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RESUMEN

El proyecto consistird en una comparacidon y andlisis de 3 técnicas diferentes de
reconocimiento y deteccidn de personas en video, estos métodos consistiran en el uso de
un clasificador, cualquiera de las metodologias del proyecto: el uso de maquinas de soporte
de vectores, en cascada clasificadores y el uso de deteccidon de puntos. Esto permitird
obtener informacién sobre la precision y complejidad de cada técnica o metodologia, y
también puede obtener informacion sobre el entrenamiento cuando se ingresa a una nueva

persona.

Para la ejecucion de este proyecto se debe seguir un flujo muy estricto ya que cada paso
que se realiza en el proyecto dependerd del paso anterior. Como una idea central del
proyecto se desarrollard una comparacién de las tres metodologias mencionadas
anteriormente para encontrar el que tiene la mayor precisién y el mayor porcentaje de
visitas. Inicialmente se construird una base de datos de caras que serviria de insumo para
establecer un nimero de imdagenes por persona y el nimero de ellas que se utilizaran, esto
dependerd de la metodologia que se va a ejecutar, es decir, cada metodologia se utilizara
como introducir una cantidad diferente de imdagenes para su propia implementacién. El
siguiente paso es la implementacién de los diferentes algoritmos que corresponden a las

diferentes metodologias con el apoyo de diferentes bibliotecas.

Con la implementacién de cada una de las metodologias se podria realizar un analisis de los
resultados obtenidos que permitan cuantificar su precisién o porcentaje de éxito, tiempo
de ejecucidn, cantidad de imagenes (tablas) utilizadas y tiempo de reciclaje. Entonces serd
posible determinar qué metodologia tiene mejores resultados que los demds en términos
de porcentaje de identificacion y reconocer las limitaciones de cada metodologia
implementada. Finalmente, habiendo identificado la mejor metodologia con mejores

resultados se hara una comparacion con la implementacién que se desarrolla a partir de la
2
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computacién cognitiva. Hoy en dia, en la era de los sistemas cognitivos, los sistemas pueden
aprender de sus experiencias, encontrar correlaciones, crear hipdtesis y recordar los

resultados y aprender de ellos un valor afadido al proyecto.
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ACRONIMOS

EIGEN: reconocimiento de caras por método Eigenfaces.

LBPH: reconocimiento de caras por método Local Binary Patterns Histograms.
FISHER: reconocimiento de caras por método fisherfaces.

SVM: Support Vector machines.

SURF: Detector de puntos Speeded-up Robust Features.

KEYPOINTS: puntos importantes o puntos claves.

XYZ: modelo de color xyz.

HLS: modelo de color matiz, saturaciéon, luminosidad.
GFTTDETECTOR: funcién de apoyo de opencv Good Features To Track.
JSON: JavaScript Object Notation.

RBF: funcidn de base radial o Radial basis function.

TRHESHOLD: umbral.

INTER: interseccion de histograma o Histogram intersection kernel.
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1. INTRODUCCION

El rostro humano es un objeto dindmico que tiene un alto grado de variabilidad en su
aspecto que hace que su deteccién sea un problema dificil de tratar en la visién por
computador. Inicialmente, el problema de deteccién de rostros en los sistemas de
reconocimiento no recibid la atencidn necesaria y se basé en el hecho de que el rostro ya
habia sido detectado, solo en los afios ochenta los primeros algoritmos, basados en técnicas
heuristicas y antropométricas, cuando el desarrollo de algoritmos de deteccién de rostros
comenzd a crecer, se propone una gran variedad de técnicas, desde algoritmos basicos de
detecciéon de bordes hasta algoritmos compuestos de alto nivel utilizando métodos
avanzados de reconocimiento de patrones.

Aunque para nosotros los seres humanos realizar el reconocimiento facial es relativamente
simple, el problema es muy dificil de resolver desde un punto de vista computacional. Todo
cambio minimo de luz ambiente, expresién de la cara, posicion, inclinacién, cabello, etc.
Supone una imagen totalmente diferente. Naturalmente, siempre es posible restringir las
condiciones de funcionamiento y obligar al individuo a reconocer que estd en una
habitaciéon con una cierta iluminacién o colocada en una cierta posicién con respecto a la
camara.

Este proyecto se basard en una comparacién de tres métodos, estos métodos se pueden

resumir en el siguiente flujo basico:

1. Deteccidn de la cara en una imagen.

2. Extraccion de la zona de la imagen que contiene la cara: p. ej. con un rectdngulo o
una elipse.

3. Normalizacion.

4, Reconocimiento.
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La deteccion se realizard a través de una webcam que servirda como entrada para la
aplicacion para iniciar el flujo de deteccidn de caras y clasificacién de ésta. La normalizaciéon
consiste en modificar o homologar la imagen de la cara a reconocer. Es decir, la imagen
tendrd un proceso de transformacién antes de generar una clasificacion. En la
normalizacion se puede contar con la imagen que tiene un tamafo comun, intensidades en
un cierto rango. (Este proceso es necesario para generar un equilibrio entre las imagenes
que desea evaluar con las que generaron el entrenamiento). En otras palabras, la
normalizacion es lo que busca facilitar el proceso posterior de reconocimiento.

Finalmente, el reconocimiento consiste, para cualquiera de los tres métodos que se pueden
ver en el proyecto, comparar la imagen de entrada con las imagenes que se almacenan en

la base de datos.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El problema a resolver consiste principalmente en la deteccidn e identificacion de caras de
video. Para ello realizaremos una comparacién y analisis de los resultados entre las tres
técnicas que realizan esta tarea; las técnicas que se compararan son: el método en cascada,
el uso de support vector machines y el método de deteccidén de puntos. Con el fin de poder

mostrar cudl de ellos genera un mejor resultado.

1.2  OBIJETIVOS

1.2.1 GENERAL

Realizar un analisis de datos con tres metodologias diferentes, en las que podemos realizar
una comparacion que nos permita ver cudl de ellas nos da el mejor resultado y el mas
eficiente para hacer una comparacién con la computacién cognitiva.

1.2.2 ESPECIFICOS

° Comparar el tiempo de clasificacion, la medida de eficiencia algoritmica, el nUmero

de falsos positivos, el tiempo de entrenamiento de las tres metodologias convencionales.
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° Apreciar el tiempo de respuesta para observar cuanto tiempo dura el entrenamiento
para realizar una clasificacion correcta.

° Identificar el tiempo de reentrenamiento de las metodologias a las que se pueden
hacer, lo que nos permitira obtener informacion sobre el desempefio del algoritmo.

° Implementar la computacidn cognitiva y realizar una comparacién del método con

mejor resultado con la computacion cognitiva.

10
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2. MARCO TEORICO

ESTADO DEL ARTE

Para la deteccién y clasificacion de caras se utilizaran tres metodologias que se han
implementado desde hace algun tiempo, el primer método consiste en el uso de maquinas
vectoriales de apoyo que segun Monadjemi el uso de SVM consiste principalmente en tener
una base de datos con una cantidad de unas 150 imagenes, ya que estas maquinas necesitan
de una gran cantidad de variantes, dngulos, posiciones, para poder ser entrenadas y
posteriormente detectar la cara del pueblo (Monadjemi, 2011 ). Monadjemi también aclara
que al utilizar esta metodologia debe tener en cuenta el fondo y la iluminacién donde se
encuentran las caras de las personas, ya que dependiendo de que tendria que transformar
o normalizar las imagenes. Segln Zhang, estas normalizaciones consisten principalmente
en generar histogramas a las imdgenes, lo que permite que las maquinas vectoriales de
soporte reconozcan las imagenes mas facilmente, basandose en estadisticas de dichos
histogramas (Zhang, 2008 ); Este método tiene una tasa de éxito de entre el 80-90% de
precision, pero carece de velocidad en la ejecucion.

La segunda metodologia es el uso de un clasificador en cascada seglin Zhang al utilizar esta
metodologia, es posible implementar algunos mddulos que permiten la extraccién de
caracteristicas que pueden ser el color de la piel, la simetria en las diferentes partes del
rostro como ojos, boca, nariz, entre otros (Zhang, 2008 , pag. 25). Para este clasificador
también es necesario tener una base de datos amplia, ya que como el primer método
necesita variantes para reconocer las diferentes posiciones y angulos en los que se
encuentra la cara, también pasa por una serie de transformaciones y normalizaciones con
el uso de histogramas; pero con la diferencia de que este método utiliza un discretizador
basado en si cumple o no ciertas condiciones. Segun Cevikalp, Evangelos y Aliradi obtienen
mejores resultados al utilizar el clasificador con caracteristicas que incluyen ojos, boca y

nariz. Especialmente si se puede separar o dividir en un conjunto que implica ciertas
11
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particularidades que permiten la discretizacion de dichas partes. Este método tiene un
porcentaje de éxito similar al primer método entre 75-90% pero carece de facilidad de
entrenamiento cuando se requiere que una nueva persona sea clasificada (Aliradi, 2013 ;
Cevikalp, Triggs, & Franc, 2013; Sariyanidi, 2012).

La tercera metodologia consistird en un algoritmo que realizara la deteccidon por puntos, lo
que, a diferencia de los otros 2 métodos mencionados anteriormente, esto no requiere una
base de datos de gran numero de imagenes y sélo con 2 imagenes puede reconocer a la
persona; de modo que las variantes de dngulos y posiciones no necesitan ser muchas. Segun
Patil, este método consiste principalmente en extraer puntos de la cara que involucran
diferentes partes, tales como ojos, boca, nariz, cejas, entre otros que permiten obtener una
discretizacion precisa y un conjunto de caracteristicas que varian de persona a persona
basada en la distancia entre estos puntos (Patil, Sahula, & Mandal, 2011). Segun Jian-Zheng
para mejorar los resultados que se pueden obtener con este método se requiere normalizar
las imagenes y pasarlas a escala de grises, dando asi una mayor obtencién de puntos, lo que
permite dividirlas mds facilmente en diferentes regiones (Jian-zheng, 2011). Esto fue
verificado por Panning, que dividié la cara en diferentes regiones y aumenté el porcentaje
de éxito del método hasta el 80% en mas de 700 imagenes en diferentes posiciones y
angulos (Panning, Al-Hamadi, & Michaelis, 2012 ). Finalmente, este método tiene una tasa
de éxito de hasta un maximo del 95% y corrige los problemas de ejecucién del primer
método y entrenamiento del segundo método.

