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RESUMEN

El reconocimiento facial es el método por el cual, ya sea personas o maquinas, son
capaces de asociar un simple rostro con una identidad. Un sistema de reconocimiento
facial es aquel que por medio de andlisis de patrones puede aprender a reconocer a
ciertas personas en especifico. El reconocimiento facial ha sido de gran importancia en los
Ultimos afios, debido a que eventos recientes como los ataques terroristas, los indices de
crimenes violentos, y la alza en el robo de datos, han hecho que se incrementen las
necesidades de seguridad tanto a nivel personal, industrial como gubernamental. El
trabajo realizado en esta tesis se enfoca en las aplicaciones de seguridad. El sistema
propuesto se podria aplicar tanto en aplicaciones de verificacion de personas, como en
aplicaciones de identificacion. Esta investigacion se centra en el analisis de proyecciones
lineales, especificamente en el'método PCA (Principal Component Analysis) o método
"eigenfaces”. Para esta investigacion se enfocd el esfuerzo en hacer al sistema mas
robusto a las oclusiones parciales. Esto debido a que hoy en dia hay una creciente
necesidad de sistemas de reconocimiento facial que sean confiables incluso en caso de
oclusiones y este problema es uno de los que mas se presenta y causan grandes retos para
el reconocimiento. Esto se realizo por medio de una segmentacién de las imagenes para
luego aplicar el método PCA. A medida que se observan los resultados de las pruebas, se
puede ver como la segmentacion hace notablemente mis eficiente el sistema para las
imagenes parcialmente ocluidas que un sistema sin la segmentacién propuesta.
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CAPITULO 1

Introduccion

El reconocimiento facial es el método por el cual, ya sea personas o maquinas, son
capaces de asociar un simple rostro con una identidad. Un sistema de reconocimiento
facial es aquel que por medio de analisis de patrones puede aprender a reconocer a
ciertas personas en especifico [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; PCMag.com; Sinha,
Balas, Ostrovsky, y Russell, 2006]

El tema de reconocimiento facial ha llamado la atencién de la comunidad cientifica
por décadas. Al principio, en la década de los 60s, esto era visto como cosa de ciencia
ficcion, pero con el paso dé los afios y el desarrollo tecnolégico se ha podido tener la
tecnologia para resolver este problema. Esto nos abre un gran numero de posibilidades
debido a las diversas aplicaciones que estos sistemas pueden tener [Phillips, y otros, 2005;
Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007].

Este tipo de sistemas han sido empleados en una gama de diferentes aplicaciones,
por una parte tenemos el entretenimiento en base al reconocimiento este va desde los
video juegos y la realidad virtual como es en el "Project Natal" de Microsoft Xbox
[Terdiman, 2009] hasta la interaccién humano robot. En una gama totalmente diferente
tenemos las aplicaciones de seguridad, como es la seguridad de bases de datos y el acceso
a la informacion. En otra gama tenemos tarjetas inteligentes, el reconocimiento como
parte del pasaporte o la licencia y por ultimo también tenemos la gama de vigilancia y
cumplimiento de la ley [Verma y Blumenstein, 2008; Phillips, y otros, 2005; Jain, Anil K.;
Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006]. El reconocimiento facial no se limita solamente a
estas areas pero estas son las dreas donde ha sido utilizado con mas frecuencia.

El reconocimiento facial ha sido de gran importancia en los ultimos afios, debido a
que eventos recientes como los ataques terroristas [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino,
2007], los indices de crimenes violentos [United Nations Office on Drugs and Crime, 2008],
y la alza en el robo de datos [Bureau of Justice Statistics, 2005}, han hecho que se
incrementen las necesidades de seguridad tanto a nivel personal, industrial como
gubernamental. Sistemas como el reconocimiento facial para el acceso a lugares, o
sistemas de reconocimiento para seguridad urbana como en Londres, la ciudad mas
vigilada del mundo [Porter, 2008], han hecho que la gente pueda tener medidas de

seguridad mds efectivas y que puedan evitar eventos no deseados de una forma mas
consistente.

Hoy en dia el reconocimiento facial es un gran campo de investigacién para la
comunidad cientifica, ya que se tiene la tecnologia para hacer con estos sistemas
aplicaciones para el uso personal o industrial que anteriormente eran imposibles. En el
desarrollo de estos sistemas se busca encontrar el equilibrio entre el desempefio del
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sistema, menores errores y mas aciertos, y el costo del mismo, tanto computacional como
econdmico, la interminable busqueda de la mejor relacion costo beneficio.

El trabajo realizado en esta tesis se enfoca en las aplicaciones de seguridad. El
sistema propuesto se podria aplicar tanto en aplicaciones de verificacion de personas,
como en aplicaciones de identificacion. Esta investigacion se centra en el analisis de
proyecciones lineales, especificamente en el método PCA [Principal Component Analysis)
o método "eigenfaces" [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; Jolliffe, 2002; Lata,
Bharadwaj Tungathurthi, Mohan Rao, Govardhan, y Reddy, 2009; Robinson, Escarra,
Krueger, y Kochelek, 2004; Sahoolizadeh y Ghassabeh, 2008; Turk y Pentland, 1991].

