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1. TITULO

“IMPLEMENTACION DE INTERFAZ GRAFICA PARA LA CLASIFICACION
Y RECONOCIMIENTO DE ROSTROS MEDIANTE EL PROCESAMIENTO
DIGITAL DE SENALES.”



2. RESUMEN

En la presente investigacion se desarrollo el anélisis de dos técnicas fundamentales de
reconocimiento facial, PCA (Principal Component Analysis) y LDA (Linear
Discriminant Analysis), con la finalidad de elegir la técnica mas eficiente para su
posterior implementacién en una interfaz grafica desarrollada en el lenguaje de
programacion Python. El sistema de reconocimiento facial estara constituido por dos
etapas principales, en la primera etapa el administrador podra ingresar imagenes captadas
desde la videocamara para almacenar el rostro de un usuario nuevo; en la segunda etapa
el usuario podré acceder al sistema capturando una fotografia de su rostro la cual sera
comparada con una base de datos previamente creada y se mostrara en pantalla la

identificacion y foto del usuario.

Para realizar un andlisis comparativo entre las técnicas mencionadas anteriormente, se
desarrollé una etapa de entrenamiento utilizando las bases de datos ORL (Olivetti
Datasearch Laboratory) y MIT (Massachusetts Institute of Technology); observando el

efecto que produce el incremento del conjunto de imagenes en los resultados finales.

Posteriormente, para comparar el rostro del usuario de entrada con los rostros presentes
en la base de datos, se realizd una etapa de clasificacion utilizando dos algoritmos
clasificadores KNN, uno creado por el autor y otro desarrollado por la libreria SK-Learn
de Python; asi mismo, se evaluaron los resultados obtenidos al aplicar cada uno de estos
algoritmos.

Finalmente, la evaluacion de los resultados se realizd utilizando la libreria SK-Learn,
esta herramienta permite obtener porcentajes de precision y valores de error cuadratico
medio de los modelos desarrollados, dichos parametros son los que permitiran realizar

una seleccién dptima del modelo a implementar.

Palabras clave: PCA, LDA, Reconocimiento facial, SK-Learn, ORL, MIT, Deteccion,

Clasificador, Normalizacion.



ABSTRACT

In this work, the analysis of two mainly facial recognition technigues, PCA and LDA,
was developed in order to choose the most efficient technique for its future
implementation in a graphical interface developed in the Python programming language.
The facial recognition system will consist of two main stages, in the first stage the
administrator can enter images captured from the videocamera to store the face of a new
user; in the second stage the user can access the system by capturing a photograph of his
face which will be compared with the databases previously created and the identification
and photo of the user will be displayed.

To perform a comparative analysis between the techniques mentioned above, a training
stage was developed using ORL and MIT databases; observing the effect that produces
the increase of the set of images in the final results.

Subsequently, to compare the face of the input user with the faces present in the database,
a classification stage was carried out using two KNN classification algorithms, one
created by the autor and another developed by the Python SK-Learn library.

Finally, the evaluation of the results was carried out using the SK-Learn library, this tool
allows to obtain precision percentages and mean Square error values of the developed
models, these parameters are those that will allow an optimal selection of the model to be

implemented.

Keywords: PCA, LDA, Face recognition, SK-Learn, ORL, MIT, Detection, Classifier,

Normalization.



3. INTRODUCCION

Se debe considerar que el reconocimiento de rostros es una accion que el ser humano
realiza sin gran dificultad, pero esto no es asi cuando se habla de sistemas
computarizados; ya que el proceso de emular la facilidad del ser humano para clasificar
y reconocer distintos objetos ha sido un tema de investigacion profunda en los dltimos
afios, y gracias al avance tecnolégico se han implementado algoritmos cada vez mas

sencillos usando distintas técnicas para incrementar su precision.

Asi mismo, el reconocimiento de rostros generalmente se fundamenta en una extensa base
de datos para realizar las comparaciones necesarias, ocasionando un elevado consumo de
recursos del procesador; por esta razén se hace trascendental el uso de técnicas que

permitan minimizar dicho consumo.

Los sistemas de reconocimiento facial tradicionales pueden evidenciar cuatro partes
fundamentales, las cuales se pueden estructurar como se observa en la figura 1. Cabe
recalcar que la etapa de normalizacion no es indispensable en el proceso de
reconocimiento facial, pero es de gran relevancia para lograr una optimizacion de los

resultados.(Cazorla Martinez, 2016)

_— ( DETECCION )_ Violaand Jones
RMAI A Ecualizacién del Histograma,
C O ey ) ‘ Correccién Gamma
EXTRACCION DE ‘ PCA(Andlisisde Componentes Principales),
N CARACTERISTICAS * LDA (Andlisis de Discriminantes Lineales)

—.C COMPARACION ) _ K-NN (K- Vecinos mds cercanos)

Figura 1. Diagrama de las etapas de un sistema de reconocimiento de rostros.
Fuente: Autor

Se considera como fase inicial la deteccion de areas de la imagen que contengan un rostro
(reconocimiento facial) o cierto patrén determinado (reconocimiento de objetos) con el
propdsito de extraer dicha area y analizar una menor cantidad de datos. La importancia
de la etapa de deteccion radica en la implicacion que esta tiene en las fases siguientes, ya
que el detectar errdneamente un rostro producira un fallo en todo el proceso. (Cazorla
Martinez, 2016)



La etapa de normalizacién se realiza con la finalidad de optimizar resultados ya que
permite analizar imé&genes cuyas caracteristicas de luminosidad, contraste y dimension
sean distintas entre si, para lo cual se localiza las componentes principales del rostro y
mediante transformaciones geométricas se normaliza dichas componentes. (Cazorla
Martinez, 2016)

Existen distintas técnicas para la extraccion de caracteristicas como pueden ser PCA
(Principal Component Analysis), LDA (Linear Discriminant Analysis), DCT (Discrete
Cosine Transform), pero todas pretenden extraer una matriz caracteristica de cada rostro
para ser comparada posteriormente. (Cazorla Martinez, 2016)

El objetivo de la fase final es identificar al usuario que esta ejecutando el sistema, para lo
cual se realiza las etapas de deteccidn, normalizacion y extraccion de caracteristicas sobre
la imagen de dicho usuario y se compara con los datos previamente almacenados en la
base de datos; la identificacion del usuario estara dada por el rostro que posea el mayor

porcentaje de caracteristicas similares.

Esta manera de identificar usuarios puede ser utilizada en distintas areas como lectores
biométricos inteligentes, smartphones o cdmaras de seguridad, como ejemplo de este
ultimo se debe mencionar que la Alcaldia de la ciudad de Quito ha anunciado hace pocos
dias, la implementacion de un sistema de videovigilancia con reconocimiento facial hasta
finales del presente afio, el cual permitird capturar el rostro de una persona, almacenarlo
en una base de datos y encontrar similitudes en dicha base; esto posibilitara conocer con
exactitud la hora, fecha y lugar por el cual una persona transita.(Rodriguez, 2019). Asi
mismo, a nivel nacional existe un pequefio nUmero de empresas del sector privado que
ofrecen servicios de lectores biométricos basados en reconocimiento facial; por los
ejemplos indicados se puede sefialar que la implementacion de este tipo de sistemas

actualmente esta dando sus primeros pasos en Ecuador.

Sin embargo, considerando que los sistemas de reconocimiento facial se realizan con
bases de datos que contienen rostros de personas extranjeras, es necesario efectuar un
ajuste de parametros e implementar distintas técnicas que permitan optimizar dichos
resultados en nuestro entorno, motivo por el cual en el presente trabajo se establecen los

objetivos descritos a continuacion.



Objetivos
Objetivo General

Desarrollar e implementar una interfaz gréafica que permita capturar imagenes en tiempo
real y compararlas con una base de datos previamente creada aplicando técnicas de

procesamiento digital de sefiales para la clasificacion y reconocimiento de rostros.

Objetivos Especificos

e Seleccionar el modelo de reconocimiento de rostros mas eficiente a través del
estudio de diversos algoritmos para detectar caracteristicas esenciales de cada
rostro.

e Implementar el algoritmo seleccionado para reconocimiento de rostros a través
del lenguaje de programacion Phyton

e Desarrollar una etapa de entrenamiento y evaluacion del modelo a través de una
base de datos existente para verificar el correcto desempefio del algoritmo.

e Desarrollar una interfaz grafica que permita realizar el reconocimiento facial

usando una base de datos con imagenes capturadas en tiempo real.



4. REVISION DE LITERATURA

El reconocimiento de rostros es una de las técnicas estudiadas en el &rea de la Inteligencia
Artificial, que busca entrenar a una computadora para que sea capaz de realizar dicha
actividad en la cual los seres humanos poseemos una eficiencia mayor; es decir, una
computadora sera capaz de detectar, extraer, almacenar y comparar las caracteristicas
fisicas propias de cada individuo (datos biométricos'), y de esta manera crear una
identidad digital para cada usuario. Existen diversos lenguajes de programacion en los
cuales se puede desarrollar y entrenar algoritmos de reconocimiento facial, a continuacion
se detallaran los mas utilizados de acuerdo a los datos presentados por GitHub (“GitHub:
The top 10 programming languages for machine learning,” 2019), IEEE, (“The Top
Programming Languages 2019 - IEEE Spectrum,” 2019) y TIOBE(“October Headline:
Top 8 of the TIOBE index quite stable for the last 15 years,” 2019); los cuales analizan y
califican periédicamente el crecimiento de la popularidad de cada lenguaje; mostrando de
esta manera los lenguajes de programacién mas utilizados en el area de Machine

Learning.

4.1 Lenguajes de Programacion
4.1.1 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y multipropoésito. Su
popularidad ha ido creciendo constantemente en los Gltimos afios y es considerado
actualmente como uno de los lenguajes de programacién mas utilizados en el desarrollo
de software. Python puede utilizarse en varios sistemas operativos como Windows, Mac
OS y Linux.

Se debe recalcar que grandes empresas como Walt Disney, NASA, Google, Yahoo! y
Nokia hacen gran uso de este lenguaje para desarrollar sus productos y servicios;
demostrando que Python puede ser usado en distintos sectores. Este lenguaje es

considerado potente, flexible y con una sintaxis clara y concisa.

! Dato biométrico o rasgo biométrico es un dato personal que posee caracteristicas fisicas, fisioldgicas o
conductuales y que aporta una identificacion Unica a cada persona. (Serratosa, 2012)



Python es de cddigo abierto, lo cual permite que cualquier persona pueda contribuir a su
desarrollo y divulgacién; asi mismo, no es necesario pagar licencia para distribuir

software desarrollado en este lenguaje. (Fernandez Montoro, 2012).

Al ser un lenguaje de programacion interpretado, ocupa menos tiempo a la hora de
desarrollar el programa, ya que ahorra el proceso de compilar y enlazar. (Universidad de
Granada, 2019).

Python es un lenguaje con tipado dindmico; es decir, el programador no debe declarar
cada variable como un tipo especifico (Entero, cadena, flotante), el tipo de cada variable

se fija al momento de asignar su valor. (Fernandez Montoro, 2012).

A continuacién se detallan las librerias de Python mas utilizadas en proyectos de Machine

Learning: (“The State of the Octoverse: machine learning,” 2019)

e Numpy, un paquete con soporte para operaciones matematicas en datos
multidimensionales, fue el pagquete mas importado, utilizado en casi tres cuartos
de los proyectos de aprendizaje automatico y ciencia de datos.

e Scipy, un paquete para computacion cientifica, pandas, un paquete para
administrar conjuntos de datos y matplotlib, una biblioteca de visualizacion, se
utilizan en méas del 40% de los proyectos de aprendizaje automatico y ciencia de
datos.

e Scikit-learn es un paquete popular de aprendizaje automético que contiene
implementaciones de una gran cantidad de algoritmos de aprendizaje automatico;
casi el 40% de los proyectos lo utilizan.

e Tensorflow, un paquete para trabajar con redes neuronales, se usa en casi una

cuarta parte de los paquetes.

4.1.2 Java

Java es un lenguaje de programacion de proposito general orientado a objetos
desarrollado por Sun Microsystems. Java ofrece toda la funcionalidad de un lenguaje
potente, pero sin las caracteristicas menos usadas y mas confusas de éstos. Una desventaja
del lenguaje C++ es su falta de seguridad, pero C y C++ son lenguajes mas difundidos;

por ello, Java se disefid para ser parecido a C++ y asi brindar un rapido y facil aprendizaje.



Java elimina muchas de las caracteristicas de otros lenguajes como C++, para mantener
reducidas las especificaciones del lenguaje y afadir caracteristicas muy Utiles como el
garbage collector (reciclador de memoria dindmica). No es necesario preocuparse de
liberar memoria, el reciclador se encarga de ello y, cuando entra en accion, permite liberar

blogues de memoria muy grandes, lo que reduce la fragmentacién de la memoria.

Java es parcialmente interpretado; es decir, aproximadamente el 20% del cddigo Java es
interpretado por la JVM (Java Virtual Machine), pero es un 20% muy importante. Tanto
la seguridad de Java como su habilidad para ser ejecutado en maltiples plataformas se
deben a que los pasos finales la compilacion se maneja localmente. (“Principales

Caracteristicas de Java,” 2019)

Ademas, Java es seguro; es decir, el codigo Java pasa varias pruebas antes de ejecutarse
en una maquina. El cédigo atraviesa un verificador de byte-codes que comprueba el
formato de los fragmentos de cddigo y aplica un verificador de teoremas para detectar
fragmentos de codigo ilegal (codigo que falsea punteros, viola derechos de acceso sobre
objetos o intenta cambiar el tipo o clase de un objeto). (“Caracteristicas de Java — Manual
de Java,” 2019)

En cuanto a Machine Learning, existen diferentes librerias para el entrenamiento y
evaluacion de este tipo de sistemas; a continuacion se detalla algunas de ellas:

e Smile: un sistema rapido y completo para llevar a cabo aprendizaje automatico,
NLP (Natural Language Processing), algebra lineal, gréficos, interpolacion y
sistema de visualizacion en Java y Scala.

e H20: una plataforma en memoria para aprendizaje automatico distribuido y
escalable que funciona en la infraestructura de big data existente, o en la parte
superior de los clusteres Hadoop o Spark existentes.

e EasyML: un sistema de flujo de datos de uso general disefiado para facilitar la

aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico a tareas del mundo real.

4.1.3 Lenguaje C, C++, C#

C es un lenguaje de nivel medio; se debe mencionar que los lenguajes de alto nivel se
asemejan a la forma de razonar del ser humano, aislando al programador de los detalles

técnicos (referentes a la maquina fisica), permitiendo que este tipo de lenguajes sean poco



eficientes; por el contrario, los lenguajes de bajo nivel controlan directamente la
circuiteria del ordenador, pudiendo obtenerse con ellos la eficiencia mé&xima (sin
embargo, resultan incomodos y poco portables). Asi las ventajas de los lenguajes de alto

nivel respecto a los de bajo nivel son su sencillez, uniformidad y portabilidad.

Sin embargo, un programa escrito en un lenguaje de alto nivel debe ser traducido a un
lenguaje que entienda la maquina antes de poder ser ejecutado. Esto se conoce como
compilacion (si traducen el programa completo a cddigo maquina antes de ejecutar
cualquiera de las instrucciones) o interpretacion (si se recorre el programa tomando

instrucciones una a una en pequefios grupos que se traducen y ejecutan).

Un compilador o intérprete, también es un programa que acepta como datos de entrada
un programa en alto nivel (programa fuente) y genera como resultado un programa en

lenguaje maquina (programa objeto).

En un nivel intermedio se sitda el lenguaje C, permitiendo beneficiarse de las ventajas de
ambos tipos de lenguajes, y reduciendo sus inconvenientes; por lo que se considera de
propdsito general. El lenguaje C ha sido utilizado para el desarrollo de diversas

aplicaciones: sistemas operativos, hojas de calculo, gestores de bases de datos, entre otras.

Es un lenguaje portable, es decir, es independiente del hardware, por lo que programas

escritos en C son facilmente trasportables a otros sistemas.