Después de la implementacién y analisis de datos de las metodologias, se procederd a la
implementacién del reconocimiento facial con computaciéon cognitiva con el fin de
comparar los resultados utilizando una metodologia convencional con sistemas cognitivos.
Segun A. Hussain, la computacidon cognitiva esta relacionada con la inteligencia artificial, de
manera que permite la creacidon de un sistema autdnomo con capacidades cognitivas, que
estan involucradas en la seleccion de diferentes acciones, este nuevo sistema permitiria un
marco de trabajo que implica multiples mddulos que incluyen varios aspectos del lenguaje

y la visidon, permitiendo asi la creacién de agentes autonomos (Hussain, 2013, pag. 5).
12
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2.1 BASE DE DATOS DE ROSTROS

La base de datos actia como un repositorio de informacién biométrica. Durante el proceso
de almacenamiento, el conjunto de caracteristicas extraidas de la muestra biométrica sin
procesar (es decir, la plantilla) se almacena en la base de datos junto con alguna informacién
individual (como nombre, nimero de identificacion personal, direccién, entre otros). La
captura de datos durante el proceso de registro puede o no ser controlada por un ser
humano dependiendo de la aplicacidn final de esto.

Por ejemplo, un usuario que intente crear acceso a un darea restringida para un nuevo
individuo usando su huella digital tendra que presentar sus credenciales no biométricas
para probar que necesita acceso y luego introducir sus datos biométricos, todo en presencia
de un recinto. En cambio, un usuario que genera una cuenta en una computadora con
acceso a través del reconocimiento facial, genera una serie de fotografias como una base

de datos sin ninguna supervision.

2.2  OPENCV

Opencv (Open Source Computer Vision) es una biblioteca de vision artificial de cédigo
abierto, escrita en lenguaje ¢ y ¢ ++. Fue disefiado para lograr una alta eficiencia
computacional centrandose en aplicaciones en tiempo real. La biblioteca tiene mas de 500
funciones que abarcan muchas areas de visidon por computadora, incluyendo fabricacién,
inspeccidn de productos, imagenes médicas, seguridad, interfaz de usuario, calibracién de
camara, vision estéreo y robdtica, entre otros. También incluye una biblioteca de
aprendizaje de maquinas de propdsito general. openCV surgié como una iniciativa de
investigacion de intel para avanzar en aplicaciones de uso intensivo de la CPU.

Al principio, los objetivos de openCV fueron, entre otros, avanzar en la investigacién de la
visién por computador ofreciendo cédigo abierto y optimizado para la infraestructura de
vision basica; difundir el conocimiento de la vision por computadora mediante la entrega
de una infraestructura comun en la que los desarrolladores podrian trabajar, facilitando la

lectura y la escritura; finalmente, buscamos avanzar aplicaciones comerciales basadas en la
13
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vision por computador, haciendo que el cddigo sea portatil, con un rendimiento optimizado
y sin costo alguno.
OpenCV se estructura en cinco componentes principales, cuatro de los cuales se muestran

y describen en la figura 1.

cv MLL HighGUI
Image processing Statistical Classifiers GLUI,

and and Image and
Vision Algorithims Clustering Tools Video /O

\Z \ \

CXCORE

basic structures and algorithms,
XML support, drawing Tunctions

Figura 1. Estructura bdsica de OpenCV.

CV contiene funciones para el procesamiento bdsico de imagenes y los algoritmos de vision
computarizada de mas alto nivel; ML es la biblioteca de aprendizaje automatico, que incluye
varios clasificadores estadisticos y herramientas de agrupamiento; HighGUI contiene
rutinas de entrada / salida y funciones para almacenar y cargar videos e imagenes y CXCore
contiene las estructuras de datos y contenidos basicos. Otro componente es el CvAux, que
contiene areas extinguidas (Reconocimiento de Fallos) y algoritmos experimentales

(Segmentacion de Antecedentes y Primer Plano) (Bradski & Kaehler, 2008).

14
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2.2.1 CLASIFICACION DE VECTORES DE SOPORTES LINEALES Y NO LINEALES
Las maquinas vectoriales de soporte trabajan en dos tipos de casos, separables y no
separables, en casos separables pueden usarse clasificadores lineales como figura 2, en el

caso de nucleos no separables.
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.'.
| B L
- - @
L -
| e
o ®°,
P . . Py
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Figura 2: Ejemplos de hiperplano, a) el hiperplano que se aprendié por las SVM, los
circulos corresponden a vectores de soporte, b) el aprendizaje de las SVM con un punto

puede cambiar.

La separacion éptima debe ser esencial, ya que permite elegir correctamente los vectores
de soporte y hacer una buena clasificacién de los datos del espacio de caracteristicas.

(Cohen, Sebe, Garg, Chen, & Huang, 2003)
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2.3 MACHINE LEARNING (APRENDIZAJE DE MAQUINA)

Estudia cdmo la computadora puede simular o realizar el comportamiento humano, busca
establecer modelos computacionales o entender modelos seglin el estudio de los
mecanismos humanos a través de la psicologia, la ciencia cognitiva y el estudio

metodolégico.

Environment = Leaming [—|Knowledge Base — Execution

! !

Figura 3: Estructura basica de un sistema de aprendizaje.

El entorno provee cierta informacién a la seccién de aprendizaje del sistema y esta revisa la
libreria de conocimiento para usar dicha informacién y mejorar la parte de ejecucioén. El
factor mas importante para el disefio del sistema de aprendizaje es seleccionar la
informacién que se proveera al sistema vy si dicha informacién es de calidad, también se
tendra en cuenta la creacién de reglas correctamente constituidas que pueden hacer que
el sistema sea eficiente, no obstante, unas reglas incorrectas pueden modificar o borrar
informacién de la base de conocimiento. (Xue & Zhu, 2009)

El segundo factor importante que puede afectar el disefio del sistema es la base de
conocimiento, el conocimiento puede ser expresado en varias formas, instancias, vectores
de caracteristicas, produccién de reglas de reconociendo y reglas semanticas. (Xue & Zhu,

2009)

2.4  MAQUINAS DE APRENDIZAJE
El aprendizaje de maquina se puede dividir en dos tipos: supervisado y sin supervision.
El primero de estos tipos es el supervisado que estd empleado en la ciencia porque permite

el aprendizaje de patrones o caracteristicas que no son evidentes para el ser humano. Este
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tipo de maquina de aprendizaje es ideal para tareas de clasificacion. La forma en que se
ejecuta este tipo de procedimientos consiste en un paso de entrenamiento en el que se
presenta el algoritmo de datos ya analizados para que aprenda las caracteristicas de cada
clase de particula.

Una vez entrenado suele haber una fase de prueba en el que se le vuelve a dar datos
conocidos, pero se presentan sin solucidn de forma que el ordenador tiene que aplicar todo
lo aprendido mediante maquinas de aprendizaje para poder descubrir qué tipo de particula
se produjo. Si supera esta fase con un alto porcentaje de acierto el algoritmo esta ya
preparado para enfrentarse a nuevos datos y analizarlos mejor.

Por otro lado, se encuentra el aprendizaje no supervisado en el que no existe una fase de
entrenamiento. En este caso el algoritmo suele tener unos criterios de calidad de la
respuesta y aprende cudl es la mejor manera de llegar al resultado éptimo lo mds rapido
posible. Es decir, el no supervisado solo hay muestras de entrada, pero no hay de salida

durante el aprendizaje. (Alonso & Matos, 2008)

Generador de
Muestras

Miquina de
Aprendizaje

Sistema

Figura 4. Una maquina de aprendizaje.
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2.5 PROCESAMIENTO MORFOLOGICO

Las herramientas y los procedimientos matematicos que se utilizan para extraer los
componentes de una imagen utilizados para la representacién y descripcidén de regiones se
denominan morfoldgicos de procesamiento o morfologia. La Morfologia ofrece soluciones
amuchos problemas de procesamiento de imagenes, ya que propone operadores generales
que manejan grupos de pixeles, que se interpretan como informacién en la imagen, que
pueden ser texturas, formas, lineas de contorno, etc. La morfologia puede aplicarse a
imagenes de intensidad e imdagenes binarias. Los principales operadores morfoldgicos para
las imdgenes binarias son erosionar y dilatar. Todos estos operadores se pueden describir
simplemente en términos de aumentar o eliminar pixeles de la imagen binaria de acuerdo
con ciertas reglas que dependen del patrén de vecindad de la imagen binaria. pixel de
modificacion. Para las imagenes binarias, los pixeles blancos son regiones de importancia,
mientras que los pixeles oscuros son el fondo de la imagen. (Rong, Chen, Liu, & Haeusler,

2009)

2.5.1 DILATACION

La dilatacién es el operador morfolégico complementario a la erosién. La dilatacién agrega
pixeles siguiendo un patrén similar a la erosién, cambia el valor de un pixel del fondo de la
imagen a 1 binario si toca un pixel que es parte de una region. Esto agrega una capa de
pixeles en la periferia de todas las regiones, lo que provoca un aumento en las dimensiones

y puede provocar que las regiones se unan. Los efectos graficos del operador de dilatacion
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se pueden ver en la Figura 5. La figura original a la que se aplicé el operador de expansion

es la figura 5 (a). (Alonso & Matos, 2008)

““‘This Week's Specials’*-
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Figura 5. Imagen dilatada.

2.5.2 EROSION

Erosidn cambia los valores de los pixeles que originalmente eran 1 binario a 0 binario.
Graficamente, esto corresponde a la eliminacién de los pixeles de la imagen. El propésito
es eliminar los pixeles que no corresponden a ciertas regiones. Por ejemplo, cuando se usan
escalas de grises en imagenes de intensidad, los pixeles se seleccionan de acuerdo con
umbrales que establecen rangos de brillo, pero algunos pixeles no caen dentro de las
regiones que tienen ese valor de brillo. Su valor de luminosidad puede ser debido al ruido
finito de laimagen o porque se encuentran en un borde entre una region de luz y oscuridad
y promediar el valor de brillo de la regién seleccionada por el umbral. El operador de erosion
elimina una capa de pixeles de la periferia de todas las regiones, lo que provoca una
disminucion de las dimensiones y puede crear otros problemas si esto hace que un contorno
deje de ser continuo y romper en partes. La figura 6 muestra el cambio en una imagen

debido a la erosion. (Alonso & Matos, 2008)
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(b)

Figura 6. (a) Imagen original. (b) Imagen erosionada

2.5.3 APERTURAY CIERRE

La combinacion de una erosidon seguida de una dilatacion se llama abrir o apertura,
refiriéndose a la habilidad de esta combinacidn para abrir espacios entre elementos que
apenas se tocan. Es una de las secuencias mas utilizadas para remover el ruido de pixeles
de imagenes binarias. La apertura empareja el contorno de una imagen, rompe

prolongaciones estrechas y elimina salientes finas. (Alonso & Matos, 2008)
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Figura 7. (a) Arreglo extraido de la imagen original. (b) Arreglo extraido de la matriz

obtenida tras el proceso de dilatacion.

Hay varios parametros que se pueden ajustar para modificar la erosiéon y la expansién,

particularmente el patrén de vecindad y el nimero de iteraciones. En la mayoria de las

operaciones de apertura, éstas se conservan las mismas para la erosion y la expansién. Los

efectos del operador de apertura en la imagen de referencia se observan en la Figura 8.