Se selecciond este método debido a que puede llegar a tener una buena tasa de
reconocimiento a un costo computacional relativamente bajo. Este método por otra parte
tiene puntos débiles entre los cuales podemos destacar que es altamente variante a las
condiciones de luz, es susceptible al posicionamiento y orientacién de los rostros, y muy
sensible a los cambios por medio de oclusiones [Sharkas y Elenien, 2008; Robinson,
Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004].

Para esta investigacion se enfocé el esfuerzo en hacer al sistema mas robusto a las
oclusiones parciales. Esto debido a que hoy en dia hay una creciente necesidad de
sistemas de reconocimiento facial que sean confiables incluso en caso de oclusiones y este
problema es uno de los que mas se presenta y causan grandes retos para el
reconocimiento [Ekenel y Stiefelhagen, 2009; Marsico, Nappi, y Riccio, 2010; Sinha, Balas,
Ostrovsky, y Russell, 2006; Zhang y Gao, 2009; Sutherland, Renshaw, y Denyer]. Esto se
realiz6 por medio de una segmentacion de las imagenes para luego aplicar el método PCA.
A medida que se observan los resultados de las pruebas, se puede ver como la
segmentacion hace notablemente mas eficiente el sistema para las imdgenes
parcialmente ocluidas que un sistema sin la segmentacién propuesta.

Debido a que el sistema realizado no esta enfocado a verificacidn ni identificacién,
el desempeiio del sistema se mide con aciertos y desaciertos en el reconocimiento.

Al terminar la investigacion y una serie de pruebas se plantean diferentes
situaciones de trabajo en las cuales, se puede ver como el método PCA por secciones
puede ser de gran ayuda para los sistemas en el caso de oclusiones en el rosto del sujeto a
prueba.

Para demostrar lo anterior se realizaron experimentos en dos etapas diferentes. En
la primera etapa se prueba el método PCA y el método PCA seccionado con imagenes sin
oclusiones, aqui se puede ver el desempeiio de los dos métodos en estado natural de
prueba. Y la segunda etapa consta en hacer pruebas con oclusiones en las imagenes, para
asi poder comparar la mejora que tiene el sistema en relacion a sus dos acercamientos.



Las pruebas se llevaron a cabo por medio de programas efectuados utilizando las
librerias de OpenCV [Bradskim, 2000] y el lenguaje C++. Se utiliza una base de datos de la
Universidad de Essex, Reino Unido [Spacek, 2008].

El contenido de la tesis se encuentra organizado de la siguiente manera:

En el capitulo 2 se plantean la definicion, los antecedentes y el estado del arte en
el campo del reconocimiento facial. Ademas se hace una revisiéon de los conceptos y la
teoria detras del método PCA para la tarea del reconocimiento facial, aqui se plantean
otras técnicas diferentes para el reconocimiento pero se enfoca en la técnica por medio
del método PCA. Finalmente se mencionan usos y aplicaciones del reconocimiento facial,
actuales asi como usos futuros.

En el capitulo 3 se plantea el sistema propuesto con el que se pretende hacer mas
robusto el método a las oclusiones. Se dan a conocer los diferentes sistemas que se
pueden derivar y sus implementaciones. '

En el capitulo 4 se da informacion detallada respecto a los experimentos
realizados, asi como las condiciones que se probaron para oclusiones, y se muestran los
resultados obtenidos.

Finalmente en el capitulo 5 se comprueba la hipdtesis antes propuesta y se
muestran las conclusiones obtenidas en base a los resultados que se obtuvieron de las
pruebas, asi como se plantean posibles investigaciones futuras en el campo del
reconocimiento facial.



CAPITULO 2

Fundamentos del Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial en las personas es una parte basica del proceso de
socializacidn de los seres humanos. Aunque los rostros son muy parecidos entre si (la gran
mayoria cuentan con la misma estructura basica, dos ojos, una nariz, dos orejas, una
boca), el ser humano tiene la capacidad de asociarlos a una persona en particular, de
modo que cada rostro no es solamente un rostro sino el rostro de una persona en
especial. A diferencia de otros objetos o seres vivientes como lo son los pajaros de un tipo
en especial o las cucharas, que catalogamos en grupos. De forma que, una cuchara no es
una cuchara en especial, es snmplemente una cuchara [Sinha, Balas, Ostrovsky, y Russell,
2006; McKone y Kanwisher, 2004]

El reconocimiento facial es una tarea compleja que requiere la identificacion de
patrones. Para los humanos es una tarea que requiere del sentido de la vista y de procesos
complejos dentro de la mente que hace que una imagen se pueda transformar y asociar
con una cara o persona conocida [Sinha, Balas, Ostrovsky, y Russell, 2006; McKone y
Kanwisher, 2004; Tistarelli, Bicego, y Grosso, 2009]. Para una maquina, esta tarea se
traduce en la identificacion de patrones comunes entre las imagenes de prueba que se
estan utilizando y las imdagenes que se utilizaron previamente para el entrenamiento del
sistema [Weiss y Kulikowski, 1991; Verma y Blumenstein, 2008].

En las siguientes secciones se presentan las bases del reconocimiento facial
automatico y en particular del realizado por la técnica "eigenfaces".