Sin embargo, este lenguaje carece de algunas ventajas que proporcionan otros lenguajes,
como son: recoleccion de basura, encapsulamiento, soporte para programacion orientada
a objetos, funciones anidadas, polimorfismo y solo dispone de un soporte rudimentario
para la programacion genérica. Ademas, comparado con otros lenguajes, puede resultar
un poco lento desarrollar en C y el mantenimiento puede ser tan costoso como inexperto
sea el programador, ya que depende casi exclusivamente de su habilidad (Mass6 Gomez,
2012).

En el area de Machine Learning, la familia de lenguajes C ofrece las siguientes librerias:

e Tensorflow: el marco de aprendizaje automatico ampliamente utilizado de Google
con API para una amplia variedad de idiomas.
e Turi Create: una biblioteca que simplifica el desarrollo de modelos personalizados

de aprendizaje automatico para desarrolladores nuevos en el campo.
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e LightGBM: disefiado por Microsoft para ayudar a aumentar la velocidad y la
eficiencia del entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico.

e OpenCV: OpenCV es una biblioteca de vision por computadora de codigo abierto
que tiene toneladas de modulos como deteccidn de objetos, reconocimiento facial
y realidad aumentada. (“GitHub: The top 10 programming languages for machine
learning,” 2019)

4.1.4 JavaScript

JavaScript es un lenguaje de programacion de scripts (secuencia de comandos) orientado
a objetos. Los scripts son en su mayoria interpretados; por tanto, es necesario contar con
un intérprete para ejecutar codigo Javascript, el intérprete que se utiliza generalmente se
incluye en el navegador de internet. Cada navegador tiene un intérprete Javascript, que
varia en funcion del navegador. Si esta utilizando Internet Explorer, el intérprete es
[lamado JScript (en version 9 el intérprete es llamado Chakra), en Mozilla Firefox se
Ilama SpiderMonkey y en Google Chrome es el motor V8. (Menéndez, n.d.)

Se debe recalcar que JavaScript es un lenguaje de programacion que se utiliza
principalmente para crear paginas web dindmicas. Técnicamente, JavaScript es un
lenguaje de programacién interpretado, por lo que no es necesario compilar los programas
para ejecutarlos. En otras palabras, los programas escritos con JavaScript se pueden
probar directamente en cualquier navegador sin necesidad de procesos intermedios.
JavaScript es un lenguaje que se incorpora dentro de la pagina Web, formando parte del
cédigo HTML.

A pesar de su nombre, JavaScript no guarda ninguna relacién directa con el lenguaje de
programacion Java. Legalmente, JavaScript es una marca registrada de la empresa Sun
Microsystems. (Eguiluz Pérez, n.d.) Ademas, Javascript no es orientado a objetos, esto
quiere decir que no existe la necesidad de crear clases al momento de programar, tal como
se realiza en los lenguajes de programacion estructurada como C o Pascal. Java es mucho
mas complejo, aunque también més potente, robusto y seguro. Tiene méas funcionalidades
que Javascript y las diferencias que los separan son lo suficientemente importantes como

para distinguirlos facilmente. (EcuRed, 2010).
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Asi mismo, JavaScript posee librerias para procesos de Machine Learning, las cuales se

muestran a continuacion:

e TensorFlow.js: En 2019 se ha convertido en la base de todos los proyectos de
Javascript de Machine Learning debido a su nucleo integral de algebra lineal y sus
capas de aprendizaje profundo.

e Brain.js: ciertamente se califica como la biblioteca de aprendizaje profundo mas
facil en el &mbito de Machine Learning, incluidas las del ecosistema Python;
ademas, es una de las bibliotecas de Javascript Deep Learning en evolucion mas
activa.(“Top Javascript Machine Learning libraries in 2019 - Towards Data
Science,” 2019).

e Bloques Al: un editor del tipo arrastrar y soltar que tiene como objetivo permitir
que cualquiera pueda crear modelos de Machine Learning (también requiere la
instalacion de Python y tensorflow).

e mi5.js: tiene como objetivo hacer que el aprendizaje automatico pueda ser
utilizado por artistas y estudiantes sin conocimientos técnicos al ofrecer acceso a
algoritmos y modelos de aprendizaje automatico en el navegador. (“GitHub: The

top 10 programming languages for machine learning,” 2019)

4.2 Deteccion de Rostros

Es la técnica fundamental para desarrollar aplicaciones de reconocimiento y seguimiento
de rostro o reconocimiento de expresiones faciales y de gestos, ya que para un
funcionamiento correcto de las mismas se requiere que inicialmente el rostro sea

detectado en la imagen. (Yang, Luo, Loy, & Tang, 2016)

Con la finalidad de comprender de mejor manera las técnicas de deteccion de rostros,
estas se pueden clasificar en dos grandes grupos: Las basadas en Analisis del rostro
completo y las basadas en Analisis de Rasgos Caracteristicos del rostro. Las primeras se
basan en clasificadores, los cuales analizardn una base de datos representativa para
aprender cual figura corresponde a un rostro y cual no. Los métodos méas conocidos de
este tipo son: Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks,
CNN), Méaquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM) y Analisis de

Componentes Principales (Principal Component Analysis, PCA). La desventaja de estos
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sistemas es su complejidad elevada pero se compensa con la precision obtenida en etapas
finales.

Paralelamente, las técnicas basadas en el analisis de rasgos caracteristicos del rostro se
sub-dividen en tres niveles. En el nivel inferior, se trata de detectar los rostros
asemejandolos a manchas que tenga forma de una cara frontal, a través de valores de
pixeles grises, movimiento o color. En el nivel medio, se buscan caracteristicas que se
mantengan fijas aunque existan cambios en las condiciones de luz u orientacién del rostro.
En el nivel superior, se pretende encontrar caracteristicas de un rostro como 0jos, nariz,
boca y contornos de la cara para posteriormente usar modelos deformables o modelos de
distribucion de puntos. (Hatem, Beiji, & Majeed, 2015).

En la figura 2 se presenta una distribucion detallada de las técnicas de deteccion de

rostros:
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Figura 2. Deteccion facial de acuerdo a distintos enfoques
Fuente: Autor

4.2.1 Detector Facial Viola and Jones

Este algoritmo de deteccién fue uno de los métodos que tuvo el mayor impacto en la
década de 2000 (Viola & Jones, 2002). Este detector puede ejecutarse también en tiempo
real gracias a sus tres ideas principales: Imagen integral, Aprendizaje de clasificadores
AdaBoost y Estructura de filtros en cascada. (Zhang & Zhang, 2010).

La imagen integral es un algoritmo que trabaja dividiendo una cuadricula (imagen) en un
sub-conjunto o sub-rectangulo en el que calcula de manera rapida la suma de sus valores.

Viola y Jones aplicaron este concepto para calcular las caracteristicas Haar-like de forma
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répida. (Zhang & Zhang, 2010). Haar-like es una caracteristica simple rectangular que se
calcula sobre un &rea especial de la imagen, en donde la suma de los pixeles debajo de las
areas blancas se restan de la suma de los pixeles debajo de las areas negras.(Hirvin
Gonzalez, 2019)

La imagen integral se construye de la siguiente manera:
u(x, y) = Zx’s x,y’Syi(x,:y’)’ (1)

donde ii(x,y) es la imagen integral en la ubicacion de pixeles (x,y) , y los valores

correspondientes a (x’, y") son los valores de la imagen original.

A continuacion, para extraer las caracteristicas de la imagen se aplica filtros Haar-like?,
los cuales usan una ventana basica de 24 x24 pixeles que se recorre a través de toda la
imagen en busqueda de caracteristicas Haar-like. (Hirvin Gonzalez, 2019). Los filtros
Haar-like generan caracteristicas de borde, puntos y lineas a través de captura de contraste
entre regiones con la finalidad de formar una codificacion de diferencia de intensidades
en la imagen. La deteccion de rostros usando filtros Haar-Like se presenta en la figura 3.
(Caballero Barriga, 2017)

Figura 3. Convolucién del filtro Haar-like con una imagen integral
Fuente: (Caballero Barriga, 2017)

Finalmente, para ejecutar la etapa de clasificacion se utiliza un clasificador en cascada,

este clasificador pretende elaborar una serie de clasificadores fuertes mas pequefios que

2 Los filtros Haar-like reciben este nombre ya que estan basados en caracteristicas Haar-like.
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puedan filtrar la mayoria de sub-ventanas negativas tratando de almacenar la mayor
cantidad de sub-ventanas positivas. Este enfoque permite aumentar la eficiencia de la
deteccidn ya que una gran cantidad de sub-ventanas se descartaran en etapas iniciales del
detector. (Zhang & Zhang, 2010). En la figura 4 se muestra el funcionamiento de los

clasificadores en cascada Haar.

Muestas
Positivas

Clasificador
N

Muestras
Negativas

Muestras
Negativas

Clasificador
2

Muestras
Negativas

Clasificador
1

Muestras
Negativas

Conjunto de
Muestras

Muestras
Negativas

Figura 4. Estructura de los clasificadores en Cascada
Fuente: (Van Dung, Vavilin, Jo, Hoang, & Vavilin Kang-Hyun Jo Ulsan, 2012)

Como se puede observar en la figura 4, las muestras consideradas finalmente como
positivas deben atravesar un gran nimero de clasificadores durante la deteccion. Cada
clasificador debera decidir de forma binaria si la muestra analizada se mantiene para el
siguiente nodo o si se descarta inmediatamente. Generalmente, los nodos finales poseen
un mayor namero de clasificadores débiles ya que en las etapas finales las muestras
positivas que se analizan aumentan y se debe rechazar una cantidad minima de muestras
negativas. (Zhang & Zhang, 2010)

4.2.2 HOG (Histogram of Oriented Gradient)

El método se basa en la evaluacion de histogramas locales bien normalizados de
orientaciones de gradiente de imagen en una grilla densa. La idea béasica es que la
apariencia y la forma del objeto local a menudo se pueden caracterizar astante bien por la
distribucion de gradientes de intensidad locales o direcciones de borde, incluso sin un
conocimiento preciso de las posiciones correspondientes de gradiente o borde. En la
practica, esto se implementa dividiendo la ventana de imagen en pequefias regiones
espaciales (celdas), para cada celda, acumulando un histograma 1-D local de direcciones
de gradiente u orientaciones de borde sobre los pixeles de la celda. Las entradas
combinadas del histograma forman la representacion. Para una mejor invariancia a la

iluminacién, sombreado, etc., también es til contrastar-normalizar las respuestas locales
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antes de usarlas. Los bloques de descriptores normalizados son conocidos como
histograma de descriptores de gradiente orientado (HOG). ElI mosaico de la ventana de
deteccidn con una cuadricula densa (de hecho, superpuesta) de descriptores HOG y el uso
del vector de caracteristicas combinadas en un clasificador de ventana basado en SVM
convencional proporciona el sistema de deteccion de rostros humanos. (Dalal,
Histograms, & Triggs, 2009).

4.2.3 Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM, Support Vector Machine)

Una Maguina de Soporte Vectorial es un sistema de aprendizaje automatico utilizado para
resolver problemas de clasificacion y regresion de manera eficiente. Las SVM se basan
en la Teoria de Aprendizaje Estadistico y son capaces de clasificar muestras en dos
posibles conjuntos: “positivos” y “negativos”, que en el caso de detecciones de rostros
corresponden a “rostros” y “no rostros” respectivamente. Para ello, se necesita un

entrenamiento previo de la maquina.

Se toman dos conjuntos de datos diferentes para el entrenamiento del SVM. El
proceso de aprendizaje consiste en que una vez obtenido el primer modelo de
deteccidn, se compara con el conjunto de imagenes de entrenamiento. Si en este punto
una imagen entrenada como positiva no es detectada significa que se tiene un falso
negativo y si, por el contrario, una imagen que no presenta un rostro es detectada, se tiene
un falso positivo. Lo que se hace a continuacion es reentrenar el modelo afiadiendo
los falsos positivos o los falsos negativos detectados al conjunto correspondiente. Este
proceso de reentrenamiento Se repite tantas veces como Sea necesario hasta obtener una

precision razonable del detector. (Yilber Sisco, 2017)

4.2.4Patrones Binarios Locales (LBP, Local Binary Pattern)

El operador LBP es uno de los descriptores de textura con mejor rendimiento y se ha
utilizado ampliamente en varias aplicaciones. Ha demostrado ser altamente
discriminativo y sus ventajas clave son su invariabilidad a los cambios de nivel de gris
monotonos y la eficiencia computacional, que lo hacen adecuado para exigentes tareas de

analisis de imagenes.

La idea de utilizar LBP para la descripcion de la cara estd motivada por el hecho de que

las caras pueden verse como una composicion de micropatrones que estan bien descritos
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por dicho operador. (Ahonen, Hadid, & Pietik&, 2006). Para cada pixel en una imagen,
se produce un cddigo binario al limitar su valor con el valor del pixel central. Cada pixel
vecino se compara con el pixel central, y aquellos cuyas intensidades exceden los pixeles
centrales se marcan como "1", de lo contrario, como "0". De esta manera obtenemos
caracteristicas simples de puntos circulares que consisten solo en bits binarios. Se crea un
histograma para recoger las ocurrencias de diferentes patrones binarios. La version basica
del operador LBP considera solo los ocho vecinos de un pixel, pero la definicion se ha
ampliado para incluir todos los vecindarios circulares con cualquier nimero de pixeles
con la finalidad de manejar las texturas a diferentes escalas.(Mu, Yan, Liu, Huang, &
Zhou, n.d.)

4.2.5 Redes Neuronales Artificiales

Los algoritmos que se basan en redes neuronales contienen varias propiedades entre las
que se encuentran las habilidades de aprender, adaptarse, agrupar y generalizar. Sus
operaciones se realizan con un procesamiento en paralelo, constituido por muchas
unidades de procesamiento sencillas llamadas neuronas, las capas ocultas de neuronas y

las conexiones interneuronales. (Jiménez Ochoa, 2016).

El conocimiento de la red se adquiere con un proceso denominado entrenamiento; este
proceso, durante la ejecucion de las capas utilizadas, almacena las funciones que mejor
describen las caracteristicas faciales en una variable cominmente conocida como peso.
En el transcurso del entrenamiento estos pesos se iran descartando para evitar el
sobreajuste de la red. Implicitamente, las neuronas de la red se activan siempre que se
supera un umbral, el cual viene dado por una funcién de activacion como: funcién
escalén, tangente hiperbdlica o sigmoide. La neurona puede ser lineal o no lineal

dependiendo de la funcion utilizada.(Pefia & Orellana, 2018).

4.3 Normalizacion

En la fase de normalizacion se realiza procesamiento sobre la informacion obtenida en la
fase anterior con el objetivo de preparar la imagen para ejecutar la Extraccion de
Caracteristicas de manera Optima (Eslava Rios, 2013). Las técnicas mas comunes de

normalizacion en imégenes se describen a continuacion.
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4.3.1 Ecualizacién del Histograma?®

En ciertos casos, imagenes que aparentemente son similares entre si, no lo son si se
analiza el valor de intensidad de sus pixeles, debido a la variacion de luminosidad y
contraste. Para evitar este tipo de inconvenientes se aplica técnicas de ecualizacion del
histograma que permiten extender estos valores a lo largo de todo el rango del histograma,
en lugar de trabajar con iméagenes en las que los valores de intensidad se concentren en
una sola region. Una vez ecualizado el histograma las imégenes resultantes presentan

mayor contraste y menor variabilidad luminica entre ellas (Eslava Rios, 2013).

La ecualizacion del histograma se inicia calculando el histograma acumulado de la

imagen, el cual esta dado por:

H(D) = Yj—oh(k) )
donde h(k) es el histograma de la imagen e i es el nivel de intensidad (0 a 255).

Para que el histograma sea totalmente plano, el histograma de cada nivel de gris debe

Ser.