(Alonso & Matos, 2008)
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Figura 8. Imagen procesada con el operador de apertura.
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Cambiar el orden de la dilatacidon y la erosidn cambia el resultado, si la dilatacion se lleva a
cabo en primer lugar, en lugar de eliminar los pixeles aislados que estan en 1, el resultado
es llenar los lugares donde los pixeles aislados estan en 0, perdiendo los pixeles dentro de
los objetos o en bandas estrechas entre porciones de objetos.

Cerrar tiende a coincidir con secciones de los contornos, pero, en oposicion a la apertura,
por lo general fusibles estrechos y estrechas entradas delgadas, elimina pequefios agujeros
y llena huecos en el contorno. Los parametros de expansion y erosién también se equilibran
como en la apertura. Los efectos sobre las imagenes del operador cercano se muestran en

la Figura 9. (Alonso & Matos, 2008)
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Figura 9. Imagen procesada con el operador “cerrar”.

2.5.4 FILTROS DETECTORES DE BORDES

Los filtros de realce de borde asignan valores de nivel de gris a los pixeles de la escena
original, dependiendo de la influencia de sus pixeles vecinos. La mayor o menor influencia
de la proximidad del pixel central; serd una funcién de valores positivos, nulos o negativos
determinados por el usuario y atribuidos a los elementos de la matriz estructuradora, segun
la configuracién del filtro utilizado. Por lo tanto, a través de la combinacidn de estos valores

de entrada, obtendrd un mayor o menor mejora de la escena. (Coca, 2008)
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Las mascaras de filtraje que se presentan a continuacién:

0O -1 0 -1 -1 -1
-1 4 -1 —1 8 —1
0 -1 0 -1 -1 -1
Grises Altos Grises Medios

Figura 10. Mascaras de filtros.

2.6 ECUALIZACION DE HISTOGRAMAS

La ecualizacidn de histogramas es una técnica frecuentemente usada en el procesado digital
de imdagenes, para mejorar el brillo y el contraste, y optimizar el rango dinamico de la escala
de grises. De manera simple corrige automaticamente las imagenes demasiado brillantes,
demasiado oscuras o con poco contraste. Los valores de los niveles de gris se ajustan dentro
de un determinado rango y la entropia de la imagen se maximiza.

b H'(i) Zosj<i H() (5)

° Imagen Ecualizada(x,y) = H’(imagen(x,y)) (6)

Donde h es el histograma y h’ es distribucion acumulada.

Es una forma de manipulacion de histogramas que reduce automaticamente el contraste
en las areas muy claras o muy oscuras de una imagen. También expande los niveles de gris
a lo largo de todo intervalo. Consiste en una transformacién no lineal que considera la
distribucién acumulativa de la imagen original, para genera una imagen resultante cuyo
histograma sera aproximadamente uniforme.

Sin embargo, se consigue una aproximacion al dispersar los picos del histograma de la
imagen, dejando intactas las partes mas bajas. Este proceso se obtiene a través de una
funcién de transferencia que tiene una alta inclinacion siempre que el histograma original

presenta un pico y una baja inclinacién en el resto del histograma. (Sariyanidi, 2012)

23



o Cdodigo FDE 089
-JTM INFORME FINAL DE Version | 03
T TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-
Institucién Universitaria 29
2000 2000
2500 1500
2000
1000
n i -
a 50 100 150 250

Figura(a). Contraste oscuro

2.7 METODO RECONOCIMIENTO FACIAL EN CASCADA

2.7.1 DETECCION DE ROSTRO

Figura 11. Ecualizacién de Histogramas.

Figura (b). Contraste distribuido

Debe quedar claro que la deteccion de una cara es mas simple y requiere menos trabajo

gue determinar la cara a la que pertenece la persona. Para poder determinar que una

imagen contiene una cara (o varias) necesitamos ser capaces de definir la estructura global

de una cara. Aunque una cara difiere mucho de las otras, por lo general las caras humanas

contienen similitudes entre si que pueden facilitar la deteccién de una cara como son: nariz,

ojos, frente, barbilla y boca; y todos estos constituyen la estructura general de una cara.

(Guerrero, 2014)

Figura 12. Caracteristicas de un Rostro.
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Cada una de estas figuras representa una caracteristica general de un rostro humano. La

combinacion de todas las caracteristicas juntas se asemeja a una cara.

Figura 13. Caracteristicas de un Rostro unificadas.

Al determinar si cada una de estas caracteristicas es similar a alguna parte de la imagen, se
puede concluir si dicha imagen contiene una cara o no. Hay que tener en cuenta que esto
no tiene por qué ser una coincidencia exacta; sélo se tiene que saber si cada una de estas
caracteristicas corresponden a una parte de la imagen. La técnica utilizada para este

propdsito es el emparejamiento de plantillas. (Coca, 2008)

Figural4. Ejemplo deteccion de Rostro.

Actualmente existen algoritmos para detectar rostros que dependen de los escenarios a

considerar. Una posible clasificaciéon de los algoritmos de deteccidn facial es: Métodos
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basados en la Facial: buscan encontrar las caracteristicas presentes en cualquier cara: ojos,
cejas, labios, boca, barbilla, lineas de contorno, etc. sintetizar un modelo a partir de un
conjunto de imdagenes de entrenamiento. Trabajan con toda la imagen o una region de la

misma sin buscar rasgos faciales localizados. (Coca, 2008)

2.7.4 RECONOCIMIENTO FACIAL

Es un método que ha ganado cierta popularidad dentro del sector de la seguridad para el
control de acceso y para la identificacion de personas, el gran problema con el que han
tenido que lidiar con los diferentes algoritmos desarrollados, es que a diferencia del iris o la
huella digital la cara puede ser alterado, ademds debe siempre cuidar la iluminacion, el
angulo de donde se toma, las expresiones faciales, el uso de lentes y el tipo de camara
utilizada. En este tipo de sistemas se pueden encontrar dos errores principales
denominados: FAR y FRR (Abraham, 2009, pag. 44).

La primera tiene la probabilidad de que el sistema autorice a una persona que no esté en el
sistema y la segunda de impedir el acceso a una persona registrada en el sistema. Hay dos
métodos basicos para el reconocimiento facial: el primero se basa en imagenes 2D, estos
tipos de sistemas de tomar una fotografia de la cara y medir la distancia entre las diferentes
caracteristicas de la cara para crear una plantilla de identificacién, el segundo método
recientemente creado es la ventaja de este tipo de modelo en comparacion con 2D es que
elimina la posibilidad de que la imagen que se toma sea una fotografia en papel, la
desventaja de este tipo de técnica es que el procesamiento para crear el modelo 3D
requiere mas hora. (Jain, Flynn, Abraham, 2009, pdgs. 44-45):

Reconocimiento de Caracteres: Este método se basa en relaciones geométricas tales como
areas, distancias y angulos que pueden existir entre las caracteristicas particulares de la
cara.

Reconocimiento de Apariencia: Esta técnica utiliza las propiedades globales de la imagen de
la cara para determinar los patrones de verificacién, esto se hace usando vectores

procesados por una computadora para representar la cara eficientemente. Este método es
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el mas utilizado dentro de la industria biométrica. A continuacidn, se presentan los
algoritmos mas populares (Abraham, 2009, pags. 45-70)

el Andlisis de Componentes Principales (PCA).

Andlisis de Discriminacidn Lineal (LDA).

Analisis de Componentes Independientes (ICA).

Andlisis de caracteristicas locales (LFA).

Reconocimiento de multiples coincidencias (EBGM).

redes neuronales (NN).

Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM).

En conclusidn, las técnicas para realizar el reconocimiento de la cara han evolucionado
significativamente, considerando todos los problemas que han tenido que atender al crear
un algoritmo, este tipo de biometria puede ser utilizado en conjuncién con otros tipos de

técnicas, como el reconocimiento del iris, para hacer la seguridad mas eficiente.

2.7.3 EIGENFACES Y FISHERFACES

Eigenfaces: Al conjunto de los auto vectores resultantes se les llama eigenfaces, cuya
traduccion literal al espafiol seria "propias caras"; sin embargo, como no hay traduccién
oficial, a través de este documento se les llamara eigenfaces. Este término tiene su origen
en que, si cambian el tamafio de los eigenfaces al tamano de las imdgenes de entrenamiento
y se expanden, por ejemplo, su valor minimo es cero y el maximo es 255 (valores minimo y
maximo de un pixel para una imagen 8 -bit), cuando se ven como imagenes actuales, se
pueden ver caras. La figura 15 muestra un conjunto de entrenamiento formado por las
primeras 10 imagenes de cada individuo de la base de datos de la Universidad de Yale (15
individuos) [21]. La Figura 16 y la Figura 17 muestran respectivamente la imagen media y
los 20 primeros eigenfaces de ese conjunto calculados en MATLAB. La Figura 17 también
muestra el porcentaje de la varianza acumulada total que explica cada uno de los primeros

20 eigenfaces. Por lo tanto, para conocer el porcentaje de varianza explicado por uno de los
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eigenfotos en particular, el porcentaje de varianza acumulada de este eigenface debe ser

restado del anterior. (Ballesta, Gil, & Reinoso, 2010)

Figural5. Set de entrenamiento formado por algunas de las imagenes de la base de datos

de Yale University [21].

wiv

Figura 16. Imagen media del set de entrenamiento de la Figura 15. Esta figura fue

obtenida utilizando MATLAB.
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Figura 17. Veinte primeras eigenfaces del set de entrenamiento de la Figura 15. Esta figura

fue obtenida utilizando MATLAB.

2.7.4 HISTOGRAMAS DE PATRONES BINARIOS LOCALES

El método LBPH proporciona un operador de analisis de textura que se define como una
medida de la textura en una escala de gris invariable, derivada de una definicién general de
la textura por los vecinos locales. La forma actual del operador LBP es muy diferente de su
version basica: la definicién original se extiende a un conjunto de vecinos arbitrarios
circulares y se han desarrollado nuevas versiones, sin embargo, la idea principal es la misma:
un modelo binario de cédigo que describe el patréon de textura local que se construye por
el umbral de un conjunto de vecinos por el valor gris de su centro. (Monadjemi, 2011 ) El
operador tiene que ver con muchos otros métodos conocidos de andlisis de textura en la

Figura 18. Observe las relaciones del operador LBP con los otros métodos.
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Figural8: LBPH operador en el campo de analisis de texturas

2.8  DETECCION FACIAL CON PUNTOS

para la ubicacidn de los puntos caracteristicos en la cara usamos Active Shape Model (ASM)
que crea un modelo de las caracteristicas que uno desea encontrar. Este modelo se define
por una serie de puntos de modelo, asi como la conexién entre los puntos. Examine la regiéon
alrededor de cada punto encontrado en la imagen para encontrar la mejor "opcién" en la
imagen que se ajusten a los otros puntos. Mueva el modelo de punto a punto para que
ubique los otros puntos de la imagen de una manera apropiada. La adaptacion se realiza
utilizando los bordes de la imagen. En la figura 19 vemos cdémo se extraen algunas
caracteristicas de la imagen a tratar, posteriormente estas caracteristicas seran analizadas

por el modelo ASM para des entrelazar si ese objeto es una cara. (Jian-zheng, 2011)
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Figura 19. Extraccion de caracteristicas de una imagen tras haber detectado previamente

el area del rostro.