2.1 Biométricas

El estudio de las biométricas es la medicién de las caracteristicas que nos
identifican Gnicamente a todos nosotros. Las caracteristicas bioldgicas que se pueden
asociar con las biométricas son todas aquellas caracteristicas de comportamiento o fisicas
que cumplan con las siguientes propiedades: (i) universalidad, que significa que todas las
personas deben de tener la caracteristica, (ii) unicidad, que ninguna persona debe de ser
igual con otra, (iii) permanencia, la caracteristica tiene que ser invariante en un lapso de
tiempo, (iv) cuantificabilidad, la caracteristica tiene que poder ser medible
numéricamente.

En la practica, debido a factores de desempefio y aceptacion de la sociedad en
general se utilizan tres criterios adicionales: (i) desempefio, que se refiere a la tasa de
reconocimiento que se obtiene y a los recursos que el sistema usa para lograr esa tasa, (ii)



aceptacion, que significa la aprobacion que tiene la sociedad sobre esa biométrica en
particular (retina, facial, huella digital), (iii) capacidad de evasidn, lo que refiere a que tan
facil o dificil es engaiar al sistema por medio de técnicas fraudulentas [Jain, Anil K;;
Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006].

Las biométricas mas usadas hoy en dia para la investigacidon son: voz, huellas
digitales, el rostro, el iris, las orejas, la andadura, la dinamica del tecleo, el DNA, la firma y
emisiones acusticas en la escritura, el olor, el escaneo de retina, la mano y la geometria de
los dedos [Jain, Anil K.; Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006; Abate, Nappi, Riccio, y
Sabatino, 2007; Verma y Blumenstein, 2008]

De las biométricas antes mencionadas el reconocimiento por medio del analisis del
rostro o reconocimiento facial, es muy bien aceptado y cumple con las condiciones antes
mencionadas. Resulta ser una medida muy bien aceptada por la gente, no invasiva y con
un buen desempefio. La aceptacion de la sociedad en general se debe a que es una forma
muy rapida y sencilla de obtener identificacion aunada a que es un proceso que los seres
humanos llevan a cabo diariamente como una actividad cotidiana para la interacciéon
[Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; Escarra, Robinson, Krueger, y Kochelek, 2004; Jain,
Anil K.; Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006].

El problema de asociar ciertas caracteristicas con una persona en especial se
subdivide en dos problemas complejos por separado, la verificacion y el reconocimiento o
identificacion. La verificacion, por una parte, es el problema de saber si se es la persona
que se dice ser, por ejemplo al introducir un nimero de identificacion personal, saber si
realmente es la persona asociado con el nimero o la cuenta. Por otra parte la
identificacion o reconocimiento consiste en decidir quién es la persona a la que se esta
mirando en ese momento, de un universo de personas conocidas, sin necesidad de
comprobar que sea la persona a la cual ya se le pidié el nimero de identificacion personal.
El sistema tiene la opcidn de decidir también que la persona a la que se tiene en frente no
es una persona de ese universo [Jain, Anil K.; Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006].

De aqui se puede ver la diferencia en la complejidad y el enfoque de los
problemas. Mientras que para la verificacion se compara solamente la imagen que se
tiene con los datos de una persona en especial, para el reconocimiento se tiene que
comparar la imagen que se tiene con todo el universo de datos disponibles. Para el
sistema propuesto en particular, se tendrian que modificar diferentes parametros para
cada tipo de problema, pero se puede ajustar a las dos situaciones.

2.2 Reconocimiento Facial Automatico

El reconocimiento facial es la habilidad de reconocer a las personas y sus
caracteristicas faciales [ACLU, 2003; PCMag.com; National Science and Tecnology Council,
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2006]. Por lo que un sistema de reconocimiento facial automdtico es aquél que en base a
un conocimiento o entrenamiento previo, puede después reconocer a las personas por
medio de sus rasgos faciales fisicos. Es decir que el sistema utiliza la biométrica del rostro
para identificar a una persona de una imagen en dos o tres dimensiones [Jain, Anil K.;
Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006].

La estructura de un sistema de reconocimiento facial consta de diferentes
secciones como se puede ver en la Figura 1.

Base de . Imagen
datos ] Entrenamiento i-)p Modelo prueba
y Yy

Prueba

Error h(ﬂ Decision

Figura 1. Estructura general de un sistema de reconocimiento facial.

Esta estructura funciona de la siguiente manera. En la base de datos se tiene un
grupo de personas que son aquellas que se quiere reconocer mas tarde. Estas imagenes se
utilizan en algun tipo de entrenamiento, este puede ser como el utilizado en este trabajo
"eigenfaces” o puede ser de otro tipo como es modelos de Markov [Escarra, Robinson,
Krueger, y Kochelek, 2004; Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007). A la salida del
entrenamiento se obtiene un modelo, este modelo es de cada persona para la cual se
entreno al sistema. Por el otro lado, se tiene la imagen que va a ser utilizada para la
prueba; esta se puede obtener, ya sea de un sistema en tiempo real o puede ser sacada de
la misma base de datos, pero no debe ser una imagen de las utilizadas para el
entrenamiento. El modelo y la imagen de prueba se encuentran, estos dos se comparan a
ver qué tan parecidos son la imagen al modelo o modelos obtenidos durante la etapa de
entrenamiento. Dependiendo de lo anterior se toma la decision de si la persona es
aceptada o rechazada.