GG = (' +1) 0= 3

Donde N y M son las dimensiones de la imagen, y 256 es el numero de niveles con los

que se representa la imagen, en este caso 28 P = 256 niveles
Ya que se pretende que G (i) = H(i), se tiene que:

(' + 1)% =H@G@) ~ i'= %H(i) -1 )

Recordando que los niveles de gris deben ser Unicamente valores enteros (Esqueda

Elizondo, 2005), se tiene que:

; 256 ., .
lhuevo = Parte entera [WH(lanterior) — 1] 5)

3 Histograma de una imagen es una representacion entre el nimero de pixeles en cierto nivel de gris
versus los niveles de gris (255 en la mayoria de los casos). (Atienza, 2011)
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Este procedimiento tiene como finalidad lograr que el nimero de pixeles para cada nivel
de gris (0 a 255) sea lo més parejo posible, es decir, que exista el mismo nimero de pixeles

en cada nivel de gris; como se muestra en la figura 5.

Debido a lo mencionado anteriormente, este proceso permite mejorar la precision de los
sistemas de reconocimiento facial ya que logra atenuar los cambios de luminosidad que
se pueden presentar al extraer la informacion correspondiente al rostro. La imagen debe
convertirse a escala de grises previo a la normalizacion del histograma.(Cazorla Martinez,
2016).
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L ade,
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200 1

Lot |

] 100 200
Miveles de Intensidad (0-255)

Cantidad de Pixeles

Figura 5. En la parte superior imagen original oscura, en la parte inferior imagen ecualizada
Fuente: Autor

4.3.2 Correccién Gamma

La correccion gamma o funcion potencia permite modificar el contraste de una imagen,
logrando un incremento del mismo en niveles de gris oscuros (préximos a 0) o en niveles
claros (préximos a 255) dependiendo del factor de correcciébn gamma seleccionado.
(Bhandari, Kumar, & Singh, 2015).

Una funcién de potencia general tiene la forma:
s=crY (6)

Donde s es el nuevo valor del pixel, ¢ es una constante positiva de escalamiento que
permite obtener valores de salida dentro de un rango deseado, 0 a 255 en este caso, r €s

el valor actual del pixel y y es una constantes positiva que permitira modificar el valor
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del pixel. Como se puede observar en la figura 6, con un gamma inferior a 1, las entradas
que poseen niveles de intensidad oscuros se convierten en salidas notablemente mas
claras, pero ocurre lo contrario para un factor gamma superior a 1, donde las entradas que
tiene niveles de intensidad claros adoptan un nivel de intensidad oscuro en la salida. Se
puede apreciar que cuando gamma es igual a 1, no existe ningn cambio en los niveles
de intensidad a la salida. (Gonzalez & Woods, 2017)
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Figura 6. Grafica de la variacion de intensidad de salida respecto a la entrada usando distintos alores
de gamma
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2017)

Para aplicar la correccibn gamma en una imagen, se utiliza la siguiente

formula(Aranguren Zapata & Vela Asin, 2012):

Imag enentrada)y (7)

Imagen,,eva = 255( -

En donde, Imagen nueva hace referencia al valor nuevo de intensidad de cada pixel,
Imagen de entrada hace referencia al valor de intensidad actual de cada pixel y y es el

factor de correccion.
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En la figura 7 se muestra los resultados al aplicar un factor de correccion gamma = 0.25,
en la parte superior se observa la fotografia antes de normalizar con su respectivo
histograma y en la parte inferior el resultado de la normalizacion. Se observa en los
histogramas que, al normalizar la imagen, la intensidad de gris se concentra en los niveles

mas bajos (tonos oscuros).

En la figura 8, se realiza el mismo procedimiento, pero aplicando un factor de correccion
gamma = 2. Se aprecia de acuerdo a los histogramas que la intensidad de gris se concentra

en los niveles més altos (tonos claros).
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Figura 7. Resultado de normalizacion al aplicar gamma = 0.25
Fuente: Autor
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Figura 8. Resultado de normalizacién al implementar gamma = 2
Fuente: Autor
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4.3.3 Laplacciano

Para definir el laplaciano digital el requisito principal es que los valores que determinan
los pixeles exteriores sean negativos mientras que el valor que determina al pixel central
sea positivo, dado que el laplaciano es una derivada de segundo orden, la suma de todos
sus valores debe ser cero, por lo que resulta demasiado sensible al ruido, invalidandola
para su uso en la practica de deteccidn de bordes, ya que ademas de esto, produce bordes
dobles y es incapaz de detectar direcciones de borde.

El laplaciano puede utilizarse de forma mas general en la busqueda de ubicacion de
bordes utilizando las propiedades de paso por cero y en segundo plano podria establecer
si un pixel se encuentra en una zona clara u oscura, es decir la adicion del laplaciano en
los bordes de la imagen original restaura la variacion general de la escala de grises.

(Huaman Layme & Del Carpio Salinas, 2007).

También mejora la imagen aumentando localmente el contraste en las discontinuidades,
puede describirse como un filtro paso alto, el cual solo permite el paso de altas frecuencias
al tiempo que elimina las bajas frecuencias correspondientes a la variacion general
gradual del brillo. (Russ & Brent Neal, 2017).

4.3.4 Operaciones de Rango

Las operaciones de rango determinan los pixeles que tienen los tonos mas claros y mas
obscuros a través de operadores de maximo y minimo, colocando el valor de ese tono en
el pixel central. Estos pueden ser utilizados como una alternativa para encontrar y
eliminar ruido claro u oscuro, produciendo de esta manera un filtro de mejora de bordes
en la imagen. Para el caso de busqueda de puntos oscuros, el algoritmo realiza una
comparacion entre el valor de brillo minimo en una regién pequefia central y el mismo
valor dentro de un anillo circundante, si el resultado de esta comparacion supera algln
umbral establecido previamente, el valor de dicho pixel central se retiene, caso contrario

se eliminaria. Para los puntos claros se utiliza el procedimiento invertido.

El filtro adaptivo serd mas eficiente entre mas informacion disponible se encuentre de los
objetivos ya que de esta manera se pueden determinar las caracteristicas relevantes del

mismo, separandolas del ruido de fondo. (Russ & Brent Neal, 2017).
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4.4 Extraccion de Caracteristicas

En esta etapa se extraen distintas caracteristicas propias del rostro humano para ser
clasificadas, analizadas y comparadas en pasos posteriores. En la etapa de extraccion de
caracteristicas se procura obtener los valores que aportan informacion relevante sobre la
cara, descartando valores que, en la fase de comparacién, pueden dar lugar a confusion o
que simplemente no aportan informacion. A continuacion se describiran los algoritmos
Eigenfaces y Fisherfaces que para realizar la extraccion de caracteristicas trabajan con
Analisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis, PCA) y Analisis
de Discriminantes Lineales (Linear Discriminant Analysis, LDA) respectivamente
(Cazorla Martinez, 2016).

Estos algoritmos buscan clasificar los rostros en un nuevo sub-espacio vectorial. En la
figura 9 se puede observar a la izquierda una imagen de entrenamiento que se proyecta

en un nuevo subespacio vectorial. (Cazorla Martinez, 2016).

[*=2

[[20 290 28 ... 29 20 20]
[20 20 20 ... 20 29 29)

‘ [ 29 196 196 ... 213 113 29] —m—op

[ 20 282 202 ... 68 43 29)
[ 20 187 180 ... 58 42 29]
[20 20 20 ... 20 20 29]]

Figura 9. Esquema que muestra la proyeccion vectorial de una imagen al nuevo subespacio.
Fuente: (Cazorla Martinez, 2016)

4.4.1 Eigenfaces

Lawrence Sirovich y Robert M. Kirby aplicaron por primera vez la técnica PCA en 1987
para representar imagenes de rostros en una dimension. Su idea se basaba en calcular el
mejor sistema de coordenadas para comprimir una imagen de un rostro, donde cada
coordenada es una imagen llamada eigenpictures (imagenes propias). Este concepto fue
mejorado y reformulado en afios posteriores por Matthew Turk y Alex Pentland, los
cuales desarrollaron el método de reconocimiento denominado Eigenfaces (Caras
Propias). Se debe aclarar que PCA y Eigenfaces son términos distintos, ya que el método
PCA es un método general para analizar datos mientras que Eigenfaces es un método de
reconocimiento facial que utiliza PCA con ciertas modificaciones (Slavkovi¢ & Jevti¢,

2012). En la figura 10 se muestra las Eigenfaces correspondientes a la base de datos ORL.
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Figura 10.Eigenvectores de los 12 principales eigenvalores de la base de datos ORL
Fuente: (Chihaoui, Elkefi, Bellil, & Ben Amar, 2016).

4.4.1.1 Célculo de Eigenfaces

Una imagen de una cara representada mediante una matriz cuadrada N x N puede
considerarse como un vector N2, por lo cual una imagen tipica de 256 por 256 pixeles
sera un vector de dimension 65536, o visto de otra forma, una imagen de este tamafio sera
un punto en un espacio de 65536 dimensiones. Un grupo de imégenes formara una nube
de puntos en este gran espacio. PCA tiene como objetivo encontrar la base que defina de
mejor manera la distribucion de imagenes de rostros dentro de todo el espacio,
denominado espacio de imagenes* por Kirby y Sirovich. Cada vector con una dimension
d = N? representa una imagen de N x N que es una combinacion lineal de vectores base
del subespacio. Ya que dichos vectores son los pertenecientes a la matriz de covarianza®
correspondiente al espacio original de imagenes, y también debido a que se asemejan a

una cara, se les llama Eigenfaces (Narayana, 2015)

“Sea el conjunto de imagenes de caras xq, X, X3 ... X, (considerando vectores columna

de dimensién d se puede construir la matriz X de dimensiones d x m). La media del
: , . 1 . .
conjunto (o la cara media) se define u = — i=1 x;”. Cada rostro varia de la media en

funcién del vector x; — u. PCA buscara un conjunto de m vectores ortonormales u,

4 Espacio de imagenes hace referencia al nuevo sub-espacio vectorial en el cual las imagenes de los
rostros han sido proyectadas.

5 La covarianza es un valor que refleja en que cantidad varian dos variables respecto a su media.
(Sanchez, 2006)

25



dentro del conjunto de vectores descritos anteriormente para representar la distribucion
de los datos. (Slavkovi¢ & Jevti¢, 2012)

Los vectores u; son los vectores de la matriz de covarianza y los escalares A, son los

valores propios de dicha matriz:

S= i (e — ) (g — )" = AAT 8

“Donde A seria la matriz X normalizada (la media restada de cada columna x;). La matriz
S tiene una dimension de d x d = (N? x N2)”, debido a la extension de la matriz S, la
tarea de extraer sus vectores y valores propios es computacionalmente imposible para
imagenes de tamafio normal. Si en el espacio de imagenes el nUmero de puntos es menor
que la dimension del mismo (m < N?2), existiran como méaximo m — 1 vectores propios
significativos. Este problema se puede resolver realizando convenientemente las
combinaciones lineales de las imagenes. Es decir, en lugar de calcular AAT se debe

considerar v; los vectores propios de AT A (y a; sus valores propios) resultando:

ATAvi = a;v; (9)

Multiplicando por A los dos extremos de la ecuacion se tiene: variar

AATAUi = C(iAUL' (10)

Donde Av; son vectores propios de S = AAT

Con el analisis previo se obtiene la matriz A” A de dimension m x m y se calculan los m

vectores propios. (Slavkovi¢ & Jevti¢, 2012)

4.4.1.2 Procedimiento de Eigenfaces

Un algoritmo convencional de reconocimiento facial usando el método de Eigenfaces

ejecuta el siguiente proceso general:

a. Adquisicion de un conjunto inicial de imagenes o conjunto de entrenamiento, se debe
afiadir varias imagenes para cada persona, con distintas expresiones y cambios en la

iluminacion.
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b. Calcular la matriz m x m normalizada y encontrar sus vectores y valores propios,
ademds se debe elegir los m’ vectores propios con sus respectivos valores propios

asociados mas altos.

c. Calcular los m’ Eigenfaces proyectando el conjunto de entrenamiento con los

autovectores.

d. Para cada clase (individuo) se debe elegir como minimo una (o promediando mas de
una) de sus iméagenes y calcular el vector de clase Q, (proyectado en el espacio de

imagenes).

e. Calcular el vector Q = u, (y — u) para cada nueva imagen y, y calcular la distancia

existente a cada vector de clase.

4.4.2 Fisherfaces

Este método se basa en el hecho de que distintas imagenes de la misma persona, con la
misma expresion facial pueden apreciarse drasticamente diferentes al ser iluminadas
desde distintas direcciones. En sus inicios, Fisherfaces se fundamentaba en dos

argumentos:

a. Si se captura distintas imagenes de una superficie de Lambert desde un punto de
vista fijo, pero insertando cambios en la iluminacion, éstas se proyectan en un
sub-espacio lineal 3D perteneciente al espacio de la imagen.

b. En la practica, existen zonas del rostro que pueden presentar variaciones de
imagen a imagen, lo cual deriva en gran medida del sub-espacio lineal, y por lo
tanto, reduce la fidelidad del reconocimiento. Estas variaciones se presentan

debido a la presencia de sombra, reflejos y expresiones faciales (Armengot, 2006).

Cabe recalcar que el método de Eigenfaces también busca proyectar linealmente el
espacio de las imagenes en un espacio de caracteristicas con una menor dimension y que
dicho espacio sea intolerante a cambios en la expresion facial y variaciones de luz. Pero
este método presenta un problema importante ya que al utilizar PCA, que pretende
maximizar la dispersion, las variaciones no deseadas en los cambios de la expresion facial

y de luz se mantienen. Ademas, los cambios ocasionados por la direccién del punto de
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vista y la luz entre imé&genes del mismo rostro son generalmente mayores a los cambios
en la identidad del rostro. (Panda & Naik, 2015)

4.4.2.1 Formulacion

Se intenta desarrollar un método de mayor fiabilidad que permita reducir la
dimensionalidad del espacio de caracteristicas usando la informacion obtenida del
etiquetado del conjunto de aprendizaje. Para conseguir esta reduccion en la
dimensionalidad, las técnicas LDA utilizadas en Fisherfaces pretenden optimizar la
dispersion obtenida de la proyeccion de datos. Existe una diferencia fundamental entre
PCA y LDA, ya que el primero intenta encontrar los vectores que describen de mejor
manera los datos, y el segundo busca los vectores que ofrecen una mayor discriminacion

entre clases luego de realizar la proyeccién (Armengot, 2006)

- 3

Figura 11. Ejemplo de Proyeccion LDA en dos dimensiones.
Fuente: (Armengot, 2006)

En la figura 11 se ilustra las ventajas de la técnica LDA aplicada en un espacio usual de
dos dimensiones. En la técnica PCA, seria imposible discriminar los datos ya que, como
se puede observar, los puntos se proyectan de forma mezclada alrededor de la recta que
simboliza la direccion principal. LDA describe de manera mas eficiente la dispersion
entre clases ya que analiza la variacion de los datos entre todas las imagenes y, ademas,
analiza la variacion de los datos dentro de las imagenes de cada usuario. (Panda & Naik,
2015). Generalmente, en el reconocimiento de rostros la matriz de dispersion intra-clase
no tiene inversa (es singular) lo que representa un problema que se origina debido a la

cantidad menor de iméagenes en el conjunto de aprendizaje con respecto al nimero de
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pixeles de cada imagen. Fisherfaces modifica el LDA convencional para solucionar este
problema, proyectando el conjunto de imégenes en un espacio de dimension menor donde
la resultante S, no es singular. En resumen, Fisherfaces hace uso de las dos técnicas
descritas anteriormente, en primer lugar aplica la técnica PCA para disminuir la

dimensidn del espacio de imagenes y luego aplica el LDA convencional. (Smiatacz, 2013)

Considerando una matriz w de proyeccion, la cual esta conformada por los autovectores

ordenados ascendentemente, el objetivo es encontrar una w que maximice:

WTSBW

J(w) = (11)

wTs,w

Donde J (w) es una matriz de proyeccion analoga a la matriz formada por los autovalores
y autovectores en PCA, Sg se conoce como matriz de dispersion interclase, Sy, se conoce
como matriz de dispersion intraclase y w son los autovectores de Sz y S,,. La matriz de
dispersion interclase describe la dispersion que tienen los diferentes usuarios entre si,
mientras que la matriz de dispersion intraclase describe la dispersion interna de la
informacion de cada usuario. Suponiendo c clases, en donde cada clase tiene n muestras,

Sg Y Sy se definen como:
Sp = Xcn(ue =) (uec — )" (12)
Sw = X¢ Diec(xi — ) (x; — pe)" (13)
Donde u es la media de la clase (usuario) c y x es la media total, con lo cual se cumple
que:
1
e =~ Diec Xi (14)

_ 1 1
X ==X =;chﬂc (15)

n
Considerando S como la matriz de dispersion total,

St =Lt =) (x; —%)" (16)
Se cumple que (Panda & Naik, 2015):

29



4.4.2.2 Procedimiento de Fisherfaces

a. A partir de los vectores propios generalizados Sgy S, que corresponden a valores

propios no nulos se construye la matriz de proyeccion.

b. Se proyecta la matriz anterior y se construye un vector de caracteristicas para cada

clase. Puede elegirse un vector por clase o promediarlos.

c. En ciertos casos, se debe reducir la dimensionalidad de los vectores de caracteristicas
y de los vectores de prueba para trabajar de mejor manera con Sz y S,,, optimizando la

posterior clasificacion.

d. Se toma como criterio de clasificacion la distancia a los vectores de caracteristicas.