2.8.1 SURF

Es un detector y un descriptor de las caracteristicas locales que se pueden utilizar para las
tareas tales como reconocimiento del objeto, registro, clasificacién o reconstruccién 3D. El
detector localiza los puntos de interés en una imagen y el descriptor describe las
caracteristicas de los puntos de interés; a partir de la cual se basa para construir vectores
de caracteristicas. Las caracteristicas son invariantes al desplazamiento, rotacidn,
escalamiento y también son parcialmente invariantes a la iluminacién. (Ballesta, Gil, &
Reinoso, 2010)

El descriptor de SURF representa una distribucién de las respuestas de Haar-wavelet en el
entorno de punto de interés y utiliza imagenes integrales eficientemente. En este trabajo
se han estudiado las tres versiones de este descriptor: El descriptor estandar de SURF, que
tiene una dimension de 64, la version extendida (E-SURF) con 128 elementos y la versién
vertical (U-SURF). La versién U-SURF no es invariante a la rotacion y el vector tiene 64

elementos (Bay et al., 2006).

2.8.2 HOMOGRAFIAS

Las homografias son transformaciones proyectivas que establecen una correspondencia
entre elementos de la misma especie. Esto significa que en un punto corresponde otro
punto y una recta corresponde a otra recta. Es la correspondencia punto a punto y recta a

recta de dos figuras planas. Por lo tanto, las transformaciones como la traslacion o Ila
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homotecia son homografias. El tipo mas simple de formas homograficas son dos secciones
planas de la misma radiacion.

Cuando a un objeto se le aplica una fuente luminosa éste genera una sombra, entre el
objeto y su sombra existe una relacion biunivoca, de manera que a cada punto del objeto
le corresponde otro en su sombra y viceversa. Asi pues, se ha establecido una relacién de

transformacion.

Figura 20. Transformacién proyectiva.

Son transformaciones proyectivas las aplicaciones de un espacio lineal (rectas, planos,
espacios tridimensionales) en otro, de manera que cuatro puntos en linea recta se
transforman en cuatro puntos en linea recta Las transformaciones pueden ser de tres tipos:
ISOMETRICAS: También llamadas movimientos. Son aquellas que conservan las medidas de
los segmentos y de los dngulos de la figura original y su transformada (TRASLACION, GIRO y
SIMETRIA).

ISOMORFICAS: Son aquellas que conservan las formas. Se pueden establecer relaciones de
proporcionalidad entre dos figuras transformadas (HOMOTECIA Y SEMEJANZA).
ANAMORFICAS: Son las transformaciones que no conservan las formas (HOMOLOGIA y
AFINIDAD).

Lo que es normal en el estudio homografico de los planos mencionados, entre los cuales se

establece la proyectividad, debe hacerse con ellos superpuestos, de modo que se presenta
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la posibilidad de elementos dobles. El numero y distribucidon de los elementos dobles
establece los diferentes homadgrafos. Una linea doble no estd compuesta de puntos dobles,
pero, a lo sumo, tendra dos, si hay mas, serd una identidad, una estructura compuesta
enteramente de puntos dobles, y recibe comunmente el nombre de eje. Tampoco se duplica
todas las lineas que pasan a través de puntos dobles, pero, a lo sumo, habra dos, en caso
de que haya mas de dos lineas dobles que pasen por el punto, se enfrentard con el caso en
que el punto es centro. Es también una declaracién verificable y demostrable que establece
gue en toda homografia entre planos diseminados (o regulados), si hay un eje, hay un
centro y viceversa.

Para poder calcular la matriz que transforma la imagen es necesario obtener al menos
cuatro correspondencias entre los puntos x y X’ no alineados de ambas imagenes, la que
gueremos transformar y a la que queremos que se transforme. Sin embargo, en la practica,
para conseguir mayor robustez en el calculo de la homografia se obtiene un numero elevado
(decenas o incluso cientos) de correspondencias y se busca la homografia que mejor se
adapta a todas ellas. La técnica para obtener los puntos caracteristicos junto con sus
descriptores ha sido SURF. Una vez aplicado SURF a ambas imagenes se hace un matching
entre los puntos caracteristicos de ambas imagenes, él cual es el resultado de aplicar un

umbral a la distancia euclidiana entre sus descriptores (Rong, Chen, Liu, & Haeusler, 2009).

2.8.3 DETECTORES DE PUNTOS DE INTERES

La deteccion de puntos de interés corresponde a la primera etapa durante el procesamiento
de una imagen, que implica la individualizacién de puntos, que por sus caracteristicas
ayudan en su conjunto a definir el objeto contenido en una imagen. Se pretende que los
detectores sean eficientes con respecto a los recursos computacionales que utilicen, esto
influye directamente en la cantidad de fotogramas por segundo que se pueden procesar y
en las plataformas de hardware sobre las que se puede implementar el procesamiento en

tiempo real en caso de que de ser necesario. (Guerrero, 2014)
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2.8.4 DESCRIPCION DE PUNTOS DE INTERES

Un detector ideal de puntos de interés localiza dichos puntos repetidamente a pesar del
cambio de punto de vista siendo, fiable ante transformaciones de la imagen. Un descriptor
ideal obtiene de cada punto de interés informacién relevante y distintiva de la regién que
lo rodea, de manera que la misma estructura pueda ser reconocida si es encontrada en otra
imagen. Implica un verdadero desafio describir de manera eficiente puntos de interés en
forma estable y compacta, con representaciones robustas invariantes a escala, rotacidn,

diversas transformaciones y el ruido. (Guerrero, 2014)

2.9 COMPUTACION COGNITIVA

La computacién cognitiva es la simulacion de procesos de pensamiento humano en un
modelo computarizado. La computacién cognitiva, o cdmputo cognitivo, implica sistemas
de autoaprendizaje que utilizan la mineria de datos, el reconocimiento de patrones y el
procesamiento del lenguaje natural para imitar el funcionamiento del cerebro humano. El
objetivo de la computacidn cognitiva es crear sistemas informaticos automatizados que
sean capaces de resolver problemas sin necesidad de asistencia humana.

La computacion cognitiva es la simulacion de procesos de pensamiento humano en un
modelo computarizado. La computacién cognitiva, o cdmputo cognitivo, implica sistemas
de autoaprendizaje que utilizan la mineria de datos, el reconocimiento de patrones vy el
procesamiento del lenguaje natural para imitar el funcionamiento del cerebro humano. El
objetivo de la computacidén cognitiva es crear sistemas informaticos automatizados que
sean capaces de resolver problemas sin necesidad de asistencia humana.

Los sistemas computacionales cognitivos usan algoritmos de aprendizaje automatico.
Dichos sistemas adquieren continuamente conocimientos a partir de los datos alimentados
en ellos mediante la mineria de datos para obtener informacion. Los sistemas refinan la
forma en que buscan patrones, asi como la forma en que procesan los datos para que sean

capaces de anticipar nuevos problemas y modelar posibles soluciones.
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La computacién cognitiva se utiliza en numerosas aplicaciones de inteligencia artificial (IA),

incluyendo sistemas expertos, programacidon en lenguaje natural, redes neuronales,

robética y realidad virtual. El término computacidn cognitiva esta estrechamente asociado

con el sistema cognitivo de IBM, Watson. (Kelly, 2015)
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3. METODOLOGIA

3.1 ESQUEMA GENERAL DE LAS ETAPAS Y BASE DE DATOS

Imagen de entrada

Extraccion Rostro

Procesamiento

Set de
entrenamiento

Estructuras de
almacenamiento

Clasificador

Video o Webcam

Extraccion de
imagenes

l

Imagen en escala

Ecualizacion

Matriz

Color

Imégenes
Procesadas

Vector

SVM

Cascada

de gris

L7

"
XML (Coordenadas
de puntos)

Morfologfa

Puntos

Combinar 1

Combinar 2

Figura 21. Esquema General.

Debe mencionarse que cada proceso realiza combinaciones diferentes (ver seccién 3.3) que
dan lugar a imagenes procesadas, que corresponden a dichos procesos realizados, es decir,
si se ha realizado un procesamiento que implica morfologia; las imagenes del conjunto de
entrenamiento corresponderian al proceso morfologia, esto implica que las imagenes que
se generan no se mezclan con las imagenes de otros procesos, después de todo en este
trabajo se aplicaron diferentes versiones que dan como resultado diferentes conjuntos de
entrenamientos correspondientes cada uno a sus respectivos procesos. Finalmente se debe
mencionar que las imagenes procesadas(rostros) son pasadas a una estructura

dependiendo del clasificador y entonces el proceso de prediccién o evaluacion se lleva a

cabo como se explica mds adelante en cada uno de los respectivos métodos.
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3.1.1 EXTRACCION DE IMAGENES:

La extraccién de imagenes consiste en el uso de videos con la misma cantidad de tiempo,
aproximadamente de 10 segundos con una buena atmdsfera iluminada y con fondo blanco
para reducir la cantidad de informacidn; también consiste en el uso de archivos XML de
apoyo que ayudan a encontrar el area de interés de la region de la cara; una vez que se
reconoce la regién de interés, se recorta la imagen de modo que todos tengan el mismo
tamafio (60x60) o 499x499 (deteccién de puntos), con el fin de reducir el tiempo de
procesamiento cuando se utilizan diferentes metodologias. Debe mencionarse que el

resultado final es una imagen del rostro en escala de grises.

3.2 METODOLOGIAS
Cabe mencionar que, durante el desarrollo de las metodologias, cada método utilizado

tanto para SVM como para clasificador en cascada son multiclase.

3.2.1 MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE O SVM:

El desarrollo de SVM consistid principalmente en la extraccién de imagenes de cara y la
ecualizacidn del histograma de cada una de ellas, con el fin de distribuir mejor las escalas
de grises y obtener un mayor contraste. Luego se decidié probar diferentes tratamientos
en el procesamiento de imagenes para luego combinarlos con el modelo SVM; esto para
poder concluir cudl es el mejor tratamiento de imagenes para las diferentes metodologias
basadas en los resultados obtenidos, entre ellos se realizdé una aplicacién de color; que es
la transformacién del color BGR a otros colores como XYZ o HLS; que fueron las que
permitieron una mejor separacion de la cara en comparacién con las otras conversiones de
color realizadas en el presente proyecto. Estos se combinan con una aplicacién de mapa de
color Hot que se convierte a escala de gris, lo que permite mejores resultados con respecto
a los tonos de piel. Otros tratamientos que se llevaron a cabo fueron la aplicacién de filtro

para detectar el contorno de la cara de la persona por medio de Sobel y su gradiente; Los
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otros tratamientos fueron combinaciones de

anteriormente.

los dos tratamientos mencionados

Para la eleccion de modelos de color en las imagenes, se implementd la implementacién y

evaluacién de varias transformaciones, esto se realizé para determinar cual de estas

transformaciones fue la mas adecuada para utilizar con las caras de diferentes tonos de

color de la piel. Como se muestra en las figuras 22 y 23, se encierra en un recuadro las que

facilito la deteccion del rostro y que fueron utilizadas en el presente proyecto (XYZ y HLS).