2.3 Antecedentes del Reconocimiento facial

El reconocimiento facial ha sido algo que ha intrigado a la comunidad cientifica
desde mediados del siglo XX. Al principio era visto como cosa de ciencia ficcion pero hubo
gente que empezo a interesarse en el tema y a experimentar con esto. A principios de los
60's se cred el primer sistema semi-automatizado para el reconocimiento facial. En este
sistema a las imagenes se les hacian marcas para delimitar los rasgos de la persona tales
como la boca, la nariz, los oidos y los ojos. Posteriormente en las fotografias se calculaban
las distancias y los radios que tenian desde un punto de referencia que después eran
comparados con los datos de base [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; National
Science and Tecnology Council, 2006].

Mas adelante a pringipios de los 70’s, Goldstein, Harmon y Lesk crearon un sistema
de reconocimiento utilizando. veintidés marcadores subjetivos para esto. Estos
marcadores eran, por ejemplo, qué tan largo tiene el cabello la persona de prueba o qué
tan larga o corta era su nariz. Esto era muy dificil de automatizar debido a la naturaleza
subjetiva de las mediciones. Al término del trabajo sus conclusiones definieron la
necesidad de tratar de hacer el interrogatorio de alguna forma automatizada.

En las dos soluciones anteriormente expuestas, se presenta el problema de una
gran interaccién con el usuario [Goldstein y Harmon, 1971].

Unos aios después del trabajo propuesto por Goldstein, Fisher y Elschlagerb, se
propuso un enfoque diferente. Este enfoque utilizaba para la medicion de las
caracteristicas formatos de las diferentes partes de la cara, para luego hacer un formato
global. Después de afios de investigacion se comprobd que estas caracteristicas no
contenian datos unicos suficientes para representar el rostro de una persona [Robinson,
Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004].

En 1987 fue presentado el trabajo de Kirby y Sirovich, en el que por primera vez
se utilizo el método PCA (Principal Component Analysis) para la representacion de un
rostro humano, este enfoque hacia una reduccion en la dimensiéon del problema
matematico y por medio de menos de cien valores se podia sacar una buena imagen
alineada y normalizada del rostro humano [Kirby y Sirovich, 1987].

Fue después, en 1991, cuando Turk y Petland descubrieron que al utilizar el
método PCA en imagenes ("eigenfaces"), podian detectar rostros en imagenes e
identificarlos. Esto por medio de la diferencia entre vectores de las imagenes al comparar
los diferentes modelos obtenidos en la etapa de entrenamiento con una proyeccion en las
mismas dimensiones de la imagen de prueba [Turk y Pentland, 1991].



2.4 "Eigenfaces" para el reconocimiento facial

Una de las formas mas acertadas y rapidas para la identificacién de los rostros es
por medio de la técnica "eigenfaces"”. La técnica utiliza una fuerte combinacion de algebra
lineal y analisis estadistico para generar un conjunto de imagenes base o "eigenfaces"
contra las cuales los sujetos experimentales son probados [Robinson, Escarra, Krueger, y
Kochelek, 2004].

Esta investigacion se concentra en el reconocimiento facial por medio del método
PCA o método "eigenfaces". Se seleccioné este método debido a su simplicidad, al
desempeiio que se puede obtener por medio de este andlisis y a la capacidad de
aprendizaje. '

En un trabajo previo de Turk y Pentland [Turk y Pentland, 1991} se logra tanto la
deteccion como la identificacion por medio de este método. En esta investigacién se
utiliza el método "eigenfaces” solo para la identificacion. Adicionalmente se agrega una
segmentacion a la imagen para hacer que el método sea mas robusto a las oclusiones.

En el método PCA las caracteristicas que se utilizan no son de naturaleza intuitiva o
muy visible como serian los ojos, la boca o los labios, sino que se componen de un modelo
matematico.

Dicho modelo consiste en encontrar los componentes principales de la distribucién
general de los rostros, que son los eigenvectores de la matriz de covarianzas de un
conjunto de imagenes. Los eigenvectores se pueden interpretar como un conjunto de
rasgos que juntos caracterizan la diferencia entre los rostros.

En las siguientes sub-secciones se discute la base matematica para el calculo de los
eigenvectores y datos necesarios para la identificacion.

2.4.1 Calculo de "eigenfaces”

Se tiene una base de datos con imagenes de un tamafio uniforme donde la imagen
del rostro (face image) es una matriz de dos dimensiones de tamafio N por N. Todos los
pixeles de esta imagen tienen un cierto valor de intensidad. Esto nos crea una matriz N
por N de pixeles con diferentes intensidades o un vector N2. Si se tiene un conjunto de
muchas imagenes, entonces se tiene una coleccioén de puntos enorme.

