generar patrones. Una de
esas técnicas es la de eigenfaces, la cual simplifica la imagen y aisla las caracteristicas de

interés del rostro. Esta técnica es utilizada para la obtencion de rostros en una imagen.
El algoritmo de eigenface, consiste en los siguientes pasos:

1. En el entrenamiento, cada imagen es organizada como un vector bidimensional R?,
donde cada valor se obtiene de la concatenacion de cada una de las filas de la imagen,
obteniendo como resultado una matriz de dimensiones R? x M. El rostro promedio w

se genera segun la siguiente formula:

[jconi=1,2,....... M

2. Este rostro promedio es restado a cada una de las iméagenes —;. La variable i debe

estar entre 1 y M, donde se obtiene un nuevo conjunto de vectores.
b = Fl' -y

3. Después de aplicar la formula anterior, se obtiene como resultado la matriz D =
[®,, Dy, ..... Py,] de dimensiones N? x M.

4. Aqui es donde se buscan los autovectores de la matriz de covarianza de D y la matriz

traspuesta de D. Aplicando la siguiente férmula:

C=LDD
NZ
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Se obtiene una matriz de N2 x N2. Los vectores resultantes son vectores ortonomarles que
se usan para construir la representacion de imagenes. El tamafio de la matriz C hace
intratable este paso. Para resolver este inconveniente, se realiza la aproximacion de dichos

vectores.

e Primero de obtiene la matriz de covarianza reducida: L = m D’.D de dimensiones

M x M.

e Se generan los autovectores de L, los cuales se ordenan de mayor a menor segun
sus correspondientes autovalores, los que conforman la matriz v.

e Se aproximan los autovectores C: u = D v. Donde cada columna de u representa

un vector propio.

5. Se obtiene un patron:
o =[w1, w2, ........ wwm], donde el valor de i va desde 1 hasta M.

wk=u] (T} - ¥) con k =1 hasta M

Dada como imagen de entrada del sistema, el rostro de una persona, el proceso de
reconocimiento intenta buscar en la base de datos de las imagenes, aquella que
corresponde al rostro dado, a través del calculo de su patron Q usando el proceso que se

expuso anteriormente y se busca la distancia minima.

min(|Q - Qi[*) dondei=1,2, ...... M
Una vez hallada la distancia minima se indica cuél es la imagen correspondiente.
3.5.1.2.  Andlisis Lineal Discriminante (LDA). Fisherfaces

Una variacion del eigenface o analisis de componentes principales es el fisherface, la cual
es una mejora de la primera. Este es un meétodo cuyo objetivo principal es el
reconocimiento de caras, teniendo en cuenta como se refleja la luz y las expresiones
faciales. Teniendo en cuenta el que el conjunto de entrenamiento esta etiquetado, es
posible usar esa informacién para disminuir la dimensionalidad del espacio de
caracteristicas. Aplicando el método de Fisherface es probable construir una matriz de
proyeccion en la cual la relacion entre la dispersion intra-clase y la inter-clase sea

méaxima.
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Sin embargo, segun experimentos realizados muestran que entre los resultados existen
variaciones en cada caso en cuanto a las condiciones de iluminacion y gestos (15.3% de

reconocimiento incorrecto para el Eingfaces frente al 7.3% para Fisherfaces) [17].

Para obtener los fisherfaces se define una matriz de distribucion inter - clase (Sg) y la
matriz de distribucidn inter - clase (Sw). Sea X; (conjunto de N imagenes) y Ni el nimero

de imégenes de X;, dando como resultado la imagen ui.
SeY Swse obtiene de las formulas:

Se = Xi=q Ni(u; — w)(u; —w)’

Sw = Y21 Daex Ni (e — u) (e — )"

La maxima relacion de la matriz de distribucion entre clases de imagenes proyectadas y
las proyecciones futuras que habré dentro de éste mismo determinante, es una matriz
ortonormal denominada Wopt

max WTSpW|
WIwTsyw|

Wopt = arg = [W1 W2 W]

La siguiente matriz tiene ¢ — 1 valores propios diferentes de cero. Por lo tanto, el limite

superior de mes ¢ — 1 (c es el nimero de clases).
Spw; = Sww;Y;

En lo que tiene que ver con el reconocimiento de caras la matriz Sw es N — ¢ (donde N es
el numero de imagenes de entrenamiento). Por ende, se puede elegir una matriz W en la

que la distribucion intra - clases de las imagenes proyectadas pueda ser 0.

Usando el método de PCA (eigenfaces) se disminuye la dimension del espacio de
caracteristicas a N — c. A continuacion, aplicamos la técnica FLD que reduce la dimension

ac—1.
VVp’I;a = WfTZa VVp’I;a
Wiy = IMIWTSTW |

arg max \WTWlcaSgWpcaW|

Wsig =
w |WTWgcaSWWpcaW|
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3.5.1.3.  Independent Component Analysis (ICA)

Esta técnica es una generalizacion del método PCA. EIl objetivo fundamental de este
método es descomponer una sefial observada en una combinacion lineal de fuentes
independientes. La diferencia con el PCA es que el PCA decorrelaciona las sefiales de
entrada usando estadisticos de segundo orden, mientras que el ICA minimiza mayores

ordenes de dependencia.

Sea una matriz de variables independientes: S = (S1 ........ Sn) Yy una matriz de
observaciones X, en donde cada columna es el resultado de un experimento aleatorio, y
en cada fila se tiene el valor de una prueba de ese experimento. Como es de conocimiento
el método ICA trata de descomponer la sefial observada en una combinacion de fuentes

independientes. La matriz de combinacion se llamara A: X = AS

Con el algoritmo ICA se busca una matriz W que cumpla con la condicion de que U =
WX = WAS, en donde U es la estimacion de maxima probabilidad de las componentes

independientes.
Existen dos métodos de implementar el método ICA para el reconocimiento de caras:

e Se puede colocar en cada fila de la matriz X una imagen diferente, de esta manera
se tendra que cada imagen es una variable aleatoria y los pixeles son pruebas.

e Otra opcion es trasponer la matriz X y tener en cada columna una imagen, de
manera que, en este caso, los pixeles son variables aleatorias y cada imagen una

prueba.

Al aplicar la primera opcion en el ICA, se encuentra una matriz W tal que las columnas

de U son estadisticamente independiente.

Las imagenes fuentes estimadas por las columnas de U son usadas como iméagenes base

para la representacion de caras.

Los que se suele realizar para reducir la complejidad computacional es aplicar ICA sobre
un conjunto de m (cuya condicion debe ser m < n filas) combinaciones lineales de las
imagenes, obteniendo como resultado una matriz de m imagenes fuentes independientes

en las columnas U.
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3.5.1.4. Métodos basados en kernels

Estos métodos son una generalizacion de los tres métodos anteriores (PCA, LDA, ICA).

Para la aplicacion de estos métodos se debe realizar lo siguiente:

1. Se mapean los vectores de entrenamiento a través de una funcion no lineal que
Ileva a los puntos a un espacio de mayor dimension.

2. Se plantea un problema equivalente al PCA, LDA o ICA en dicho espacio.

3. Se soluciona el problema equivalente usando el kernel trick, que es una manera
reducida de resolver el problema de PCA, LDA o ICA en el espacio de mayor
dimensién. Si cumple con las condiciones, se pueden realizar todos los calculos
de la resolucion de problemas equivalente sin necesidad de mapear los vectores
en el espacio de mayor dimension. Para ello existen varias funciones Ilamadas

nacleos (kernels), que lo hacen posible.