Por ultimo, cabe mencionar que el modelo elegido en la mayoria de las pruebas y con el que

se realizo el andlisis de resultados fue el modelo XYZ.

mn1- OBl 5,- o T = B

Figura 22. Transformada de varios colores.
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Figura 23. Aplicando mapa de color Hot en las transformadas.

Figura 24. Color XYZ y HLS.

Figura 25. Mapa de colorl (Hot) Aplicado.
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Figura 26. Mapa de color2 (Rainbow) Aplicado.

3 3

Figura 27. Gris Colorl (Ecualizada).

23 ¢

4

Figura 28. Gris Color2 (Ecualizada).

Figura 29. Gris colorl (Ecualizada y Sobel).
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Figura 32. Gris color2 (Ecualizada y Sobel, versién float).

Una vez realizadas todas las transformaciones, se aplicé el modelo SVM proporcionado por
Opency, el cual fue entrenado con alrededor de 200 imdgenes de ocho personas, las cuales
se encuentran en posicién frontal y realizan diferentes gestos; la capacitacion del modelo
se llevé a cabo utilizando diferentes funciones con el fin de lograr una mejor separacion y
obtener un mejor resultado estadistico al predecir y realizar el reconocimiento facial. Este
entrenamiento consistié en llevar todas las imagenes a una matriz, de manera que cada una
de las imagenes se almacena en las filas de dicha matriz, ademas se crea un vector de

columnas de etiquetas que indica en cada fila a cada persona a la que pertenecen las
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imagenes; estas matrices se envian al modelo SVM de tal manera que lo que se almacena
en los vectores son las caras con sus respectivas transformaciones y junto a sus respectivas
etiquetas. Una vez finalizado este almacenamiento, se generd un archivo XML
correspondiente al conjunto de imdgenes, de este modo se generaron los vectores que
permiten las predicciones de las diferentes imagenes obtenidas en tiempo real, cabe
destacar que la generacion del archivo XML dependia de las funciones del modelo, de los
pardmetros de la misma y de los tratamientos ya mencionados.

El modelo SVM utiliza el archivo XML generado para realizar la prediccion y reconocimiento
de las caras, este proceso se realiz6 mediante una cdmara diferente de la del ordenador, ya
gue queria obtener una imagen mas detallada, a la que se realizaron los mismos pasos de
procesamiento que en la etapa de entrenamiento; terminado estos procesos se evalua la
imagen obtenida de la cdmara y procesada con el modelo SVM cargado del archivo XML,
esta imagen se compara con los vectores y finalmente se obtiene un resultado que indica
una etiqueta y ésta indica a la persona, posteriormente se muestra en tiempo real el
resultado obtenido, vale la pena mencionar que el modelo utiliza una funcién lineal (basada
en los vecinos mas cercanos) de las muchas funciones probadas, esto porque la funcién
lineal obtuvo mejores resultados, ademas de que el tiempo de generacién de los archivos
XML es significativamente menor en comparacién con las otras funciones. Este proceso se
repite cada frame de video de tal manera que se genera un reconocimiento en cada uno de
ellos; esto indica que se obtendra un porcentaje de reconocimiento porque el modelo no
genera un 100% de prediccién y al mismo tiempo variara segun ciertas condiciones, por lo
cual, lo que se quiere es tener un buen porcentaje de acierto para poder hacer los
comparativos con los demas métodos de reconocimiento facial.

El modelo SVM que proporciona opencv no permite un re-entrenamiento incremental
basado en el archivo XML generado en el entrenamiento, por lo cual a la hora de ingresar
una nueva persona se necesita cambiar el modelo, lo que también implica cambiar el
dataset, por lo que toma mas tiempo ya que todos los pasos deben ser generados de nuevo,

desde la extraccion de nuevas imagenes, el procesamiento de dichas imagenes y finalmente
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la generacion del nuevo archivo XML, ademds también vale la pena mencionar que una vez
generado el nuevo archivo XML, el porcentaje de aciertos del reconocimiento facial puede

variar con respecto al archivo anteriormente generado.

3.2.2 METODO CASCADA:

El desarrollo de este segundo método tuvo en cuenta las transformaciones, procesos y
extracciones de imdagenes del método anterior, ademds del uso de tres modelos diferentes,
como el modelo de Fisher, el modelo de Eigen y el modelo LBPH; esto con el fin de obtener
el mejor resultado para poder hacer la comparacién con los otros métodos. Como con el
primer método, se realizan los mismos procesos y transformaciones de imagen. Una vez
que este paso se ha terminado, las imagenes se llevan a un elemento estructural que
almacena esas imagenes, que a diferencia del primer método es sdlo un vector de filas que
las contiene y no una matriz; esto se hace para simplificar el uso de clasificadores en cascada
al enviar los pardmetros necesarios para generar el archivo de prediccion. También vale la
pena mencionar que también se generaron etiquetas que identifican qué clase o nombre
pertenece a la imagen de la cara de la persona, también almacenada en un vector de filas.
En base a lo anterior y ya teniendo las estructuras que han almacenado las imagenes y
etiquetas, el entrenamiento de los tres modelos se genera. Para ello se utilizaron las
imagenes, etiquetas, una cantidad de componentes de 80, mas un umbral de confianza
también de valor 80; esta cantidad de componentes y valor umbral permitié la mejora en
los resultados, ademas de ser un poco mas estricto cuando se trata del reconocimiento de
la cara de la persona. La finalizacién del entrenamiento de los modelos da como resultado
seis archivos, cada uno correspondiente a los tres modelos, pero con dos versiones, es decir,
una version que contiene el umbral con el valor ya mencionado y la otra versién sin umbral,
esto se hizo para poder hacer una comparacion entre el uso o no de los umbrales y de esta
manera poder determinar si hay un cambio significativo en el tiempo de uso o no dicho
umbral; los archivos generados contienen la informacién generada durante el

entrenamiento. Que se utilizan para la evaluacion y prediccion de las imagenes; estas
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imagenes siguen los mismos pasos de extraccidon y procesamiento, las cuales
posteriormente se comparan en cada frame con el archivo generado por el modelo.
Finalmente, se repitié todo el proceso anterior para cada uno de los archivos generados
durante el entrenamiento y asi concluir cudl es el mejor modelo, ademas si es mejor con
umbral o sin umbral. Debe recordarse que el re-entrenamiento de este método se comporta
de forma similar al método SVM, es decir, para poder hacer esto es necesario cambiar el
conjunto de datos que resulta en un nuevo archivo que puede variar con respecto al

anteriormente generado.

3.2.3 METODO DETECCION POR PUNTOS (Homografia):

En este método, a diferencia de los otros métodos, no necesita tanto procesamiento para
poder llevar a cabo el entrenamiento, gracias a que este método es flexible con respecto a
los angulos de posicién y con respecto a la iluminacién del entorno; de modo que después
de extraer la imagen y aplicar las transformaciones respectivas, se continué con la
extraccién de puntos de los rostros de las personas mediante el uso del método SURF de
opencv; para estas extracciones se hizo uso de un umbral con un valor de 300, el cual es
recomendado por el mismo opencv, puesto que esto da mas que suficientes puntos para
trabajar. El método también necesita tanto las imagenes del modelo como las imagenes
entrantes para poder identificar sus puntos clave o puntos junto a sus descriptores; ya
teniendo los puntos de la imagen modelo como los de la imagen entrante, el método puede
hacer una comparacion por medio de la distancia euclidiana y por medio de los descriptores
tanto de la imagen modelo como de los descriptores de la imagen entrante, generando asi
varios puntos para cada vecino utilizado en la comparacién, que era una cantidad de dos
vecinos, ya que con mas vecinos la informacidén se altera porque se generan muchos puntos
gue pueden alterar el resultado de la homografia. Con el fin de simplificar el nimero de
puntos generados, se utilizd un filtro, mediante una madscara igual al tamafo de los
descriptores entrantes que generaron una igualdad o coincidencia con los descriptores de

la imagen del modelo; esta mascara redujo el nimero de puntos falsos dejando sélo
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aquellos que tenian alguna similitud o unicidad con la imagen del modelo, al igual que la

mascara se aplicé de nuevo, pero esta vez buscando la orientacién y el tamafio de los

puntos, eliminando aquellos puntos que no cumplian con esta condicion. Por ultimo se

reduce el nimero de puntos falsos o puntos que pueden alterar el resultado, el modelo

puede generar la homografia que cumple las condiciones de las mdscaras anteriores, es

decir con la condicidon de coincidencia o unicidad junto con la condiciéon de tamafio y

orientacién, dando como resultado la distancia de los puntos que son mas similares entre

la imagen entrante y la imagen del modelo; esto permite identificar qué imagen entrante

corresponde a la imagen del modelo dando asi una clasificacién, finalmente lo que se hace

es dibujar los puntos y estas distancias.

Figura 33. Ejemplo 1 Deteccion por puntos.
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Figura 34. Ejemplo 2 Deteccién por puntos.

Cabe mencionar que las mascaras ayudan a prevenir los falsos positivos. EIl método en el
momento de la prediccion sélo necesita una base de datos de caras que iteran hasta el
punto de encontrar la homografia; esto se hace por medio de la suma de puntos que estan
en cada imagen modelo, es decir que tienen varias imagenes modelo por persona, esa
cantidad es arbitraria; la suma de puntos de cada una de las imagenes modelo
correspondientes nos permite aproximar la clasificacién correcta porque cuanto mas similar
es una imagen con la homografia mas puntos identifica; en otras palabras, sumando todos
los puntos de las imagenes modelo de la persona X se obtiene un valor alto en comparacién
con la suma de todos los puntos de las imagenes modelo de la persona Y, siempre que la
imagen entrante tenga una homografia similar a la persona X, del mismo modo si la
comparacion entre la imagen entrante y la imagen modelo de la persona Y tiene una
homografia similar, la suma de los puntos resultaria en un valor alto en Y que da como
resultado la clasificacion final de la persona, este método ademdas permite que el re-
entrenamiento sea facil de realizar en comparacion con los demas, ya que simplemente se
tiene que afiadir la cara de la nueva persona y no se necesita generar un nuevo archivo; una
vez afadida la imagen de la cara de la nueva persona se repite todo el proceso explicado

anteriormente.
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3.2.4 METODO DE DETECCION POR PUNTOS (sin homografia):

Esta metodologia consistia primero en extraer las imagenes, pero a diferencia del método
anterior, el resultado final no es una imagen en escala de grises. esta extraccién de
imagenes modelo consiste en primer lugar en identificar el area de interés de la cara, que
pasa por varios procesos, como el cambio de color, la ecualizacidn y el uso de la morfologia,
dando lugar a varias versiones de ellos; posteriormente a estos procesos se utiliza la funcién
de soporte de opencv gfttdetector con un valor de radio de 1000 puntos y un tamafio de
blogue de tres, estos puntos identificados gracias a esta funcidn de soporte, se convierten
en puntos clave o keypoints de la cara; estos puntos se almacenan en un vector de puntos
y luego se dibujan en una estructura que contiene el mismo tamano, canal y profundidad
de la imagen del modelo. Por ultimo, estos mismos puntos se pasan a una lista, por lo que
se pueden guardar en un archivo XML que contiene su posicidn (x, y), asi como su respectivo
angulo. Que, como se menciond anteriormente, el resultado final no es una imagen en
escala de grises, sino que es un archivo XML con los puntos que se extrajeron de cada
imagen; vale la pena recordar que este proceso se realiza cada frame que puede variar,
entre los 10 segundos que dura el video o hasta una cantidad deseada de imagenes.

