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RESUMEN

El reconocimiento facial ha sido un tema estudiado, especialmente en los ultimos
20 afios y se han desarrollado sistemas de reconocimiento donde identifican o
autentifican a una persona mediante imagenes faciales que previamente se han
analizado y almacenado. El objetivo de este trabajo de investigacion es detectar y
autentificar rostros de una base de datos desarrollada en la UAQ mediante filtros
de Gabor y un perceptron multicapa, con condiciones controladas como son la
iluminacién, expresion facial y pose. Para llevar a cabo la verificacién(o
autentificacion) facial se precisa detectar el rostro dentro de una imagen dada, lo
cual se realiza mediante el color de la piel, donde se utiliza el espacio de color
YCbCr considerando umbrales en las componentes Cb y Cr. Después de la
deteccion y localizacion del rostro, las caracteristicas de la imagen facial son
extraidas usando uno de los métodos mas utilizados para el reconocimiento facial
basado en las llamadas caracteristicas Gabor. Mediante un proceso de
entrenamiento el sistema aprende a reconocer a cada persona y rechaza a los
impostores, donde es implementado un perceptrén multicapa con entrenamiento
de retro-propagacion para la clasificacién de los vectores caracteristicos de cada
persona. Los resultados demuestran una eficacia de las técnicas implementadas
con una tasa de clasificacion del 94.41% considerando las imagenes de la base de
datos obtenida.

(Palabras clave: Segmentacién, Color de piel, Filtros de Gabor, Perceptron
Multicapa, retropropagacion)



SUMMARY

Face recognition has been a topic studied, especially in the last 20 years and has
developed recognition systems which identify or authenticate a person using facial
images that have previously been analyzed and stored. The objective of this
research is to detect and authenticate faces of a database developed in the UAQ
using Gabor filters and multilayer perceptron with controlled conditions such as
lighting, facial expression and pose. To perform the verification (or authentication)
is necessary to detect the face in a given image, which the skin color is used in the
YCbCr color space given thresholds in Cb and Cr components. After detection and
face location, the features of the facial image are extracted using one of the most
methods used for face recognition based on Gabor features called. Through a
process of training the system learns to recognize each person and reject
impostors, where it is implemented a multilayer perceptron with back-propagation
training for classifying the feature vectors of each person. The results
demonstrated the effectiveness of techniques implemented with a classification
rate of 94.41% using the images of the database obtained.

(Key words: Segmentation, Skin color, Gabor filters, Multilayer Perceptron,
backpropagation)
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I. INTRODUCCION

El reconocimiento facial ha sido un campo de investigacion activa en
vision por computadora (Jafri y Arabnia, 2009), reconocimiento de patrones (Liu y
Wechsler, 2002, Zhao et al., 2003), neurociencia (Liu et al., 2002, Tsao et al.,
2006, Atkinson y Adolphs, 2011) y psicologia (Pinsk et al., 2005, Barraclough y
Perrett, 2011, Heron-Delaney et al., 2011) motivada no solo por los desafios sino
también por su amplio rango de aplicaciones practicas en control de acceso,
sistemas de identificacion, video Vvigilancia, redes sociales, etc. y por la
extraordinaria capacidad del ser humano de reconocer a las personas; aunado a lo
anterior, la actividad humana es la principal preocupacion tanto en la vida social
como en el ciberespacio, pues el ser humano puede recordar cientos de rostros en
toda su vida e identificarlos a pesar de grandes cambios en los estimulos visuales
debido a condiciones ambientales, edades y distractores tales como: los lentes,
cambios en el estilo de peinado, etc. Esta aparente simplicidad realizada por el ser
humano no es una tarea facil de trasladar a un sistema de reconocimiento
automatico. Por otro lado, un aspecto importante a considerar es que el cerebro
humano tiene sus limitaciones en el nimero total de personas que puede recordar
de manera precisa, una ventaja clave de un sistema de computadora es su

capacidad de mantener un gran nimero de imagenes faciales.

El reconocimiento facial tiene varias ventajas sobre otras modalidades
biométricas como huellas dactilares y el iris, ademas de ser natural y no intrusiva,
la ventaja mas importante es que la imagen facial se puede capturar a distanciay

de manera encubierta.

Actualmente, los sistemas de reconocimiento facial tienen altos
porcentajes de reconocimiento (entre 80 y 95), sin embargo no se ha logrado
desarrollar un sistema robusto capaz de tener un 100% de efectividad, debido a

las multiples variables intrinsecos (tales como la edad, expresion facial,



parafernalia facial) y extrinsecos (tales como los cambios de iluminacion, pose,
escala) (Yang et al. 2002, Stan y Jain, 2011). Los sistemas de reconocimiento
facial son un tipo de sistemas de reconocimiento biométrico, el cual se lleva a
cabo gracias a un sistema automatico basado en técnicas de inteligencia artificial y
reconocimiento de patrones, que permiten el reconocimiento de una persona a

partir de rasgos faciales.

Un sistema de reconocimiento facial tiene tres etapas fundamentales para
realizar dicha funcion, estos son; la deteccion del rostro, la extracciéon de

caracteristicas y el reconocimiento (verificacion o identificacion).

Para la deteccion de rostros, el color ha sido una caracteristica interesante
y popular. A menudo se utiliza como un paso de pre-procesamiento para
seleccionar las regiones de interés. Por otro lado, los filtros de Gabor han
demostrado ser una poderosa herramienta para la extraccion de caracteristicas
faciales, la principal razén que llamé la atencién fue la similitud entre los filtros de
Gabor y el campo receptivo de las células simples en la corteza visual (Daugman,
1985). Una razén mas practica es su éxito en muchas aplicaciones, por ejemplo, la
deteccién y reconocimiento de rostros, reconocimiento del iris y la huella digital,
en los que los métodos basados en funcion de Gabor se encuentran entre los de
mejor desempefio (Messer et al, 2003). Finalmente, el reconocimiento depende
del método de clasificacion. La clasificacion es una de las tareas mas
frecuentemente encontrados de toma de decisiones de la actividad humana. Un
problema de clasificacién se produce cuando un objeto necesita ser asignado a un
grupo predefinido o clase sobre la base de un nimero de atributos observados
relacionados con ese objeto. Las redes neuronales se han convertido en una
herramienta importante para la clasificacion. Las actividades de investigacion
recientes en la clasificacion neuronal han establecido que las redes neuronales

son una buena alternativa a los diversos métodos de clasificacién convencionales.



En el presente trabajo de investigacion, se trata de realizar la verificacion
de rostros con una base de datos desarrollada en la UAQ. Para llevar a cabo la
verificacion facial se precisa detectar el rostro dentro de una imagen dada, lo cual
se realiza mediante el color de la piel, donde se utiliza el espacio de color YCbCr
considerando umbrales en las componentes Cb y Cr. Después de la deteccion y
localizacion del rostro, las caracteristicas de la imagen facial son extraidas usando
uno de los métodos mas utilizados para el reconocimiento facial basado en las
llamadas caracteristicas Gabor. Mediante un proceso de entrenamiento el sistema
aprende a reconocer a cada persona y rechaza a los impostores, donde es
utilizado un perceptron multicapa con entrenamiento de retro-propagacion para la

clasificacion de los vectores caracteristicos de cada persona.

Hipotesis

Por medio de técnicas de procesamiento de imagenes de deteccion del
rostro, extraccion de caracteristicas y entrenamiento de aprendizaje es posible

realizar la verificacion de identidad de usuarios.

Objetivo general

Implementar un conjunto de herramientas para verificaciéon de rostros a
partir de una base de datos, usando el color de la piel en conjuncidn con técnicas
de morfologia matematica para deteccion del rostro, filtros de Gabor para
extraccidbn de rasgos distintivos, y redes neuronales para la validacion del

resultado.

Objetivos especificos

» Implementar un algoritmo para segmentar el rostro dentro de una imagen

mediante el uso de color de la piel.



Implementar una técnica para realizar el recorte dejando solo la imagen del

rostro para su posterior andlisis.

Implementar un algoritmo para extraer caracteristicas o rasgos distintivos
del rostro para asignarle métricas que lo identifiguen en una base de datos
de personas autorizadas.

Implementar un algoritmo para entrenamiento y reconocimiento de los

vectores caracteristicos para la verificacion de rostros.

Obtener un prototipo de prueba para identificar los puntos de mas interés

para una futura investigacion.



Il. REVISION DE LITERATURA

ANTECEDENTES

En este capitulo se realiza una revision del estado del arte referente al
tema del reconocimiento facial basado en Gabor. Como de partida, se explicaran
las ideas béasicas de la biometria facial, para posteriormente explicar las
caracteristicas de un sistema biométrico facial. También se resumen los métodos
reconocimiento facial en general, poniendo especial énfasis en los basados filtros
de Gabor.

Biometria facial

La biometria se refiere a todo conjunto de técnicas complejas para
reconocer la identidad de una persona por medio de sus rasgos fisiologicos
(patron del iris, el rostro, huellas, geometria de la mano, etc.) o conductuales (por
ejemplo, la manera de firmar o la voz). Estos rasgos biométricos son universales,
distintivos, caracteristicos, invariantes sobre un periodo de tiempo, ademas

medibles de manera cuantitativa y objetiva (Jain, 2004).

Las tecnologias biométricas ofrecen altos niveles de seguridad,
asegurandose que el individuo autorizado esté presente fisicamente para permitir
el acceso. Las consecuencias de la autenticacion fraudulenta en entornos
financieros, bancarios, minoristas y corporativos pueden ser desastrosos con la
pérdida de informacién confidencial, el dinero y la integridad de los datos

comprometidos.
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Figura 2.1. Difusion de los rasgos biométricos mas populares (International

Biometric Group’s, “Biometric Market and Industry Report 2007-2012".

El reconocimiento facial ofrece varias ventajas sobre otros métodos
biométricos, puesto que casi todas estas tecnologias requieren alguna accion
voluntaria por parte del usuario; es decir, el usuario tiene que colocar su mano
sobre un soporte para la toma de huellas dactilares o la deteccion de geometria de
la mano, tiene que estar en una posicion fija delante de una camara por el iris o la
identificacion de retina. Ademas, multiples individuos utilizan el mismo equipo para
capturar sus caracteristicas biologicas y se expone al usuario a la transmisién de
gérmenes y las impurezas de otros usuarios. Sin embargo, el reconocimiento
facial se puede hacer de forma pasiva sin ninguna accién explicita o participacion
por parte del usuario, las imagenes faciales se pueden adquirir desde una
distancia por una camara. Esto es particularmente beneficioso para los propositos
de seguridad vy vigilancia. Por lo tanto, el reconocimiento facial es totalmente no

invasivo y no lleva ningun tipo de riesgos para la salud.



Sistema de reconocimiento facial

Un sistema de reconocimiento facial general consiste en tres etapas

principales como se muestra en la figura 2.2.

VERIFICACION
0
IDENTIFICACION

Imagen de 5
DETECCION DEL EXTRACCION DE
entrada a color ROSTRO CARACTERISTICAS RECONOCIMIENTO

BASE DE DATOS

Figura 2.2. Diagrama a bloques de un sistema de reconocimiento facial general.

La deteccién del rostro en imagen consiste en detectar en una imagen el
rostro (o los rostros en caso de ser varias personas), segmentar el area del rostro

del fondo y localizarlo con un grado de precision.

El objetivo de la extraccibn de caracteristicas es encontrar una
representacion especifica de los datos que pueden resaltar la informacion
relevante. Esta representacion se puede encontrar mediante la maximizacion de
un criterio o puede ser una representacion pre-definido. Por lo general, una
imagen del rostro esta representada por un vector de gran dimension que contiene
valores de pixeles (representacion holistica) o un conjunto de vectores, donde
cada vector resume el contenido subyacente de una region local mediante el uso

de una transformacioén de alto nivel (representacion local) (Sarfraz, et al., 2010).

La extraccion de caracteristicas facial consiste en la localizacion de los
componentes mas caracteristicos del rostro (ojos, nariz, boca, etc.) dentro de las
imagenes que representan rostros humanos. Este paso es esencial para la
inicializacion de muchas técnicas de procesamiento; como el seguimiento del

rostro, reconocimiento de la expresion facial o el reconocimiento de rostros.