3.6. Analisis de sistemas actuales
3.6.1. Algoritmo de Viola — Jones

El algoritmo de Viola-Jones es un método de deteccidn de objetos que se usa ampliamente
en la deteccion de caras en imagenes y video. El algoritmo se basa en la comparacion
entre las intensidades luminosas de regiones rectangulares de las imagenes denominadas

Haar-like features que calcula empleando una imagen integral [18].

En MATLAB el toolbox de Vision por computador donde es posible utilizar el detector
de objetos en cascada (vision.CascadeObjectDetector) utiliza el algoritmo de Viola —
Jones para detectar las caras, narices, 0jos o la parte superior del cuerpo de las personas.
También se puede utilizar la funcién Image Labeler para entrenar un clasificador
personalizado. Para detectar rasgos faciales o la parte superior del cuerpo de una imagen

se debe realizar lo siguiente:

1. Cree el objeto vision.CascadeObjectDetector y establezca sus propiedades.

2. Llame al objeto con los argumentos como si éste fuese una funcion.

Un ejemplo de la implementacion del algoritmo de Viola — Jones en MATLAB se puede

apreciar a continuacion:



faceDetector = vision.CascadeObjectDetector;

I = imread ('visionteam.jpg');

bboxes = faceDetector (I);

IFaces = insertObjectAnnotation (I, 'rectangle' , bboxes,
figura

imshow (IFaces)

titulo ('caras detectadas'); [19]

llustracion 12: Deteccidn de Caras. Viola - Jones.

3.6.2. YOLO

"Face' );
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El detector de objetos v2 you-only-look-once (YOLO) usa una red de deteccion de objetos

de una sola etapa. YOLO v2 es mas rapido que otros detectores de objetos de aprendizaje

profundo de dos etapas, como las regiones con redes neuronales convolucionales (R-CNN

mas rapidas) [20].

YOLO implementa una Red Neuronal Convolucional que tiene como objetivo la

deteccidn de objetos. Las pruebas realizadas por su autor en el reconocimiento de varios

tipos de objetos reflejan una tasa de procesamiento de 30 imagenes por segundo, lo que

la convierte en un buen candidato para el procesamiento de videos [21].

El modelo YOLO v2 ejecuta una CNN de aprendizaje profundo en una imagen de entrada

para producir predicciones de red. El detector de objetos decodifica las predicciones y

genera cuadros delimitadores [20].

videoFile = 'highway_lanechange.mp4';
videoFreader =

vision.VideoFileReader(videoFile, 'VideoOutputDataType', 'uint8');

depVideoPlayer =

vision.DeployableVideoPlayer('Size', 'Custom', 'CustomSize',[640 480]);

cont = ~isDone(videoFreader);
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while cont

I = step(videoFreader);

in = imresize(I,[224,224]);

out = yolov2 detect_mex(in);

step(depVideoPlayer, out);

cont = ~isDone(videoFreader) && isOpen(depVideoPlayer); % Exit the loop
if the video player figure window is closed

end
2 “A“ -
_Fggpmm %
llustracion 13: Deteccidon de Objetos. YOLO.
3.6.3. HOG

HOG, cuyas siglas significan Histogramas de Gradientes Orientados, es un tipo de
descriptor de caracteristicas cuyo objetivo es generalizar el objeto de tal forma que el
mismo objeto, en este caso un rostro, produzca lo mas cerca posible del mismo descriptor
de caracteristicas cuando se lo vea bajo diferentes condiciones. Esto hace que la tarea de

clasificacion sea mas facil.

El detector de rostros HOG es bastante simple de entender. Una de las principales razones
para esto es que utiliza una funcion “global” para describir un rostro en lugar de una
coleccion de caracteristicas locales. En pocas palabras, esto significa que todo rostro esta
representado por un Unico vector de caracteristicas, a diferencia de muchos vectores de

caracteristicas que representan partes mas pequefias de ese rostro [22].

Para encontrar rostros en una imagen, comenzamos haciendo que la imagen sea en blanco

Y Negro porque no se necesita datos de color para encontrar rostros.
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Luego se observa cada pixel en nuestra imagen de a uno por vez. Para cada pixel, se

quiere ver los pixeles que lo rodean directamente.

El objetivo es determinar cuan oscuro se compara el pixel actual con los pixeles que lo
rodean directamente. Luego se quiere dibujar una flecha que muestre en qué direccion la

imagen se vuelve més oscura.

Si se repite ese proceso para cada pixel de la imagen, se termina con cada pixel
reemplazado por una flecha. Estas flechas se Ilaman gradientes y muestran el flujo de

claro a oscuro en toda la imagen.

Esto puede parecer algo aleatorio, pero hay una buena razén para reemplazar los pixeles
con gradientes. Si se analiza los pixeles directamente, las imagenes realmente oscuras y
las realmente claras de la misma persona tendran valores de pixeles totalmente diferentes.
Pero al considerar solo la direccion en que cambia el brillo, tanto las imagenes en realidad
oscuras como las realmente brillantes terminaran con la misma representacion exacta
[22].

Pero guardar el gradiente para cada pixel nos da demasiados detalles. Seria mejor si se
pudiera ver el flujo basico de luminosidad / oscuridad en un nivel mas alto para poder ver

el patron bésico de la imagen.

Para hacer esto, dividimos la imagen en pequefios cuadrados de 16x16 pixeles cada uno.
En cada cuadro, se va a contar cuantos puntos de gradientes en cada direccion principal
(cudntos apuntan hacia arriba, cuantos apuntan hacia la derecha, etc.). Luego

reemplazamos ese cuadrado en la imagen con las direcciones de flecha més fuertes [22].

El resultado final es que se convierte la imagen original en una representacion muy simple

que capta la estructura basica de una cara de una manera simple.

Para encontrar rostros en esta imagen de HOG, todo lo que se tiene que hacer es encontrar
la parte de la imagen que se parece mas a un patron de HOG conocido que se extrajo de

un gran conjunto de otras caras de entrenamiento: [22]
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HOG version of our image

HOG face pattern generated
from lots of face images

Face pattern is pretty similar to this region

of our image-we found a face!
w5 |

Ilustracion 14: Aplicacién de HOG.

Usando esta técnica, ahora podemos encontrar caras facilmente en cualquier imagen:

llustracion 15: Deteccion de caras. HOG.

3.6.4. Algoritmo KLT

En la vision por computador, el rastreador de caracteristicas de Kanade — Lucas — Tomasi
(KLT) es un enfoque para la extraccion de caracteristicas. Se propone principalmente con
el fin de abordar el problema de que las técnicas tradicionales de registro de imagenes
son generalmente costosas. KLT utiliza la informacién de intensidad espacial para dirigir
la basqueda de la posicion que produce la mejor coincidencia. Es mas rapido que las
técnicas tradicionales para examinar muchas menos coincidencias potenciales entre las

imagenes.
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En el siguiente ejemplo se muestra como detectar y rastrear automaticamente una cara
usando puntos de caracteristicas. En este ejemplo, el enfoque hace un seguimiento de la
cara incluso cuando la persona inclina la cabeza o se mueve hacia la cdmara o hacia ella
[23].