4.4.3 Transformada Discreta del Coseno (DCT, Discrete Cosine Transformation)

La transformada discreta de coseno al igual que en PCA, utiliza niveles de intensidad para
representar la imagen, obteniendo los valores de coeficientes mas relevantes y
ubicandolos en la parte superior izquierda de la matriz que realiza. De esta manera a través
del uso de una pequefia cantidad de coeficientes es posible unir la mayor cantidad de
informacién importante de la imagen sin afectar demasiado la imagen de salida. Al
momento de encontrar todos los coeficientes de la DCT que sean necesarios, se escanean

utilizando un sistema de Zigzag.

Con el uso de niveles de intensidad se ahorra de manera considerable el coste
computacional de andlisis y la utilizacion de la memoria en cada uno de los aspectos que
se desarrollan en el programas, al reemplazar un sistema de NxM pixeles por un grupo de
coeficientes. (Pelaez Fernandez & Ramon Morros, 2012).

4.4.4 Proyecciones Preservando Localidad (LPP, Locality Preserving Projections)

LPP es una técnica que al igual que LDA pretende disminuir la dimension de los datos de
entrada. El procedimiento que utiliza para construir una matriz de transformacion es
asociar los vectores a un sub-espacio, conservando su estructura local. El resultado de
esto seria que tanto el “vecino” en el espacio original para un determinado dato sera el
mismo que el “vecino” en el nuevo sub-espacio. De esta manera las imagenes que no
corresponden a un determinado individuo se encontraran alejadas del mismo, y las que

estén acorde se encontraran cercanas entre si. (Pelaez Fernandez & Ramdn Morros, 2012)
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4.5 Comparacion

En esta ultima fase se compara la informacion obtenida con la que existia previamente en
la base de datos. Los métodos de clasificacion que se utilizan con mayor frecuencia en el
estado del arte pueden dividirse en dos grupos: Medidas de Similitud o Distancia y
Clasificadores; generalmente los clasificadores pueden utilizar distintas medidas de
similitud. (Eslava Rios, 2013).

En esta etapa se analiza la distancia entre el vector de la imagen capturada, a la cual se
pretende realizar el reconocimiento, y los vectores que corresponden a las imagenes de
entrenamiento. Es decir, se desea encontrar el vector de las imagenes de entrenamiento
cuyo valor se encuentre mas cercano al valor del vector de la imagen propuesta. En la
figura 12 presenta un ejemplo de comparacién de dos vectores, el vector y
correspondiente a la imagen de entrenamiento y el vector y pertenece a la imagen
analizada, ambos vectores alejados con una distancia d. El vector y que posea la menor
distancia d respecto al vector de la imagen de entrenamiento correspondera a la identidad

del individuo de dicha imagen.

29 28 ... 29 29 29]
29 28 ... 29 29 29]
196 196 ... 213 113 28]

|<

v

282 262 ... 68 43 20]
187 180 ... 58 42 29]
25 28 ... 28 20 29]]

Figura 12. Esquema que muestra la comparacion de distancias entre dos vectores.
Fuente: (Cazorla Martinez, 2016)

4.5.1 Medidas de Similitud o Distancia
45.1.1 Distancia Euclideana

Generalmente es usada para calcular la distancia directa entre dos puntos de un plano. Por
ejemplo, dados dos puntos P; y P, con coordenadas x;,y; Y x,, Y, respectivamente, el

calculo de la distancia euclidea entre los mismos seria: (Eslava Rios, 2013)

dg(P1, Py) = /(%2 — x1)% + (¥2 — ¥1)? (18)
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4,5.1.2 Chi-Square (x2)

Esta distancia permite comparar distribuciones de probabilidad discretas®.
Especificamente, en sistemas de reconocimiento biométrico, xy? permite calcular la
distancia entre dos vectores que se han obtenido del andlisis de sus histogramas. Dados

dos histogramas S y M, la distancia Chi-Square se calcula asi (Eslava Rios, 2013):

Si+M; 2
x2(S, M) = 3, S0 (19)

Si+M;

4.5.2 Métodos de Clasificacion
4.5.2.1 K-Nearest Neighbours (Vecinos més Cercanos)

Este método también conocido como K-NN permite clasificar objetos a partir de las
muestras de entrenamiento mas cercanas al espacio de caracteristicas. Este algoritmo
encuentra los k vecinos mas cercanos al objeto, para clasificarlos en funcion de la cantidad
de los mismos, dentro del conjunto que contenga un mayor nimero de muestras cercanas
(Eslava Rios, 2013).

4.5.2.2 Support Vector Machines (SVM, Méaquinas de Soporte Vectorial)

Estos modelos de aprendizaje son usados en regresion y clasificacion, permiten
representar distintas clases en un solo espacio para posteriormente localizar un hiper-
plano que divida dichas clases ubicandolas en distintas zonas, de esta manera, cuando un
dato ingrese seré ubicado y clasificado dentro de una de esas zonas. En Support Vector
Machines la dimension del espacio donde se representan las clases es igual al nimero de
clases. En la figura 13 se muestra el ejemplo mas sencillo de clasificacidn de dos clases.
En este ejemplo, las clases (circulos negros y blancos) se dispersan en todo el plano de
dos dimensiones (x; y x,), mientras que los SVM intentan encontrar un hiper-plano (en
este caso una recta) que separe dichas clases de la mejor manera posible, esto es, una
distancia considerable entre ambas clases. Este ejemplo es un caso ideal ya que existe
gran separacion entre clases, pero esto no es asi en casos practicos, usualmente las

muestras de ambas clases se entremezclan originando problemas en la clasificacién. La

6 Una distribucion de probabilidad discreta describe la probabilidad de ocurrencia de cada valor de una
variable aleatoria discreta; un histograma es una representacion comun de este tipo de distribucion de
probabilidad. (Llinds Solano & Rojas Alvarez, 2017).
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factibilidad de usar SVM depende principalmente del método de extraccién de
caracteristicas empleado previamente (Eslava Rios, 2013)
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Figura 13. Célculo del plano que mejor divide las dos clases en un problema de dos dimensiones.
Fuente: (Eslava Rios, 2013)

4.5.2.3 Gaussian Mixture Models (GMM, Modelo de Mezclas Gaussianas)

En el campo biométrico los GMM se usan junto con Expectation Maximization’ para
aproximar los parametros del mismo. Los GMM permiten representar, mediante sumas
de componentes gaussianas, las funciones de densidad de probabilidad paramétricas
(Eslava Rios, 2013).

" Expectation Maximization o Algoritmo Esperanza-Maximizacion es un procedimiento que permite la
maximizacion de una funcién de verosimilitud cuando los procedimientos estandar son numéricamente
dificiles o inviables. El procedimiento consiste en definir una esperanza o expectativa en particular, y luego
maximizarla. El procedimiento es iterativo, iniciandose en un cierto valor inicial de los parametros y
actualizando los valores en cada iteracion. Los parametros actualizados en cada iteracion son los valores
gue maximizan la expectativa en esa iteracion particular. (Train, 2014)

33



5. MATERIALES Y METODOS

En el presente proyecto se pretende implementar una interfaz grafica que sea capaz de
clasificar y reconocer el rostro del usuario que ejecute el sistema, para realizar esta tarea
previamente se debe implementar un algoritmo para el procesamiento de dicha imagen;
existen diversos caminos para realizar el reconocimiento facial de una persona, sin
embargo, en este trabajo se analizard las técnicas méas conocidas de extraccion de
caracteristicas y de clasificacion de objetos con la finalidad de hacer un analisis
comparativo y finalmente implementar el algoritmo que presente los resultados mas

precisos.

5.1 Seleccidén de Modelos Principales
5.1.1 Lenguaje de Programacién

Los lenguajes de programacién mas utilizados en reconocimiento facial se muestran en
la tabla 1. Se eligio el lenguaje de programacion Python debido a su estructura de codigo
abierto, a las caracteristicas que ofrece en cuanto a reconocimiento facial, por ejemplo:
SK-Learn, numpy, matplotlib; ademas, actualmente es el lenguaje de programacion que
lidera las estadisticas de uso por parte de los programadores, especialmente en areas
relacionadas a la inteligencia artificial; dicha informacion ha sido recopilada por parte de
GitHub, uno de los repositorios con mayor cantidad de usuarios y programadores a nivel
mundial.(“Top programming languages in 2019: Python sweeps the board,” 2019). En el

Anexo 3 se presentan las tablas de valoracidn de cada lenguaje de programacion.

Asi mismo, en la figura 14 se muestra una imagen comparativa de los lenguajes de
programacion mas comunes segun la pagina de IBM (International Bussines Machines

Corporation).
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Percentage of Matching Job Postings (%)

Oct 27, 2016

== python and ("machine learning" or "data science"): 0.159%

0.16 == R and ("machine learning" or "data science"): 0.091%
== Java and ("machine learning" or "data science’): 0.114%
014 Javascript and ("machine learning" or "data science'): 0.045%
== C and ("machine learning" or "data science"): 0.046%
012 == C++ and ("machine learning" or "data science"): 0.064%
== Julia and (*machine learning" or "data science"): 0.003%
0.10
== scala and (“machine learning" or "data science"): 0.039%
s al
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00
2012 2013 2014 2015 2016

Figura 14. Lenguajes de programacion mas usados segun GitHub.
Fuente: (“The Most Popular Language For Machine Learning Is,” 2016)
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Tabla 1. Comparativa de Lenguajes de Programacion

Lenguaje de

Programacion

Caracteristicas

Software de Codigo Abierto.

Actualmente calificado como lenguaje de programacion mas popular
Simplicidad y Versatilidad

Varias herramientas para el procesamiento de iméagenes, como: escala de

grises, recorte, enmascaramiento, rotacion, convolucién, ademas de

programming
languages for
machine
learning,” 2019)

Python . . .
X muchos otros requisitos de procesamiento de imégenes normales.
(“About . , -
e Posee una de las bibliotecas mas potentes y eficientes para modelos de
Python™ | - . L . :
reconocimiento facial, Scikit-Learn Machine Learning.
Python.org,” N ) ) o
2019) e Se puede utilizar para crear funciones de procesamiento y reconocimiento
de iméagenes.

e Existen varias bibliotecas construidas para que Python realice diferentes
calculos cientificos contando el procesamiento de imagenes, el
reconocimiento y la deteccion de movimiento.

e Compatible con OpenCV.

e Son potentes y se pueden utilizar en diversas aplicaciones, incluida la

C,C++ C# ., . . N
creacion de procesamiento de imagenes y funcionalidades de
(“GitHub: The o
reconocimiento.
top 10

Ofrece dos opciones para crear la funcidn de procesamiento de imagenes,
codificar todo desde cero mediante escribiendo los cédigos manualmente
o utilizar las bibliotecas existentes que estan especialmente disefiadas para

estos lenguajes de programacion.

Esta orientado a objetos y usa la plataforma .Net de Windows.

JavaScript
(“GitHub: The
top 10
programming
languages for
machine
learning,” 2019)

Este lenguaje es lo suficientemente potente como para realizar
funcionalidades complejas.

Se puede usar para crear aplicaciones para el procesamiento de imégenes
y el reconocimiento de iméagenes.

Hay bibliotecas potentes que se pueden incorporar a Java con el fin de

crear la funcién de reconocimiento de imagenes. (OpenCV)
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5.1.2 Algoritmo de Deteccidn de Rostros

Ya que en el presente trabajo se decidio desarrollar el proceso de reconocimiento facial
en Python, es necesario implementar un algoritmo de deteccion que se encuentre
disponible en la libreria OpenCV de este lenguaje. En el anexo 4 se presenta la tabla de

valoracion de los algoritmos Viola and Jones y LBP, disponibles en OpenCV.

La mayor diferencia entre los detectores se encuentra en la precision y velocidad de
deteccidn; para el presente estudio es necesario implementar el algoritmo que posea una

tasa de deteccidn mayor, por lo cual se eligio el algoritmo de Viola and Jones.

5.1.3 Seleccidn de las técnicas de Normalizacion

En esta etapa se pretende minimizar el efecto de los cambios de iluminacion que puedan
existir en las diferentes fotografias, por lo cual se ha decido utilizar dos de las técnicas
mas comunes de mejora de contraste, las cuales son: Ecualizacion del Histograma y
Correccion Gamma. La desventaja de la técnica de Correccion Gamma es que para elegir
un indice adecuado de correccion, se debe evaluar los resultados con diferentes factores

gamma, lo cual conlleva una gran cantidad de tiempo.

5.1.4 Seleccidn de la Técnica de Extraccion de Caracteristicas

En la Tabla 3 se muestran diferentes algoritmos de Extraccién de Caracteristicas
calificados de acuerdo a cuatro criterios: Complejidad Matematica, Entrenamiento

Previo, Base de Datos, Procesamiento y Toma de Decisiones; en donde:

Para el criterio de Complejidad Matematica: 1 significa Complejidad Muy Alta y 5
significa sin Complejidad.

Para el criterio de Entrenamiento Previo: 1 significa Entrenamiento muy Complejo y 5

significa que No necesita entrenamiento.

Para el criterio de Base de Datos: 1 significa Cantidad de Datos almacenados muy grande

y 5 significa Cantidad de Datos almacenados muy baja.

Para el criterio de Procesamiento y Toma de decisiones: 1 significa Muy Ineficiente y 5
significa Muy Eficiente.
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La calificacion puede estar entre 1 y 5, y la ponderacion es el resultado de la calificacion
por el pese de cada criterio. (Pillajo Coka & Yaguana Montero, 2018)

Tabla 2. Comparativa de distintas técnicas de Extraccion de Caracteristicas

CRITERIOS COMPLEJIDAD ENTRENAMIENTO BASE DE PROCESAMIENTO Y
MATEMATICA PREVIO DATOS TOMA DE DECISIONES
0,4 0,1 0,3 0,2 SUMA
TOTAL
) CAL. POND. CAL. POND. CAL. POND. CAL. POND.
METODO
PCA 3 1,2 3 0,3 4 1,2 4 0,8 3,5
LDA 2 0,8 3 0,3 3 0,9 4 0,8 2,8
LPP 2 0,8 3 0,3 4 1,2 3 0,6 29

De acuerdo a la Tabla 2 se seleccion6 la técnica PCA ya que obtiene una mayor
calificacion; asi mismo, se decidié implementar la técnica LDA, debido a que
generalmente esta técnica hace uso de los datos obtenidos por PCA. Cabe recalcar que el
parametro “Base de Datos” en el cual LDA obtiene un puntaje inferior a LPP no es de
relevancia en el presente trabajo ya que la Base de Datos utilizada para todas las técnicas

es la misma.