La clasificacion trata de asignar las diferentes partes del vector de
caracteristicas a grupos o clases, basandose en las caracteristicas extraidas. En
esta etapa se usa lo que se conoce como aprendizaje automatico, cuyo objetivo es

desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender (Russ, 2007).

Modos de operacion y analisis de errores del reconocimiento facial

El sistema de reconocimiento facial es una aplicacion que identifica
autométicamente a una persona en una imagen digital. Esto es posible mediante
un analisis de las caracteristicas faciales del sujeto extraidas de la imagen o de
una secuencia de video, y las compara con una base de datos. Esto puede ser
operado en dos modos, verificacién de rostros(o autentificacién) e identificacion de
rostros (reconocimiento) (Jain, 2004).

La verificaciéon de rostros implica el emparejamiento (match) de datos uno
a uno, en el cual se compara la imagen facial contra una plantilla del rostro cuya
identidad esta siendo reclamada (Problema 1:1). Para ello, el usuario proporciona

una muestra de sus datos biométricos Xaq ademas de una identidad reclamada |

El sistema compara estos datos con la plantilla X, correspondiente a esa

identidad. Si el parecido entre ambos datos segun una similitud S excede un cierto
umbral t, entonces la identidad del usuario es verificada y considerada como | .
En caso contrario, el sistema rechaza la identidad reclamada. La regla de decisiéon

para verificacion es asi (Serrano, 2009):

Xo el,si S(Xg, X,)>t

xQ ¢ |,en otro caso (2.01)

La identificacion de rostros implica uno a muchos emparejamientos que
compara una imagen facial contra todas las plantillas en la base de datos para

determinar la identidad del rostro (problema 1: N). El usuario solo proporciona sus



datos biométricos X, el sistema tiene que compararlos con todas las plantillas

Xk almacenadas en la base de datos correspondientes a N usuarios conocidos.
Entonces se busca la identidad 1 del usuario cuya plantilla se ajuste a los datos
con la maxima similitud S. Si esta similitud supera un cierto umbral {, entonces
los datos de entrada se asignan a la identidad 1, , de otra manera, el sistema no

puede asignar X, a ninguna identidad de la base de datos, la regla de decisién

para la identificacion es (Serrano, 2009):

Xoel,si max,[S(Xq,X,)]2t k=123,..N (2.02)
XQ & Cero, en otro caso

Ahora bien, teniendo claro los modos de reconocimiento facial, se procede
a evaluar el sistema de verificacion mediante la siguiente clasificacion de usuarios.
A los usuarios conocidos o clientes se les llama ‘verdaderos positivos’ (TP), sin
embargo podria haber también algunos impostores que superen el umbral a los
cuales se les llama o etiqueta como ‘falsos positivos’ (FP). Por otro lado, algunos
de los usuarios conocidos o clientes podrian no conseguir exceder el umbral
establecido y a estos usuarios se les etiqueta como ‘falsos negativos’ (FN).
Finalmente se espera que los impostores produzcan un valor de similitud muy por

debajo del umbral, y a estos se les etiqueta como ‘verdaderos negativos’ (TN).

Dos indicadores relacionados con los errores (FAR y FRR) se utilizan para
medir el desempefio del sistema de verificacion. La tasa de aceptacion falsa, o
FAR, es la medida de la probabilidad de que el sistema de seguridad biométrico
aceptara incorrectamente un intento de acceso a un usuario no autorizado. La tasa
de falso rechazo, o FRR, es la medida de la probabilidad de que el sistema de
seguridad biométrico rechazara incorrectamente un intento de acceso de un

usuario autorizado.



Analizando la cantidad de FP y FN, se definen las siguientes tasas de
error (Messer et al., 2003, Wechsler, 2007):

indice de falsa aceptacion (FAR), proporcion de impostores tomados por

clientes:
FAR = FP (2.03)
TN + FP
indice de falso rechazo (FRR), proporcion de clientes tomados por
impostores:
(2.04)
FRRziFN
TP+ FN

La precision o tasa de reconocimiento es la proporcion de verificaciones
correctas considerando tanto los TP como TN con respecto al total de la

poblacion:

TP+TN (2.05)
TP+FN +TN + FP

precision =

La tasa total de error (TER) es la suma de FAR y FRR.

Desafios de un sistema de reconocimiento facial

Los desafios asociados tanto para la deteccién del rostro como el
reconocimiento facial (Gong et al., 2000; Yang et al. 2002; Abate et al., 2007), los

cuales hacen que la apariencia del rostro varie se muestran a continuacion:
e Pose. Las imagenes de un rostro varia debido a la pose camara-rostro

(frontal, perfil, 45 grados, etc.) donde algunas caracteristicas como un 0jo 0

nariz podrian estar parcialmente ocluidos.
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lluminacién. Existen variaciones de iluminacion debido a propiedades de
reflectancia de la piel y al control de la camara interno. Varios métodos en
2D realizan correctamente tareas de reconocimiento sélo bajo la variacion
de iluminacion moderada, mientras el funcionamiento perceptiblemente cae
cuando existen cambios de iluminacién y postura.

Tiempo. Otro factor importante es el retardo de tiempo, el rostro cambia
con el tiempo, de una manera no lineal durante largos periodos.

Presencia o ausencia de componentes estructurales. Las caracteristicas
faciales tales como, el bigote, barba y lentes podrian estar o no presentes
con diferentes formas, color y tamafio.

Expresion facial. La apariencia de los rostros son directamente afectados
por la expresion facial.

Oclusién. Los rostros podrian ser parcialmente ocluidos por otros objetos.
En una imagen con un grupo de personas, algunos rostros podrian estar
ocluidas por otros rostros.

Orientacion de la imagen. Las imagenes faciales varian directamente por

las diferentes rotaciones alrededor del eje éptico de la camara.

Clasificacion de métodos de reconocimiento facial General

Existe gran variedad de métodos y técnicas empleadas para el

reconocimiento facial, por lo tanto, dependiendo sobre la metodologia de la

adquisicién de datos faciales (Abate et al., 2007; Jafri y Arabnia, 2009) y de cémo

los seres humanos usan caracteristicas holisticas y locales (Zhao et al., 2003) las

técnicas se dividen en tres categorias en general:

Reconocimiento basado en intensidad de imagenes

» Meétodos holisticos: estos métodos usan toda la region del rostro
como entrada al sistema de reconocimiento (Turk y Pentland, 1991,
Liu et al., 2004; Nhat y Lee, 2007; Sun et al., 2008).
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» Métodos basados en caracteristicas. Tipicamente, en estos métodos,
las caracteristicas locales tales como, los 0jos, nariz y boca son
extraidas, su ubicacion y estadisticas locales (apariencia geométrica)
se introducen a un clasificador estructural (Wiskott et al., 1999;
Gottumukkal y Asari, 2004; Campadelli y Lanzarotti, 2005; Shin et al.,
2007; Albiol et al., 2008).

» Meétodos hibridos. Como el sistema de percepcién del ser humano
usa ambas caracteristicas tanto locales como globales para
reconocer un rostro un sistema de reconocimiento automatico
deberia usar ambos (Wan et al., 2004).

e Reconocimiento basado en secuencia de video (Zhou et al., 2002).
¢ Modelos basados en 3D (Bronstein et al., 2005; Lu y Jain, 2006; Zhou et al.,
2008; Berreti et al., 2007).

Los métodos mencionados anteriormente se basan de reconocimiento
facial en general, el sistema de reconocimiento facial tiene tres etapas claves
como se ha mencionado: deteccion del rostro, extraccion de caracteristicas y
reconocimiento (identificacién o verificacion). El presente trabajo de investigacion
se centra en deteccion de color de piel para la deteccion del rostro, los filtros de
Gabor para la extraccion de caracteristicas y un perceptron multicapa como
clasificador para la verificacion, a continuacion se describirAn mas a fondo algunos

antecedentes de los mismos.

Métodos de deteccidon de rostros a través del color de piel

La clave en el reconocimiento de rostros es considerar el objeto de
estudio; el rostro que a pesar de tener variaciones meétricas minimas es
indispensable segmentarlo de otros objetos que puedan ser confundidos con el
rostro y que conduzca al sistema a fallar. Un punto importante en el analisis de
imagenes es la correcta segmentacion del objeto de interés dentro de una imagen

ya que determina la precision de las etapas posteriores.
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El color es considerado como un indicativo o descriptor importante y (til
para deteccion de objetos, segmentacién de imagenes, etc. La deteccion de color
de piel juega un papel importante en un rango amplio de aplicaciones de
procesamiento de imagenes; como el rastreo y deteccion del rostro, analisis de
gestos y es usado como una etapa preliminar en el reconocimiento de rostros.
Entre los espacios de color mas utilizados para la deteccion de color de piel se
encuentran, HSI, HSV, YCbCr, CIELab, entre otros.

a) Hsu et al. (2002) propusieron un algoritmo de deteccién de rostros,
donde realizan una técnica de compensacion de iluminacion, la deteccion de color
de piel se realiza mediante el espacio YCbCr, las caracteristicas faciales como los
ojos y la boca son localizadas utilizando los componentes de color, generando
rostros candidatos, posteriormente checan la simetria de las localizaciones de las
caracteristicas y con un cierto umbral validan si hay un rostro o no con un

porcentaje de 90.74%.

b) Singh et al. (2003) realizaron una técnica de detecciéon de rostros
utilizando una combinacion de tres espacios de color RGB, YCbCr y HSI para
generar un tercer modelo de color. Las caracteristicas faciales son segmentadas
en escala de grises considerando la simetria de los rasgos y zonas obscuras
(minimos del rostro), de donde concluyeron que los espacios de color YCbCr y
HSI son mas eficientes que el RGB y obtienen un porcentaje de deteccion del
95.18%.

c) Kim et al. (2004) desarrollaron un método de reconocimiento facial
basado en imagenes de secuencia de video, utilizando el espacio de color YCbCr,

para la deteccion del rostro y el PCA para el reconocimiento.

d) Kherchaoui y Houacine (2010) implementaron un algoritmo de
deteccion de rostro que consiste en dos partes, la primera consiste en detectar

zonas de color de piel utilizando el espacio de color YCbCr y en la segunda parte
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utilizan una plantilla facial para confirmar si la region detectada es rostro o no, la
evaluacion fue de 141 imagenes faciales con un porcentaje de rostros detectados
de 77.47%.

e) Chandrappa et al. (2011) realizaron una técnica de deteccién de color
usando YCbCr para la deteccion de color y una plantilla facial para determinar o

comprobar si hay un rostro o no en la imagen con un porcentaje del 96.8%.

f) Sagheer y Aly (2012) realizaron la deteccion del rostro, usando el
espacio de color YCbCr, donde obtiene dos umbrales de color de piel, uno para
condiciones de iluminacién controlada y otro umbral para diferentes condiciones
de iluminacion; por altimo, utilizaron una red neuronal para determinar si la region

detectada es rostro o no.

g) Amjad et al. (2012) desarrollan un algoritmo de deteccion del rostro en
base a color de piel, donde realizan un modelado del Color de piel usando
histogramas de Cb y Cr para obtener umbrales de color de piel, posteriormente
utilizan herramientas morfoldgicas y la relacion de aspecto para confirmar el

rostro, obtienen un porcentaje de 90.87%.

Métodos de reconocimiento facial basados en Gabor

La amplia aplicacion de las funciones de Gabor también ha dado lugar a
diferentes terminologias, lo que puede ser muy confuso para los investigadores.
Algunos ejemplos son wavelet Gabor, filtro de Gabor, la expansion Gabor,
transformada de Gabor y la funcion Gabor. Las wavelets Gabor se llaman filtros de
Gabor en el ambito de las aplicaciones (Shen et al., 2007).

Las funciones de Gabor proporcionan la resolucion éptima en ambos

dominios de tiempo y frecuencia. Y la transformada wavelet Gabor parece ofrecer
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las bases 6ptimas para extraer caracteristicas locales por varias razones (Sheny
Bai, 2006):

Motivacion biolégica. Las células simples de la corteza visual de los
cerebros mamiferos son modeladas como una familia de Gabor wavelets
2D. Ademas las formas de los Gabor wavelets son similares a los campos
receptivos de estas células (Daugman, 1985).