Al evaluar las imagenes recibidas, es decir, las imagenes recibidas desde la webcam, se
realiza un proceso igual al anterior, es decir, se extrae la imagen, se pasa por
transformaciones que pueden ser color, morfologia y ecualizacidn, se extraen los puntos
con la funcién de soporte de opencv. Una vez extraidos los puntos de la imagen entrante,
se pasan a una lista y se cuentan con cada imagen del modelo, para comprobar los
coincidencias o puntos de comparacidon entre cada imagen; por lo que cuanto mas similar
entre la imagen del modelo y la imagen entrante, mas puntos se generaran. Esto permite
realizar una vez que se termina la comparacién con cada imagen del modelo; una suma de
imagenes modelo con respecto a los puntos de cada una, que permite obtener el nombre
de la persona del modelo que generd mas puntos, este proceso es similar al recuento de
puntos de la deteccién de puntos por homografia; donde cada imagen modelo tiene un

numero, es decir, se tiene una clase a, b, ¢, d, y asi sucesivamente. con el mismo nimero de
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muestras, se comparan con la imagen entrante lo que da como resultado una cantidad x de
puntos, que dependen de la similitud; estas muestras se suman y la clase cuya suma de
muestras genera una mayor cantidad de puntos es la ganadora, de esa clase se extrae la
etiqueta que contiene el nombre de la persona. Este proceso se realiza cada frame, dando
como resultado un nombre en cada uno de ellos. Del mismo modo, al método anterior de
deteccion por puntos, el re-entrenamiento es facil de realizar, ya que simplemente se
necesita agregar el archivo XML de puntos de la nueva persona, el cual es un nuevo modelo
gue hace referencia a dicha persona agregada. Una vez hecho esto, se repite todo el proceso

explicado anteriormente.

3.3 DIFERENTES TRATAMIENTOS DE LA IMAGEN

3.3.1 METODOS DE COMBINACIONES

3.3.1.1COMBINAR 1:

El método combinar 1 se encarga de procesar las imdgenes mediante la extraccién
normalmente de ellas, luego se cambia de color bgr a xyz debido a que en las pruebas de
trasformacién de color, esta arrojo una mejor extraccidén de caracteristicas, a la cual se le
aplica un mapa de color hot, la razén es debido a que combinada con xyz, mejora las
caracteristicas; las imagenes se pasan a escala de gris y se ecualizan para mejorar el
contraste, para posteriormente aplicar un sobel con su gradiente, con el fin de extraer los
contornos de los rostros y eliminar informacion como el fondo; las imdagenes resultantes
tienen un valor float lo cual permite ver los contornos mas claramente, debido a que no se
pierde informacion cuando las imagenes se trasforman a byte.

3.3.1.2COMBINAR 2:

En combinar 2 se realizan los mismos pasos y procedimientos que se aplican en combinar
1, la excepcidn es que la imagen final cuyo valor es de tipo float se convierte a una imagen
de tipo Byte para trabajar mas facil con ella a la hora de usar los métodos de reconocimiento

y deteccion.
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3.3.1.3 MORFOLOGIA:

Morfologia consiste en extraer normalmente las imagenes, una vez extraidas dichas
imagenes, se pasan a escala de gris y se ecualizan para mejorar su histograma y sus
distribuciones de iluminacién, una vez finalizado la ecualizaciéon se procede a sacar el
gradiente de dicha imagen mediante una mascara tres x tres y mediante la funcién de apoyo
de opency, esto con el fin de agilizar los procesos y métodos.

3.3.1.4COLOR:

La aplicacién de color se basa simplemente en el proceso de extraccion de las imagenes, de
su transformacion de color bgr a xyz, la combinacién con el mapa de color Hot y finalmente
su paso a escala de grises para posteriormente aplicarle una ecualizacién.
3.3.1.5ECUALIZACION:

El procesamiento que se realiza en este método como su nombre lo indica solo consiste en

la extraccidn de imagenes, su paso a escala de grises y finalmente de su ecualizacién.
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3.3.2 DIAGRAMAS FLUJOS DE COMBINACIONES

3.3.2.1COMBINAR 1:

Extraccion de imagenes.

I

Conversion de BGR a XYZ.

!

Agregar mapa de color Hot.

!

Convertir la imagen a Gris y Ecualizar.

I

Aplicacion de gradiente mediante el
uso de Sobel.

Figura 35. Flujo de proceso combinarl.
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3.3.2.2COMBINAR 2:

Extraccion de imagenes.

!

Conversion de BGR a XYZ.

!

Agregar mapa de color Hot.

!

Convertir la imagen a Gris y Ecualizar.

'

Aplicacion de gradiente mediante el
uso de Sobel.

}

Conversion de imagen tipo Float a

Byte.

Figura 26. Flujo de proceso combinar2.

3.3.2.3 MORFOLOGIA:

Extraccion de imagenes.

I

Convertir la imagen a Gris y Ecualizar.

:

Gradiente con mascara 3x3

Figura 37. Flujo de proceso Morfologia.
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3.3.2.4COLOR:

Extraccion de imagenes.

!

Conversion de BGR a XYZ.

!

Agregar mapa de color Hot.

!

Convertir la imagen a Gris y Ecualizar.

Figura 38. Flujo de proceso color.

3.3.2.5ECUALIZACION:

Extraccidn de imagenes.

!

Convertir la imagen a Gris y Ecualizar.

Figura 39. Flujo de proceso Ecualizacion.

3.4 RECONOCIMIENTO FACIAL CON COMPUTACION COGNITIVA

La metodologia de la computacion cognitiva se basa en el uso de redes neuronales
profundas, convencionales o recurrentes y principalmente en el uso del aprendizaje
profundo; que es responsable de inferir abstracciones de nivel superior a partir de la
entrega de datos, utilizando un procesamiento que se basa en transformaciones lineales
como no lineales, estas transformaciones son aquellas que se aplican de forma repetitiva a

las capas de las redes neurales mencionadas anteriormente.
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En el desarrollo de este proyecto el método elegido para aplicar la computacién cognitiva
fue mediante el uso del método Rekognition, el cual trabaja con redes neurales profundas
gue ya vienen pre-entrenadas en varias capas; sin embargo, tales redes neuronales ponen
a disposicidon algunas capas que pueden ser utilizadas en el desarrollo del reconocimiento
facial. Esto se hace comparando dos caras, la imagen de entrada y la imagen de
comparacion que es parte del conjunto o conjunto de imagenes; este conjunto se forma
con la base de datos de personas, que se compone de una imagen por persona, tal como se
explica en el desarrollo de la metodologia. La comparacién de estas dos caras se realiza a
través de la medicién de similitudes que se verifican con cada imagen dentro del conjunto;
gue analiza los atributos faciales e identifica los datos demograficos gracias a las funciones
proporcionadas por el método; entre ellos se encuentran la comparacién, el
reconocimiento y la prediccion que, junto con la ayuda de parametros como los umbrales
de confianza, permiten un reconcomiendo mas riguroso reduciendo asi los falsos positivos.
Para la implementacién de computacion cognitiva inicialmente se debe crear una cuenta,
ya que esta se necesita para poder usar el api y la consola. Una vez realizado esto se procede
a crear un bucket el cual va a contener las imagenes y los labels, El bucket es proporcionado
por el servicio, de manera que se puede subir una coleccién de rostros, cada uno de ellos
con su nombre o label que permitira su posterior identificacidn y reconocimiento. Para ello
se utiliza el comando proporcionado por el api para la deteccidn de rostros, la cual trabaja
en imagenes de extensidn jpeg o png. En esta implementacidn solo se cargd una sola
imagen por persona, es decir que de las ocho personas que fueron cargadas en el bucket se
montd una sola imagen con la cual se realizé el ejercicio y se obtuvieron los resultados.

Una vez identificado el rostro se procede a una comparacion, para esto se utiliza un dataset,
el cual fue el bucket ya creado anteriormente y se utiliza una imagen de entrada con la cual
se va a realizar el match. Una vez finalizado todo el proceso realizado por el servicio, este
nos arroja como resultado final un json, el cual puede contener varios vectores

dependiendo si se detectd y se compard con varios rostros.
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(T

"Face":{ =
"BoundingBox":{ =
"Height"-1.08679,
"Left":-0.0493294,
"Top":-0.070911,
"Width"-1.08679
1

"Confidence":99 9625,
"ExternalImageId":"JUAN",

"FaceId":"83e83f76-0487-5200-ba73-cccb562834b7",
"ImageId":"5919e942-cb30-5169-b207-3ea82e99d3d8"

1
T

"Similarity":100

Figura 40: Ejemplo de json

Dicho json proporciona el margen o boundary box indicando las caracteristicas del rostro,

el label o nombre de la imagen detectada y ademas proporciona la similitud con el rostro o

con los rostros detectados; dicha similitud entre mas cerca al valor uno mas parecido entre

las imagenes. Cabe decir que el servicio solo necesita un dataset el cual va a ser la fuente o

bucket y luego necesita la imagen de entrada para hacer la deteccién, reconocimiento y

comparacion.

Hay que tener en cuenta que se programd para que solo generara una clasificacion, si la

imagen que se desea evaluar o comparar supera un porcentaje de acierto mayor al 90%; de

presentarse el caso contrario el json devuelve [] que significa vacio.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

Para todas las metodologias, es decir, las maquinas vectoriales de soporte, se evaluaron el
clasificador en cascada y la deteccién de puntos con ocho personas. Se basé en un lapso de
tiempo de aproximadamente dos minutos frente a la cdmara web para que cada persona
permaneciera frente a la cdmara hasta que la metodologia evaluara 120 frames o generara
120 calificaciones. El tiempo de dos minutos se definié como un estandar ya que cada
técnica generd una clasificacién por segundo, es decir, genera una evaluacion de 60 frames
por minuto. Hay que tener en cuenta que los resultados mencionados en este proyecto se
encontraban en un entorno controlado, ademas de la posicién de la cara con respecto a la
camara es frontal.