Las imagenes en general, contengan rostros o no, son una mezcla muy grande de
combinaciones de puntos, ya que su distribucién, dependiendo de las imagenes, puede
estar muy separada. La idea detras del método PCA es encontrar los vectores que mejor
definan la distribucién de las imagenes con rostros en todo el espacio de pixeles en las
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imagenes [Jolliffe, 2002]. Por otra parte, las imdgenes que contienen rostros en ellas,
aunque no son iguales, contienen una distribucidon parecida, por lo cual esto se puede
describir como un sub-espacio mas pequefio en un universo de imagenes. Estos vectores
van a definir el sub-espacio donde se encuentran los rostros, que se denominara "face
space” [Turk y Pentland, 1991].

Cada uno de estos vectores representa una combinacién lineal de las imagenes
originales. Debido a que estos vectores son los eigenvectores de la matriz de covarianzas
de las imagenes originales y tienen una apariencia de rostros, se denominan "eigenfaces".
Un ejemplo de estos "eigenfaces" se puede ver en la Figura 2.

Figura 2. "Eigenfaces".

Se cuenta con un set de M imdagenes de entrenamiento compuesto por imagenes
de dimensiones N x N pixeles. Estas imagenes son matrices con los valores de Ia
intensidad de los pixeles de N x N dimensiones. Estas imdgenes se pueden pasar a
vectores [, de dimensiones N? * 1, donde n va de 1 hasta M (I3, T3, T, ..., I) . El rostro
promedio de este conjunto va a estar dado por

1 M
Lp:MErn (1)

Cada rostro se diferencia del rostro promedio por el vector
o, =I,—-V (2)

donde Jes el indice de laimagen que se esta tomando.



En la Figura 3 (a) se muestra una pequefia parte de los rostros utilizados para el
entrenamiento con su imagen promedio en la Figura 3 (b).

Figura 3 a). Imagenes del conjunto de entrenamiento.

Figura 3 b). Imagen del rostro promedio.

Utilizamos las diferencias entre cada rostro para calcular la matriz de covarianzas
del conjunto de datos. La covarianza entre dos conjuntos de datos indica que tanto se
correlacionan estos datos.”

M
= 1 T
C = Hzlqa,,cpn 3)

Esta es la matriz de covarianzas de las diferencias de los rostros con el rostro
promedio, que es igual a

donde lamatriz4 = [P, P, D3 .. Dy

ol 5 . . . . a
Debido a que se estan utilizando matrices, T se entiende como la transpuesta de una matriz o vector.

10



Sin embargo la matriz C es de dimensiones N? por N? y determinar los N?
eigenvectores y eigenvalores [Chatelin, 1993] es una tarea que requiere mucho poder de
computo para imagenes de tamafio comin como puede ser 256*256 pixeles (65,536
pixeles).

Utilizando la técnica PCA se puede reducir la dimensionalidad de los eigenvectores
de la matriz de covarianzas de N (el nimero de pixeles de nuestra imagen) a M (el nimero
de imagenes en nuestra base de datos) [Yambor, Draper, y Beveridge, 2000; Jolliffe, 2002].

La idea del método PCA es representar un espacio dimensional grande con una
pequefia cantidad de vectores. Esta técnica es cominmente usada para la representacion
de patrones, tanto en reconocimiento facial como en compresion de imagenes. Este
método es aplicable al reconocimiento facial debido a que los rostros comparten la
estructura general y son muy parecidos entre si [Robinson, Escarra, Krueger, y Kochelek,
2004]. ’

El método PCA indica que como solamente se cuenta con M imagenes de
entrenamiento, Unicamente va a haber M eigenvectores significativos. Se puede resolver
para estos vectores tomando eigenvectores de una nueva matriz de dimension Mpor M-

Para poder aplicar esto se utiliza la siguiente serie de ecuaciones; se tiene que
ATAV; = Y, (6)
AATAV; = AV = AV, (7

donde V; es un eigenvector de L. El vector y; es un vector medio que esté definido por los
valores esperados de cada vector [Zhang, Jing, y Yang, 2006]. De esto se puede observar
que AV; es un eigenvector de C. Los M eigenvectores de L son finalmente utilizados para
formar los M eigenvectores u; de C que forman nuestra base de "eigenfaces"

M
u = VIE P, para l=1,...M )]
k=1

Gracias a esto, resulta que solamente M "eigenfaces" son necesarias para producir
una base de "face space” completo, donde k es el niumero de individuos unicos en el set
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de personas conocidas [Jolliffe, 2002; Lata, Bharadwaj Tungathurthi, Mohan Rao,
Govardhan, y Reddy, 2009; Robinson, Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004].

2.4.2 Reconocimiento por "eigenfaces”

Una vez que se tienen las "eigenfaces" que se van a utilizar, se procede a la parte
del reconocimiento de la imagen de prueba. Para la parte del reconocimiento en si, se
utiliza un método llamado el método del vecino mas cercano. Este método fue
introducido por primera vez en 1967 por Cover y Hart [Simard y Mitran, 1999]. El principio
del método es tratar de minimizar la distancia entre lo que se esta comparando y en este
caso en particular se estan comparando vectores.