% Create a cascade detector object.
faceDetector = vision.CascadeObjectDetector();

% Read a video frame and run the face detector.
videoFileReader = vision.VideoFileReader('tilted face.avi');
videoFrame step(videoFileReader);

bbox step(faceDetector, videoFrame);

% Draw the returned bounding box around the detected face.
videoFrame = insertShape(videoFrame, 'Rectangle', bbox);
figure; imshow(videoFrame); title('Detected face');

llustracion 16: Deteccion de rostros. Algoritmo KLT.

El algoritmo KLT rastrea un conjunto de puntos de caracteristicas a traves de los cuadros
de video. Una vez que la deteccion localiza la cara, el siguiente paso en el ejemplo
identifica los puntos de caracteristicas que se pueden rastrear de manera confiable. Este
ejemplo utiliza el estandar, "buenas caracteristicas para rastrear”" propuesto por Shi y
Tomasi [23].

points = detectMinEigenFeatures(rgb2gray(videoFrame), 'ROI', bbox);

% Display the detected points.

figure, imshow(videoFrame), hold on, title('Detected features');
plot(points);



llustracion 17: Deteccion de puntos.

40
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CAPITULO 4

DESALLORRO DE LA APLICACION

4.1. Herramientas utilizadas para el reconocimiento de rostros

4.1.1. Matlab

MATLAB, cuyas siglas significan Matrix LABoratory, es un entorno de desarrollo IDE
con un lenguaje de programacion propio, con extensién .m. Esta disponible para varias

plataformas como son Linux, Windows, Mac OS.

MATLAB permite la manipulacion de matrices, la representacion de datos y funciones,
la implementacion de algoritmos, la creacién de GUI (interfaces de usuario) y la
comunicacion de programas en otros lenguajes. El paquete de MATLAB dispone de dos
herramientas que son Simulink y GUIDE. MATLAB posee cajas de herramientas también

denominadas toolboxes y Simulink paquetes de bloques llamados blockset.

llustracion 18: MATLAB.

4.1.2. Toolbox Vision por Computador

El Toolbox de Vision por Computador que viene incorporado en MATLAB, proporciona
algoritmos, funciones y aplicaciones que permiten disefiar y probar sistemas de vision de
video, vision 3D y procesamiento de video. Estas herramientas permiten la deteccién y
seguimiento de objetos, asi como la deteccion, extraccion y comparacién de

caracteristicas.

Puede entrenar detectores de objetos personalizados utilizando algoritmos de aprendizaje
profundo y automaético tales como YOLO, Faster R — CNN y ACF. La mayoria de los
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algoritmos de la caja de herramientas son compatibles con la generacion de codigo C /

C++.

4.2. Desarrollo

Para realizar la fase de desarrollo se ha implementado una aplicacion que corre bajo el
sistema operativo Windows 8.x o superior, la cual permite abrir una imagen almacenada
en el computador y aplicando técnicas de deteccion de rostros reconoce las partes de una
persona, como son la nariz, boca, ojos. Ademas, se tiene almacenado en un archivo. mat
una base de datos con imagenes de personas ingresadas previamente a través de la
aplicacion. Esta base de datos permitira la identificacién de personas por medio de la

comparacion de las caras detectadas con las caras almacenadas en la base de datos.

Para el desarrollo de la aplicacion se baso en el algoritmo de Viola — Jones, ya que es un
algoritmo muy facil de entender, ademas las versiones nuevas de MATLAB traen
incorporado el Toolbox de Visién por Computador lo cual hace més sencillo la realizacion

de la aplicacion.

DETECTOR DE CARAS — [} X

Imagen  Video N

FOTO Elija el nimero de cara:

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 19: Pantalla Principal.
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El algoritmo del funcionamiento paso a paso de la aplicacion fue el siguiente:

1. Inicio.

2. Leelaimagen. Los puede hacer a través de una imagen o capturar la imagen desde
un video.

3. Detecta Caras.

4. Si la cara es detectada entonces las caras se encierran en un rectangulo, y se activa
un popup mend con el numero de caras para que el usuario pueda seleccionar la
cara, ir al siguiente paso. Caso contrario se visualiza un mensaje que no se ha
detectado caras y finaliza el algoritmo.

5. Se elije la cara y se activa los botones de deteccion (nariz, ojos y boca) y se
muestra en un rectangulo la parte seleccionada.

6. Luego el usuario tiene dos opciones que son, guardar la cara o reconocer la cara,
Si el usuario desea almacenar la cara de la persona debe oprimir el botén guardar
e ir al siguiente paso, caso contrario ir al paso 8.

7. Se debera ingresar el nombre de la personay esa informacion incluyendo el rostro
se guardara en un archivo .mat.

8. Si el usuario desea reconocer la cara de una persona debera hacer clic en el boton
reconocer. La cara seleccionada se comparara con cada una de las caras guardadas
en el archivo .mat. Si se encuentra la cara se mostrard un mensaje diciendo que se
ha encontrado la cara y con el nombre de la persona correspondiente a esa cara.
Caso contrario se visualizara un mensaje de que no se ha encontrado la cara y

finaliza el algoritmo.

4.2.1. Lectura de la imagen

Cuando el usuario pulsa el mend Imagen, se despliegan dos submends, uno de ellos es
para Abrir la imagen. Al momento de hacer clic en el submend Abrir, se accede a la
ventana de buscador de archivos, donde el usuario debe seleccionar la carpeta donde se
encuentra la imagen que se desea hacer el reconocimiento. El codigo en Matlab y

resultados se muestran a continuacion:

function mnuabrir Callback (hObject, eventdata, handles)
global img;

[Filename Path] = uigetfile('*.jpg', 'Abrir Imagen');
if isequal (Filename, 0)
return;

else
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img=imread (strcat (Path,Filename)) ;

axes (handles.imgfoto) ;

imshow (img) ;

set (handles.btndetcaras, '"enable', 'on'");
end

El comando uigetfile permite desplegar el buscador de archivos en donde se mostraran
todas las iméagenes en formato JPG. En la variable Path se almacena la ruta en la que se
encuentra la imagen y en la variable Filename el nombre del archivo.

Luego se verifica si la variable Filename contiene o no una imagen seleccionada. Si esta
contiene imagen se leera la imagen a través del comando imread y se almacenara en la
variable img, la cuél se mostraré en el axe imgfoto.

[ |
-+

Imagen  Video

Abrir Imagen
g

&« v < Tesis » Aplicacion VN J) Buscar en Aplicacion 2
Organizar « MNueva carpeta == ~ [TH o
~
B Escritorio () Mombre Tipo
‘ Descargas Fotos dos personas Carp
|z Documentos Fotos tres o mas personas Carp
| Imagenes Fotos una persona Carp
& Ariculos
Fotos dos persor
Imagenes guard
& Tesis Maestria
23 Drophox L
@ OneDrive - Pontifi He rostros
> [ Este equipo Guardar
LU 4 >

O[OS T T Reconocer

llustracion 20: Opcidn de Abrir Imagen.

4.2.2. Captura de imagen por video

Otra de las opciones que poseen los usuarios es capturar una imagen a travées de un video.
Para esto el usuario debe ir al menu video, opcion cdmara. Cuando se desee tomar la foto
solo tendré que hacer clic en el botdn capturar.