Motivacidon matematica. las wavelets Gabor son 6ptimas para la medicidon
de las frecuencias espaciales locales (Kruger et al., 2002a, 2002b).
Motivacidon empirica. De acuerdo a algunas pruebas de rendimiento
(evaluacion FERET, (Phillips et al., 2000) y la competencia FVC2004
(Messer et al., 2003)) se ha encontrado que el método empleando filtros de
Gabor, para la extraccion de caracteristicas produce un mejor rendimiento
comparado con otros métodos.

La funcion de Gabor en 1-D fue definido por Gabor (Gabor, 1945) en su

articulo teoria de la comunicacion, donde propuso una representacion de sefales

como una combinacion de funciones elementales y después extendido a 2-D por

Daugman (Daugman, 1985) quien afirm6 que las funciones de Gabor 2-D son

buenos modelos de campos receptivos de una gran cantidad de células que se

ubican en la corteza visual primaria de los mamiferos.

Jones y Palmer (1987) desarrollaron una comparativa para probar la

hipotesis de que los campos receptivos simples en la corteza estriada de los gatos

son filtros lineales que tienen la forma funcional de los filtros de Gabor 2D y llegan

a la conclusién de que la funcién de Gabor proporciona una descripcion util y

razonablemente exacta de la mayoria de los aspectos espaciales de campos

receptivos simples.
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Difference

Figura 2.3. Comparacion de la respuesta de las funciones de Gabor con los

campos receptivos (células simpes V1). Jonas y Palmer (1987).

Basado sobre estas ventajas de wavelet Gabor, ha sido usado en muchas
aplicaciones de analisis de imagenes, tales como, reconocimiento facial,
clasificacion de textura, clasificacion de expresion facial, y algunas otras

excelentes investigaciones.

Las caracteristicas Gabor, llamados también como Gabor jet, banco de
Gabor o caracteristica Gabor multi-resolucion, son construidos de las respuestas
de los filtros Gabor usando filtros sobre varias frecuencias y orientaciones. La
frecuencia en este caso corresponde a la informacién de escala (Kamarainen,
2012).

a) Maajid et al. (2006) realizaron el reconocimiento facial utilizando 30
filtros de Gabor para extraer las caracteristicas de la imagen facial, donde suman
la respuesta de las magnitudes de las 30 imagenes resultantes de la convolucion
entre cada filtro con la imagen facial dada; para la clasificacion emplean el

meétodo del vecino mas cercano(nearest neighbor) obteniendo 93% de precision.
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b) Aguilar-Torres et al. (2007) implementaron el reconocimiento de rostros
usando 6 frecuencias y 9 orientaciones, obteniendo 54 filtros de Gabor. Ellos
dividieron la imagen original en 12x9 permitiendo reducir la cantidad de
informacion, después realizaron una correlacion cruzada entre la imagen dividida
en secciones con cada uno de los filtros para generar el vector de caracteristicas y
utilizaron un perceptron multicapa como clasificador con el algoritmo de

entrenamiento back-propagation.

c) Shen et al. (2007) desarrollaron un método tanto para identificacién
como para la verificacion de rostros, usando las wavelets Gabor junto con un
analisis discriminante General (GDA), para ello emplearon toda la imagen del
rostro para extraer las caracteristicas, utilizando un banco Gabor clasico, es decir,
5 frecuencias y 8 orientaciones y las medidas de distancia en sus pruebas tales
como, distancia euclidiana, Mahalanobis y correlacion normalizada. Un punto
importante es que observaron a partir de muestras de imagenes del rostro en el
dominio de la frecuencia que la informacion util esta contenida principalmente en
la banda de baja frecuencia. Por lo tanto, eligieron fpx= 0.25 para el
reconocimiento facial. Por otro lado, Bianconi y Fernandez (2007) en su
investigaciéon sobre los efectos de los parametros de los filtros Gabor en la
clasificacion de textura mencionan que la frecuencia maxima depende del

parametro de y donde especifican mediante una ecuacién la relacion de este

pardmetro con la frecuencia maxima.

d) Rahman y Bhuiyan (2008) en Bangladesh plantearon un método de
identificacion de rostros, donde todas la imagenes son procesadas con la misma
iluminacién y contraste RMS (Root Mean Square) equivalente a la desviacion
estandar de iluminacion, luego utilizan los filtros de Gabor para la extraccién de
caracteristicas con 3 frecuencias y 5 orientaciones donde cada uno se
convoluciona con la imagen, y para la clasificacion utilizan un perceptron

multicapa.
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e) Por otro lado, los autores en Struc et al. (2009) desarrollaron nuevos
filtros ortogonales construidos como una combinacion lineal de los filtros
originales de Gabor. Ellos emplearon 5 frecuencias y 8 orientaciones tomando la
frecuencia maxima de 0.25. Dado que los nuevos filtros se derivan de las matrices
de correlacion de los filtros originales de Gabor por medio de analisis de
componentes principales (PCA), fueron nombrados principales filtros de Gabor.
Ellos emplearon estos filtros para realizar la verificacion e identificacion de rostros
empleando como clasificador nearest neighbor, lo cual concluyen que estos filtros
son capaces de alcanzar tasas de reconocimiento similares que las originales,

pero usando una representacion mucho mas compacta.
f) Bui et al. (2011) desarrollaron un enfoque para el reconocimiento facial
empleando filtros de Gabor junto con andlisis de componentes principales (PCA)

para obtener el vector de caracteristicas y a diferencia de Struc et al. utilizaron

maguina de soporte de vectores (SVM).

FUNDAMENTACION TEORICA

Deteccion del rostro

El rostro contiene un conjunto de caracteristicas que identifican de forma
Gnica a cada persona mas que cualquier otra parte del cuerpo, también contiene
los principales medios de comunicacion, algunos de los cuales son evidentes,
como los ojos como receptores de imagen y los labios como emisores de voz, y
algunos de los cuales son menos obvios, como el movimiento de los ojos, el
movimiento de los labios, el cambio de color en la piel y los gestos faciales. Las
propiedades del rostro plantean un problema muy dificil para el analisis de imagen
facial: una cara es un objeto dindmico y no rigido que es dificil de manejar. Como
consecuencia, la mayoria de las tareas de analisis facial generalmente implican

calculos pesados debido a la complejidad de los patrones faciales. Por lo tanto,
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uno puede necesitar algunas sefiales adicionales, tales como el color o el

movimiento, a fin de ayudar y acelerar el analisis.

Hay numerosos factores que causan que la apariencia facial varie. Las
fuentes de variacion en la apariencia facial pueden ser categorizadas en dos
grupos: factores intrinsecos que son debido a la naturaleza fisica del rostro y los
factores extrinsecos que causan que la apariencia del rostro se altere via

interaccidn del rostro con fuentes externas, como se presenta en la figura.

Edad

Intrapersonal Expresion facial

~ .
Intrinsecos Parafernalia facial

Etnicidad

Fuentes de < Interpersonal

variacion Género

lluminacion
\_| Extrinsecos Pose

Escala

Figura 2.4. Fuentes que causan variacion facial.

La deteccidon del rostro es la primera etapa clave en aplicaciones tales
como video vigilancia, interface humano-computadora, el reconocimiento facial,
analisis de expresion facial, video conferencias, entre otros. El objetivo principal de
la deteccidn del rostro es segmentar la imagen en regiones que contienen rostros
humanos o las partes de éste en imagen o video. Existen varios enfoques
empleadas para la deteccion del rostro, tales como métodos basados en el
conocimiento, enfoques de caracteristicas invariantes, métodos de plantillas y

métodos basados en la apariencia(Yang et al., 2002).
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Dentro del enfoque de caracteristicas invariantes se encuentra el uso de
color. Este es una caracteristica usada en aplicaciones de vision por computadora,
como una sefial que ofrece muchas ventajas: facil de entender y utilizar. La
implementacion es computacionalmente rapida y eficiente. Bajo iluminacion
estable y uniforme, la sefial de color se mantiene fuerte frente a los cambios
geomeétricos, tales como la escala y la rotacion. Su capacidad para separar los
objetivos de fondo depende de la disimilitud de color entre los objetivos y el fondo.
En algunas escenas, el color en si mismo es suficiente para la deteccion de
objetos. Por ejemplo, con la deteccion de rostros por la apariencia, se realiza una
exploracion exhaustiva (en diferentes lugares y escalas) de las imagenes en la
basqueda de rostros. Sin embargo, cuando la sefial de color esta disponible, se
puede reducir las regiones de blusqueda por el pre-procesamiento de las imagenes

y la seleccion de las areas de la piel.

La principal dificultad en el uso del color en aplicaciones de vision artificial
es que las camaras no son capaces de distinguir los cambios de colores de la
superficie a partir de los cambios de color producidos mediante la variacién de los
espectros de la iluminacién. Por lo tanto, el color es sensible a cambios en la
iluminacién que son comunes en ambientes no controlados. Los cambios pueden
ser debido a la variaciéon de nivel de luz, por ejemplo, la presencia de sombras, la
variacion del color de la luz debido a los cambios en la distribucién de potencia

espectral (como la luz del dia y la fuente de luz fluorescente), o ambos.

Varias estrategias se han empleado para reducir la sensibilidad de la
iluminacién. Una de las mas comunes es que, la informacién de color se separa en
dos componentes, la intensidad del color y la cromaticidad del color. El uso del
componente de cromaticidad de color reduce el efecto de variar los niveles de luz.
Para cancelar el efecto de color de la iluminacion y por lo tanto diferentes
distribuciones de potencia espectral, numerosos algoritmos de constancia de color

se han sugerido.
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Las caracteristicas utilizadas generalmente para distinguir dos colores son
el tono, el brillo y la saturacion. El tono es la longitud de onda mas importante que
se percibe de un color, es decir, el color predominante. El brillo se entiende como
la nocion cromatica de intensidad luminosa. La saturacion se refiere a la pureza
relativa o la cantidad de luz blanca mezclada con el tono de color, por ejemplo, el

color rosa es un rojo no saturado.

Los colores de la piel humana de los diferentes individuos se agrupan en
una pequefia regién en un espacio de color a condicion de que las imagenes sean
tomadas en ambientes de iluminacion controlada. EI modelo de color de la piel es
una descripcion de los posibles tonos de piel. Para crear un modelo de este tipo,
hay que seleccionar en primer lugar el espacio de color en el que se forma el
modelo, y posteriormente el modelo matematico para describir los posibles colores
de la piel. Los espacios de color mas utilizados para este objetivo son: RGB,
YCbCr, HSV, HSI, YUV, Cielab, etc. Entre ellos el mejor desempefio en términos
de error de clasificacion se logra mediante los modelos de HSI 'y YCbCr, y el mejor
rendimiento en términos de tiempo de ejecucion se consigue mediante el modelo
YCbCr (Shin et al., 2002; Sanchez-Cuevas et al., 2013). Sin embargo, debido al
hecho de que todas las imagenes son de captura en el modelo de color RGB, se

debe realizar una transformacion entre este modelo y el resto de modelos.

Espacio de color HSI

Por sus siglas H (Hue/Tonalidad), S (Saturation/Saturacién), |
(Intensity/Intensidad). EI modelo HSI debe su utilidad a dos hechos basicos.
Primero, la componente de intensidad, |, esta desacoplada de la informacion
cromatica contenida en la imagen. Segundo, las componentes de tono y
saturacién estan intimamente relacionadas con la forma en que los seres
humanos percibimos el color. Estas caracteristicas hacen que el modelo HSI sea

una herramienta ideal para desarrollar algoritmos de procesamiento de imagenes
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basados en alguna de las propiedades de la percepcion del color del sistema
visual humano (Gonzéalez y Woods, 2007).