5.1.5 Seleccion del algoritmo Clasificador

Se decidio utilizar el algoritmo clasificador KNN debido a que es un algoritmo simple,
facil de explicar y comprender; sin embargo, posee una precision elevada; es bastante
tolerante al ruido y ademas, se encuentra disponible como parte de la libreria SK-Learn
de Python. Su principal desventaja es que su costo computacional esta directamente
relacionado a la cantidad de datos a analizar; no obstante, al utilizarlo sobre conjuntos de
datos cuya dimension ha sido reducida se convierte en un clasificador altamente eficaz.

La tabla de valoracion de los algoritmos clasificadores se muestra en el Anexo 5.
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5.2 Descripcion General

EXTRACCION DE

™ %%’:;iiDE NORMALIZACION CARACTERISTICAS
(PCA, LDA, DCT)

CLASIFICACION
(K-NN, SVM)

COMPARACION

ADQUISICION
DE DATOS

DECISION

- EXTRACCION DE
Bl NORMALIZACION CARACTERISTICAS RESULTADO FINAL
il (PCA. LDA, DCT) (IDENTIFICACION

DEL USUARIO)

Figura 15. Descripcion del algoritmo de entrenamiento
Fuente: Autor

En la figura 14 se muestra el proceso de entrenamiento del algoritmo; se debe sefialar que
para realizar el entrenamiento, se utilizara bases de datos ya creadas como ORL (Olivetti
Datasearch Laboratory) y MIT (Massachusetts Institute of Technology); cuyas
caracteristicas se describirdn mas adelante; una vez entrenado el algoritmo se hara uso de
la libreria OpenCV de Python para realizar la adquisicion de fotos de los distintos usuarios
que ingresen al sistema; OpenCV realiza la deteccion del rostro del usuario basandose en

el algoritmo Viola and Jones descrito anteriormente.

Para el entrenamiento del algoritmo, como primer paso se puede optar por un proceso de
normalizacion de las imagenes, para el cual se analizara los resultados al aplicar técnicas
de ecualizacion del histograma y correccion gamma sobre las imagenes de las base de
datos ORL y MIT.

En la extraccion de caracteristicas de las imagenes se implementara el Andlisis de
Componentes Principales (PCA) y el Analisis de Discriminantes Lineales (LDA).

En la etapa de clasificacion se utilizara el algoritmo clasificador KNN provisto por la
libreria SK-Learn del médulo OpenCV, adicionalmente, se ha decidido desarrollar un
algoritmo clasificador basado en la técnica KNN, con la finalidad de comparar resultados
entre ambos algoritmos. El algoritmo desarrollado por el autor se muestra en el Apéndice
B.
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Finalmente, se utilizara la libreria SK-Learn para realizar una valoracion numérica de los

porcentajes de precision y error cuadratico medio® obtenidos en el sistema desarrollado.

5.2.1 Recopilacion Bibliografica

Se ha tomado como referencia las investigaciones relacionadas al reconocimiento facial
y, profundizando en la informacion descrita en el estado del arte, se pudo constatar que
el reconocimiento de rostros presenta un umbral de precision entre un intervalo de 90%
y 99%, por lo que el algoritmo que se desarrollaré en esta investigacion debera alcanzar

resultados en torno a este umbral

5.2.1.1 Recopilacion de datos

Se debe mencionar que para alcanzar los porcentajes de precision del estado del arte, los
autores de cada investigacion trabajaron con distintas bases de datos y emplearon
diferentes tiempos de entrenamiento, ademas, la capacidad de procesamiento variaba
acorde al dispositivo utilizado, debido a estas razones no existe un porcentaje de precision
unico.

5.2.1.2 Anélisis de Datasets

Existen gran variedad de bases de datos que pueden ser obtenidas gratuitamente a través
de internet, las cuales contienen imagenes de rostros humanos, de la misma persona en
distintas posiciones; ejemplo de estos datasets son los propuestos por la ORL (Olivetti
Dataserch Laboratory), Labeled Faces in the Wild, FERET (Face Recognition
Technology), CMU (Carnegie Mellon University), MIT-CBCL, entre otras.

Tabla 3.Caracteristicas Principales de las Bases de Datos

Num. de | Imag. | Dimensién | Posicion Var. de Var.de | Var. De
usuarios por (Pixeles) | Frontal | lluminacion pose Gestos
usuario
ORL 40 10 92 x 112 X X X
MIT 10 324 200 x 200 X X X

8 El error cuadratico medio mide el promedio de los errores al cuadrado; es decir, la diferencia entre el
estimador y lo que se estima; en este caso, el estimador es el nombre del usuario que ingresa al sistema y
lo que se estima es el nombre de usuario obtenido por el sistema.
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Para el presente trabajo se ha elegido la base de datos presentada por ORL, la cual muestra
imagenes en gris, 10 imagenes por persona de 40 personas, haciendo un total de 400
imagenes; dichas imagenes tiene dimensiones de 92 x 112 pixeles y todas son tomadas
en posicion frontal con cierto angulo de inclinacion del rostro.(AT&T Laboratories
Cambridge, 2002)

En adicion, se utilizo la base de datos MIT, la cual contiene dos datasets de entrenamiento
y un dataset de prueba; en el dataset de entrenamiento se encuentran imagenes de la cara
de 10 sujetos distintos. Las imagenes se encuentran en alta resolucion e incluyen vista
frontal, vista de medio perfil y vista de perfil completo. El segundo dataset de
entrenamiento contiene imagenes renderizadas a partir de modelos de cabeza 3D de 10
sujetos. El dataset de prueba consiste de 200 imagenes por sujeto en las cuales se ha
variado la iluminacion, pose y el fondo.(Massachusetts Institute of Technology, 2005).
Se utiliz6 100 imagenes del primer dataset de entrenamiento, 10 imagenes por cada

usuario.

Se analizara los resultados al trabajar solamente con el dataset ORL (40 usuarios) y
posteriormente se comparara con los resultados obtenidos al afiadir el dataset MIT (50

usuarios).

5.3 Fundamentos
5.3.1 Bases del reconocimiento facial

El rostro humano puede ser considerado como un conjunto de caracteristicas Unicas de
cada individuo que nos permite identificar y clasificar a simple vista distintas personas,
partiendo de este concepto, dichas caracteristicas pueden ser extraidas digitalmente y ser
utilizadas por un sistema de reconocimiento facial. Los rasgos mas significativos que a
su vez aportan la mayor cantidad de informacion para que un sistema pueda identificar y
clasificar a cada individuo son los 0jos, las cejas, las orejas, la nariz y la boca; por lo que
se debe procurar en lo posible que estos rasgos sean captados en su totalidad al momento

de almacenar la imagen del usuario.

Sin embargo, existen ciertos factores que pueden disminuir la precision de un sistema de

reconocimiento facial, uno de ellos es la presencia de vello facial (barba), o la presencia
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de ciertas prendas de vestir al momento de capturar la imagen como gorras, gafas de sol
y bufandas.

5.3.2 Algoritmos

Considerando la recopilacién bibliografica y el estado del arte del reconocimiento facial,
se hara énfasis en las técnicas de extraccion de caracteristicas PCA y LDA; y de
clasificacion K-NN con los cuales se ha alcanzado los porcentajes mencionados

anteriormente.

Cabe recalcar que para entrenar adecuadamente los algoritmos PCA y LDA se ha decidido

dividir el dataset de imagenes en dos conjuntos:

e El primer dataset serd de entrenamiento y contendra 5 imagenes por usuario.

e El segundo dataset seré de prueba y contendra 5 imagenes por usuario.
5.3.2.1 PCA

El método PCA pretende extraer de manera no supervisada las caracteristicas principales
del rostro, almacenandolas en vectores de caracteristicas PCA, los cuales son robustos al
ruido y pequefias rotaciones de la cabeza, pero los cambios de iluminacion disminuyen

considerablemente su precision.

Inicialmente, se procede a representar cada imagen como una matriz de los valores de
intensidad en gris para su posterior procesamiento. En la figura 15 se puede observar la
representacion de dichos valores extraidos de imagenes del mismo sujeto perteneciente
al dataset ORL.

=

Cantidad de Pixeles de Alto (112)

60 o 20 40 60
Cantidad de Pixeles de Ancho (92)

Figura 16. Matrices de intensidades de gris graficadas en Python
Fuente: Autor
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A continuacién, la etapa de extraccion de caracteristicas se trabaja sobre el grupo de
entrenamiento. En esta etapa, las matrices son aplanadas, es decir, se redimensiona la
matriz colocando todos sus valores de intensidades en una sola fila, por ejemplo, si una
matriz tiene dimension 92 x 122, luego de aplanarla su nueva dimensién sera de 1 x
[(92)(112)], lo que equivale a una dimension de 1 x 10304.

Una vez aplanadas todas las matrices, se las coloca en una sola matriz de matrices, y se
las ordena de tal manera que la nueva matriz tendra una dimension de [10304x200], en

donde cada columna corresponderd a los datos de cada imagen.

Se calcula un vector de valores medios de cada fila de esta matriz, por lo que si se tiene

10304 filas, el vector de valores medios contendra 10304 valores.

Posteriormente, se calculara la matriz de dispersion de todo el conjunto de entrenamiento,
para lo cual simplemente se aplica la Ec. (9) y (10), esto debido a la elevada
dimensionalidad [10304 x 10304] que poseeria si se aplica la Ec. (8); por lo tanto la matriz

de dispersion poseera una dimension de [nimero de fotos x nimero de fotos]

A continuacién, se debe calcular los autovalores y autovectores de la matriz de dispersion,
usando la libreria Numpy de Python, se los ordena ascendentemente, y finalmente se
proyecta los autovectores en la matriz de entrenamiento y en la matriz de test para obtener

la matriz PCA train inicial y matriz PCA test inicial respectivamente.

Para reducir la dimensionalidad de las matrices PCA, se debera elegir adecuadamente el
nimero de autovectores que describan de mejor manera las caracteristicas de cada
usuario, el numero elegido es de 53 autovectores, dicha eleccion se describira
posteriormente en la etapa de alineacién. La nueva matriz poseera entonces una
dimensién de [#autovectores x 200 imagenes]. En la figura 16 y 17 se muestran las
gréficas correspondientes a los 5 primeros autovectores y los 5 ultimos autovectores; es

decir, los més significativos y menos significativos respectivamente.
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Figura 17. Cinco autovectores mas significativos del conjunto de imagenes ORL
Fuente: Autor

—TI
Cantidad de Pixeles de Alto (112)

80

0 20 “© 60 80 0
Cantidad de Pixeles de Ancho (92)

Figura 18. Cinco autovectores menos significativos del conjunto de imagenes ORL
Fuente: Autor

e
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5.3.2.2 LDA

El método LDA extrae las caracteristicas faciales de manera supervisada, es decir, tiene
en cuenta las etiquetas de clase y maximiza la dispersion entre clases bajo la restriccidn

de que la dispersion dentro de la clase se minimiza.

Este método toma como parametro inicial la matriz PCA de entrenamiento con dimension
[#autovectores x 200 iméagenes] calculada anteriormente, con la finalidad de aprovechar

los célculos que ya fueron efectuados y disminuir el coste computacional del algoritmo.

La matriz de train PCA es ordenada de tal forma que cada usuario posea su matriz
respectiva con 5-submatrices (imagenes por usuario) dentro; es decir la nueva matriz

tendréa una dimensién de [40 usuarios x 5 imagenes X # autovectores].

A continuacién, para calcular la matriz de dispersion para cada usuario (40 matrices) se
utiliza la Ec. (8), tomando en cuenta que la que la matriz de dispersion final tendra una
dimensionalidad [# autovectores x #autovectores], en donde el niUmero de autovectores
elegidos sera menor a 200, lo cual hace posible utilizar dicha formula.

44



Posteriormente, se suma todas las matrices y se obtiene una nueva matriz que seré
nombrada Matriz de Dispersion Intraclase (Scattering Within), la cual tendrd una

dimensidon de [# autovectores X # autovectores], en la figura 20 se muestra esta matriz.

El siguiente paso consiste en calcular la Matriz de Dispersion Inter-Clase (Scattering
Between), utilizando la Ec. (12), para lo cual es necesario previamente calcular un vector

de medias (u.) por cada usuario y un vector de medias total x.
La matriz de dispersion final esta dada por la Ec. (17).

El paso final es similar al proceso realizado en PCA, y consiste en calcular los autovalores
y autovectores de esta matriz de dispersion final, para posteriormente proyectarlos en la
matriz de entrenamiento y en la matriz de test. La matriz resultante poseera una dimension
igual al nimero de autovectores elegidos en PCA por el nimero de imagenes presentes
en la base de datos [53 x 200]; en la figura 18 se muestran las primeras 5 Fisherfaces

calculadas en la base de datos ORL.

Cantidad de Pixeles de Alto (112)

80

(1] 0
Cantidad de Pixeles de Ancho (92)

Figura 19. Primeras 5 Fisherfaces de la base de datos ORL
Fuente: Autor

Sin embargo, el algoritmo LDA permite disminuir incluso més esta dimension, por lo que
se debe elegir adecuadamente el nimero éptimo de autovectores que permita esta
reduccion, proceso que se describiré en la etapa de alineacion del algoritmo.

5.4 Alineacion

En esta etapa se seleccionaran adecuadamente el nimero de autovectores que optimicen
los resultados del algoritmo, el proceso de seleccidn se realiz6 para el método de Analisis
de Componentes Principales (PCA), para el Analisis Lineal de Discriminantes (LDA),
para cada normalizacion (Ecualizacion del Histograma, Correcccion Gamma) y para las
distintas cantidades de usuarios (40 usuarios y 50 usuarios); es decir, cada técnica
analizada obtendréa su respectiva cantidad de autovectores como resultado de la alineacién
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Como proceso inicial se realiza la proyeccion de la matriz de entrenamiento con cada
autovector acumulado; es decir, en primera instancia se proyecta la matriz de train con un
autovector, luego con dos autovectores, y se continda este proceso hasta proyectar todos

los autovectores.

Posteriormente, se calcula el error cuadratico medio de cada proyeccion y se realiza una
gréfica en funcidn de este error versus el nimero de autovectores; en esta grafica, bajo
criterio del autor, se selecciond una zona plana en la cual el error cuadratico medio no
aumente en exceso pero el numero de autovectores se reduzca en gran medida. El objetivo
es disminuir la mayor cantidad posible el nimero de autovectores pero conservando un

error cuadratico medio bajo.

El error cuadratico medio se calcula al utilizar el clasificador SK-Learn y también con el
clasificador desarrollado por el autor; ademas el anélisis se realiza para uno, dos, tres,
cuatro y cinco vecinos cercanos, y de la misma forma, para imagenes normalizadas, sin
normalizar, con base de datos de 40 usuarios y 50 usuarios. Este analisis permitira elegir

minuciosamente todos los pardmetros que optimicen adecuadamente el resultado final.

5.4.1 Alineacion de PCA

En la Alineacion de PCA para fotos sin normalizar, solo se mostraran las graficas
correspondientes a 2 vecinos cercanos, las graficas correspondientes a los demas vecinos

cercanos se mostraran en el Anexo 6.

5.4.1.1 Para 40 usuarios

A continuacion, en la figura 19 se muestran las gréaficas de error cuadratico medio

obtenidas al usar clasificaciéon KNN con 2 vecinos cercanos.
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Figura 20. Gréficas de Error Cuadratico Medio para fotos sin normalizar usando 40 usuarios

Fuente: Autor

De las graficas mostradas anteriormente se decidio utilizar un total de 53 autovectores
para fotos sin normalizar.

5.4.1.2 Para 50 usuarios

En la figura 20 se puede observar el error cuadratico medio al usar 2 vecinos cercanos.
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Figura 21. Gréficas de Error Cuadratico Medio para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
Fuente: Autor

Al incrementar el dataset a 50 usuarios y analizando las gréficas anteriores, se decidio

utilizar un total de 22 autovectores.