El método del vecino mas cercano toma las proyecciones de los vectores de
entrenamiento al igual que los de prueba y saca una distancia d;. Estas proyecciones son
las "eigenfaces" en el caso de los vectores de entrenamiento, y las imagenes de prueba

proyectadas en el "faces space”" que se obtuvo anteriormente. Donde d; estd
representada por

d; = projectedTestFace; — projectedTrainFace;

)
Esta distancia se suma a las anteriores de manera que
| distSq; = distSqpy +—i Y 10

donde eigenVal es el eigenvalor asociado a la "eigenface" o eigenvector i. De esta forma,
se suman las distancias anteriores mas las distancias actuales. Las distancias al cuadrado
hacen que las distancias mayores a uno se penalicen valiendo mas, mientras que las
menores a uno se hacen mas pequeiias.

Una vez que se tiene todas las sumas de las distancias para cada sujeto distSq;
estas se compraran para ver cual es la que tiene menor distancia. Este sujeto es el que la
prueba saca como el vecino mas cercano y por consiguiente el que se compara con el
verdadero para ver si es un acierto o un error.

2.5 Pre-procesamiento de imagenes

Para todo sistema de reconocimiento facial que se quiera probar en condiciones
no ideales, se debe de hacer un pre-procesamiento de la imagen. En este sistema la etapa
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de procesamiento comienza desde la adquisicion de la imagen y va hasta la segmentacion
de la misma. Los pasos que sigue el pre-procesamiento de las imagenes son los siguientes:

1. Pasar imagen a escala de grises.
2. Aplicar filtros de iluminacion

3. Remover fondo de la imagen.
4. Normalizar tamaiio de imagen.
5. Segmentar imagen.

A continuacién en las siguientes sub-secciones se detallan los pasos del pre-
procesamiento de las imagenes.

2.5.1 Pasar imagen a escala de grises

Las imagenes que obtenemos en la mayoria de las camaras vienen en formato RGB
(Red Green Blue), es decir a color. Y revisando el método que se esta utilizando se puede
ver que este funciona con las intensidades de los pixeles, por lo que si se utilizaran los
datos en formato RGB se tendria que hacer el calculo de los eigenvectores por triplicado:
uno para las intensidades de R, otra para las de G y otro para las de B. Estas se pasan a
escala de grises utilizando una funcién de OpenCV [Bradskim, 2000] llamada cvCvtColor.

Para simplificar el calculo se utilizan las imagenes en escala de grises, ya que de
esta forma solo se procesa una vez la imagen.

En la Figura 4 se puede observar la imagen antes y después de ser pasada a escala
de grises.

Figura 4. Cambio de la imagen a escala de grises.
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2.5.2 Aplicar filtros de iluminacion

La siguiente etapa en el procesamiento de la imagen es la aplicacién de filtros para
quitar las sombras no deseadas y asi poder tener una imagen mas uniforme. En
situaciones reales esto es de gran importancia, ya que no siempre se tienen condiciones
de luz ideales y, como ya se habia mencionado antes, este método es altamente variante
ante las condiciones de luz.

Figura 5. Cambio de escala de grises después de correccion gamma y filtro gaussiano.

También al aplicar un filtro para la iluminacion se mejora mucho el rendimiento del
sistema, ya que si las imagenes no fueron sacadas con la misma camara o en el mismo
lugar, esto hace las imagenes mas uniformes [Levoy, 2009; Starovoitov, Samal, y Briliuk,
2003].

Para esta etapa del pre-procesamiento se utilizé una correccién gamma [Levoy,
2009]. Esta correccidn controla el brillo general de la imagen. Las imagenes que no son
corregidas se pueden ver muy obscuras o blanqueadas. Esto se hace de manera que
teniendo el valor actual del pixel I, se recurre a la siguiente ecuacion

1
= Jgamma (11)

Inueuo
donde gamma toma un valor dependiendo de la correccion que se quiera realizar. Para
valores de gamma > 1, las imagenes se vuelven mas obscuras. Para valores de
gamma < 1, las imagenes se vuelven mas claras. Para este caso en particular se utilizo
un valor de gamma = .3 . Este valor se escogio a base de prueba y error y fue el que
mejores resultados obtuvo.

Una vez realizado esto la imagen tiene tonos mas uniformes y las caracteristicas
del rostro son mads notorias, de igual forma si la imagen estaba muy obscura se vuelve mas
clara.
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Aparte de la correccion gamma, se le aplicd un filtro gaussiano [Davies, 1990;
Haralick y Shapiro, 1992] a la imagen. Este tipo de filtro funciona como un "filtro paso
bajo", es decir, que no deja pasar las altas frecuencias de la imagen. Esto hace que la
imagen se haga mas suave y los bordes en ésta no sean tan rigidos.

Se aplicaron estos dos filtros debido a que han mostrado tener buenos resultados
en usos similares [Starovoitov, Samal, y Briliuk, 2003; Davies, 1990]. La Figura 5 muestra
como queda la imagen después de la aplicacion de los dos procedimientos.

2.5.3 Remover fondo de la imagen

Remover el tondo de la imagen es una parte esencial del pre-procesamiento
debido a que en situaciones reales no se sabe que hay en éste, pueden ser mas rostros o

puede ser simplemente ruido de fondo, pero de cualquier forma afecta el desempefio del
método.

En este método en particular, como funciona con las intensidades de los pixeles, es
muy importante remover el fondo de manera correcta. Si este paso no se realiza, la tasa
de reconocimiento baja de manera considerable. Este paso sirve también para centrar el
rostro en la imagen [Turk y Pentland, 1991; Robinson, Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004].