Transformaciéon de RGB a HSI

_[cos*(2)if (G = R (2.06)
2r—cos’(a) iIf(GLR
s -1-3Min(R,G,B) (2.07)
R+G+B
|_R+G+B (2.08)
3
Donde:
(2B-G-R)/2 (2.09)

7=
J(B-G)?+(B-R)/(G-R)

Espacio de color YCbCr

El modelo YCbCr usado principalmente para la transmision de sefial de
video, en el cual la informacion de luminancia esta contenida en la componente Y,
y la informacion de crominancia esta en Cb y Cr. Cb refleja la diferencia entre la
componente azul de la sefal de entrada RGB y el brillo de la sefial RGB, y Cr
refleja la diferencia entre el componente rojo en sefial de entrada RGB y el brillo
de la seflal RGB. En comparacion con la transmision de sefial de video RGB, la
mayor ventaja del modelo YCbCr esta en la separacion de brillo y croma, donde la
informacion de croma es muy eficaz en la aplicacion de la segmentacion de

imagenes en color.
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Transformacion de RGB a YCbCr

Y =[0.299R + 0.587G + 0.114B] + 16 (2.10)
Cb =[-0.169R — 0.332G + 0.5B] +128 (2.11)
Cr =[0.5R —0.419G - 0.081B] +128 (2.12)

Segmentacion

La segmentacion es uno de los problemas clave en el analisis de
imadgenes y existen tantas técnicas como situaciones especificas. La
segmentacion de una imagen puede definirse como su particion en diferentes

regiones, donde las cuales son conjuntos disjuntos conexos de pixeles.

El objetivo de la segmentacion es simplificar y/o cambiar la representacion
de una imagen en otra mas significativa y méas facil de analizar. La segmentacion
se usa tanto para localizar objetos como para encontrar los limites de estos dentro
de una imagen. Mas precisamente, la segmentaciéon de la imagen es el proceso de
asignacion de una etiqueta a cada pixel de la imagen de forma que los pixeles que
compartan la misma etiqueta también tendrén ciertas caracteristicas visuales

similares.

Una vez que el proceso de segmentacion en la imagen haya terminado, es
posible realizar mediciones en las regiones y analizar sus relaciones de
adyacencia. Debido a lo anterior, el proceso de segmentacibn es un paso
determinante para una interpretacion cuantitativa de los datos de la imagen. El
disefio de algoritmos para segmentar una imagen en regiones significativas
requiere de un conocimiento previo acerca de aquellos componentes de la imagen
gue se pretenden investigar y diferenciar. El reconocer caracteristicas como la
forma, tamafio, orientacion, distribucién en niveles de gris, y textura puede permitir

el discriminar entre diferentes estructuras de la imagen.
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Patrén

Un patréon es un arreglo de descriptores. El nombre de caracteristica es
usado en el reconocimiento de patrones para denotar un descriptor. Una clase de
patrén es una familia de patrones que comparten propiedades comunes (Gonzalez
y Woods, 2007).

Morfologia matematica

La morfologia matematica es una de las ramas del procesamiento de
imagenes con mas fundamentos matematicos (con vinculos a algebra abstracta,
topologia, geometria discreta, geometria integral, probabilidad geométrica,
ecuaciones diferenciales, etc.) y constituyen una alternativa al procesamiento de

sefales tradicional (Ronse, 2005; Russ, 2007).

El analisis morfolégico permite extraer componentes de la imagen que son
Gtiles en la representacion y descripcion de la forma de las regiones (bordes,
esqueletos), permite obtener caracteristicas relevantes de los objetos en la

imagen.

El lenguaje de la morfologia matematica es la teoria de conjuntos. Los
conjuntos representaran la forma de los objetos en una imagen. Las primeras
etapas de una operacién de procesamiento de imagenes tienden a ser lineales,
después se sigue con procesamiento morfologico y finalmente con calculo

estadistico o procedimientos de reconocimiento sintactico.

Una parte esencial en las transformaciones en morfologia matematica
utilizan un conjunto geométrico conocido como elemento de estructura, el cual
posee forma y un origen. Tipicamente es de tamafio mas pequefio que la imagen
a analizar. El pixel central del elemento de estructura, llamado el origen, identifica
el pixel de interés. El elemento de estructura es una imagen binaria, es decir, una

matriz pequefia de pixeles, con valores de ceros o unos. Donde la dimension de la
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matriz especifica el tamafio y el patrébn de ceros y unos especifica la forma del

elemento de estructura.

El elemento de estructura se traslada sobre la imagen bajo estudio con la
finalidad de determinar el conjunto de puntos que intervendran en cada operacion

que se efectué con las componentes de la imagen.

Figura 2.5. Ejemplos de elementos de estructura.

El tamafo del elemento de estructura se denota como u, donde g es un

escalar que determina el tamafio de la estructura geométrica de B.
Los filtros morfologicos basicos son la apertura YuBY cierre morfologico

¢, BCON un elemento de estructura dado.

Asi, la apertura morfolégica se obtiene por la erosion seguida por la

dilatacion de la imagen resultante, dada por:

2.13
748 =5, B(e,B(1)) (2.13)

y el cierre morfolégico se obtiene por la dilatacion seguida por la erosion

de la imagen resultante, y esta dada por:
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0u = £, B(5,B(f) (2.14)

Donde B ={-x: x e B} es el transpuesto del elemento de estructura B.

Donde la erosion morfologica ¢,B esta expresado por:

€uB (f) = f e HB: X infyeuBf(X + Y) (215)

Y la dilatacion morfolégica:

5,uB (f) = f@HB X = SupyeuBf(X - Y) (216)

Filtros por reconstruccion

El filtrado morfolégico juega un papel fundamental no solo para simplificar
la imagen de entrada sino también para la deteccion de marcadores.
Particularmente, la clase de filtros conectados llamados por reconstruccion han
sido aplicados no solo en el filtrado de la imagen sino también en segmentacién de

la imagen.

Los filtros por reconstruccion se forman por medio de transformaciones
geodésicas, las transformaciones geodésicas basicas, la erosion y la dilatacion
geodésicas de tamafo 1 son iterados hasta que la idempotencia es alcanzada. La

dilatacién geodésica 5f1( g )Y la erosion geodésica 8f1( g) de tamafio uno estan

dadas por:

5t1(g)=f As(g) Con g<f (2.17)

££1(g) = f v&(g) Con g > f (2.18)
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Cuando la funcién g es igual a la erosion o dilatacion morfolégicas de la

funcidén original, se obtiene la apertura y cerradura por reconstruccion.

Apertura por reconstruccion esta dada por:

y,(f)= lim 51" (e,(1) (2.19)

Cerradura por reconstruccion estéa dada por:

$ ,(1)=lim &:"(5,(F) (2.20)

Apertura viscosa

Una de las caracteristicas de los filtros por reconstruccién es que
permiten la extraccidon completa de los objetos marcados mediante la preservacion
de los bordes. Sin embargo la principal dificultad con estos filtros, es que se
conecta demasiado, por lo tanto uno requiere una conexion pequefia en lugar de
la habitual. De hecho, esta conectividad frecuentemente dificulta la identificacion
de las diferentes regiones en la imagen. Para atenuar esta inconveniencia, Serra
extendié estos conceptos por medio de un enfoque de marcador y la nocion de
mapeo (Serra, 2002, 2005) en el cual caracteriza el concepto de propagacién
viscosa por medio de reconstruccion geodésica. Esta caracterizacion fue sugerida
por el algoritmo de viscosidad propuesto por Vachier y Meyer (Vachier y Meyer,
2007).

Asi una conexion sobre ventanas viscosas, las cuales no conectan
demasiado, se define para permitir la separacion de componentes conectados en
un set de componentes conectados en un sentido de ventana viscosa. El principal
objetivo de los operadores viscosos propuesto por Vachier y Meyer se centra en

segmentacion de objetos con contornos irregulares y discontinuos.

La idea de los operadores viscosos en (Maragos y Vachier, 2008) y

(Vachier y Meyer, 2007) es combinar los efectos de una familia de cerraduras o
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aperturas de actividad decreciente (tamafo del elemento de estructura) de tal
manera que las areas de baja luminancia son severamente suavizadas mientras
qgue las aéreas con alta luminancia no son cambiados. Desde un punto de vista
practico, los filtros viscosos conectados tienen un comportamiento similar a los

filtros con criterio de reconstruccion.

El nimero de componentes conectados depende del parametro de

viscosidad 1.

(a) (h) (¢)

(d) (e) ()

Figura 2.6. Apertura viscosa. a) Imagen original, b),c),d),e) y f) Componentes

erosionados conectados a viscosidad A =20, A =22, 1 =27, A=36y A4 =39

respectivamente. Santillan et al. (2010).

Los filtros conectados son frecuentemente implementados por medio de
algoritmos de reconstruccion, similarmente los filtros viscosos conectados sobre
ventanas viscosas pueden ser implementados usando estos algoritmos. Asi la

apertura y cerradura viscosa a viscosidad 4 (con A< u) son dados por:
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V2.u(F)=6,R(e,(F), 6,426, (F)) (2.21)

Va,u(F)=3,R(e,(),&,(f)) (2.22)
P4, (F)=8,R*(6,(F),5,_,6,()) (2.23)
Py u(f)=6,R*(5,(f),5,(f) (2.24)

Ambas transformaciones 77/1#(1‘) y @/wl(f) son expresados en

términos de transformaciones por reconstruccion. El pardmetro A determina la

viscosidad de la transformacion y u el tamafio del criterio.

Plantilla facial

La segmentacion por medio de color de piel es util, sin embargo las
regiones que son detectadas no siempre serd el rostro; existe la posibilidad de que
se segmenten otras partes del cuerpo, tales como los brazos, el cuello, los
hombros, etc. Por esta razén, es necesario confirmar si la region detectada es un
rostro, para ello se utiliza una plantilla facial, la cual se puede obtener de varias
formas; una de las opciones mas facil y simple de implementar es haciendo un

promediado de varias imagenes en escala de grises.

La plantilla facial se crea mediante la realizacion de un célculo de

promedio de multiples imagenes faciales en escala de grises.

1 N
TY)= o Ti(xy) (2:25)
=1

Donde:
T : es la plantilla resultante.
N : es el nimero de imagenes.

f;: es laimagen en escala de grises.
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El grado de similitud entre la imagen facial dada y la plantilla facial se
evalla por medio de correlacién normalizada. El resultado es un escalar, si el valor
resultante es mayor a un cierto umbral establecido, la region detectada es

considerada como rostro, en caso contrario es rechazado.

Correlacion normalizada

La correlacion es utilizada como una medida de similitud en el contexto de
correspondencia de patrones o de plantillas. Los valores altos de correlacion
indican una buena correspondencia entre la imagen y el patrén o plantilla. Para
compensar las variaciones de valores de intensidad, se normaliza utilizando la

variacion promedio de intensidades tanto de la imagen como de la plantilla.

e 2000Y) =m){T (6 y) =) /N (2.26)
oloT

Donde:

Media de la imagen o patrén: valor promedio de los pixeles en el soporte.

_2106y) (2.27)

mi
N

Varianza de la imagen: variacion promedio de los pixeles respecto a la

media bajo el soporte.

o2 - 2 y) - m)? (2.28)
N

30



Extraccion de caracteristicas

Filtros de Gabor

Basicamente los filtros de Gabor son un grupo de wavelets, cada wavelet
captura la energia a una frecuencia y una direccidén especifica. La expansion de
una sefal usando estas bases proporciona una descripcion de frecuencia
localizada, por lo tanto, la captura de las caracteristicas locales y/o energia de la

sefal (Huang et al., 2008).

Un filtro de Gabor bidimensional es un kernel gaussiano modulado por una
onda plana sinusoidal. Formalmente un filtro de Gabor en el dominio espacial es
definido como (Kamarainen et al., 2006; llonen et al., 2007; Shen et al., 2007):

2 f 2
2 _[X12+y/2]
puu(y)= e T Jeea @29
Donde:
X'=Xc0s @+ ysinf (2.30)
y'=—xsind+ ycosé (2.31)

f : es la frecuencia central del filtro.
0 es el &ngulo de rotacion en sentido anti horario o de la envolvente gaussiana.

y . es la nitidez de la gaussiana a lo largo del eje mayor paralelo a la onda.
n: es la nitidez a lo largo del eje menor, perpendicular a la onda.

Las caracteristicas Gabor conocidos como Gabor jet, banco Gabor o

caracteristica Gabor multi-resolucion son construidos de las respuestas de los
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filtros de Gabor usando mdltiples filtros de diferentes frecuencias f, vy

orientaciones 6, . Definidas como:

_ max 2.32

f = (/2) (2.32)

g, =" (2.33)
N

El enfoque mas utilizado al usar filtros de Gabor para el reconocimiento
facial es la construccion de un banco de filtros con filtros de diferentes escalas y
orientaciones Yy filtrar la imagen del rostro dada con todos los filtros del banco. Es
comun aplicar varios filtros de Gabor con diferentes orientaciones y frecuencias
con el fin de extraer las caracteristicas mas significativas de una imagen (Zhao y
Chellappa, 2005; Struc et al., 2009; Serrano et al., 2011).