5.4.2 Alineacion de PCA aplicando Ecualizacion del Histograma

Partiendo de la alineacion realizada previamente, se evidenci6 que utilizando dos vecinos
cercanos se obtiene un valor pequefio de error cuadratico medio, por lo que en las etapas
posteriores correspondientes a PCA solamente se analizara la grafica de errores
cuadréaticos medios correspondientes a esta cantidad de vecinos cercanos (2 vecinos); sin
embargo, en las tablas de resultados se mostraran los valores obtenidos al analizar con

uno, dos, tres, cuatro y cinco vecinos cercanos.
5.4.2.1 Para 40 usuarios

La grafica del error cuadratico medio al utilizar 2 vecinos cercanos se muestra en la figura
21, analizando esta grafica se decidi6 utilizar 59 autovectores en fotos que presentan

ecualizacién del histograma

48




@ Errores menores a 90

i P e S N e e A it s e e

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 6L 66 71 76 81 _36 9l 96 101 106 111 116 121 126 131 136 141 146 151 156 161 166 171 176 181 186 191 106
Nimero de autovectores

Figura 22. Gréfica de Error Cuadratico Medio para fotos con Ecualizacion de Histograma usando 40
usuarios
Fuente: Autor

5.4.2.2 Para 50 usuarios

En la figura 22 se muestra la curva de error cuadratico medio obtenida al clasificar usando
2 vecinos cercanos, a partir de los datos obtenidos se decidi6 usar 62 autovectores.
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Figura 23. Gréfica de Error Cuadratico Medio para fotos con Ecualizacion de Histograma usando 50
usuarios
Fuente: Autor

5.4.3 Alineacién de PCA usando Correccion Gamma
5.4.3.1 Para 40 usuarios

El paso previo a la eleccidon del namero adecuado de autovectores es la eleccion del factor
de correccion gamma adecuado, para lo cual se realizaron distintas pruebas y finalmente

se decidio utilizar un factor de correccion gamma igual a 11.

De la misma manera en la figura 23 se muestra la grafica de los errores cuadraticos medios

utilizando 2 vecinos cercanos para el clasificador KNN.
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Figura 24. Gréfica de Error Cuadratico Medio para fotos con factor de correccion gamma igual a 11
usando 40 usuarios
Fuente: Autor

De los datos analizados se decidié elegir 68 autovectores para fotos normalizadas con

factor de correccion gamma

5.4.3.2 Para 50 usuarios

Para el dataset de 50 usuarios se ha establecido un factor de correccion gamma igual a
60; en la figura 24 se muestra la grafica de errores cuadraticos medios obtenida al usar

dicho factor.
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Figura 25. Gréfica de Error Cuadratico Medio para fotos con factor de correccion gamma igual a 60
usando 50 usuarios
Fuente: Autor

Con un dataset de 50 usuarios, se decidié utilizar 71 autovectores para un factor de

correccion gamma igual a 60.

5.4.4 Alineacion de LDA

Para elegir el nimero adecuado de autovectores en LDA, se establece como nimero

méaximo de autovectores al nimero elegido en PCA; de esta manera se garantiza que la
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reduccion de dimensionalidad sea aun mayor. Este criterio se tomara tanto en las fotos

normalizadas como en las fotos sin normalizar.

Asi mismo, al igual que en la Alineacidén PCA, en la Alineacion de LDA para fotos sin
normalizar solo se mostraran las gréficas correspondientes a 2 vecinos cercanos, las

gréaficas correspondientes a los demas vecinos cercanos se mostraran en el Anexo 7.

5.4.4.1 Para 40 usuarios

En la figura 25 se muestran las gréaficas de error cuadratico medio correspondientes a dos

vecinos cercanos.

\ @® Errores menores a 30
250
o225 Y
3
g 200 \
2175 \
= \
@ 150f t
=] 1
B 125 {
o
a 100+
=
Woo7s| S
501 S
25 ! = - =S e S E— S — ——
o 1 [ 1 16 21 . 26 1 36 AL 46 1
Numero de autovectores
a) KNN de SK-Learn
250! ™ | I | @® Errores menores a 75
2251 .
2 200/ N
= hY
Q \
£175 y 1
Y
150/ \
N

125

100

Error cuadratico

,_J
&
|
|
f
{
{
A
\
|
f
t

S

w
<

o
]

o

1 E a1 46 51

1 6 nu 16 21 , 26
Nimero de autovectores

b) KNN desarrollado por el autor

Figura 26. Gréficas de Error Cuadratico Medio en LDA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios
Fuente: Autor

Analizando las graficas anteriores se decidi6 elegir un total de 38 autovectores para fotos

sin normalizar.
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5.4.4.2 Para 50 usuarios

Se decidio utilizar 100 autovectores como maximo con la finalidad de mejorar los errores

cuadraticos medios obtenidos. En la figura 26 se observan las graficas al analizar los datos
con dos vecinos cercanos.
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Figura 27. Gréficas de Error Cuadratico Medio en LDA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
Fuente: Autor

En el dataset de 50 usuarios se ha decido reducir la dimensionalidad a un nimero de 21
autovectores para fotos sin normalizar.
5.4.5 Alineacion de LDA con Ecualizacion del Histograma

5.4.5.1 Para 40 usuarios
De la misma forma se decidié iniciar con el nimero de autovectores elegidos en el método
PCA al usar ecualizacion del histograma, el cual fue de 53 autovectores. En la figura 27

se muestra la grafica de errores cuadraticos medios correspondiente a esta normalizacién
usando KNN con 2 vecinos cercanos.
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Figura 28. Gréfica de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos con Ecualizacion de Histograma
usando 40 usuarios
Fuente: Autor

A partir de la grafica mostrada se decidié elegir 36 autovectores para optimizar los

resultados.

5.4.5.2 Para 50 usuarios

Se inicia el proceso de andlisis con 100 autovectores, en la grafica 28 se presentan los
errores cuadraticos medios con la finalidad de minimizar este nimero de autovectores.

Luego del andlisis de la gréafica se decidio reducir la dimensionalidad a 40 autovectores.
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Figura 29. Gréfica de Error Cuadrético Medio de LDA para fotos con Ecualizacién de Histograma
usando 50 usuarios
Fuente: Autor

5.4.6 Alineacién de LDA usando Correccion Gamma
5.4.6.1 Para 40 usuarios

El paso previo a la reduccion de dimensionalidad es elegir el factor de correccion gamma
adecuado que minimice el error cuadratico medio, luego de analizar con diferentes

factores se decidid elegir un factor de correccion igual a 16.
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En la figura 29 se muestran los errores cuadraticos medios obtenidos al clasificar con 2

vecinos cercanos y al normalizar las imégenes con dicho factor de correccion.
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Figura 30. Gréfica de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos con factor de correccién gamma igual
a 16 usando 40 usuarios
Fuente: Autor

Analizando la gréfica 28, se decidid utilizar 34 autovectores en imagenes normalizadas
con factor de correccion gamma para reducir la dimensionalidad de la matriz de

dispersion.
5.4.6.2 Para 50 usuarios

Asi mismo, usando 50 usuarios se eligio un factor de correccion gamma igual a 60. En la

figura 30 se muestran los errores cuadraticos medios al usar este factor de correccion.
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Figura 31. Grafica de Error Cuadréatico Medio de LDA para fotos con factor de correccién gamma igual
a 60 usando 50 usuarios
Fuente: Autor

Analizando la figura 30 se ha decidido disminuir la cantidad de vectores propios a 64.

En la tabla 4 se muestra un resumen con el numero de autovectores elegido para cada
normalizacion, recordando que para todas las alineaciones se decidid utilizar 2 vecinos

cercanos para la clasificacion KNN
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Tabla 4. Resumen de la Cantidad de Autovectores Elegido en cada alineacién

Num. de NUm. de Autovectores
Autovectores entrada reducido
40 Usuarios 200 53
PCA
50 Usuarios 250 22
PCA con 40 Usuarios 200 59
Ecualizacién 50 Usuarios 250 62
PCA con Correc. | 40 Usuarios 200 68,y =11
Gamma 50 Usuarios 250 71,y =60
40 Usuarios 53 38
LDA _
50 Usuarios 100 21
LDA con 40 Usuarios 53 36
Ecualizacion 50 Usuarios 100 40
LDA con Correc. | 40 Usuarios 53 34,y=16
Gamma 50 Usuarios 100 64,y =60

5.5 Representacion

Una vez entrenado correctamente el algoritmo y establecidos los pardmetros para su
funcionamiento 6ptimo, se procede a crear una base de datos propia con imagenes en
tonos de gris capturadas desde la videocamara del computador portatil, dichas imagenes
mostraran solamente el rostro detectado del usuario, utilizando la libreria OpenCV para
Python. Para construir la base datos se utiliz6 una estructura de directorios en la que se
cre6 un directorio con el nombre de cada usuario, dentro de cada directorio se

almacenaran 10 iméagenes en gris del usuario captadas por la videocamara; en la figura

31 se puede observar la deteccion adecuada del rostro usando OpenCV.
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Figura 32. Deteccion de Rostro a través de OpenCV
Fuente: Autor

Las imagenes de cada usuario en la base de datos se almacenaran bajo el formato:
“Apellido Nombre 07, “Apellido Nombre 1” hasta la imagen “Apellido Nombre 9”
dentro de su directorio correspondiente, ademas, se separara las imagenes en conjuntos
de entrenamiento y conjuntos de prueba como se muestra en la figura 32, posteriormente
se extraera los vectores de caracteristicas del conjunto de entrenamiento usando PCA o

LDA, los datos extraidos seran almacenados y utilizados en la futura clasificacion.
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I
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Bryan 0 |°°° | Bryan 4 | | Bryan 5 Bryan_9
o
o
o]
Usuario N
I
alo | |
Usuario Usuario Usuario L Usuario
N_O 200 N_4 N_5 N_9

Figura 33. Esquema de creacion de directorios, grupos de entrenamiento y grupos de prueba
Fuente: Autor
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A continuacién, se asignara el conjunto de imagenes de prueba como entrada del sistema,
se repetira el proceso de extraccion de caracteristicas; se comparard las caracteristicas de
las imégenes de entrenamiento con la imagen ubicada a la entrada del sistema mediante
el algoritmo de clasificacion K-NN y, finalmente, en la etapa de clasificacion se devolvera
como salida del sistema la identificacion del usuario que presente la distancia minima
calculada.
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6. RESULTADOS

Los resultados obtenidos al alinear el algoritmo con diferentes cantidades de usuarios y

tipos de normalizacidn se describiran a continuacion.

6.1 Resultados usando PCA
6.1.1 Para 40 usuarios

En la tabla 5 se resumen los valores de error cuadratico medio y de precision obtenidos
de las gréaficas de la figura 25. De color azul se muestran los valores obtenidos al utilizar
el clasificador KNN de SK-Learn y de color naranja los valores obtenidos usando el
clasificador KNN desarrollado por el autor. Esta nomenclatura se mantendra en el

desarrollo de todo el documento.

Tabla 5. Valores de Precision y Error cuadratico medio para fotos sin normalizar usando 40 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

6.1.2 Para 50 usuarios

En la tabla 6 se resumen los valores de error cuadratico medio y de precision obtenidos

de las graficas de la figura 26.
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Tabla 6. Valores de Precision y Error cuadratico medio para fotos sin normalizar usando 50 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

Para objeto de analisis, se tomara en cuenta los valores de precision obtenidos al reducir

la dimensionalidad de los datos.

De los resultados obtenidos en la tabla 5 correspondientes a 40 usuarios, se puede indicar
que, para fotos sin normalizacion previa, el algoritmo clasificador KNN implementado
por SK-Learn obtuvo un mayor porcentaje de precision, el cual se encuentra dentro de los

objetivos planteados en este trabajo.

Con 50 usuarios los porcentajes de precision disminuyeron levemente debido al
incremento de la varianza para mayor cantidad de rostros de diferentes personas

6.2 Resultados de PCA usando Ecualizacion del Histograma
6.2.1 Para 40 usuarios

Los valores de error cuadratico medio y de precision obtenidos de la figura 27 se resumen
en latabla 7.
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Tabla 7. Valores de Precision y Error cuadratico medio para fotos con ecualizacion del histograma
usando 40 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K = 3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

6.2.2 Para 50 usuarios

En la tabla 8 se muestran los valores obtenidos de error cuadratico medio y de precision

al aplicar ecualizacion del histograma a una base de datos de 50 usuarios.
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Tabla 8. Valores de Precisioén y Error cuadratico medio para fotos con ecualizacion del histograma usando
50 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K = 3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

Sin embargo, los porcentajes de precision obtenidos se consideran bajos para una tarea
de reconocimiento facial. Se debe mencionar que los porcentajes alcanzados para 50

usuarios fueron mejores que los conseguidos para 40 usuarios.
6.3 Resultados de PCA aplicando Correccion Gamma
6.3.1 Para 40 usuarios

En la tabla 9 se muestran los resultados conseguidos al emplear un factor de correccion

gamma igual a 11
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Tabla 9. Valores de Precision y Error cuadratico medio para fotos con correccion gamma usando 40

usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

6.3.2 Para 50 usuarios

Los valores obtenidos al aplicar un factor de correccion gamma igual a 60 se resumen en
la tabla 10.

62



Tabla 10. Valores de Precision y Error cuadratico medio para fotos con correccién gamma usando 50
usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

Los porcentajes obtenidos para 40 usuarios fueron mejores que los alcanzados con 50
usuarios; ademas, en ambos casos los porcentajes y error cuadratico medio fueron

notablemente mejores al usar el clasificador KNN desarrollado por el autor.

Se debe mencionar que usando 1 vecino cercano con 40 usuarios se alcanz6 un porcentaje
de 90.5 %

6.4 Resultados usando LDA

6.4.1 Para 40 usuarios

En la tabla 11 se muestran los valores obtenidos de error cuadratico medio y de precision

al usar clasificacion KNN con 1, 2, 3, 4 y 5 vecinos cercanos.
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Tabla 11. Valores de Precision y Error cuadratico medio en LDA para fotos sin normalizar usando 40
usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

6.4.2 Para 50 usuarios

En la tabla 12 se muestran los resultados de precisidn y error cuadratico medio utilizando

LDA en imé&genes sin normalizaciones previas.
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Tabla 12. Valores de Precision y Error cuadratico medio en LDA para fotos sin normalizar usando 50
usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

Se puede observar que los porcentajes obtenidos con 40 usuarios son superior a lo
conseguidos con 50 usuarios; ademas, los mayores porcentajes se lograron al implementar
el clasificador KNN de SK-Learn.

6.5 Resultados usando LDA con Ecualizacion del Histograma
6.5.1 Para 40 usuarios

En la tabla 13 se muestran la precision y el error cuadratico medio al normalizar las

imagenes mediante ecualizacion del histograma.
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Tabla 13. Valores de Precision y Error cuadratico medio de LDA para fotos con ecualizacion del
histograma usando 40 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

6.5.2 Para 50 usuarios

Aumentado el dataset a 50 usuarios, se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla
14.
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Tabla 14. Valores de Precision y Error cuadratico medio de LDA para fotos con ecualizacién del
histograma usando 50 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

Los resultados al aplicar ecualizacion del histograma en 40 usuarios fueron menores a los
resultados de 50 usuarios; en ambos casos se obtuvieron los mejores resultados al

implementar el clasificador KNN desarrollado por el autor.
6.6 Resultados usando LDA con Correccion Gamma
6.6.1 Para 40 usuarios

En la tabla 15 se detallan los resultados obtenidos al aplicar un factor de correccion

gamma igual a 16.
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Tabla 15. Valores de Precision y Error cuadratico medio en LDA para fotos con correccién gamma
usando 40 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

6.6.2 Para 50 usuarios

Al incrementar el dataset y usando un factor de correccion gamma igual a 60 se

obtuvieron los resultados descritos en la tabla 16.
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Tabla 16. Valores de Precision y Error cuadratico medio en LDA para fotos con correccién gamma
usando 50 usuarios

K =1 VECINO CERCANO
ERROR MEDIO
PRECISION
K =2 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =3 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =4 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION
K =5 VECINOS CERCANOS
ERROR MEDIO
PRECISION

Al aplicar dicho factor de correccién, los porcentajes de precision alcanzados con 40
usuarios fueron ligeramente superiores a los logrados con 50 usuarios; ademas, existe una
diferencia notable en cuanto a error cuadratico medio, por lo que la normalizacién
aplicada a 40 usuarios se eligi6 como la mas Optima. En ambos casos los mejores

resultados se consiguieron aplicando el clasificador KNN desarrollado por el autor.