DETECTOR DE CARAS - O X

Imagen Video N

FOTO Elija el nimero de cara:

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros
Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar
Capturar
Detectar Boca Ver Rostros
Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 21: Video.
Para activar la camara se utiliza el siguiente codigo:

function mnucamara Callback (hObject, eventdata, handles)
global wvid;

axes (handles.imgfoto) ;

vid=videoinput ('winvideo', 1) ;
vid.ReturnedColorSpace="rgb';
vidRes=get (vid, 'VideoResolution') ;
nBands=get (vid, 'NumberOfBands"') ;

hImage=image (zeros (vidRes (2),vidRes (1), nBands)) ;
preview (vid, hImage) ;

set (handles.btncapturar, 'enable', 'on');

Luego de eso se procede a capturar el video:

function btncapturar Callback (hObject, eventdata, handles)
global vid img;

img=getsnapshot (vid) ;

%close preview;

axes (handles.imgfoto) ;

imshow (img) ;

set (handles.btndetcaras, 'enable', 'on');

Cabe recalcar que para un buen funcionamiento de la aplicacion, el video debe
realizarselo en un lugar iluminado, puesto que si es en un lugar oscura posiblemente no
se detecte la cara.
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4.2.3. Reconocimiento de caras

Luego que se lee y muestra la imagen, se abrira la interfaz grafica en donde se visualizara
la foto seleccionada y una serie de botones, entre ellos uno que es para la deteccién de
caras. El codigo usado fue:

function btndetcaras Callback (hObject, eventdata, handles)
global img BB num;
face=vision.CascadeObjectDetector ('FrontalFaceCART") ;
BB=step (face, img) ;
obj=insertObjectAnnotation (img, 'rectangle',BB, 'Cara’');
imshow (ob7j) ;
hold on;
v=[];
if size (BB,1)==0
msgbox ('No se ha detectado ninguna cara', 'Mensaje');
else
for i=1l:size (BB, 1)
rectangle('position',BB(i, :), 'Linewidth', 4, 'Linestyle', '~
', '"Edgecolor','r'");
v=[v 1i];
end
msgbox (sprintf ('Se han detectado: %d caras',i), 'Deteccidén');
num=1;
set (handles.btndetcaras, '"enable', 'off'");

set (handles.lstcara, 'string',v);
set (handles.lstcara, 'enable', 'on');
end
En este apartado se utiliza el clasificador

vision.CascadeObjectDetector(‘FrontalFaceCART’), el cual permitird detectar las caras

que tiene la imagen.

— — S e — e —— S— — —

4 DETECTOR DE CARA -

Imagen  Video El

FOTO Elija el nimero de cara:

1 v

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros
Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar
Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

Ilustracion 22: Deteccion de Caras.
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En la variable BB se almacenan el nimero de caras detectadas. Si el tamafio de BB es
igual a cero, quiere decir que en esa imagen no se detectaron caras y por ende se

visualizard un mensaje de que no se ha detectado ninguna cara.

Si se han encontrado caras, se activara un popup menu el cual permitira seleccionar la

cara de la persona.

DETECTOR DE CARAS — m} X

Imagen  Video N

FOTO Elija el nimero de cara:

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros
Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar
Capturar
Detectar Boca Ver Rostros
Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 23: Seleccion de la Cara.

La aplicacion también permite detectar la raza — etnia de la persona. La herramienta

distingue entre tres razas que son la afro, mestiza y la blanca.

El cddigo siguiente permite identificar la raza de la persona:

imagen=imresize (imgr, [40 40]);
imagen=imagen(1:5,16:23,1:3);
prom= (mean (mean (imagen(:, :,1)) ) +mean (mean (imagen(:, :,2)) ) +tmean (mean (im
agen(:,:,3))))/3;
if (prom>=0 && prom<=110)

msgbox ('Es de raza afro','Raza');
elseif (prom>110 && prom<=160)

msgbox ('Es de raza mestiza', 'Raza');
else

msgbox ('Es de raza blanca', 'Raza');

end
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En este caso lo primero que se hace es redimensionar la imagen a color a un tamafio de
40 x 40. Luego se extrae una porcion de la piel de dicha imagen, para ello se hace un
pequefio recorte a la imagen. Después de haber realizado el recorte se saca un promedio

de la parte recortada, teniendo en cuenta que es una imagen RGB.

Si el promedio esta entre 0 y 110 quiere decir que es de raza afro. Si esta entre 110 y 160

es de raza mestiza y si es mayor a 160 quiere decir que es de raza blanca.

[#] DETECTOR DE CARAS - o

Imagen Video

Elija el numero de cara:

1 v

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros
Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar
Capturar
Detectar Boca Ver Rostros
Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 24: Raza de la persona.

4.2.4. Deteccion de nariz

Para la deteccion de la nariz se usé el siguiente codigo:

function btndetnariz Callback (hObject, eventdata, handles)
global imgr num;
nariz=vision.CascadeObjectDetector ('nose', 'MergeThreshold', num) ;
BBN=step(nariz,imgr) ;
if size (BBN,1)>0
axes (handles.imgcara) ;
rectangle ('Position',BBN (1, :), 'LineWidth',4, 'LineStyle', '~
', 'EdgeColor', 'b");
else

msgbox ('No se ha detectado la nariz', 'Deteccidn');
end
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Igual que en la deteccibn de caras, se usa el clasificador
vision.CascadeObjectDetector(‘nose’,”MergeThreshold’,num), que permitira detectar la
nariz de la persona y si la encuentra almacenarla en la variable BBN. El resultado de

aplicar este codigo generd lo siguiente:

DETECTOR DE CARAS — m| X

Imagen Video

FOTO Elija el nimero de cara:

1 v

Cara seleccionada

Opciones de rostros

Opciones de imagenes i Detectar Nariz : Guardar
Capturar

Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 25: Detectar Nariz.

La variable num es global, correspondiente al valor del MergeThreshold y se le asigné
previamente el valor de uno. El problema que se tuvo en esta opcion es que, si la imagen
de la cara seleccionada estd muy pixeleada, no se va a poder localizar la nariz de la

persona. Para ello habria que cambiar el valor del MergeThreshold.
4.2.5. Deteccion de boca

El cadigo que se usé para la deteccién de boca fue el siguiente:

function btndetboca Callback (hObject, eventdata, handles)

global imgr num;
boca=vision.CascadeObjectDetector ('mouth', "MergeThreshold',num) ;
BBN=step (boca, imgr) ;

if size (BBN,1)>0

axes (handles.imgcara) ;

max=1;
for i=1l:size (BBN, 1)
if i>1
if BBN(i,1)>BBN(i-1,1)

max=i;
end
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end

end
rectangle ('Position',BBN (max, :), 'LineWidth',4, 'LineStyle', '~
', "EdgeColor', 'b"');
else
msgbox ('No se ha detectado la boca', 'Deteccidn');
end

En este caso se utiliza también el clasificador vision.CascadeObjectDetector, pero en esta
ocasion se le envia el pardmetro mouth que permite la deteccion de boca en las iméagenes.

Si detecta en la variable BBN se almacenara el valor de 1y si no detecta el valor de 0.

DETECTOR DE CARAS = O X

Imagen Video N

FOTO Elija el nimero de cara:

3 v

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 26: Deteccion de Boca.