3{AAI
| i
] }

| f

Figura 6. Regiones Haar.

Para realizar esta tarea, se utilizé un clasificador Haar. Los primeros en proponer
este tipo de clasificador fueron Viola y Jones [Viola y Jones, 2001]. El clasificador que ellos
propusieron tiene la cualidad de detectar los rostros de manera muy rapida en la imagen,
y se puede aplicar hasta para detectar varios rostros en una misma imagen.
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La primera idea general del clasificador es encontrar regiones Haar en la imagen,
éstas son regiones de contraste en las intensidades como se muestran en la Figura 6.
Existen tres tipos de regiones Haar que se buscan en una imagen: la primera son regiones
verticales cambiando de la izquierda a la derecha o viceversa, como se muestra en la
Figura 6 A; la segunda son regiones horizontales cambiando de arriba hacia abajo o
viceversa como en la Figura 6 B; la tercera region se compone de tres secciones que
cambian ya sea de manera horizontal o vertical y se muestran en la Figura 6 C y; por

ultimo, la cuarta regién que se compone de contrastes diagonales intercalados como se
muestra en la Figura 6 D [Lienhart y Maydt, 2002].

La segunda idea que plantea es utilizar la imagen integral. Este tipo de
representacion de la imagen hace que el barrido de la imagen pueda ser realizado de una
manera mucho mas rapida, utilizando una suma integral de los pixeles de ésta por

secciones. Cualquier punto de la;imagen puede ser dado como la suma de todos los
pixeles a la izquierda y hacia arriba.

La imagen integral en las coordenadas x,y contiene la suma de los pixeles hacia
arriba y a la izquierda de x, y , de forma que

ii(x,y) = 2 i(x',y"

(12)
x'<x,y'<y
donde ii(x,y) es laimagen integral e i(x, y) es la imagen original.
Utilizando las siguientes recurrencias:
s(xy) =s(6y—1) +i(xy) (13)
ii(x,y) =iilx—1,y) +s(x,y) (14)

donde s(x,y) es el acumulado de la suma de renglones, s(x —1) =0, e ii(—1,y) = 0;
la imagen integral puede ser calculada en tan solo un barrido sobre la imagen original.

En la Figura 7 se muestra como la suma de los pixeles del rectangulo D pueden ser
calculadas utilizando un arreglo de cuatro referencias. El valor de la imagen integral en 1
es la suma del rectéangulo A. El valor en 2 estadadopor A+ B ,en3esigualaAd+C,y

por ultimo la posicién 4 estd dada por A+ B + C + D. La suma de D se puede obtener
"~ como 4 +1— (2 + 3) [Violay Jones, 2001].

La tercera idea consta de utilizar un algoritmo de entrenamiento basado en
AdaBoost [Viola y Jones, 2001; Freund y Schapire, 1995; Matas y Sochman, 2009] el cual,
selecciona un pequefio numero de caracteristicas de un set muy grande y obtiene
clasificadores altamente efectivos [Freund y Schapire, 1995].

La dltima idea que se plantea es la de utilizar los clasificadores en una forma de
cascada. Esta funciona utilizando clasificadores débiles en las primeras etapas de proceso,
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y posteriormente ir subiendo la complejidad de los mismos. Esto da muy buenos
resultados, debido a que en las etapas iniciales donde todavia se tiene mucha informacién
sin clasificar, se utilizan clasificadores no muy complejos que van descartando parte de la
informacion. Asi, cuando se llega a clasificadores mdas complejos, gran parte de la
informacién no tiene que ser procesada. En la Figura 8, se ilustra cdmo funciona este tipo
de cascada. Se tienen sub-regiones en la imagen donde se estd buscando informacién,
estas entran primero a un clasificador débil que es el numero 1, si no se tiene regiones de
interés en esta sub-seccion, esta parte de la imagen es descartada y no se procesa mas,
por otra parte si esta contiene una regidn de interés, se procede a pasar esa sub-region a
un clasificador mas complejo, que es el numero 2. De esta forma cada vez se van
desechando mas sub-regiones de la imagen que no se tienen que volver a procesar y
solamente se procesan aquellas que contengan informacién de interés.

Figura 7. Barrido de imagen integral.

Sub-regiones Linea de procesamiento

Rostro Rostro Rostro
Clasificador Clasificador Clasificador .
Procesamiento
1 2 3
No Rostro No Rostro No Rostro

Regiones rechazadas

Figura 8. Proceso en forma de cascada.
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Los clasificadores encontrados anteriormente son utilizados para obtener la parte
de la imagen donde se encuentra el rostro y descartar lo demas. El esquema de cascada
hace que el proceso pueda ser aplicado con mayor rapidez.

Finalmente, después de todo el proceso de deteccion del rostro para remover el
fondo, el resultado es imagenes casi sin fondo con el rostro centrado en la imagen. Los
resultados se pueden ver en la Figura 9. Las imagenes originales eran de tamafio 180*200
pixeles, mientras que las imagenes recortadas son de tamafio 125*125. Este tamafio se

designo ya que en la mayoria de las imagenes, la region que era cubierta por el rostro es
cercana a 125*125.