Para apreciar de mejor manera los resultados obtenidos en las tablas anteriores, se
presenta, en la tabla 18, un resumen de los errores cuadraticos medios y de la precision
conseguida en cada normalizacion, tomando en cuenta que los resultados mas éptimos se
alcanzaron utilizando dos vecinos cercanos en la etapa de clasificacion.
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Tabla 17. Resumen de Resultados obtenidos al aplicar diferentes normalizaciones

40 Usuarios, 53 autovec. 19.075 925 %
50 Usuarios, 22 autovec. 17.34 91.6%

40 Usuarios, 59 autovec.

50 Usuarios, 62 autovec.

40 Usuarios, 68 autovec.

50 Usuarios, 71 autovec.
40 Usuarios, 38 autovec. 16.575 925 %
50 Usuarios, 21 autovec. 24.496 89.6 %

40 Usuarios, 36 autovec.

50 Usuarios, 40 autovec.

40 Usuarios, 34 autovec.

50 Usuarios, 64 autovec.

Todos los valores mostrados en la tabla 17 corresponden a los mejores porcentajes de
precision y de error cuadratico medio obtenidos en cada etapa, para 40 y 50 usuarios;
ademas, el color naranja corresponde a los casos en los que el algoritmo clasificador KNN
desarrollado por el autor fue mejor que el clasificador implementado por SK-Learn.

En la figura 33 a) y b) se muestran los mejores porcentajes de precision obtenidos al usar
dos vecinos cercanos en el proceso de clasificacion de las distintas técnicas analizadas

para 40 y 50 usuarios respectivamente.
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Analisis de Precision de las distintas técnicas
usando 40 usuarios

100 92,5 92,5

PCA PCA PCA CORREC. LDA LDA LDA CORREC.
(53 AUTOVEC) ECUALIZACION  GAMMA (38 AUTOVEC) ECUALIZACION  GAMMA
(59 AUTOVEC) (68 AUTOVEC) (36 AUTOVEC) (34 AUTOVEC)

M SK-Learn M@ Autor

a)

Analisis de Precision de las distintas técnicas
usando 50 usuarios

100
91,6 89,6
90 d

PCA PCA PCA CORREC. LDA LDA LDA CORREC.
(22 AUTOVEC) ECUALIZACION  GAMMA (21 AUTOVEC) ECUALIZACION  GAMMA
(62 AUTOVEC) (71 AUTOVEC) (40 AUTOVEC) (64 AUTOVEC)

[ SK-Learn @ Autor

b)

Figura 34. Precision de las técnicas estudiadas para a) 40 usuarios y b) 50 usuarios

Fuente: Autor
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7. DISCUSION

7.1 Algoritmo PCA

Al aplicar previamente técnicas de normalizacion a las imagenes de la base de datos, se
pudo evidenciar que el clasificador desarrollado por el autor produce mejores resultados

frente al clasificador de SK-Learn.

No obstante, de entre todos los casos estudiados, el mayor porcentaje de precision (92.5
%) se alcanzd al utilizar el clasificador KNN de SK-Learn sobre imagenes sin

normalizacion previa.

En adicién, en todas las variantes propuestas, la base de datos de 40 usuarios
pertenecientes solamente a ORL logro resultados superiores frente a la base de datos
combinada entre ORL y MIT.

7.2 Algoritmo LDA

De lamisma manera, al aplicar técnicas de normalizacion sobre las imagenes, el algoritmo
clasificador de SK-Learn reduce notablemente sus porcentajes de precision, llegando

hasta niveles inaceptables de 0,2 % con correccién gamma.

Asi mismo, se alcanzé un porcentaje de precisién maximo de 92.5 % al entrenar imagenes
sin normalizacion. Los mejores resultados se lograron con la base de datos de ORL (40

usuarios).

7.3 Comparacion entre PCAy LDA

Contrastando los resultados adquiridos con 40 usuarios en PCA y LDA para fotos sin
normalizar, se debe sefialar que usando la técnica LDA se alcanz6 un porcentaje de
precision igual a PCA; sin embargo, el método LDA permite una reduccién de
dimensionalidad considerablemente mayor (solamente 38 autovectores) y un error

cuadratico medio menor.

Dicha reduccién de dimensionalidad se traduce en un coste computacional y tiempo de
ejecucion notablemente bajo, aproximadamente 1,7 segundos, lo que permitiria ejecutar
este algoritmo desde microcomputadores o chips que no posean caracteristicas de

procesamiento elevadas.
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8. CONCLUSIONES

El modelo de reconocimiento de rostros mas eficiente fue Fisherfaces, alcanzando
una precision de 92.5% mediante Anélisis de Discriminantes Lineales usando el
clasificador KNN de la libreria SK-Learn con dos vecinos cercanos, y la base de
datos ORL sin previa normalizacion para la etapa de entrenamiento.

El algoritmo clasificador desarrollado por el autor alcanz6 su mayor porcentaje de
precision de 84% utilizando el método Eigenfaces para fotografias normalizadas
con correccion gamma; mientras que el algoritmo clasificador de la libreria SK-
Learn de Python alcanzé su mayor porcentaje de precision de 62.5% usando el
método Eigenfaces para fotografias normalizadas con ecualizacién del
histograma, en ambos casos los resultados se obtuvieron usando 40 usuarios.

El algoritmo clasificador desarrollado por SK-Learn alcanza un porcentaje de
precision de 4.5 % en el mejor caso correspondiente a normalizacién con factor
de correccion gamma igual a 11; esto debido a que SK-Learn realiza pre-
procesamiento sobre las imagenes incluyendo normalizacién; es decir, las
imagenes se normalizan nuevamente lo cual produce una pérdida elevada de datos
correspondientes a caracteristicas faciales.

A partir de la etapa de entrenamiento y evaluacion de los distintos modelos, se
concluye que el algoritmo PCA logra resultados similares al algoritmo LDA
usando el clasificador KNN de SK-Learn; en ambos casos se alcanza una
precision de 92.5% para iméagenes sin normalizar; sin embargo, LDA permite una
mayor reduccion de dimensionalidad, reduciendo los 53 autovectores obtenidos
en PCA a 38 autovectores; por lo tanto, utilizando LDA el costo computacional y
tiempo de ejecucion se reducen al momento de clasificar y reconocer un rostro, lo
cual permite implementar este algoritmo en cualquier micro-computadora.

En cada caso analizado se alcanzaron porcentajes de precision mayores utilizando
1 vecino cercano en la etapa de clasificacion; no obstante, se decididé utilizar dos
vecinos cercanos con el proposito de brindar una confiabilidad mayor al

algoritmo.
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La técnica de correccién gamma mostré mejores resultados frente a la técnica de
ecualizacion del histograma utilizando el algoritmo clasificador desarrollado por
el autor, llegando a porcentajes cercanos al 90% para Eigenfaces y Fisherfaces.
A partir de las pruebas realizadas con la base de datos creada por el autor, se
concluyo que, para lograr una deteccion exitosa, tanto el ambiente en el que se
crea la base de datos como en el que se reconoce al usuario deben poseer
caracteristicas de iluminacion similares

Ejecutandose desde la interfaz grafica, el tiempo que el sistema ocupa para
entrenar adecuadamente el modelo cuando se ingresa un nuevo usuario es 3.3
segundos; y el tiempo que ocupa para reconocer a un usuario es de 1.7 segundos,
utilizando un 15% de la memoria RAM y aproximadamente 38% del
procesamiento del CPU; estos datos fueron registrados en una computadora con
un procesador Intel Core i7 de 2.4 GHz de capacidad de procesamiento, memoria
RAM de 8Gb, disco duro SATA de 1Tb HDD, y una tarjeta grafica AMD Radeon
R7 M270 con memoria DDR de 4 gigabytes.
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9. RECOMENDACIONES

Las aplicaciones y los beneficios que pueden alcanzarse al utilizar sistemas de
reconocimiento facial son numerosos; sin embargo, se debe tener precaucion al momento
de usar los mismos ya que el cddigo de acceso es una fotografia de nuestro rostro. Es
decir, estamos brindando a un tercero la posibilidad de almacenar datos Unicos de nuestra

persona.

En la actualidad existen diversas bases de datos que pueden ser descargadas gratuitamente
desde internet, las cuales se han creado con fines investigativos y para entrenamiento de
sistemas de reconocimiento facial; no obstante, dada la facilidad de acceso a esta
informacidn, diferentes grupos politicos, militares o empresas pueden utilizar estos datos

con fines maliciosos.

Un gran ejemplo de esto es lo sucedido hace unos meses con la base de datos MS Celeb
de Microsoft, esta empresa decidié eliminar completamente su base de datos de rostros,
la cual se consideraba como una de las mas extensas a nivel mundial. Segun el Financial
Times, los datos de MS Celeb han sido usados por compafiias como NVIDIA, Hitachi,IBM,
Alibaba, Panasonic, Megvii, Sensetime y organizaciones militares. (Saban Antonio,
2019). El problema empieza cuando se descubrié que en dicha base de datos existian
rostros de investigadores de seguridad y otras personas que no habian dado autorizacion

para que sus datos sean almacenados en dicho conjunto de imagenes.

En adicion, se debe mencionar el riesgo que existe al usar aplicaciones gratuitas que
requieren del rostro de cada persona para aplicar filtros; cuando una persona acepta los
términos y condiciones de estas aplicaciones permite a los creadores almacenar y
manipular los datos de su rostro de la forma que ellos crean conveniente. Un ejemplo de
esto es la aplicacion FaceApp, la cual ha sido utilizada recientemente por un gran nimero
de personas y que expresa en sus Términos de servicio que toda la informacion podra ser
cedida a empresas colaboradoras, del mismo grupo al que pertenece la firma

desarrolladora y a terceros que se conviertan en afiliadas suyas.

Se recomienda analizar pacientemente respecto a qué personas estamos entregando
nuestra informacion personal y que condiciones de uso estamos aceptando al momento

de utilizar aplicaciones gratuitas, especialmente en nuestro medio ya que hasta la
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actualidad no existe una legislacion adecuada que sancione a compafiias o terceros que

utilicen nuestros datos mal intencionadamente.
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11. ANEXOS

ANEXO 1: MANUAL DE USUARIO DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO
FACIAL
e Pantalla Inicial del Sistema
Una vez ejecutada la interfaz grafica se mostrara la ventana de la figura 34, en la cual se

tienen dos opciones principales: Base de Datos y Acceder al sistema

9 Reconocimiento de Rostros - o X
b\ Wé Universidad
3 /
A

Nacional
de Loja

- Base de Datos

\._/ ]
( / |
( )} 2019
J | Creads por Bryen Nagsa
=

Figura 35. Pantalla inicial del Sistema de Reconocimiento Facial

e Gestién de la base de datos

Para conocer la informacion existente en la base de datos se debe hacer click en el botén
Base de Datos e inmediatamente aparecera la ventana de validacion de la figura 35 que

solicita la clave de administrador; la clave es Cieyt2019.

# Contrasefia - m] *
VERIFICACION
Zontrasefia;
Acceder Atras

Figura 36. Ventana de verificacion de contrasefia

Luego de escribir la clave, se debe clicar en el boton Acceder. En caso de ingresar una

clave errénea se presentara el mensaje de error de la figura 36.
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E3 Error X

@ CONTRASERA INCORRECTS

Figura 37. Ventana emergente de error por contrasefia incorrecta

Si el usuario desea regresar a la pantalla principal debe hacer click en el boton Atras de

la ventana de verificacion.

Cuando el usuario ingresa la clave correcta se presenta en pantalla una lista con los

usuarios almacenados en la base de datos como se muestra en la figura 37.

# Reconocimiento de Rostras — [m] x

USUARIOS INGRESADOS: 18

Armijos Darla (o]
Fernandez Danny

Gonzalez Graciela

dimenez Juan

Leopez Edwin

Macas Fernanda

Medina David

Melgar Rene

Nagua Bryan

Nagua Karen

Nagua Manuel

Narvaez Carlos

Qrozco Seraya

Parra Eduarde

Saavedra Cristian v

Ingresar Muswo Usuario

Ingrese Apellido y Nombre de Usuario a Eliminarn

Eliminar Atras

Figura 38. Ventana de Gestion de la Base de Datos

Ademas, existen dos opciones para modificar la base de datos: Ingresar un usuario nuevo

y Eliminar un usuario existente.

e Ingresar un nuevo usuario

Se debe hacer click en el boton Ingresar Nuevo Usuario y a continuacién se mostrara
una pantalla con una secuencia de video obtenida por la videocamara en la cual se grafica
un cuadro delimitador azul alrededor del rostro del usuario. La persona que desee ingresar
debe ingresar su nombre en el siguiente formato: Apellido Nombre, por ejemplo:

Nagua Bryan; posteriormente debe colocarse en posicion recta a aproximadamente
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40cm del lente de la cAmara y hacer click en el boton Tomar Foto. En la figura 38 se
presenta una deteccion correcta del rostro.

@ Deteccion de Rostro A ]

Ingrese Apellido y Nombre:  Nagua Bryan|

Tomar Foto

Figura 39. Ventana de Ingreso de nuevo usuario
Es importante que el usuario haga click en Tomar Foto una vez el cuadro delimitador se

haya estabilizado; es decir, que solamente aparezca un cuadro delimitador. En la figura

39 se muestra un escenario no apropiado para almacenar las imagenes.

@ Deteccion de Rostro - ] X

Ingrese Apellido y Nombre:  [Nagua Bryar|

Tomar Foto l

Figura 40. Deteccion incorrecta del rostro en Ventana de Ingreso de nuevo usuario

e Eliminar usuario existente

Para eliminar un usuario existente basta con ingresar en el cuadro Ingrese Nombre y
Apellido de Usuario a Eliminar la identificacion de un usuario mostrado en la lista con
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el siguiente formato: Apellido Nombre y hacer click en el boton eliminar. Cabe recalcar
que se debe escribir el nombre del usuario de la misma forma en la que se muestra en la

lista, como se observa en la figura 40.

# Reconacimiento de Rostros - o X

USUARIOS INGRESADOS: 18

Armijos Darla -
Fernandez Danny

Gonzalez Graciela

dimenez Juan

Lopez Edwin

Macas Fernanda

Medina David

Melgar Rene

Nagua Bryan

Nagua Karen

Nagua Manuel

Narvaez Carlos

Qrozco Soraya

Parra Eduardo

Saavedra Cristian v

Ingresar Nusvo Usuario

Ingrese Apellido y Nombre de U io a Elimi Parra Eduardd

Eliminar | Alras |

Figura 41. Ventana Eliminar Usuario existente

Si se escribio correctamente el nombre del usuario a eliminar se mostrara en pantalla el

mensaje de confirmacion de la figura 41.

E3Q Informacian x
o El usuario s& ha eliminado correctamente
Aceptar

Figura 42. Ventana emergente de informacion para usuario eliminado adecuadamente
Por el contrario, si se escribié errébneamente el nombre de un usuario o se escribi6 el

nombre de un usuario gue no existe en la base de datos se presentara el mensaje de error

de la figura 42.

E3 Error *

@ El Usuario no se encuentra en la base de datos

Figura 43. Ventana emergente de error para eliminacion incorrecta de usuario
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e Reconocimiento de un usuario

Para acceder al sistema de reconocimiento se debe hacer click en el boton Acceder al
Sistema ubicado en la pantalla principal. Luego de hacer click se mostrard una pantalla
similar a la mostrada en la ventana de Ingresar Nuevo Usuario; se debe seguir las mismas
recomendaciones y hacer click en Tomar Foto; si se desea regresar a la pantalla inicial
se debe hacer click en el boton Atrés. La pantalla de reconocimiento se observa en la
figura 43.