El criterio que se le dio a cada persona por su clasificacion era de un rango del cual
dependiendo del niumero de clasificaciones positivas contra las negativas se le asigné un
valor que dependia del nimero de éxitos.

A continuacidn, se muestran los resultados de cada metodologia en donde se identifica cual

version de cada técnica brindo mejores resultados por medio de graficas de barras.

4.1 MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)

Para SVM como se menciond en la metodologia de este proyecto, se generaron varias
versiones en donde se realizaron diferentes tratamientos de la imagen para comparar los
resultados y asi determinar cual es la mejor versién para dicho método.

En la siguiente tabla y grafica organizadas de forma descendente se podra apreciar el

porcentaje de aciertos de las muestras tomadas.
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SVM
METODO PORCENTAIE DE ACIERTO
COMBINARL 73,75
MORFOLOGIA 58,75
COLOR 56,25
ECUALIZACION 35, 75
COMBINARZ2 43,25

Tabla 1. Resultados SVM.

SVM
PORCENTAIJE DE ACIERTO

Grafica 1. Resultados SVM.

4.2 CASCADA
Para el método cascada se usaron diferentes modelos y diferentes versiones como en el

método anterior. Las clases con las que se generaron las pruebas fueron:

MODELO ID
FisherFaceRecognizer F
EigenFaceRecognizer E
LBPHFaceRecognizer

Tabla 2. Clases de Cascada
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En la tabla 2 se le agrega un identificador como se muestra en la columna ID (F, E, L), estos
identificadores se utilizan como prefijo en los resultados que se aprecian a continuacién.
Ademas, se realizé pruebas por dos caminos distintos en el clasificador de cascada, es decir
se hicieron pruebas con un umbral (threshold) como sin umbral (nothreshold); esto para
obtener diferentes resultados y generar una comparacién mds exhaustiva.

En las siguientes tablas y graficas organizadas de forma descendente se puede apreciar el
porcentaje de aciertos de las muestras tomadas tanto para cascada nothreshold como para

cascada threshold.

CASCADA-NOTHRESHOLD

METODO PORCENTAIE DE ACIERTO
COLOR-L 95,5
COMBINARL -L 82,75
MORFOLOGIA -L 81,75
COMBINAR2-L 815
ECUALIZACION-L 81
COLOR-E 68,75
ECUALIZACION-E 67,25
ECUALIZACION-F 64,5
COMBINAR2-F 59,5
COLOR-F 36,5
COMBINAR] -E 52,25
COMBINAR2-E 44
MORFOLOGIA -E 30
MORFOLOGIA -F 33,25
COMBINAR] -F 24,75

Tabla 3. Resultados Cascada - NOTHRESHOLD
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Grafica 2. Resultados Cascada - NOTHRESHOLD

CASCADA-THRESHOLD

PORCENTAJE DE ACIERTO

COMBINAR2-L 33
MORFOLOGIA -L 81,5
COLOR-L 79
COMBINARL -L 61,5
ECUALIZACION-L 61
COLOR-E 57,75
ECUALIZACION-E 50
COLOR-F 48,25
ECUALIZACION-F 46,25
MORFOLOGIA -F 41
COMBINAR2-F 36,25
MORFOLOGIA -E 36
COMBINARL -E 30,5
COMBINAR2-E 30
COMBINARL -F 19,75

Tabla 4. Resultados Cascada - THRESHOLD
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CASCADA-THRESHOLD
PORCENTAJE DE ACIERTO
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Graficas 3. Resultados Cascada — THRESHOLD

DETECCION POR PUNTOS

Para el método en puntos se generaron diferentes versiones con diferentes tratamientos

de imagen como en los demds métodos. Aunque se modificaron algunos criterios de

evaluacién; en este método se realizaron 50 clasificaciones para evaluar el porcentaje de

acierto por persona.

En la siguiente tabla y gréfica organizadas de forma descendente se podrd apreciar el

porcentaje de acierto de las muestras tomadas para el método de deteccidén por puntos.

METODO PORCENTAJE DE ACIERTO

COLOR 72,75
ECUALIZACION 56,3
CON 50BEL 45

Tabla 5. Resultados Deteccidn por puntos

59



JTM

Institucion Universitaria

INFORME FINAL DE
TRABAJO DE GRADO

Cdodigo

FDE 089

Version

03

Fecha

2015-01-
22

80
70
60
50
40
30
20
10

COLOR
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PORCENTAJE DE ACIERTO

ECUALIZACION CON SOBEL

Grafica 4. Resultados Deteccidn por puntos

4.4 RESUMEN RESULTADOS DE COMPARACION

Finalmente se determind el mejor método por medio de la matriz de confusion.

|;|_.

O | = | | wh | g g [

Precision = TP/ (TP + FP)

91
10

16

3 4 3
0 0 10
1 0
101 0
4 108 0
10 0 43
0 0 0
0 0 5
18 14 0

Figura 41. Matriz de Confusién SVM.

SVM =708 / (708 + 252) = 0.7375 = 73%

[=RE~-RE-RE

20
96

[~EE~-RE—-NN'-]

20
15
96

=AR=RE-AF-Nr-

72

De igual manera haciendo la sumatoria de la precisién por etiqueta da el mismo resultado de 73%

Es decir (0.8+0.8+0.8+09+0.4+0.8+0.8+0.6)/8=0.7375=73%
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1 2 3 4 5 ]
1 118 0 0 0 0 0 2 0
2 0 118 1 1 0 0 0 0
3 0 3 113 4 0 0 0 0
4 0 0 1 118 0 0 0 1
5 3 0 0 0 108 2 3 0
& 1 0 0 0 0 118 1 0
7 2 0 0 0 0 0 118 0
] 0 5 2 3 0 0 108
Figura 42. Matriz de Confusién Cascada.
Cascada=919/(919 +41) =0.957=95.7%
(0.98 +0.98 +0.94 + 0.98 + 0.9 + 0.98 + 0.98 + 0.9) / 8 = 0.955 = 95.5%

1 2 3 4 5 a
1 o 0 0 0 7 4 13 0
2 0 24 28 40 0 0 0 28
3 0 29 48 28 0 0 0 15
4 0 4 3 113 0 0 0 0
3 1 0 0 0 13 2 2 0
] 19 0 0 0 0 24 17 0
7 B 0 0 0 0 B 108 0
] 0 3 3 2 0 0 0 1o

Figura 43. Matriz de Confusién Puntos.

Puntos = 698 / (698+ 262) = 0.727 = 72.7%

(0.8+0.2+0.4+0.94+0.95+0.7+0.9+0.91) /8=0.725=72.5%

Luego de los resultados vistos anteriormente las conclusiones son las siguientes:

El método en cascada con el modelo LBPHFaceRecognizer (nothreshold) utilizando la

version de color fue la que entrego mejor resultado con respecto a su precisién en un 95,5%.

El método que lo sigue fue el de maquinas de vectores de soporte con la versidén combinar

1 con un 73,75% y en el tercer puesto del comparativo quedo el método de deteccion por

puntos con la version de color con un porcentaje del 72,75%.

En la siguiente tabla y grafica se puede ver reflejado el comparativo entre los métodos:
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RESULTADO DE COMPARACION

METODO PRECISION
CASCADA[MOTHRESHOLD) - COLOR- L 95,7
Sl - COMBIMARL 73,75
PLUMNTOS - COLOR 72,7

Tabla 6. Resultado de Comparativo

RESULTADOS DE COMPARACION
PORCENTAJE DE ACIERTO

100
80
60
40
20
0

CASCADA SVM - COMBINARL ~ PUNTOS - COLOR

(NOTHRESHOLD) -
COLOR-L

Grafica 5. Resultado de Comparativo

45 COMPARACION DE TIEMPOS
A continuacidn, se enumeraran los tiempos que se plantearon en los objetivos, los cuales
se midieron en cada uno de los tres métodos de reconocimiento facial planteados en el

presente proyecto.
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4.5.1 REENTRENAMIENTO — ENTRENAMIENTO
METODO/VERSION SVM CASCADA PUNTOS

ECUALIZACION ~6-8 minutos ~20-22minutos  |™1,66-3,33 minutos
COMBINARL “13-14dminutos |M20-22minutos  |™1,66-3,33 minutos
COMBINARZ “11-12minutos |~20-22minutos  |™1,66-3,33 minutos
MORFOLOGIA 9-11minutos ~20-22minutos  |™1,60-3,33 minutos
COLOR ~7-8minutos ~20-22minutos  |™1,60-3,33 minutos

Tabla 7. Resultados de Entrenamiento

SVM no tiene reentrenamiento en opency, tiene que cambiarse todo el dataset, lo cual
significa generar una nueva extraccién y un nuevo archivo XML, eso daria un tiempo de
extraccion de aproximadamente ~100-200 segundos mas el tiempo de generar el XML que
es el que se muestra en la tabla 7. También se debe tener en cuenta que dependiendo del
tipo de proceso este puede incrementar el tiempo, por ejemplo, para color seria ~100-200

segundos mas ~7-8 minutos lo cual daria algo como ~ 8-12 minutos.

Ademas, hay que tener en cuenta que durante el proyecto se desarrollé el entrenamiento
bajo las funciones del open cv, en este caso para generar el archivo XML solo se usé la
funcién linear por motivos de que la funcidn inter desgastaba mads tiempo. Se adjunta una

tabla con el tiempo de generacidn del archivo XML.

VERSION TIEMPO

ECUALIZACION ~2:45:00
COMBINAR1 ~4:00:00
COMBINAR2 ~4:00:00
MORFOLOGIA ~4:00:00
COLOR ~3:00:00

Tabla 8. Tiempos entrenamiento SVM con la funcidn inter.
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° El reentrenamiento en cascada necesita cambiar por completo el dataset y el tiempo

de reentrenamiento usa la misma férmula que SVM, es decir el tiempo de extraccién mas

el tiempo de generacién del archivo.

Ademas, hay que tener en cuenta como se vio en la tabla 7, que cascada tiene un tiempo
de entre 20 minutos a 22 minutos, pero cabe recordar que se hicieron pruebas con un
umbral (trheshold) como sin umbral (no trheshold) y esto multiplicaria los tiempos para

generar los archivos siendo un tiempo aproximado de 40 a 44 minutos.

° La deteccién por puntos no requiere entrenamiento ya que se basa en la base de
datos de rostros que se tenga, por lo cual el tiempo de entrenamiento es igual al
reentrenamiento; para el método de deteccion por puntos tanto con homografia como sin
homografia se demora ~100-200 segundos tanto para entrenamiento como para
reentrenamiento, esto puede variar dependiendo de la cantidad de imdagenes, este

proyecto se implementd con 200 imagenes.

° Los tiempos obtenidos en este analisis de resultados pueden variar dependiendo del
procesador y de las caracteristicas del computador.
A continuacidn, se listan las caracteristicas del computador con las que se hicieron todas las

pruebas y se generaron los archivos.

COMPUTADOR A

. Sistema operativo: Windows 8.1.