En esta parte se pudo notar que en algunas imagenes se encierran partes que no
corresponden a la boca de la persona. Para corregir eso, al momento de detectar la boca

se coloca una condicion, en donde el méximo valor corresponde a la boca de la persona.
4.2.6. Deteccion de ojos

Por Gltimo, se realizé la codificacion para la deteccidn de ojos. El codigo utilizado fue:

function btndetojos Callback (hObject, eventdata, handles)

global imgr num;

Ojos = vision.CascadeObjectDetector ('EyePairBig', 'MergeThreshold', num
) ;

BBN = step (Ojos, imgr);
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if size (BBN,1)>0

rectangle ( 'Position' , BBN, 'LineWidth' , 4, 'LineStyle' , '-'
, 'EdgeColor' , 'b' );
else

msgbox ('No se ha detectado los ojos', 'Deteccidén');
end

Para la deteccion de ojos se usa el clasificador vision.CascadeObjectDetector y se le envia
el parametro EyerPairBig para la deteccion del par de ojos que tiene una persona. El

resultado que se pudo mostrar fue el siguiente:

DETECTOR DE CARAS

Imagen Video N

FOTO Elija el nimero de cara:

1 v

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras

Detectar Ojos : Reconocer

llustracion 27: Deteccion de Ojos.

427, Guardar

Esta aplicacién contiene una opcién Guardar. Lo que permite esta opcidn es almacenar la
cara detectada en una base da datos. Como se indicé anteriormente la base de datos es un
archivo de formato mat en donde se almacenara los nombres y apellidos de la persona,
asi como la imagen de la cara a color con dimensiones 40 x 40 y la imagen de la cara en
blanco y negro en 40 x 40. Esta imagen en blanco y negro posteriormente permitira la

comparacion para el reconocimiento de persona.

function btnguardar Callback (hObject, eventdata, handles)
global g imgr; %Ruta del directorio.
nm=inputdlg ('Ingrese los nombres y apellidos:','Datos');
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arch=exist (strcat (g, 'bd.mat'")); S%$Comprueba si existe o no la base de
datos
if arch==
i=1;
else
load (strcat (g, 'bd.mat'));
i=length (dper) +1;
end
dper (1) =nm;
imgper(:,:,:,1)=imresize (imgr, [40 40]);
imgperbn(:, :,1i)=imresize (im2bw (imgr), [40 40]);
save (strcat (g, 'bd.mat'), 'dper', "imgper', "imgperbn') ;
msgbox ('Se guardd un registro con éxito','Guardar');

(4] DETECTOR DE CARAS = O

Imagen  Video ~

FOTO Elija el nimero de cara:
£ 7v

Cara seleccionada

Ingrese los nombres y apellidos:
Andrea Pirlu| [

B alamy stock photo

Reconocimiento Opciones de rostros
Dpxckones de bidunos Det L
Capturar r
Detectar Boca Ver Rostros
Detectar Caras i
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 28: Guardar Rostros.

4.2.8. Ver Rostros

En esta opcidn el usuario tiene la posibilidad de visualizar los rostros de las personas que
se han ido ingresando. La aplicacion se ha realizado para visualizar un total de los 36
primeros rostros almacenados en la base de datos con los nombres de las personas
ingresadas.

function btnverrostros Callback (hObject, eventdata, handles)

global g;

arch=exist (strcat (g, 'bd.mat'")); S$Comprueba si existe o no la base de
datos
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if arch==
msgbox ('No existe imdgenes en la base de datos', 'Mensaje');
else
load (strcat (g, 'bd.mat'));

k=1;
tam=length (dper) ;
figure;
set (gcf, 'Name', 'Base de Datos de Imadgenes Guardadas')
for i=1:36
if k>tam
break;
else
subplot (5,5,k);
imshow (imgper (:,:,:,1));
title(dper (i), 'FontSize',8);
end
k=k+1;
end

end

Figure 1; Base de Datos de |
File Edit View | Window Help el

EEF DR PRI

Antonio Valencia Dayanara Peralta Felipe Caicedo

B

Marc Anthony Jaime Nebot Andrea Pirlo

=1

e

llustracion 29: Ver Rostro.

En este caso se mostraran los rostros de las personas que se han ingresado previamente,

4.2.9. Reconocer

La aplicacion tiene la posibilidad de reconocer personas. El usuario debe leer una imagen
con el rostro de una persona y a través de comparaciones con los todos los rostros
almacenados en la base de datos, se obtendra si el rostro fue detectado o no.
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function btnreconocer Callback (hObject, eventdata, handles)
global g imgr;
arch=exist (strcat (g, 'bd.mat')); %Comprueba si existe o no la base de
datos
if arch==
msgbox ('No existe imadgenes en la base de datos', 'Mensaje');

else

imagen=imresize (im2bw (imgr), [40 40]);

load(strcat (g, 'bd.mat"));

tam=length (dper) ;

comp=1[];

for i=1l:tam

sem=corr2 (imgperbn(:, :,1),imagen) ;
comp=[comp sem];

end

comp=abs (comp) ;

disp (comp) ;

vd=find (comp==max (comp) ) ;

if comp (vd)<0.30

msgbox ('No se ha reconocido la persona', 'Deteccidn');
else
msgbox (strcat ('La persona es: ',dper (vd)), 'Deteccidén');

end

end

La imagen que se desea reconocer es redimensionada a un tamafio de 40 x 40 y
posteriormente transformada en imagen binaria. Luego se cargan todos los datos
almacenados en la base de datos bd.mat. Después se verifica cuantas personas se han
ingresado en la base de datos. Para esto se utiliza el comando length. Se inicializa la

variable comp que es un vector donde se guardara el indice de semejanza de la imagen.

Se procede a comparar la imagen leida transformada en binario con las imagenes binarias
almacenadas en la base de datos a través de una estructura para. La comparacion se la
realiza con el comando corr2. El indice de semejanza se almacena en la variable sem.

Luego todos los valores obtenidos en sem se almacenan en el vector comp.

Después que se ha hecho el recorrido en todas las iméagenes de la base de datos, se procede
a sacar el valor absoluto del vector comp, es decir, transformar todos los valores obtenidos
a positivos. Con el comando find localizo el indice de valor més alto en comp. Si el valor
mas alto es menor a 0.30 (valor que es muy bajo), se muestra un mensaje que no se ha

reconocido a la persona, caso contrario se visualiza el nombre de la persona reconocida.



Imagen Video

FOTO Elija el nimero de cara:

Cara seleccionada

La persona es:Dayanara Peraita

»

-
Reconocimiento Opciones de rostros
Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar
Capturar
Detectar Boca Ver Rostros
Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

Ilustracion 30: Deteccion.
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CAPITULO5

PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1. Evaluacion de la deteccion

La deteccion es una de las fases mas relevantes de la aplicacion, ya que una mala

deteccidn conlleva un error en el resto de las fases.

La aplicacion implementa para la deteccion el algoritmo de Viola — Jones. Un requisito
muy importante para que este algoritmo funcione es que los individuos deben aparecer
em las imagenes de frente y con el rostro limpio, libre de elementos o accesorios para

que la deteccion sea lo més exacta posible.

DETECTOR DE CARAS — [m] X

Imagen Video k]

FOTO Elija el nimero de cara:

1 v

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras 5
Detectar Ojos b Reconocer

llustracion 31: Rostro Detectado.

Existen casos especiales en los que el algoritmo no funciona. A continuacién, se muestra
algunos ejemplos de imagenes que no serviran ya que no es posible la deteccion de

rostros, 0jos, nariz y/o boca.
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Uno de los inconvenientes gque se obtiene es cuando el individuo no esta de perfil. En este

caso no se consigue detectar el rostro y por lo tanto no se pueden detectar las partes del

rostro.