Un banco de filtros se construye manteniendo y, n constantes y dejando
que ¢ y ftomen valores discretos dentro de un cierto rango. Las frecuencias
estan completamente especificadas haciendo referencia a: la frecuencia maxima (
fmax ), limitado por Nyquist-Shannon (O.5pixel_1); las orientaciones validas

generalmente se propagan entre 0 y rradianes en forma gradual. El valor exacto

de 4, es irrelevante, ya que la operacion de magnitud anula su influencia, por lo

gue este factor no se tendra en cuenta.

Un banco de Gabor se caracteriza por tener un total de f, x@&, filtros,
todos del mismo tamafio, y con valores constantes de los parametros y y n. El

angulo de orientacion 6 se suele hacer variar entre (0, r) radianes a intervalos

regulares de 7/, radianes. Por otro lado, los filtros se crean primero con la
frecuencia igual a f,, para ir posteriormente dividiendo este valor por el factor

de proporcion K hasta abarcar un total de f, frecuencias.
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Filters Responses
Image Real Image absolute

£=0.2
0=0° —y

_'*

Convolution

Figura 2.7. Diagrama del filtrado Gabor. llonen et al. (2007).

De acuerdo con la teoria de muestreo de Nyquist, una sefial que contiene
las frecuencias mas altas de la mitad de la frecuencia de muestreo no puede ser
reconstruido completamente. Por lo tanto, la frecuencia limite superior para una
imagen 2D es 0.5 ciclos / pixel, mientras que el limite inferior es 0. Sin embargo, la
banda de frecuencia util de imagenes del rostro es mucho mas estrecha (Shen et
al., 2007). Basado en Bianconi y Fernandez (2007) la frecuencia maxima deberia

ser calculada de acuerdo al valor del parametro y, con la siguiente ecuacion:

F max =

(2.34)

oy log2

Clasificacion

Perceptron multicapa

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) son sistemas de mapeo no
lineal cuya estructura se basa vagamente en los principios observados en el

sistema nervioso de los seres humanos.

Una red neuronal artificial (RNA) consta de un gran numero de

procesadores simples unidos por conexiones ponderadas (Figura 2.8). Por
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analogia, las unidades de procesamiento pueden ser llamadas neuronas. Cada
unidad recibe entradas de muchos otros nodos y genera una sola salida escalar
que depende Unicamente en la informacion disponible a nivel local, ya sea
almacenada internamente o de llegar a través de las conexiones ponderadas. La
salida se distribuye y actia como una entrada a otros nodos de procesamiento
(Reed y Marks, 1999).

#y

Wi

sumatoria nolinealidad

Wi
X = Z Wiy yi = fly;)

j

Figura 2.8. Modelo de una neurona artificial.

Una red neuronal entrenada puede ser considerada como un "experto” en

la categoria de informacion que se ha dado a analizar.

Una aplicacion importante de las redes neuronales es el reconocimiento
de patrones. El reconocimiento de patrones se puede implementar mediante el
uso de un feed-forward de la red neuronal que ha sido entrenado. Durante el
entrenamiento, la red estd capacitada para asociar salidas con patrones de
entrada.

Una de las arquitecturas mas utilizadas para el reconocimiento de rostros
es la red de perceptrones multicapas (MLP), ya que a diferencia de una red mono

capa, una red multicapa es capaz de resolver problemas mas complejos.
El tipo de redes multicapa constan de tres componentes principales:

1. Capa de entrada. Recibe directamente la informacion de entrada, la informacion

gue sera procesada por la red.
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2. Capa(s) oculta(s). Se encuentra(n) en la parte interna de la red y no tiene(n)
contacto directo con la informacion de entrada. El nimero de capas ocultas se
determina manualmente y depende del problema a resolver.

3. Capa de salida. Transfiere hacia el exterior el resultado de la informacion de

entrada procesada por la red.

Para entrenar una red, es necesario contar con un conjunto de patrones
de entrada y sus correspondientes salidas deseadas, ademas de una funcion de
error (funcién de coste) que mide el "costo" de las diferencias entre los productos
de red y los valores deseados. Los pasos basicos son:

1. Presentar un patron de entrenamiento x; y propagar a través de la red para

obtener las salidas.
2. Comparar los resultados con los valores deseados y calcular el error.
oE oE :
3. Calcular la o derivados del error con respecto a los pesos.
ij “vj
4. Ajustar los pesos para minimizar el error.

5. Repetir hasta que el error sea aceptablemente pequefia o el tiempo se agote.

En 1986 Rumelhart, Williams y Hinton desarrollaron el algoritmo conocido
como propagacion del error hacia atras o backpropagation. Se basa en la
generalizacion de la regla delta con conexiones hacia adelante y funciones de
activacion continuas no decrecientes y derivables. Este algoritmo permite que una
RNA de varias capas aprenda la asociacion existente entre patrones de entrada y
sus clases correspondientes. La principal ventaja del Backpropagation es su
capacidad genérica de mapeo de patrones. La red es capaz de aprender una gran
variedad de relaciones de mapeo de patrones. NoO requiere un conocimiento
matematico de la funcién que relaciona los patrones de la entrada y los patrones

de salida. El Backpropagation sélo necesita ejemplos de mapeo para aprender.
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El algoritmo de propagacion hacia atras es una regla de aprendizaje que
organiza la capa intermedia para conseguir la correspondencia entre estimulos de

entrada y patrones de salida.

El funcionamiento de una red entrenada por medio del algoritmo de
propagacion hacia atras radica en el aprendizaje de un conjunto predefinido de
pares de entrada-salida que se proporcionan como estimulos durante un ciclo

conocido como ciclo de propagacion-adaptacion compuesto de dos fases.

Durante la primera fase se aplica un patron de entrada a la primera capa
de la red y éste se propaga a través de las capas superiores hasta generar un
resultado a la salida. Este resultado es comparado con la salida deseada,
obteniendo asi un error para cada neurona de salida. El error es transmitido hacia
atrés a todas las neuronas de la capa intermedia que contribuya directamente a la
capa de salida, asimilando el porcentaje de error aproximado que corresponda a
su participacion en la salida original para realizar el ajuste de pesos
correspondiente. Este proceso se realiza para cada una de las capas hasta que
todas las neuronas de la red tengan un error describiendo su aportacion relativa al
error total. Con base en los errores obtenidos, los pesos entre neuronas son
ajustados; de tal manera que cuando el mismo patrén se presente a la entrada, el
error disminuira. Conforme el error disminuye la salida estd mas cerca a la salida

deseada.

Un aspecto comun en muchas de las redes neuronales es la entrada
especial llamada "bias". Esta entrada siempre presenta un valor fijo, +1 y funciona
COmMO una masa en un circuito eléctrico donde no varia de valor (se puede utilizar
como un valor constante de referencia). La utilizacion de esta unidad tiene un
doble objetivo; mejorar las propiedades de convergencia de la red y ofrecer un
nuevo efecto umbral sobre la unidad que opera. El bias es agregado o embebido

en el algoritmo de aprendizaje. Esto es deseable en algunos casos, ya que
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proporciona cierta seguridad de que la red se comportard correctamente en

situaciones criticas.

Tipos de funcion de activacién del perceptron

El desempefio del entrenamiento de una red neuronal depende del
algoritmo de aprendizaje, del nUmero de capas ocultas, del numero de neuronas
en cada capa, la arquitectura y la funcion de activacion. La seleccion de la funcién

de activacion se realiza de acuerdo al problema a tratar.

Funcién escalén Funcién signo Funcion sigmoidea Funcidn lineal
Y 3 'i“ ‘f.l. I!r"al.
+1 +1— +1 ?_,-—— +1+
= o _'.-/ > "
0 x 0 X 0 x 0 X
-1+ —_—t 1 1
Y&mlﬁ-n_ 1,ifX=0 Fb—w_{ +1,1fX=20 e _ 1 ¥ Linesl — ¥
T 10 1fX<0 T -1, X<0 _1"'8"‘

Figura 2.9. Tipos de funcion de activacion.

Ecuaciones de entrenamiento del perceptrén multicapa con una sola salida

Primeramente de obtiene la multiplicacion entre las entradas x. y los

pesos de entradaw; que son inicialmente aleatorios:

n
Sj = _leij Xj (2.35)
1=

El resultado pasa por una funcion de activacion, el tipo sigmoidea es uno

de las mas utilizadas en problemas de reconocimiento de patrones.
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. : 1
hj=f(sj) = 1 (2.36)
l+e
Para la siguiente capa se vuelve a calcular la multiplicacion entre los

pesos de la capa oculta vVj con las salidas de la capa anterior

m
rk= % vjhj (2.37)
j=1

Donde:

Wij : son los pesos de entrada que pueden ser aleatorias

Xj : son las entradas del perceptron multicapa.

Vj : Pesos de la capa oculta.

La salida obtenida por el perceptron pasa por una funcién de activacion,

que esta activa o desactiva la salida de la neurona, en este caso se usa la funcién

sigmoidea:
out=0
O=f(rk)=— > . (2.38)
1+e "
yd : es la salida deseada
error = ey
ey = yd -0 (2.39)
Medida del error:
1,12
E = E(ey) (2.40)
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AE =| ! (2.41)

Actualizacion de los pesos de la capa oculta

Vj(t+1)=vj-(t)—qst_ (2.42)

J

AV i— na—E Es el gradiente descendiente
J v j

Donde n es un parametro del tamafio del paso.

La velocidad de aprendizaje n es un parametro que debe ser

seleccionado. Cuando es demasiado pequefio, la convergencia sera muy lenta.

Cuando es demasiado grande, el proceso podria divergir.

Para obtener la actualizacion de los pesos se sigue la regla de las

derivadas parciales de la funcion de error con respecto a v j:

OE _ OE 8y 90 ork (2.43)
ovj oey 00 ark ov;

OE
o ey (-))O(L-O)h; (2.44)

Por lo tanto, el calculo de los nuevos pesos de la capa oculta se obtienen
mediante:
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Vj(t+1) =v;(t) +ndh; (2.45)

Donde:

5 =(yq —0)O(1-0) (2.46)

Calculando los nuevos pesos de la capa de entrada:

OE
Wi (t+1) = w; (1) -7 - (2.47)
]
OE  OE dey 90 ork ohj 0s; (2.48)
8Wi' aey 00 ork 8hj 881' 8Wi'
E e, (-)OL-O;h:@L-h:)x (2.49)
ow: Y 1) 37 '

1)

Por lo tanto, para los nuevos pesos de entrada se calcula mediante:

Wij (t +1) = Wij (t) + UAin (2.50)

Donde:

Ajzé‘/jhj(l_hj) (2.51)
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I1l. METODOLOGIA

En esta seccion, se describen los materiales y técnicas empleados para el

desarrollo del presente trabajo.

Adquisicidén de imagenes

La adquisicibn de las imagenes se obtiene empleando una web-cam
Logitech C920, con condiciones controladas de iluminacion, pose, expresion facial,
y una distancia fija entre camara y usuario. Esto se realiza mediante una interfaz,
donde la captura de las imagenes es de manera automatica; obteniendo 25
imagenes por persona de un total de 37 voluntarios. Las imagenes capturadas son
de 320 x 240 pixeles; se elige este tamafio para acelerar el proceso de deteccion

de color de piel.

Figura 3.1. Ejemplos de imagenes de la base de datos obtenida.
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Creacion de la base de datos

La base de datos con la que se trabajard cuenta con imagenes faciales
previamente pre-procesadas, es decir, la deteccibn de color de piel para
segmentar el &rea del rostro del fondo; se emplea una clasificacion de pixeles de
color de piel; en la cual se utiliza unos umbrales en los componentes Cb y Cr, los
pixeles que superen un cierto valor de umbral toman un valor de 255, mientras
que los demas pixeles toman un valor de cero, y el recorte para obtener solamente
el area del rostro existen dos técnicas, las cuales se profundizara en las siguientes
secciones. Por otro lado, es importante considerar una normalizacién del tamafio
de las imagenes faciales, que consiste en llevar a un tamafio estandar las
dimensiones de la imagen, sin provocar en ella alguna distorsion de importancia,
para que en la etapa de extraccion de caracteristicas tengan la misma dimension
del vector de caracteristicas y facilite el entrenamiento y clasificacion. Debido a
gue en el recorte automatico de los rostros, los tamafios varian, las imagenes

faciales se normalizaron a un tamafo de 147 x 117.