@ Sistera de Reconocimiento Facial - [m} X

Tomar Foto | Atras |

Figura 44. Ventana de Reconocimiento de usuario
Luego de tomar la foto existen dos posibilidades: Si el usuario que desea acceder al

sistema se encuentra en la base de datos se mostrara en pantalla su fotografia y nombre

como se muestra en la figura 44.

§@ Sistemna de Reconacimien to Facial — [m] X

Bienvenido Usuario:

Nagua Bryan

Atras

Figura 45. Ventana con datos de usuario reconocido correctamente
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Al contrario, si el usuario que desea acceder al sistema NO se encuentra almacenado en
la base de datos se mostrara la foto de la persona que intenta ingresar seguido de un
mensaje USUARIO DESCONOCIDO, como se muestra en la figura 45.

@ sisterna de Reconacimiento Facial - o x

USUARIO DESCONGCIDO

Atras

Figura 46. Ventana de Usuario desconocido

El usuario debera hacer clicar en el botdén Atras con lo que retornara a la pantalla de inicio
del sistema.
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ANEXO 2: MANUAL DEL PROGRAMADOR

ALGORITMO DE CLASIFICACION KNN

1
2
3
4
5
4]
7
8

9
18
11
12
13
14
15
16
17
18
19
268
21

[Eu - N I R, B SR TR

st CALCULO DE LA DISTANCIA EUCLIDEANA EXISTENTE ENTRE CADA IMAGEN

def dist_eucl{train): #5e creq wne funcidn que recibe el conjunto

#PCA de entrenamiento como pardmetro de entroda

a,b = train.shape #5e almacena Lo dimensidn de ese conjunto

mat_dist = []

dist_total = []

diferencia = []

for ¢ in range(b): #5e ifera wno captidad de veces igual al numero de cofumnas

dist_total.append{mat_dist)

for d in range (b): #Se ifero wno contidod de veces igual al ndmero de columnas
diferencia = [pow((train[:,c]-train[:,d]},2)] #Se caolcula Lo diferencia de Lo columpa
#con el resto de colwmnas
suma = np.sum{diferencila, axis=1) #5e suma fodos Los valores de diferencia
#acorde 9 Lo ecuacidn de distoncia ewclideona.
distancia = math.sgrt{suma) #5e calcula Lo raiz cuadrada
mat_dist.append{distancia) #EL resultodo se almacena en wno matriz que contiene
#la distoncio de Lo columna con respecto q Los demds.
#Esto matriz contiene Lo distoncio de codo columna
#con respecto o Las demds.

dist_total = np.asarray(dist_total) #5e copvierte a arreglo pumpy
return dist_total #5e retorna el arreglo final de distopcias

CALQUD DE LAS MENORES DISTANCIAS ENTRE CADA IMAGEN

def

cbt_vecines(distancias, etiquetas, k): #Funcidn gue recibe blos distancias, etiguetas y nunero
#ds vecinos cercanos gue se desea colecular

o,p = distancias.shape #5e2 almocena Lo dimensidn del conjunto de distoncios.

paso = int{math.sqrt(p}) #Nuevae cantidad de etiguetos

mat_ord = []

vecinos = []

tuplas2 = []

n_etiquetas = []

for m in range(pase):
n_etiquetas. extend{etiquetas) #5e ofiode wung matriz de etiguetas de wsuario
#a cade conjunto de distancios
n_etiquetas = np.asarray({n_etiquetas) #5e convierte @ arreglo nunpy
tuplas2 = [(distancias[@][i], n_etigquetas[i]) for 1 in range(p)] #5¢ anporeio code distancio
#oon sw respectiva etigueta de wsuwario
a = len(tuplas2) #5e glnacena Lo longitud del arreglo anterior.
for x in range(@,a,paso):
mat_paso = tuplas2[x:x+paso] #5¢ agrupg odecuoadanente Los elenentos de Lo motriz de tuplos
#en subconjuntos que contienen las distancias entre code colunna
mat_ord, append{mat_pasa) #5e cfiads code subgrupe @ wng matriz principaol.
for ¢ in mat_ord:
c.sort() #5¢ ordena bos tuplos de codo subgrupo (c) ascendentemente
for d in mat_ord:
a = d[:k+1] #5e selecciong las &+l tuplos con distancia menor.
a = np.asarrayfa) #5¢ convierte g arreglo nunpy
a = af:,1] #5e glnacena solanente el ndnero de Lo etigqueta
#correspondiente @ Los k1 distancias cercanas, descartando el
#vator de Lo distancia.
vecinos. append(a) #5e afiode Los vecinos mos cerconos de codo colwnng o wno motriz.
vecines = np.asarray(wvecinos) #5e convierte a arreglo de nunpy

vecinos = np.delete(vecdines, (@), axds=1) #5¢ eliming Lo primera colunnae de stiguetas por ser

#le distancio existente ol misno punto (Lo distancio s @)

return vecines,k #5e retorna el arreglo de wecines p Lo cantidod de vecinos.
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1 SRRty FUNCION QUE REALIZA VOTACION DE LA ETIQUETA A PRESENTAR

2

3 def wotacion{wec,k): #runcion que recibe Las etiguetos de Los vecipos mas cerconos

4 #y el nimero de vecipnos.

5 frecuenclia = []

6 lista = []

7 resultado = []

2] freg_ord = []

a for a in vec: #5e recorre codo fila de g motriz vecipos

18 b=a.tolist() #5e copvierte code fila a Lista

11 lista.extend(b) #5e agfiade cado fila a un arreglo

12 for c in b: #5e recorre el contepido de code filo

i3 frecuencia.appendib.count{c}) #5e colculo Lo frecuencio de aparicidn de

14 #codo etigueto dentro de Lo Filo y se ofode

5 #a3 wne nueva motriz Liomado frecuencio.

16

17 tuplas3 = [(frecuencia[d], lista[d]) for d in range(len(frecuencila))] #Se emparejo el valor de {a
18 #frecuencia con su respectiva etigueta.

19 for x in range(8,len{tuplas3) , k):

28 h = tuplas3[x:x+k] #Se organiza g fupla creada en sub-grupos de k-elementos
21 freq_ord.append(h) #Cada subgrupo se almacena en Llag matriz freg ord.

22 for ¢ in freq_ord: #Se recorre tas filas de Lo matriz freg ord.

23 c.sort{reverse = True) #Se ordeng descendentemente gcorde al volor de frecuencia.
24 #(los etiguetas con mayvor frecuencio de oparicidn se wbicardn
25 #ol ipicio de codo fiio).

26 for g in freq_ord: #5e recorre Lo nueva matriz ordepoda

27 resultado.append{int{g[8][1]}} #En Lo matriz reswlfodo se almocena solomente Lo etigueta
28 #correspondiente ab primer valor de cada fila.

29 resultado = np.asarray{resultado) #Se copvierte a arreglo numpy

36 return resultado #Se presenta Lg matriz cop fq etiqueto o presentar.

1 FREFFFFEERRRRREEE FUNCION QUE EJECUTA TOOO EL PROCEDIMIENTD

)

3 def principal{matriz_train, etiqg,vecinos): #Recibe como pardmetros La matriz PCA de entrenmamiento,
4 #la matriz de etiguetas y el pdmero de vecipnos que

5 #sze deseq calcwlar.

[ dist = dist_eucli{matriz_train) #Funcidn que colculo disfancie euclideana.

7 wecinos_1, k = obt_vecinos{dist, etiq, wvecinos) #Funcidn gque obtiene los etiquetas de

8 #los vecinos cerconos.

9 wotos = wvotaclon{vecinos_1, k) #Funcion que decide Lo efiqueta a presentar.

18 return votos #5e presenta dicho etigueta.
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ANEXO 3: TABLA DE VALORACION DE LENGUAJES DE
PROGRAMACION

Caracterl'sticasLenguaje Python JavaScript Java C, C#, C++

Codigo Abierto X X X X

Interpretado X X

Multiplataforma X X X X

Orientada a Objetos X X X

Alto Nivel X X X

Top 1 segun GitHub X

Top 1 segun IEEE N

Spectrum

Top 1 segun TIOBE X

Facilidad de sintaxis X

Tipado dinamico X

Facilidad de aprendizaje X

Gran cantidad de modelos X

de ML* implementados

Herramientas para creacion

de GUI % % X

Disponibilidad para X

trabajar con Google Colab

Recolector de basura X X X

Mayor Velocidad X

Mayor cantidad de librerias N

para ML*

Mayor Seguridad X

Mayor Comunidad de N

Programadores

Gran cantidad de Libros

con base técnica X X
Total 16/20 7120 9/20 5/20

ML signfica Machine Learning*
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ANEXO 4: TABLA DE VALORACION DE ALGORITMOS DE DETECCION

Caracteristicas Agorttme R LBP
Mayor Precision X
Mayor Velocidad X
Mayor Cantidad de VP X
Menor Cantidad de FP X
Menor Cantidad de FN X
Mayor tolerancia a cambios N
de iluminacion
Uso de clasificadores simples X
Implementados en Python X X
Mejor deteccidn en tiempo
real X
Menor tiempo de %
entrenamiento
Elimina célculo de imagen a
escala maltiple X
Mayor tolerancia a rotacion X
del rostro
Repercusion  en  trabajos
relacionados con deteccion X

Total 8/13 6/13
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ANEXO 5: TABLA DE VALARACION DE ALGORITMOS CLASIFICADORES

= (GIATE KNN SVM GMM
Caracteristicas
Mayor Precision X
Mayor Velocidad X
Menor Complejidad N
Matematica
Disponibles en Sk-Learn X X X
Menor costo computacional
en problemas de X
dimensionalidad reducida
No necesita entrenamiento N
previo
Se construye un modelo
X X
global
No necesita adaptacion para N
mas de dos clases
Clasifica datos linealmente no
X X
separables
Mas O6ptimo en espacios
) ) X X
dimensionales grandes
Tolerante al ruido X X X
Total 7/11 6/11 5/11
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ANEXO 6: GRAFICAS DE ALINEACION CON UNO, TRES, CUATRO Y
CINCO VECINOS CERCANOS USANDO PCA

e Para 40 usuarios

Utilizando un vecino cercano
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Figura 47. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios y
1 vecino cercano

Utilizando tres vecinos cercanos
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Figura 48. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios
y 3 vecinos cercanos

Utilizando cuatro vecinos cercanos
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Figura 49. Graficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios
y 4 vecinos cercanos
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Utilizando cinco vecinos cercanos
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b) KNN desarrollado por el autor

Figura 50. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios
y 5 vecinos cercanos

e Para 50 usuarios

Utilizando un vecino cercano
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Figura 51. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 1 vecino cercano

Utilizando tres vecinos cercanos
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Figura 52. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 3 vecinos cercanos
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Utilizando cuatro vecinos cercanos
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Figura 53. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios

y 4 vecinos cercanos

Utilizando cinco vecinos cercanos
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Figura 54. Gréficas de Error Cuadratico Medio de PCA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 5 vecinos cercanos
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ANEXO 7: GRAFICAS DE ALINEACION CON UNO, TRES, CUATRO Y
CINCO VECINOS CERCANOS USANDO LDA
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Figura 55. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios
y 1 vecino cercano

Utilizando tres vecinos cercanos
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Figura 56. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios

y 3 vecinos cercanos
Utilizando cuatro vecinos cercanos

250/ | "..‘

225 \

=
)
w

Error cuadratico medio
- o
S o
3 B

a) KNN de SK-Learn

1 6 3l 6 a1
Numero de autovectores

b) KNN desarrollado por el autor

@® Errores menores a 30

@® Errores menores a 90

46

Figura 57. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios

y 4 vecinos cercanos
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Utilizando cinco vecinos cercanos
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Figura 58. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 40 usuarios
y 5 vecinos cercanos

e Para 50 usuarios
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Figura 59. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 1 vecino cercano

Utilizando tres vecinos cercanos
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Figura 60. Graficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 3 vecinos cercanos
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Utilizando cuatro vecinos cercanos
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Figura 61. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 4 vecinos cercanos

Utilizando cinco vecinos cercanos
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Figura 62. Gréficas de Error Cuadratico Medio de LDA para fotos sin normalizar usando 50 usuarios
y 5 vecinos cercanos
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ANEXO 8: TRABAJOS FUTUROS
El reconocimiento facial en dos dimensiones se basa en el reconocimiento de patrones de
imagenes creados a partir de matrices bidimensionales de intensidades, por esta razon se
producen errores de reconocimiento cuando existen cambios de rotacion, de escala, o de
intensidad de pixeles entre las imagenes de la base de datos y la imagen a detectar;
ademas, se pierde una gran cantidad de informacion correspondiente a caracteristicas
faciales cuando se proyecta el rostro en un espacio de dos dimensiones. Por otra parte, los
sistemas de reconocimiento facial en 2D podrian ser vulnerados al usar fotografias en
lugar de rostros reales al momento de comparar los datos; siendo esta una desventaja
considerable de seguridad. Por estas razones es necesario profundizar en la investigacion
de técnicas de reconocimiento tridimensional las cuales procesan informacion adquirida
a través de digitalizadores 3D, conteniendo una gran densidad de puntos correspondientes
a la profundidad del rostro y que disminuyen el efecto negativo de los factores

mencionados anteriormente.

Como se menciond anteriormente, la iluminacion es uno de los principales problemas que
afectan a la visién por computadora; los cambios de iluminacion pueden generar sombras
en los rostros a detectar, acentuando o disminuyendo caracteristicas faciales importantes,
lo cual provoca que se produzcan representaciones diferentes de un mismo rostro y
finalmente un reconocimiento erréneo. Por lo mencionado anteriormente se puede
optimizar el reconocimiento facial en dos dimensiones investigando métodos de
normalizacion que mitiguen los cambios producidos en la imagen debido a la
iluminacién.

En adicidn, para construir una plataforma integra de visién por computador, se puede
complementar el presente trabajo con un sistema de deteccion de rostros mas eficiente,
afiadiendo sensores o camaras situados en un punto especifico, como por ejemplo en el
edificio de laboratorios de la Facultad de Energia; esto permitiria establecer un control de
acceso que mejore la seguridad y registre las personas que ingresen a cada laboratorio;
asi mismo, la informacion de registro de cada persona se puede almacenar en los
servidores de la Unidad de Telecomunicaciones o en un servidor colocado dentro del

mismo edificio.
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Por otra parte, el reconocimiento facial también puede optimizar el sector educativo,
afiadiendo mejoras en los servicios virtuales; es decir, un profesor podria brindar clases,
foros o conferencias online, y a traves del reconocimiento facial se puede identificar al

estudiante en todo momento, evitando la suplantacion de identidad.

Otra forma de optimizar el sector educativo se puede realizar acelerando el proceso de
matriculacion de estudiantes a través de un sistema de reconocimiento facial ubicado en
el sector administrativo de cada facultad, cada estudiante debera acercarse a dicho sistema
para capturar una imagen de su rostro y vincular sus datos académicos como: ciclo actual,
ciclo siguiente, materias aprobadas, etc., los cuales estaran almacenados en los servidores

de la facultad.

En cuanto a seguridad en el &rea académica, se puede implementar un sistema de
reconocimiento facial que sirva a los docentes como medio de control al momento de
asignar las calificaciones en el sistema de gestion académica; es decir, una ventana
emergera del navegador web para realizar una captura desde la videocamara, validando
de esta manera la identificacion de cada docente, lo cual evitara cualquier tipo de fraude

por parte de personas no autorizadas.

Finalmente, se puede aportar en la conservacion del medio ambiente al reducir el
consumo de papel; por ejemplo, en las biblioteca o laboratorios de cada facultad se puede
instalar sistemas de reconocimiento facial que almacenen la hora de entrada y la identidad

de cada estudiante; evitando llenar hojas de registro.
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