° Procesador: intel(r) core(tm) i5-4200u CPU @ 1.60ghz 2.30ghz.
° RAM: 8,00 GB (7,89 GB utilizable).

Hay que tener en cuenta que la implementacion hecha de cada metodologia se realizd
adicionalmente en dos computadores mas, para analizar su comportamiento con diferentes

caracteristicas y asi evidenciar su respuesta de cada una. Las caracteristicas fueron:
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COMPUTADOR B
° Sistema operativo: Windows 10.
° Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-4510U CPU @ 2.00GHz 2601 MHz, 2 procesadores

principales, 4 procesadores logicos.

. RAM: 8,00 GB.

COMPUTADOR C

° Sistema operativo: Windows 7.

° Procesador: Intel(r) core(tm) i3-3110m CPU @ 2.40ghz.
° RAM: 4,00 GB (3,88 GB utilizable).

4.6 RECONOCIMIENTO FACIAL COGNITIVO

En la siguiente secciéon se muestra los resultados de utilizar computacién cognitiva para el
reconocimiento facial. Por costos en el consumo del servicio, se utilizaron menos frames
para la toma de resultados.

Para la recoleccion de los datos se utilizaron 20 frames para las mismas 8 personas que en
los métodos convencionales. La clasificacidon entregada por el servicio es un archivo json, en
los cuales se abstrae el porcentaje de similitud de la clasificacidon del frame para luego
realizar la sumatoria de los 20 frames por persona y calcular un promedio de acierto.

Los resultados entregaron un porcentaje de acierto del 99.51720205%.

4.6.1 COMPUTACION COGNITIVA vs METODOLOGIA CON MEJOR RESULTADO

A continuacioén, se presentan una tabla y una grafica en donde se muestran los resultados
obtenidos con respecto al porcentaje de acierto entre la computacion cognitiva y el método
que entrego el mejor resultado, en este caso cascada (nothreshold) aplicando tratamiento

de color con el modelo LBPHFaceRecognizer.

65



o Cdodigo FDE 089
-JTM INFORME FINAL DE Version | 03

Lo TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-
Institucién Universitaria 29

COGNITIVO VS METODOLOGIAS

PORCENTAIJE DE ACIERTO
COGNITIVA 99,51720205
CASCADA (NOTHRESHOLD) - COLOR-L 95,5

Tabla 9. Comparacion Cognitiva vs Cascada (nothreshold) — Color- L

COGNITIVO VS METODOLOGIAS
PORCENTAIJE DE ACIERTO

100
99
98
97
96
95

94

93
COGNITIVA CASCADA (NOTHRESHOLD) - COLOR-L

Grafica 6. Comparacién Cognitiva vs Cascada (nothreshold) — Color- L

Como se logra apreciar en la tabla 9 el porcentaje de acierto de ambos fue superior al 90 %.

Pero la que entrego un mayor porcentaje de acierto fue la computacién cognitiva, la cual

fue de un 99.5172 teniendo casi una efectividad del 100%.

Con respecto a los tiempos de entrenamiento, la computacidn cognitiva tiene un tiempo

aproximado a un segundo; esto es lo que se demora en cargar una imagen al bucket y
asociarle un label. Caso contrario con el método de cascada que tiene un tiempo de

entrenamiento entre 20 a 22 minutos aproximadamente.

El nimero de imagenes por persona para la implementacién de la computacién cognitiva
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fue de una sola imagen siendo un total de ocho imagenes, que corresponden a las ocho

personas con las que se obtuvieron y analizaron los resultados. Caso contrario con el

numero de imagenes que se utilizé para el método de cascada que fueron de 200 imagenes

por persona siendo un total de 1600 imdagenes.

Para realizar el reentrenamiento en la computacién cognitiva solo se debe agregar la nueva

imagen al bucket y asociarle un label; teniendo asi el mismo tiempo de la carga inicial al

bucket, el cual es de aproximadamente un segundo. Para el método en cascada, el

reentrenamiento necesita cambiar el dataset por completo lo cual genera un tiempo

estimado de 20 minutos.
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5.

CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y

TRABAJO FUTURO

CONCLUSIONES

Se realizé un andlisis de los resultados obtenidos en las tres metodologias de svm,
cascada y deteccion de puntos. En el que se concluyé que el método en cascada (no
umbral) fue el que dio un mejor resultado con un porcentaje de acierto del 95,5%.
El método seguido fue el de maquinas de soporte vectorial con 73,75% y en el tercer
lugar de la comparacidn fue el método de deteccidon de manchas con un porcentaje
del 72,75%.

Con la clasificacidn anterior, se generd la comparacién entre el método de mejor
desempeiio y la computacién cognitiva Lo cual dejo como resultado de que la
computacidén cognitiva fue superior con una efectividad del 99.5172. Ademas de que
la computacion cognitiva tiene flexibilidad en el reentrenamiento, posibilidad que
no contempla el método en cascada.

Los tiempos de clasificacidn en las tres metodologias segun el analisis de resultados
del presente proyecto entrego que los métodos de SVM y cascada generd una
clasificacién del rostro cada segundo por frame. Para la deteccién por puntos se
tardd entre 15 a 20 segundos para evaluar cada frame (Resultados del computador
A). Con respecto a los computadores B y C entrego para SVM y cascada una
clasificacién por segundo, no existid variacidn con respecto al computador principal
del proyecto; aunque para la deteccién por puntos si se aprecié un cambio, para el
computador B fue entre 12 y 17 segundos y para el computador C el tiempo fue
entre 23 y 28 segundos.

El reentrenamiento no es posible para SVM y cascada con implementaciones

hechas. Para la deteccidn de puntos, si es posible, y los tiempos de re-entrenamiento
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son los mismos que los tiempos de entrenamiento, que pueden variar entre 1,66 y
3,33 minutos.

e La comparacion entre el método en cascada que dio el mejor resultado, con la
implementacion de la computacién cognitiva, dicha comparaciéon mostré la amplia
ventaja que los sistemas cognitivos tienen sobre los métodos convencionales y
pueden ser evidenciados o concluidos en el presente proyecto donde los resultados
muestran un porcentaje de acierto superior al 99%, utilizando como insumo el
entrenamiento de una imagen por persona, ademas de la respuesta en la deteccién
y clasificacién que no excede de un segundo; vale la pena senalar que el re-
entrenamiento no afecta al conjunto de datos actual, sino que consiste en agregar
una imagen asociada a una etiqueta; caso contrario con el método en cascada que
cuenta con un re-entrenamiento, donde toca realizar nuevamente el entrenamiento
por completo de todas las muestras, teniendo un tiempo superior a los 20 min.
Aunque los resultados del método en cascada fueron superiores al 95%, tiene sus

limitaciones a lo largo del proyecto.

RECOMENDACIONES

Durante el desarrollo del proyecto y durante la realizacion de varios métodos,
primeramente se obtuvo en cuenta el tamafio completo de |la imagen del rostro, pero a
medida que se realizaron pruebas y por falta de un mejor equipo (hardware), el tamafio se
redujo hasta el punto de 60x60, esto con el fin de que las estructuras de datos se pudieran
almacenar; de manera que los resultados obtenidos fueron buenos en algunos métodos y
aceptables en otros, ademas gracias a la reduccién de tamafio, no se necesita tanto
procesador. Cabe decir que, debido a lo anteriormente mencionado el tamafo de las
imagenes de rostros pueden influir en la obtencidon de mejores resultados.

En el desarrollo de los modelos SVM, cascada y deteccién por puntos, se utilizaron
diferentes métodos. Es decir que para el modelo SVM se utilizaron métodos de clasificacion

Linear, polinomial, inter, sigmoide y rbf; los cuales dieron buenos resultados, a excepcién
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de los ultimos dos. De manera que es posible mejorar dichos resultados de estos métodos
si se utilizan diferentes pardmetros o si se realiza un procesamiento diferente en las
imagenes. Con el método de cascada se utilizd un umbral y un nimero de componentes
determinado, mas no se probaron otras combinaciones, esto deja la posibilidad de probar
o intentar otros valores para dichos componentes y umbrales, que pueden mejorar los
resultados que se obtuvieron en el trabajo. Finalmente en el modelo de deteccidn de puntos
se utiliz6 homografias y el gfttdetector, pero con las homografias no se obtuvieron los
resultados esperados debido al criterio de evaluacién que determinaba la mejor
homografia, dicho criterio se puede cambiar o modificar para mejorar la evaluacion de la
imagen con respecto a su homografia, en cuanto al gfttdetector se utilizé los parametros
recomendados, debido a que durante el desarrollo de este método, al modificar los
pardametros se obtuvieron malos resultados en comparacién a los recomendados; de
manera que estos pardmetros si se pueden modificar pero las imagenes necesitan otro
procesamiento. Finalmente cabe decir que el tamafio de las imagenes en deteccién por
puntos era de 499 x 499, pero este se cambid a 60 x 60 por motivos de procesamiento

computacional (hardware).

TRABAIJOS A FUTUROS

Con el desarrollo y comparacion de diferentes métodos, se deja abierta la posibilidad de
mejorarlos en el sentido que, las imdgenes no necesiten ningln procesamiento o que, al
combinarlos con métodos de inteligencia artificial como redes neuronales, estos puedan
mejorar en cuanto a la clasificacidn y a la modificacién del dataset cuando se agrega una
nueva persona. También se deja la posibilidad de probar diferentes criterios de evaluacién
y comparacion en la deteccidon por puntos para mejorar su porcentaje de acierto, cabe
mencionar que estos modelos se desarrollaron con las funciones de apoyo de opencv; por
lo cual se pueden probar otros tipos de clasificadores, como por ejemplo un nuevo svm que
permita un crecimiento incremental, de manera tal que el re entrenamiento sea posible y

no se necesite cambiar todo el dataset.
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Con respecto al procesamiento de imdgenes y mejora de cada uno de los métodos
desarrollados durante este proyecto, se deja la posibilidad de utilizar otros ambientes de
desarrollo, es decir, que durante todo el proyecto se utilizdé un ambiente controlado; pero
sin tener en cuenta una luminosidad perfecta y correccion de blanco. Debido a lo anterior
se pueden mejorar los resultados si se utilizan técnicas de fotografia o si se tiene mas
experiencia en dicho ambito laboral, de esta manera las imagenes no necesitarian tanto
procesamiento y mejoraria las velocidades de clasificacién, reduciendo también las
especificaciones de un procesador. Cabe decir que las imagenes se pueden separar
utilizando solo un canal antes de convertirse a escala de gris, en vez de utilizar los tres
canales, de manera que los resultados podrian mejorar con respecto al uso de color XYZ.

Finalmente el presente proyecto se desarrollé enfatizado en comparar los porcentajes de
aciertos de los métodos SVM, clasificador en cascadas y por puntos. Se propone aplicar un
comparativo basado en otras métricas como: sensibilidad, especificidad, F-score. Las cuales

podran ampliar y brindar otras conclusiones para definir cual metodologia es la mejor.
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