Como se menciond en la seccion anterior se contd con el apoyo de 37
personas, con 25 imagenes por persona, teniendo un total de 925 imagenes

faciales en la base de datos.

Por otro lado, se cuenta con una base de datos de imagenes faciales llamado
GTAV, el cual se encuentra en la red con acceso gratuito, estas imagenes son de
320x240, a color y con diferentes cambios de iluminacion, con oclusion, a
diferentes poses y diferentes cambios de expresion facial. Debido a que en este
trabajo se considera solo pose frontal, expresion neutra y sin oclusioén, se tomaron

solamente imagenes de este tipo (6 imagenes por 14 personas).
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Figura 3.2. Ejemplos de imagenes de la base de datos GTAV.

Deteccion del rostro

Dada una imagen de entrada, la primera etapa consiste en detectar la
region facial en la imagen para segmentarla del fondo, para su posterior analisis.

Las imagenes capturadas se encuentran en el espacio RGB, debido a que
los componentes en este espacio estan ligados a condiciones de iluminacion, es
necesaria la conversion del espacio RGB a otro espacio de color. En este trabajo
se realizan pruebas con el espacio HSI y YCbCr donde solamente se trabajan con
los componentes de H 'y S, (Cb y Cr para el segundo espacio excluyendo la

componente de iluminacién | (Y para el segundo espacio).

Clasificacion de pixeles de color

El color de piel humana tiene diferentes apariencias, con diferentes razas;
incluso la misma persona bajo diferentes fuentes de luz o el uso de diferente tipo
de ropa, sin embargo, este color es relativamente estrecha en un espacio de color.
El color de la piel humana tiene una gama restringida de tonos y no esta
profundamente saturado, ya que la apariencia de la piel estd formada por una

combinacion de la sangre (roja) y la melanina (marrén, amarillo). Por lo tanto, el
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color de la piel humana no cae al azar en un espacio de color determinado, sino
agrupados en una pequefia &rea en el espacio de color. Sin embargo, esa area no
es la misma para todos los espacios de color; en la figura 3.3 se puede observar la
densidad de distribucion de color de piel en los componentes Cb y Cr utilizando
algunos tonos de piel de la base de datos obtenida, en la cual se puede observar
gue los umbrales son similares a los que se presentan en la literatura; sin embargo
es importante mencionar que los valores no son iguales debido a que en la

literatura utilizan mas muestras de tonos de piel.

Grafica de densidad de color de piel en CbCr
240

200

150

Cr

100

a0

a0 100 1580 200 2480
Ch

Figura 3.3. Gréfica de densidad de color de piel en ChCr.

El proceso de deteccion de color de piel consiste en clasificar cada pixel
como piel tomando el valor de 255 en escala de grises (blanco) o no piel con el
valor de cero (negro). Existen varios métodos de deteccion de color de piel
empleando diferentes rango de umbrales (Kim et al., 2004, Yin et al., 2005, Phung,
2005, Horton et al., 2010, Amjad et al., 2012). Para este trabajo se tomaron
algunos de los umbrales propuestos en la literatura, a continuacion se muestran

los umbrales de color con los cuales dieron mejores resultados
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Para el espacio HSI:

1(x,y) = 1 si(0<H <50)and(5< S < 200) (3.01)
Y710 de otra manera

Para el espacio YCDbCr:

1 si(77<Cb<127)and(133<Cr <173) (3.02)
L(x,y) =
0 de otra manera
En la figura 3.4, se puede observar el resultado de cada espacio de color
sin un pre-procesamiento, es decir, solamente el proceso de clasificacion de

pixeles, donde se detectan regiones de color de piel.

a) c)

Figura 3.4. Clasificacion de pixeles de color de piel. a) Imagen original, b)
Resultado de color de piel en espacio de color HSI, ¢) Resultado de clasificacion

de color de piel en el espacio de color YCbCr.

Pre-procesamiento de laimagen

El objetivo de la deteccion de color de piel es delimitar el area o contorno del
rostro sin ningun tipo de ruido, por lo tanto, para eliminar objetos pequefios que se
encuentran dentro del rostro, se emplea un etiqguetado de objetos conectados

donde las areas pequefas se eliminan mientras que el area mayor permanece, el
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cual pertenece el area candidato a rostro. En la figura 3.5 se puede observar el
resultado obtenido.

Figura 3.5. Resultado de eliminacion de objetos dentro del rostro.

Posteriormente, a la figura 3.5 se le aplica una apertura morfolégica
(Schmitt y Mattioli, 1993; Heijmans, 1994; Ronse, 2005,) con el fin de suavizar las
regiones de piel detectadas, ya que es posible que las zonas de color de piel
detectadas produzca una imagen con ruido, la apertura morfolégica esta dada por
la ecuacion 2.13. Para este caso, se utilizd un elemento de estructura de tipo disco
y el tamafo de 5x5 para mantener los bordes en su forma original y eliminar la
mayor cantidad de ruido pero sin que se alteren demasiado los contornos de la
imagen (Figura 3.6).

Figura 3.6. Imagen después de una apertura morfolégica.

Después de una apertura morfolégica a la imagen 3.5, se puede observar
la figura 3.6 que un objeto de menor area comparado con el otro objeto

permanece, por lo tanto, se aplica nhuevamente una eliminacion de objetos con
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areas pequefias dejando solo el objeto de area mayor, que es un area candidata a
rostro(Figura 3.7).

Figura 3.7. Imagen de eliminacién de objetos de areas pequefias.

Se puede apreciar en la figura 3.7 que solo un objeto permanece, el cual
se considera como una mascara facial, la cual sirve como base para obtener los
colores de la imagen original;, esto se realiza mediante una multiplicacion punto a
punto entre la mascara con cada canal del espacio RGB, el resultado se puede
apreciar en la figura 3.8, donde se aprecia que el area resultante contiene el

rostro.

Figura 3.8. Imagen resultante de la deteccidén de color de piel.

Una vez que la parte de deteccion de color de piel se ha realizado, se
puede apreciar como una gran parte del cuello también ha sido detectado y
recuperado, pero el objetivo en esta primera etapa es segmentar solo el area del
rostro evitando la region del cuello. Para ello, se cuentan con dos técnicas
diferentes, una de ellas es por medio de la apertura viscosa y la otra es por medio

de proporciones del rostro.
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Segmentacion del rostro evitando el cuello por medio de apertura viscosa

La apertura viscosa se define mediante la siguiente ecuacion:

7 2,u(F) =R, (F)e,(F)) (3.03)

La apertura viscosa se realiza de manera automética; como primer paso, a
la imagen de entrada (Figura 3.7) se le aplica un erosionado con un elemento
estructural de tipo disco de tamafio variable sin que se pierda el objeto; con este
proceso se obtienen dos marcadores para la reconstruccién posterior de la

imagen.

a) b) c)
Figura 3.9. Proceso de erosionado de la imagen. a) Imagen de entrada, b)

Erosidonl de la imagen a y ¢) Erosion 2 de la imagen a.

El siguiente paso es la reconstrucciéon de la imagen, se emplean la imagen
de la erosién 2 como marcador y la erosion 1 como la mascara o la imagen que se

va a reconstruir.
El dltimo paso de la apertura viscosa es un dilatado con el Ultimo tamafio

del elemento estructural del erosionado. En la figura 3.10 se muestra la imagen

resultante.
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a)

Figura 3.10. Resultado de la apertura viscosa, a) Mascara obtenida, b) Rostro con

colores de la imagen original.

Se puede observar que se tiene buen resultado y para realizar el recorte
del rostro excluyendo el fondo, se encuentran las coordenadas del rostro, es decir,
se encuentra dos coordenadas en el eje vertical (yminy ymax) y dos en el eje
horizontal (xminy xmax), con el fin de tener los limites para el recorte, el

resultado se muestra en la siguiente figura.

Figura 3.11. Coordenadas x e y para el recorte del rostro.
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Figura 3.12. Recorte del rostro mediante apertura viscosa.

Se puede apreciar la figura 3.12 que el resultado ofrece un buen recorte
del rostro, sin embargo algunas imagenes no se obtiene el mismo resultado. Con
el fin de tener un algoritmo de segmentacion que haga uso de la apertura viscosa
y produzca imagenes con un nivel de segmentacion aceptable, a las imagenes
resultantes de la apertura viscosa se les aplica una apertura morfolégica con un
elemento de estructura de tipo cuadrado de tamafio variable para asi obtener un

resultado deseable a todas las iméagenes.

El resultado de la apertura viscosa agregando la apertura morfolégica se
muestra en la figura 3.13, en la cual se puede observar que la separacion del
cuello y rostro se lleva a cabo, dejando una regién deseable, ademas se conserva
el contorno original del rostro, a diferencia de la figura 3.12.

Figura 3.13. Imagen resultante de la apertura viscosa agregando una apertura

morfologica.
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Como Uultimo paso, se encuentran las coordenadas limitrofes del rostro
para efectuar una tarea adicional de recorte considerando los limites izquierdo y
derecho del rostro, para dejar solo una pequefia imagen donde se elimine la
region de fondo que no ofrece informacion de interés y contenga solo el rostro,

como se muestra en la figura 3.14.

Figura 3.14. Imagen resultante del recorte del rostro de la apertura viscosa

agregando una apertura morfolégica.

Figura 3.15. Imagenes resultantes de la apertura viscosa junto con la apertura

morfologica.

Segmentacion del rostro evitando el cuello por medio de proporciones

Esta clase de segmentacion del rostro sin cuello consiste en un andlisis
basado en las proporciones ancho versus largo del rostro. Primero, del conjunto
de rostros en la base de datos propuesto se realiza manualmente una busqueda
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de la proporcién entre la distancia del largo del rostro en pixeles, y el ancho del
rostro en pixeles, con lo que se obtienen diferentes valores sin embargo se
mantienen dentro de un rango limitado, estos valores no superan la proporcion de
1.5 por lo que se toma un valor promedio considerando todos los valores obtenido;

el valor utilizado para este trabajo fue de 1.3.

P (3.04)

Donde:

P =Proporciondelrostro
L =Largodelrostro
A = Ancho delrostro

Por lo tanto, la constante que se va a multiplicar para obtener el limite del
rostro en el eje Y es aigual a 1.3. Encontrando las coordenadas de ymin, ymax

, Xminy xmax, el valor de ymax se modifica debido a que en algunas imagenes
se tiene parte del cuello por lo tanto se tomara el cuello y no es el resultado
esperado, por lo tanto se realiza la diferencia entre xmaxy xmin para encontrar el

ancho del rostro y posteriormente multiplicarlo por la constante de proporcion, es

decir, por 1.3 y asi se obtiene el limite del rostro en el eje Y .

ancho del rostro = x max— xmin (3.05)

ymax = ancho del rostro-a (3.06)

Figura 3.16. Resultado del recorte del rostro por medio de proporciones.
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Normalizacion de las imagenes faciales

Una vez que se tengan las imagenes faciales recortadas adecuadamente,
se procede a normalizarlos en tamafo, debido a que en las técnicas del recorte
mencionadas, las imagenes faciales resultantes no tienen el mismo tamafo y es
importante que todas las imagenes estén normalizadas en tamafo, es decir, un

tamafo estandar para todas las imagenes para su posterior analisis.

Comprobacién del rostro detectado o candidato facial

Una vez que se tenga las regiones de color de piel detectada, se sabe si
un pixel es un pixel de piel o no, pero no se puede decir si ese pixel pertenece a
una region que contiene un rostro o no. Por esta razdn, es necesaria una
confirmacion de que la regién segmentada sea exclusiva del rostro, ya que en la
deteccion de color de piel es posible que se segmenten otras partes del cuerpo
como los hombros, manos, cuello, etc. Por lo tanto, para este trabajo de
investigacion se emplea una manera sencilla y facil de implementar para
comprobar si la region segmentada y recortada es rostro o no.