-

Imagen  Video

FOTO Elija €l nimero de cara:

Cara seleccionada

No se ha detectado ninguna cara

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 32: Rostro no detectado.

En la ilustracion anterior, se muestra claramente un ejemplo donde el rostro de la persona
no es reconocido. Esto se debe a que en la foto la persona no esta de perfil o de frente,

por lo cual no es detectado.

Otro problema es cuando el individuo posee algun elemento o accesorio tapando la parte
de rostro. Es decir, cuando la persona aparece con lentes/gafas haciendo imposible

detectar los ojos. En estos casos el algoritmo no funciona correctamente.
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Imagen  Video

FOTO Elija el nimero de cara:

1 v

X Cara seleccionada

No se ha detectado los ojos

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar
Capturar
Detectar Boca Ver Rostros
Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 33: Ojos no reconocidos.

En la ilustracion anterior, el rostro de la persona si es reconocido, pero al momento de
extraer las caracteristicas los 0jos no son reconocidos. Esto se debe a que la persona esta

con gafas.

Otro inconveniente méas para la deteccion de rostros es la iluminacion. En el siguiente
ejemplo se muestra la foto de una persona con poca iluminacion en donde el rostro de la

persona se hara imposible ser reconocida por la aplicacion.
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4 DETECTOR DE CARAS - O

Imagen  Video N

FOTO Elija el nimero de cara:

1

oM - X Cara seleccionada

No se ha detectado ninguna cara

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 34: Rostro no reconocido por problema de iluminacion.

Por eso antes de procesar las imagenes seria mejor evitar estos tipos de casos como los

antes mencionados y mejorar los resultados.
5.2. Ejecucidn de pruebas y resultados obtenidos

Se realizaron pruebas de reconocimiento con tres bases de datos de fotografias. Para ello
se han realizado diferentes pruebas tomando una muestra de 10 fotografias para cada caso,
de manera aleatoria. Las imagenes fueron buscadas desde Google, descargadas y guardas

en el computador.

En cada caso se va a evaluar cada una de las imagenes y se detallara el porcentaje de

efectividad en cada caso de deteccion (cara, 0jos y nariz).
5.2.1. Fotos con una sola persona

A continuacion, se muestra una tabla con los resultados obtenidos en cada una de las

pruebas.
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Deteccion de caras Deteccién de | Deteccién de | Deteccion de
nariz boca 0jos
Archivo
Caras % % % %
Detectadas | Efectividad Efectividad Efectividad Efectividad
imagenl.jpg 1 100 0 0 0
imagen2.jpg 1 100 0 0 0
imagen3.jpg 1 100 100 100 100
imagen4.jpg 1 100 100 100 0
imagen>5.jpg 1 100 100 100 0
imagen6.jpg 1 100 100 100 100
imagen7.jpg 1 100 100 100 100
imagen8.jpg 1 100 0 100 0
imagen9.jpg 1 100 100 0 100
imagen10.jpg 1 100 100 0 100
TOTAL 100% 70% 60% 50%
EFECTIVIDAD:

Tabla 1: Resultados - Fotos con una sola persona.

5.2.2. Fotos con dos personas

A continuacion, se muestra una tabla con los resultados obtenidos en cada una de las

pruebas.
Deteccion de caras Deteccion de Deteccion de Deteccion de
nariz boca 0jos
Archivo
Caras % % % %
Detectadas | Efectividad Efectividad Efectividad Efectividad
imagenl.jpg 2 100 50 50 50




61

imagen2.jpg 2 100 0 50 0
imagen3.jpg 2 100 100 0 50
imagen4.jpg 2 100 100 50 0
imagen5.jpg 1 50 100 100 0
imagen6.jpg 2 100 50 50 0
imagen7.jpg 2 100 100 0 100
imagen8.jpg 2 100 0 0 0
imagen9.jpg 2 100 50 50 0
imagen10.jpg 2 100 50 50 0
TOTAL 95% 60% 40% 20%
EFECTIVIDAD:

Tabla 2: Resultados - Fotos con dos personas.

5.2.3. Tres 0 mas personas

A continuacion, se muestra una tabla con los resultados obtenidos en cada una de las

pruebas.

El nimero entre cada foto oscila entre minimo 3 y un méximo de 10 personas.

Deteccion de caras

Deteccion de

Deteccion de

Deteccion de

nariz boca 0j0s
Archivo
Caras % % % %
Detectadas | Efectividad Efectividad Efectividad Efectividad

imagenl.jpg 3/4 75 0 0 0
imagen2.jpg 10/10 100 50 90 0
imagen3.jpg 3/8 37,50 0 0 0

imagen4.jpg 3/3 100 100 100 66,67
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imagen5.jpg 3/6 50 0 0 0
imagen6.jpg 5/5 100 100 80 0
imagen7.jpg 3/6 50 0 0 0
imagen8.jpg 4/4 100 0 0 0
imagen9.jpg 3/5 60 0 66,67 0
imagen10.jpg 3/4 75 0 33,33 0
TOTAL 74,75% 25% 37% 6,67%
EFECTIVIDAD:

Tabla 3: Resultados - Fotos con tres o mds personas.

5.2.3.1. Resultados de la deteccion de ojos, nariz y boca.

Los resultados de la deteccion de las partes de la cara de una persona en las imagenes que

contienen mas de dos individuos se expresan a continuacion, en donde 1 es el valor si se

detecto la nariz, boca, etc. y 0 si es que no se la detecto:

Imagenl.jpg
Deteccién de nariz Deteccién de boca Deteccién de ojos
Persona 1 0 0 0
Persona 2 0 0 0
Persona 3 0 0 0
Persona 4 No se reconocio la cara
% Efectividad 0/3 0/3 0/3

Tabla 4: Resultados imagen1.jpg.

Imagen2.jpg
Deteccion de nariz Deteccion de boca Deteccion de ojos
Persona 1 1 1 0
Persona 2 1 1 0
Persona 3 0 1 0
Persona 4 1 1 0
0 0 0

Persona 5
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Persona 6 1 1 0
Persona 7 0 1 0
Persona 8 1 1 0
Persona 9 0 1 0
Persona 10 0 1 0
% Efectividad 5/10 9/10 0/10

Tabla 5: Resultados imagen2.jpg.

Imagen3.jpg
Deteccion de nariz Deteccion de boca Deteccion de ojos

Persona 1 0 0 0
Persona 2 0 0 0
Persona 3 0 0 0
Persona 4 No se reconoci6 la cara

Persona 5 No se reconocio la cara

Persona 6 No se reconocio la cara

Persona 7 No se reconoci6 la cara

Persona 8 No se reconocio la cara

% Efectividad 0/3 0/3 0/3

Tabla 6: Resultados imagen3.jpg.

Imagen4.jpg
Deteccién de nariz Deteccién de boca Deteccién de ojos
Persona 1 1 1 1
Persona 2 1 1 0
Persona 3 1 1 1
% Efectividad 3/3 3/3 2/3

Tabla 7: Resultados imagen4.jpg.

Imagen5.jpg
Deteccion de nariz Deteccion de boca Deteccion de ojos

Persona 1 0 0 0
Persona 2 0 0 0
Persona 3 0 0 0
Persona 4 No se reconocio la cara

Persona 5 No se reconocio la cara

Persona 6 No se reconocio la cara

% Efectividad 0/3 0/3 0/3

Tabla 8: Resultados imagenb5.jpg.
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Imagen6.jpg
Deteccién de nariz Deteccién de boca Deteccién de ojos
Persona 1 100 100 0
Persona 2 100 0 0
Persona 3 100 100 0
Persona 4 100 100 0
Persona 5 100 100 0
% Efectividad 5/5 4/5 0/5

Tabla 9: Resultados imagené6.jpg.

Imagen7.jpg
Deteccién de nariz Deteccidn de boca Deteccién de ojos

Persona 1 0 0 0
Persona 2 0 0 0
Persona 3 0 0 0
Persona 4 No se reconoci6 la cara

Persona 5 No se reconoci6 la cara

Persona 6 No se reconoci6 la cara

% Efectividad 0/3 0/3 0/3

Tabla 10: Resultados imagen?7.jpg

Imagen8.jpg
Deteccién de nariz Deteccién de boca Deteccién de ojos
Persona 1 0 0 0
Persona 2 0 0 0
Persona 3 0 0 0
Persona 4 0 0 0
% Efectividad 0/4 0/4 0/4

Tabla 11: Resultados imagen8.jpg

Imagen9.jpg
Deteccién de nariz Deteccién de boca Deteccién de ojos
Persona 1 0 0 0
Persona 2 0 1 0
Persona 3 0 1 0

Persona 4

No se reconoci6 la cara
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Persona 5

No se reconocid la cara

% Efectividad

0/3

2/3

0/3

Tabla 12: Resultados imagen9.jpg

Imagen10.jpg
Deteccién de nariz Deteccién de boca Deteccién de ojos
Persona 1 0 1 0
Persona 2 0 0 0
Persona 3 0 0 0
Persona 4 No se reconocio la cara
% Efectividad 0/3 1/3 0/3

5.2.4. Resultados de las pruebas de reconocimiento de rostros

Tabla 13: Resultados imagen10.jpg.

En los siguientes gréficos se muestra en forma resumida el porcentaje de acierto entre

los diferentes métodos para una misma cantidad de fotos en la base, y como se modifica

segln se incrementa la cantidad de personas en la imagen:

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Fotos con una sola persona

Efectividad (%)

100,00%

Fotos con dos personas

95,00%

llustracion 35: Resultados reconocimiento de rostros.

74,75%

Fotos con tres o mds personas
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En el grafico se muestra que mientras van aumentando el numero de personas en la foto
la efectividad de reconocimiento va disminuyendo. Cabe recalcar que en cada uno de los

casos se utiliz personas que estaban con la mirada de frente.

En el primer caso, en las fotos donde aparece una persona, el porcentaje de efectividad de
reconocimiento es del 100%, es decir, en todas las imagenes cargadas fue detectado el
rostro de la persona.

-

Imagen  Video

FOTO Elija el nimero de cara:

1 v

Cara seleccionada

Se han detectado: 1 caras

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

Ilustracion 36: Ejemplo de deteccidn de rostro.

En el segundo caso, en donde aparecen dos personas, hubo una efectividad de
reconocimiento del 95%, es decir de 10 fotografias cargadas, en una no detecto el rostro
de una persona. De acuerdo con las pruebas realizadas este inconveniente se suscito en la
imagen cuyo nombre de archivo es imagen5.jpg. La siguiente figura muestra el resultado

que devuelve la aplicacion al momento de realizar la deteccion de caras:
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Imagen  Video o

FOTO Elija el nimero de cara:

1 ~

Cara seleccionada

Se han detectado: 1 caras

'

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Reconocimiento Opciones de rostros

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 37: Deteccion imagen5.jpg.

En este caso la aplicacion nos indica que existe una cara cuando en realidad en la imagen
existen dos personas. En este ejemplo se puede notar muy claramente que la persona
detectada esta con la mirada al frente y la cara de la mujer, la cual no es reconocida por
la aplicacion, su rostro estad apegado al cuerpo del hombre, motivo por lo que hace

imposible su reconocimiento.

En el tercer caso donde la imagen tiene méas de dos personas, se observa que el porcentaje
de reconocimiento de rostro baja notoriamente. EI porcentaje de efectividad en este caso
es del 74,75%
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Imagen  Video L]

FOTO Elija el nimero de cara:

1 ~

Cara seleccionada

Reconocimiento Opciones de rostros

Opciones de imagenes Detectar Nariz Guardar

Capturar
Detectar Boca Ver Rostros

Detectar Caras
Detectar Ojos Reconocer

llustracion 38: Reconocimiento fotos mds de dos personas.

En el caso de la ilustracion anterior se puede notar que solo se detectan el 50% de las
caras es decir 3/6. EI motivo por el cudl las caras no se detectan es porque las personas
no estan de perfil o mirada al frente. En otros casos se pudo notar que el reconocimiento
de rostros depende de la resolucion de la foto, ya que, a mayor resolucion, mayor

porcentaje de efectividad de reconocimiento.
5.2.5. Raza

La aplicacion es capaz de detectar personas de razas afro, mestizas y blancas. Se

realizaron pruebas a 20 imagenes y los resultados que se tuvieron fueron los siguientes:

IMAGEN RAZA RESULTANTE RAZA REAL % ACIERTO
Imagen 1 Afro Afro 100
Imagen 2 Blanca Blanca 100

Imagen 3 Mestiza Blanca 0
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Imagen 4 Mestiza Mestiza 100
Imagen 5 Blanca Blanca 100
Imagen 6 Mestiza Afro 0
Imagen 7 Blanca Blanca 100
Imagen 8 Blanca Blanca 100
Imagen 9 Afro Afro 100
Imagen 10 Mestiza Blanca 0
Imagen 11 Mestiza Afro 0
Imagen 12 Mestiza Mestiza 100
Imagen 13 Mestiza Mestiza 100
Imagen 14 Mestiza Blanca 0
Imagen 15 Mestiza Mestiza 100
Imagen 16 Afro Blanca 0
Imagen 17 Blanca Blanca 100
Imagen 18 Mestiza Blanca 0
Imagen 19 Mestiza Blanca 0
Imagen 20 Blanca Blanca 100
Tabla 14: Prueba de las razas.
VALOR RESULTANTE
BLANCO MESTIZO AFRO
BLANCO 6 5 1
VALOR REAL
MESTIZO 0 4 0
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AFRO 0 2 2

Tabla 15: Resultados de las pruebas.

Como se puede observar en la tabla anterior, hubo un 50% de acierto en la deteccién de
personas de raza blanca, mientras que el otro 50% fue de detecciones erréneas. De hecho,
una persona de raza blanca fue detectada como afro. Esto se debe a que como sélo se
tomaba una parte al azar de la piel de la persona para la comparacion, en el caso erréneo
la parte que se tomo pudo ser parte del cabello negro de la persona, y por eso muestra

esos resultados.

En el caso de las personas mestizas fue en cambio hubo un 100% de acierto y en la
deteccion de personas afros un 50% de acierto y un 50% de desacierto.