Esto se realiza mediante una correlacion normalizada entre el rostro
candidato y una plantilla facial. La plantilla facial fue construida por el promedio de
20 imagenes en escala de grises, y el resultado se puede observar en la figura
3.17. Para que el rostro detectado sea confirmado es necesario que el resultado
de la correlacion normalizada supere un cierto umbral (0.6) en caso contrario sera

clasificado como no rostro.

Figura 3.17. Plantilla facial.
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Extraccidn de caracteristicas basado en Gabor

Los filtros de Gabor son filtros complejos que se obtienen variando diferentes
frecuencias y orientaciones. En la figura 3.18 se pueden observar los filtros de la

parte real, con un tamafio de 21 x 13.

Orientaciones

SEAMNNSE
=2
=SZZ NSNS
SZZANINSS
=24A1INSS

Figura 3.18. Kernels de Gabor a diferentes escalas (frecuencias) y orientaciones

Escalas (Frecuencias)

P

parte real en el dominio espacial.
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Parte real

Figura 3.19. Parte real del filtro Gabor en 3D, orientacion: 45°, frecuencia: 0.1053,

7:0:\/5-

Parte imaginaria

Figura 3.20. Parte imaginaria del filtro Gabor en 3D, orientacion: 45°, frecuencia:

0.1053, y = =+/2.

Con el objetivo de observar la respuesta de cada filtro complejo (a
diferente frecuencia y orientacion) con la imagen facial, se realiza una convolucién

entre el filtro y la imagen facial, en este caso se emplearon 40 filtros de Gabor,
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por lo que, se obtienen 40 imagenes resultantes. A continuacion se muestran las

imagenes resultantes de la convolucion.

Figura 3.21. Imagen original en escala de grises.
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Figura 3.22. Imagenes de magnitud resultantes de la convolucion.

Obtencion del vector de caracteristicas

Para este trabajo, los pardmetros utilizados para la construccion de los
filtros son los que se muestra en el cuadro 3.1. Estos parametros fueron elegidos
de acuerdo a los valores mas utilizados en la literatura para el reconocimiento
facial y los que mostraron mejores resultados (Bianconi y Fernandez, 2007,

Serrano et al.,, 2011). El parametro de f max se calcula con base a la ecuacién

2.34, el tamaiio del kernel depende de la division de la imagen facial.
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Cuadro 3.1. Parametros del filtro de Gabor utilizados.

Parametros del filtro Valor
Numero de frecuencias 5
Numero de orientaciones 8
Factor de proporcion K 2
Z 2
7 2

frmax 0.4211

Tamafio 21x13

La imagen facial de MN en escala de grises es dividida en MxMy
campos receptivos cada uno de tamafo (2NX+1)(2Ny+1) donde
N, =(N-M,)/2M,,N, =(N-M)/2M . Este hecho permite que el tamafo del

vector de caracteristicas sea independiente de la imagen original (Aguilar-Torres
et al., 2007).

Por lo tanto, la imagen del rostro recortada se divide en 9 x 7 celdas, a
cada celda se le aplica un filtro a diferente frecuencia y orientacién, es decir, 40

diferentes filtros de Gabor.

Figura 3.23. Imagen facial dividida en secciones.
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Una vez que se tenga los kernel o mascaras del filtro de Gabor se realiza
la Correlacién cruzada entre la imagen facial en escala de grises y los filtros

creados:

NXx Ny .
huv)= >  SI(x—ci,y—dk(x,y, fn.6,) (3.07)
X=—NXx y=—Ny

El contraste de energia es llamado también amplitud de la sefal, al
representarlo en niveles de gris, muestra la respuesta de la imagen al par en
cuadratura en funcién de la posicién espacial, que es independiente de la fase. Al
promediar cada uno de estos contrastes de energia resultantes de cada banco de
Filtros de Gabor, obtenemos los vectores caracteristicos de la respuesta de la

imagen en funcién de la posicion y frecuencia espacial.

1 Nv
M (u) = NVVElh(u,v) (3.08)

Donde:

Nv=NyNaw

En la figura 3.24 se puede apreciar el vector de caracteristicas de la figura
3.23 estimado mediante el procedimiento mencionado, el cual esta normalizado

entre 0-1 y se considera la magnitud de la respuesta entre el filtro y la imagen

debido a que la respuesta toma valores complejos.
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Figura 3.24. Vector de caracteristicas estimado de la imagen 3.23

Disefio y parametros del perceptron multicapa
El disefio del perceptron utilizado se muestra en la figura 3.25 donde el

namero de neuronas en la capa de entrada es igual al tamafio del vector

caracteristico, (n); el nimero de neuronas en la capa oculta es la mitad mas uno

Capa de
salida

~ n
del tamafio total de entradas (E +1).

Capa
Oculta

Capade
entrada

Xi
Entrada 1 ———>

Salida

Entradan ———
con una sola salida.

Figura 3.25. Esquema del perceptron multicapa
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Entrenamiento del perceptrén multicapa

Una vez que se obtienen los vectores caracteristicos de cada imagen para
cada persona, se procede a entrenar el perceptron multicapa. De la base de datos,
con un total de 37 personas, (con 25 imagenes por persona), solo se seleccionan
27 personas para el entrenamiento 10 imagenes por persona; las imagenes
restantes de estas 27 personas se utilizan en la verificacion (test)). Por otro lado,
queda un total de 10 personas en la base de datos que no fueron incluidos en el
entrenamiento, los que serviran para la etapa de verificacion donde la meta es que
dichas imagenes no superen el umbral establecido debido a que son personas

externas(o impostores).
Los valores de los parametros del perceptrén fueron obtenidos a prueba y
error hasta lograr tener mejores resultados de entrenamiento y verificacion de

vectores.

Cuadro 3.2. Valores de los pardmetros del perceptron multicapa.

Parametros Valores
Tamafio de paso 7 0.05
Bias 1
Error de paro E 0.1
NUmero de neuronas de
entrada n 64
NUmero de neuronas en la capa oculta 33
Pesos iniciales de entrada Valores aleatorios entre 0-1
Pesos iniciales en la capa oculta Valores aleatorios entre 0-1
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se exponen los resultados obtenidos de cada etapa

mencionados anteriormente.

Deteccidn de color de piel

La busqueda o deteccion del rostro se realiza mediante el uso de color, se
probaron dos espacios de color (HSI, YCbCr) pero al final se utilizo6 el espacio de
color YCbCr donde se descarta la componente de iluminacién (Y) y se trabaja
solamente con los componentes de color Cb y Cr, debido a que tiene mejores
resultados ante cambios de iluminacion moderada, ademas de mejores tiempos de

ejecucion.

H B 8
c) d)
Figura 4.1. Deteccion de color de piel. a) y ¢) Imagenes de entrada, b) y d)
Imagenes resultantes de la deteccion de color de piel.
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Recorte del rostro por medio de apertura viscosa

La aplicacion de la apertura viscosa en este trabajo es segmentar el
rostro separandolo del cuello, la cual por si sola funciona correctamente en la
mayoria de las imagenes, sin embargo para tener mejor rendimiento o reducir los
casos no deseables se opta por adicionarle una apertura morfolégica con los que

se mejoran los resultados.

c)

Figura 4.2. Uso de la apertura viscosa. a) y ¢) Imagen de entrada, b) y d) Imagen

facial como resultado de la apertura viscosa.

Deteccidn del rostro por medio de proporciones mas apertura viscosa

El recorte del rostro por medio de proporciones ofrece buenos resultados,
sin embargo, el rostro tiene algunas variaciones en proporciones, por ejemplo, la
medida del largo del rostro es mas grande que el ancho. Las medidas del largo y
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ancho del rostro fueron utilizadas para calcular una constante que sirve para
determinar la medida de largo del rostro y tener la coordenada del eje vertical del
rostro, en algunas imagenes no fueron recortadas correctamente. Por ello fue,
agregada al algoritmo la apertura viscosa, con lo que esos casos fueron
mejorados. A continuacion, se muestran imagenes resultantes de la técnica

implementada.

Figura 4.3. Resultado de recorte por proporciones mas viscosa. a) y c)

Imagen original, b) y d) Imagen de rostro recortado.

Evaluaciéon de rostros candidatos mediante una plantilla facial

El objetivo de la deteccion del rostro es segmentar, localizar el rostro
dentro de una imagen para su posterior analisis. Para confirmar si la region
detectada es efectivamente un rostro se empled la correlacion normalizada entre
el rostro candidato detectado y la plantilla facial, ambos en escala de grises. Se

utilizé la base de datos propia con condiciones de iluminacion y pose controladas,
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y con una expresion facial neutra en la mayoria de las imagenes. Ademas, con el
fin de observar el desempefio de la plantilla facial a la de datos anterior fueron
agregadas 200 imagenes faciales o candidatos con cambios de iluminacién
moderada, asi como imagenes faciales que incluian cuello e imagenes donde el

rostro no se alcanzé a segmentar de manera correcta, es decir, el rostro estaba
rostro incompleto.

Total de imagenes faciales: 1145

Total de falsos negativos (FN): 38

Total de falsos positivos (FP): 0

Total de verdaderos positivos (TP): 1107

Total de verdaderos negativos (TN): 5

Cuadro 4.1. Resultados de confirmacion de rostros con plantilla facial.

Resultados Porcentaje
indice de Falso Aceptacion (FAR) 0
indice de Falso Rechazo (FRR) 3.3188
Precision 96.6957
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Verificacion de rostros mediante perceptron multicapa

La etapa de verificaciobn de rostros se realiza empleando al perceptron
multicapa como clasificador utilizando los vectores caracteristicos generados a
partir de los 40 filtros de Gabor y la imagen facial dividida en secciones, en este
caso se utilizaron 63 secciones. Durante el entrenamiento se obtuvieron los pesos
Optimos para cada persona, los cuales se utilizan para esta etapa, la figura 4.4

muestra un diagrama a bloques de la verificacion.

Pesos obtenidos del

entrenamiento del Aceptacidn
usuario X o rechazo

Perceptron -
multicapa

Vector de ‘
caracteristicas del
usuario X

Figura 4.4. Diagrama general de la etapa de verificacion de rostros.

Como ya se mencion6 anteriormente, para la verificacion del usuario se
ocupa el dato biométrico en este caso la imagen facial con la cual se genera un
vector de caracteristicas; por otro lado se ocupa la identidad reclamada, y en este
caso se toma un numero de 1 al 27, debido a que se cuenta con 27 personas
entrenadas.

A continuacion de muestra resultados de entrenamiento del usuario 15.

Figura 4.5. Imagen facial del usuario 15.
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Figura 4.6. Vector de caracteristicas de la figura 4.5.

Con los vectores caracteristicos generados de todas las imagenes de los
usuarios se procede con el entrenamiento del perceptron multicapa, donde se
busca que el usuario a aprender adopte valores cercanos a uno mientras que el
resto a cero.

Como ejemplo de entrenamiento del perceptron multicapa, para el usuario
con identificacibn numero 15. Se tomaron 10 vectores por usuario para
entrenamiento y los vectores restantes se utilizaron para la etapa de prueba. En la
figura 4.7 se presentan los resultados obtenidos de la verificacion mediante el

perceptron multicapa.
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Salida de la red
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Figura 4.7. Resultado de entrenamiento del perceptron para la persona con

identificacion niumero 15.
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Después de cada entrenamiento de los usuarios, los pesos obtenidos eran
guardados para utilizarlos en la etapa de verificacion de otros vectores de prueba
de los mismos. En la siguiente figura se muestra el resultado de salida con

respecto a los vectores de prueba, en este caso la salida deseada pertenece a los
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Figura 4.8. Gréfica del error.

10 vectores del usuario 15y 10 vectores de los demas usuarios.
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. Figura 4.9. Resultado del usuario 15 con los vectores de prueba
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Como se menciond anteriormente se cuenta con 10 usuarios de la base
de datos creada, ademas se toman en cuenta 14 usuarios de la base de datos
GTAV (6 vectores por persona) y otras imagenes obtenidas en otra sesion de
otros usuarios (6 usuarios) todos ellos no formaron parte del entrenamiento de la
red. Cuyo fin es el de apreciar la respuesta de la red ante vectores desconocidos.
Se puede observar en la figura 4.10 que el valor de salida de la red es bajo con
respecto al umbral establecido que es de 0.8, por lo tanto, para estos vectores la

respuesta del perceptron multicapa es correcta.
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Figura 4.10. Resultado de la salida del perceptron respecto a los vectores

intrusos.
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Cuadro 4.2. Resultados de la verificacion con pose frontal y condiciones de

iluminacion controlada.