5.2.6. Resultados de las pruebas de reconocimiento de 0jos, nariz y boca

Después de haber realizado las pruebas con diferentes nimeros de rostros, en cuanto al

reconocimiento de nariz, boca y 0jos se pudo obtener los siguientes resultados:

Reconocimiento

80,00%
70,00%

70,00%
60,00% 60,00%
60,00%
’ 50,00%

>0,00% 40,00%
40,00% ~_'37,00%

30,00% 25,00%

20,00%

20,00%

10,00% l 6,67%
0,00%

Nariz Boca Ojos

H Fotos con una sola persona M Fotos con dos personas Fotos con tres o mas personas

llustracion 39: Resultados de las pruebas de reconocimiento.

El grafico detalla la efectividad en cada uno de los casos. Se puede observar que la
caracteristica del rostro que tiene mayor efectividad de reconocimiento es la nariz. A
medida que va aumentando el nimero de personas en las imagenes, este porcentaje va

disminuyendo. Lo mismo se pudo notar en la deteccion de boca. En donde se pudo notar
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problemas fue en la deteccion de los ojos en donde los valores de efectividad dieron
demasiado bajo en cada uno de los casos, incluso cuando se aumenta el nimero de
personas este valor no llega ni al 10%. El problema que se pudo observar es que el
porcentaje segn el numero de personas va disminuyendo. Esto se origina porque al
extraer el rostro de la persona, la imagen del rostro se pixelea, haciendo imposible que se
detecte, en algunos casos las partes del rostro de la persona. En los ojos en cambio ocurre
que hay mas problema porque la deteccion de los ojos depende notablemente de la
alineacion de los ojos. Si uno de los ojos estd méas arriba 0 mas abajo que el otro no se

detectara.
5.2.7. Resultados de las pruebas de reconocimiento de personas

Para la realizacion de esta prueba se almacen6 un total de 8 imagenes de cantantes y
futbolistas en la base de datos. Las imégenes fueron elegidas al azar. Después de haber

realizado las pruebas necesarias, se obtuvieron los siguientes resultados:

Pers. 1 Pers.2 | Pers.3 | Pers.4 | Pers.5 | Pers.6 | Pers.7 | Pers.8 | Reconoc.

Pers.l | 0.1390 | 0.0247 | 0.0455 | 0.0120 | 0.0693 | 0.0226 | 0.0409 | 0.0283 | SI(P1)

Pers.2 | 0.1745 | 0.5322 | 0.1829 | 0.1738 | 0.0155 | 0.1600 | 0.2935 | 0.3549 | SI (P2)

Pers.3 | 0.1829 | 0.3842 | 0.0360 | 0.0623 | 0.1904 | 0.0036 | 0.2853 | 0.2924 NO

Pers.4 | 0.1055 | 0.3855 | 0.1138 | 0.2573 | 0.1135 | 0.2596 | 0.4226 | 0.3648 NO

Pers.5 | 0.0590 | 0.0416 | 0.3510 | 0.1107 | 0.1638 | 0.1740 | 0.1102 | 0.0676 NO

Pers.6 | 0.0277 | 0.0705 | 0.1879 | 0.2176 | 0.2101 | 0.4120 | 0.0141 | 0.0169 | SI (P6)

Pers.7 | 0.1087 | 0.2144 | 0.2294 | 0.0207 | 0.2410 | 0.0705 | 0.1467 | 0.1639 NO

Pers.8 | 0.1697 | 0.4819 | 0.2804 | 0.2662 | 0.0306 | 0.2818 | 0.3787 | 0.4425 NO

Tabla 16: Indice de reconocimiento.

En la tabla anterior se pueden notar las pruebas y los resultados obtenidos con la

evaluacion de 8 personas. De acuerdo con los resultados en tres casos se pudo reconocer
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a la persona, mientras que en 5 casos no se pudo obtener el reconocimiento. Cabe recalcar
que en todos los casos la aplicacion toma el indice mas alto de comparacion. Por ejemplo,
en el primer caso el indice mas alto es 0.1390 correspondiente a la persona 1, es decir que
el programa visualizard el nombre de la persona que esté en el lugar nimero uno de la
base de datos. En cambio, en el lado negativo se tiene en la evaluacion de la persona 4
puesto que en este caso el indice mas elevado es 0.4226 correspondiente a la persona 7 lo
cual no es aceptable. En este caso el indice de la persona correcta es 0.2573 que estd muy
por debajo del indice mas alto.

Cabe recalcar que la evaluacion se hizo con un minimo de fotos almacenados en la base
de datos, una foto por cada persona. Por esto se obtienen estos resultados. Para mejor la
evaluacion se deberia tener méas fotos de la misma persona almacenada en la base de datos

para que la aplicacién tenga una mayor posibilidad de reconocer a la persona.

El siguiente grafico muestra el porcentaje de efectividad de reconocimiento de personas:

Reconocimiento de personas

= Si = No

llustracion 40: Reconocimiento de personas.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1. Conclusiones

El objetivo de este proyecto fue profundizar en el estudio de las técnicas que permiten el
reconocimiento de caras y sus partes, asi como también la identificacion de las personas

que estén en la imagen.

Se ha desarrollado una aplicacion de reconocimiento de caras que solucione la deteccion
de la cara dentro de una imagen, la extraccion de las caracteristicas de la cara y finalmente

el reconocimiento de la persona.

Para la realizacion de este proyecto se han usado imagenes estaticas e imagenes en
movimiento a través de la cAmara web. Se ha trabajo con imagenes a color en modelo
RGB (Red, Green y Blue) y en imagenes binarias para el proceso de comparacion de
rostros. Debido a la imposibilidad de mostrar las pruebas de videos en el informe, s6lo se

han expuesto los resultados que tienen que ver con imagenes.

En este proyecto se ha concluido que el tipo de imégenes que se utilizan en la aplicacion
del sistema de reconocimiento, asi como la posicion de las personas, iluminacién, entre
otras cosas, influye de manera directa en los resultados que se obtienen. Imagenes donde
la persona no esté de perfil no son detectadas, asi como cuando la persona posee lentes o
gafas en algunos casos los 0jos no son detectados y también el angulo de posicion de los

ojos también influye mucho en la deteccion.
6.2. Trabajos futuros

Para mejorar lo investigado en este proyecto, se proponen posibles trabajos a futuros. Este
trabajo al tratarse de una aplicacion que trabaja con funciones, se puede cambiar
facilmente las técnicas empleadas, ya sea con el propdsito de comparar los resultados o

buscar alguna mejoria.
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Uno de los puntos que se podria mejorar es la deteccion en el aspecto de que la persona
no aparezca de frente y completamente con el rostro limpio, puesto que como se observa
en los resultados este sistema tiene limitaciones. De esta manera se propondria a que se
creen sistemas con la posibilidad de que reconozcan a las personas en otras poses, por

ejemplo, que no esté de perfil o con elementos que obstaculicen la cara.

Otra opcidn que se propone para trabajos futuros es el de desarrollar una aplicacion de
rostros que permita la identificacion de usuarios, como por ejemplo docentes
universitarios con la finalidad que tengan acceso al sistema (notas estudiantes, registro de

faltas, entre otros).

Finalmente, algo que se puede afiadir en trabajos que se realicen a futuro, es llevar a cabo
una interfaz gréfica en donde se pueda trabajar en tiempo real, una aplicacion que sirva
para video vigilancia y reconocimiento facial. La aplicacion actual también permite para
trabajar con una cdmara web de una computadora, lo que permitiria modificar muy
facilmente para trabajar con una cdmara ya instalada en una casa o en un trabajo,

permitiendo evaluar el sistema de manera dinamica.
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