NGmero de pruebas Positivos | Negativos
10 206

Usuario | #TP #TN #FN #FP FRR (%) 'zoA/o'; Pre(%}os)'on
1 8 206 2 0 20.00 0.00 90
2 10 206 0 0 0.00 0.00 100
3 7 206 3 0 30.00 0.00 85
4 10 206 0 0 0.00 0.00 100
5 9 206 1 0 10.00 0.00 95
6 7 206 3 0 30.00 0.00 85
7 10 204 0 2 0.00 097 | 99.77
8 10 206 0 0 0.00 0.00 100
9 10 206 0 0 0.00 0.00 100
10 2 203 8 3 80.00 146 | 59.65
11 10 206 0 0 0.00 0.00 100
12 10 206 0 0 0.00 0.00 100
13 10 206 0 0 0.00 0.00 100
14 10 206 0 0 0.00 0.00 100
15 10 206 0 0 0.00 0.00 100
16 10 206 0 0 0.00 0.00 100
17 9 206 1 0 10.00 0.00 95
18 10 206 0 0 0.00 0.00 100
19 10 206 0 0 0.00 0.00 100
20 10 206 0 0 0.00 0.00 100
21 3 206 7 0 70.00 0.00 65
22 9 204 1 2 10.00 097 | 9477
23 6 206 4 0 40.00 0.00 100
24 10 206 0 0 0.00 0.00 100
25 10 206 0 0 0.00 0.00 100
26 10 206 0 0 0.00 0.00 100
27 6 206 4 0 40.00 0.00 80

TOTAL: 236 5555 34 7 12.5926 0.13 | 94.415

El nimero de pruebas negativos esta conformada por 30 personas

desconocidas, las cuales no forman parte del entrenamiento. 10 personas son de
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la base de datos obtenida, 6 personas mas donde sus imagenes son capturadas
en otra sesion y 14 personas de la base de datos de GTAV; donde se obtuvieron 6
vectores caracteristicos por persona (total de 180), mas 26 vectores de las
personas que fueron parte del entrenamiento (1 vector por persona usando otra

imagen que no fue considerada en el entrenamiento ni en la prueba).

Se puede observar que los resultados del cuadro 4.1 tienen un porcentaje
aceptable, esto sucede debido a que las imagenes de cada usuario fueron
capturadas bajo condiciones controladas (iluminacién, pose, expresion facial
moderada y la distancia entre cAmara-usuario) y en una sola sesién. Sin embargo,
el porcentaje de precision podria disminuir si se consideran cambios de
iluminacion, diferentes poses y expresiones faciales, con lo cual seria necesario
un entrenamiento del perceptron multicapa con todas las variaciones posibles del

rostro para cada usuario.
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Evaluacion del algoritmo en condiciones no controladas

El reconocimiento (verificacion o identificacion) facial bajo diferentes
condiciones de iluminacion y pose resulta ser mas complejo debido a que se

presenta mayor variabilidad de la imagen facial a pesar de ser el mismo usuario.

Para observar el desempefio del algoritmo ante condiciones de
iluminacion y pose variables se utilizaron las bases de datos FEI y GTAV. Las
imagenes de la base de datos GTAV fueron capturadas bajo tres iluminaciones
diferentes (medio ambiente o la luz natural, fuente de luz fuerte desde un angulo
de 45°, y, finalmente, una medio-fuerte fuente de luz casi frontal. Las imagenes de
la base de datos FEI cuenta con fondo blanco homogéneo en posicion vertical con
rotacion de perfil de hasta aproximadamente 180 grados.

a) b) C)

Figura 4.11. Ejemplos de la base de datos GTAV bajo diferentes condiciones de

iluminacién, a) Fuente de luz natural, b) Fuente de luz fuerte y c) Fuente de luz

4cS
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Figura 4.12. Ejemplos de la base de datos FEI con diferentes poses.

Segmentacion y recorte facial ante diferentes condiciones de iluminacion

Figura 4.13. Segmentacion y recorte por medio de apertura viscosa.
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Algunas iméagenes con una iluminacion fuerte se tuvo problemas en la
clasificacion de pixeles de color de piel y por lo tanto no se logra una

segmentacion adecuada de la imagen facial (figura 4.14).

a)

Figura 4.14. Segmentacion por medio de apertura viscosa, a) Imagen original y b)
Imagen facial segmentado.

Se puede observa la figura 4.14 donde la segmentacion no tuvo un
resultado favorable, por lo tanto se tiene que compensar la iluminacion para
obtener un mejor resultado. Una técnica sencilla de compensar la iluminacion es

como se presenta en Wang et al. (2009). Siguiendo los siguientes pasos:

1. Calcular el promedio en cada componente RGB (avgR, avgG, avgB), el
promedio en gris: avgGray = (avgR + avgG + avgB)/3 .

2. Calcular los factores de ajuste de R, G, B. aR = avgGray/avgR, aG =
avgGray/avgGy aB = avgGray/avgB.

3. Ajustar los valoresde R, GyB.R =R *aR,G =G *aG,B =B *aB

4. Si los valores de R, G y B son mayores a 255, se tienen que ajustar a 255.

Si se toma la figura 4.14 y se realiza una compensacion de iluminacion mejora el

resultado de la segmentacion del rostro como se puede observar en la figura 4.15
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a) b)

Figura 4.15. Segmentacion por medio de apertura viscosa, a) Imagen con
iluminacién compensada y b) Imagen facial segmentado.

Segmentacion y recorte facial ante variacién de pose

Figura 4.16. Segmentacion y recorte por medio de apertura viscosa de imagenes
de base de datos FEI.
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Resultados de la verificacién de rostros bajo condiciones no contraladas

Cuadro 4.3. Resultados de la verificacion con pose frontal y diferentes condiciones

Pruebas negativas: 76

de iluminacién.

:ggﬁf\’lzss Usuario | #TP | #FN| #TN | #FP F((';)? F(OA/O'; Pre(‘f,}osj'on
5 1 2 3 75 1 60.0 13 69.33
6 2 3 3 76 0 50.0 0.0 75.00
3 3 3 0 76 0 0.0 0.0 100.00
4 4 2 2 76 0 50.0 0.0 75.00
3 5 1 2 76 0 66.7 0.0 66.66
5 6 2 3 75 1 60.0 13 69.33
3 7 1 2 74 2 66.7 2.6 65.33
4 8 4 0 76 0 0.0 0.0 100.00
4 9 3 1 76 0 25.0 0.0 87.50
4 10 1 3 76 0 75.0 0.0 62.50
7 11 5 2 76 0 28.6 0.0 85.71
3 12 3 0 64 | 12 0.0 15.8 92.00

TOTAL: | 30 | 21 | 896 | 16 412 1.8 79.03
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Cuadro 4.4. Resultados de la verificacion bajo condiciones de iluminacion
controlada y con diferentes poses.

Pruebas negativas: 501

;(;:i?ﬁlzz Usuario | #TP | #FN| #TN | #FP F((';E F(OA/O'; Pre(‘f,f)'on
6 1 0 6 | 493 | 8 100.0 16 49.20
6 2 1 5 | 499 | 2 83.3 0.4 58.13
6 3 3 3 | 499 | 2 50.0 0.4 74.80
4 4 0 4 | 501 | o 100.0 0.0 50.00
6 5 3 3 | 501 | 0 50.0 0.0 75.00
6 6 2 4 | 495 | 6 66.7 1.2 66.06
6 7 0 6 | 490 | 11 100.0 2.2 48.90
6 8 1 5 | 498 | 3 83.3 0.6 58.03
4 9 2 2 | 500 | 1 50.0 0.2 55.63
7 10 1 6 | 489 | 12 85.7 2.4 69.90
7 11 3 4 | 490 | 11 57.1 2.2 55.94
7 12 0 7 | 500 | 1 100.0 0.2 64.29
7 13 4 3 | 499 | 2 42.9 0.4 70.32
6 14 3 3 | 501 | o 50.0 0.0 62.50
7 15 4 3 | 498 | 3 42.9 0.6 49.90
7 16 3 4 | 497 | 4 57.1 0.8 78.37
6 17 1 5 | 499 | 2 83.3 0.4 75.00
5 18 0 5 | 496 | 5 100.0 1.0 78.27
6 19 1 5 | 495 | 6 83.3 1.2 64.29
5 20 3 2 | 490 | 11 40.0 2.2 71.13
5 21 2 3 | 501 | o 60.0 0.0 58.13
5 22 2 3 | 498 | 3 60.0 0.6 49.50
5 23 2 3 | 501 | 0 60.0 0.0 73.90
6 24 2 4 | 501 | 0 66.7 0.0 57.73
6 25 0 6 | 501 | O 100.0 0.0 78.90
11 26 8 3 | 501 | 0 27.3 0.0 70.00
7 27 1 6 | 486 | 15 85.7 3.0 69.70
7 28 2 5 | 500 | 0 71.4 0.0 70.00
7 29 2 5 | 500 | 0 71.4 0.0 66.67
6 30 3 3 | 490 | 11 50.0 2.2 86.36

TOTAL: 59 | 126 | 14911 | 119 68.1 0.8 65.21
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Conclusiones

En el presente trabajo, se desarrollé la verificacion de rostros de pose
frontal, poniendo especial énfasis a la deteccidn y recorte del rostro. EIl algoritmo
propuesto realiza una segmentacion del color de piel dada una imagen de
entrada, clasificando los pixeles como piel o no con base a unos umbrales en Cb y
Cr del espacio de color YCbCr. Otro punto importante en esta primera etapa es el
recorte del rostro, para lo que se presentaron dos técnicas para realizar esta
funcion. La primera técnica consistié en considerar las proporciones en cuanto al
largo y ancho del rostro; debido a que estos valores varian de persona en
persona en algunos casos se presentd una desventaja al momento de realizar el
recorte, puesto que se recupera el rostro incompleto en la parte del mentén. La
segunda técnica consisti6 en el uso de una apertura viscosa junto con una
apertura morfologica; en esta técnica se tiene como desventaja de que cuando en
el area detectada, el area del rostro resulte menor en comparacién al area del
cuello, esto genera una imagen del rostro que incluye una parte del cuello; este
caso se presenta cuando algunas regiones no deseadas en la imagen entran
dentro de los umbrales de la piel. Para este trabajo se utilizaron de ambas
técnicas ofreciendo mejores resultados para el recorte, primero se aplica una

apertura viscosa y por ultimo se utiliza las proporciones.

Ademas, se utilizé una plantilla facial para confirmar si la region detectada
y recortada pertenece al rostro o0 no mediante una correlaciébn normalizada, con lo
gue obtiene un buen resultado de confirmacidn con una precision de mas del 90%

considerando las imagenes de la base de datos propia.

Para la etapa de la extraccion de caracteristicas se emplearon 40 filtros
Gabor a diferentes frecuencias y orientaciones, la divisién de la imagen fue de 7x9
secciones o celdas, con lo cual se obtiene un vector caracteristico de 63 valores
normalizados entre 0 y 1. Para la clasificacion de los vectores se implemento un

perceptron multicapa, con una tasa de clasificacion bastante aceptable del

79



94.41%, considerando las imagenes de la base de datos obtenida de 37 personas
y con un umbral de aceptacién igual a 0.8. Sin embargo, como se pudo apreciar
los cuadros 4.3 y 4.4 cuando se consideran diferentes condiciones de iluminacion
y pose el porcentaje de la tasa de clasificacion baja de manera significativa, por lo

tanto, el algoritmo es poco robusto bajo esas condiciones.

Por otro lado, para reducir el niumero de falsos negativos y positivos, es
conveniente que la captura de las imagenes sea tomada en varias sesiones y con
variacion de pose y expresion facial con el fin de generar vectores con mayor

variabilidad de cada usuario y realizar el entrenamiento con las distintas imagenes.

Como trabajo futuro, se puede aplicar filtros de Gabor solo a puntos
importantes del rostro como en los 0jos, boca, nariz; para extraer caracteristicas
relevantes, y observar el desempefio de la verificacion. También, seria ideal
probar con otro clasificador como maquina de soporte de vectores para observar

la respuesta de la clasificacion.
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