2.5.4 Normalizar tamaiio de imagen

El siguiente paso en el pre-procesamiento de la imagen es la normalizaciéon de
tamafio en las imagenes. Debido a que el clasificador encuentra el rostro en la imagen vy lo
selecciona como una regién de interés, no se sabe a qué distancia esta el rostro de la
camara, por lo que si el sujeto estaba muy cerca de la cdamara, puede ser que el rostro
ocupe toda la imagen, o por contraparte, si el sujeto se encontraba a mayor distancia de |a
camara, el rostro va a ser solo una pequefa parte de la imagen, como se muestra en la
Figura 10. Por esto es de gran importancia este paso. La diferencia en el tamafio del rostro
en la imagen se muestra en la Figura 9.

Como se menciond anteriormente, este método en particular solo funciona con
imagenes de un mismo tamanfo, para entrenamiento al igual que para la prueba. Es por
esto que, para hacer todos los rostros de un tamafio estandar, se aplica una interpolacion
bi-cubica [Patil, 2007]. Se aplico la interpolacion por medio de una funcién de OpenCV
[Bradskim, 2000] llamada cvResize. Para este caso en particular se estandarizé el tamafic
de las imagenes a 125*125 pixeles. La Figura 9 muestra la imagen recortada ya con este
procedimiento.

Figura 9. Imagen antes y después del recorte del fondo.
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Figura 10. Diferencia de tamaiio del rostro en imagenes.

2.5.5 Segmentar imagen

Como dultima etapa del pre-procesamiento en este trabajo se propone la
segmentacion de las imagenes. Esto debido a que se quiere reconocer las partes de
manera individual para mejorar el rendimiento cuando la imagen presente oclusiones. La
segmentacion se muestra en la Figura 11.

Figura 11. Imagen segmentada.

Se escogid este tipo de segmentacién como una primera alternativa en esta rama
de investigacion, en trabajos posteriores se podria experimentar con diferentes tipos de
segmentaciones para probar cual es la que tiene mejores resultados.
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CAPITULO 3

Sistema Propuesto

En base a la teoria presentada en el capitulo anterior, se desarrollé un software
tanto para reconocimiento facial en tiempo real como para la adaptaciéon del mismo para
realizar las pruebas. El software se hizo en el lenguaje C++ utilizando la biblioteca de
fuente abierta OpenCV [Bradskim, 2000]. Esta biblioteca cuenta con gran variedad de
funciones y estructuras relacionadas con el manejo de sistemas de vision, que para la
aplicacién del método de "eigenfaces" fueron de gran ayuda.

La estructura del sistema que se realizo se puede ver en la Figura 12. En la linea del
lado izquierdo de la Figura se pueden observar los pasos para el entrenamiento, mientras
que en la linea del lado derecho’de la Figura se observan los pasos para la etapa de
prueba. Los modelos generados durante el entrenamiento se utilizan en la etapa de
pruebas para decidir quién es la persona mas parecida, utilizando el método del vecino
mas cercano. El error se produce cuando el sujeto real, no coincide con el vecino mas
cercano.

Adquisicion Adquisicion
de imagenes de imagenes

Imagenes Imagenes

Pre- Pre-
procesamiento procesamiento
Imagen Imagen
normalizada normalizada
de rostros de rostros

Proyectar imagenes de

PCA :
prueba en sub-espacio

Modelos

Proyectar imdgenes de
entrenamiento en sub-

espacio
|
4
Método del vecino mas
E— Error
cercano

Figura 12. Estructura de sistema.
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El sistema cuenta con dos pasos principales, el entrenamiento y el reconocimiento
o prueba. Estos se describen a mayor detalle en las siguientes secciones.

3.1 Entrenamiento

Una vez que se tienen la fuente de donde se van a obtener las imagenes para
trabajar, ya sea un archivo de video o imagenes por separado, se procede a la etapa de
entrenamiento.

Esta etapa consiste en obtener los datos necesarios de las imagenes, para poder
después reconocer a una persona en especial. La etapa comienza cargando las imagenes
individuales a la memoria. Estas-se cargan de manera automatica y se guardan en una
estructura, de manera que cada imagen se puede analizar independientemente. En este
paso, se obtiene lo que se va a denominar imagenes de rostros.

Una vez que se tienen las imagenes de rostros, se pasa a la etapa de pre-
procesamiento explicada en el capitulo anterior, se realiza el pre-procesamiento y se tiene
como resultante una imagen normalizada o estandarizada, donde ésta no contiene fondo,
tiene intensidad en los tonos normalizada, tamaiio estandar y el rostro centrado en la
imagen.

Ya que se tienen las imagenes de manera normalizada, se procede a la aplicacion
del método PCA para bajar la dimensionalidad del problema y tener los datos a una escala
mas manejable. De esta etapa obtenemos el sub-espacio con el que se va a trabajar el
resto del programa. Las imagenes en este paso son transformadas a vectores de
dimensién N2 * 1 como se menciona en el capitulo anterior.

Por ultimo, en la etapa de entrenamiento se proyectan las imagenes de
entrenamiento en el sub-espacio obtenido. Aqui es donde se almacenan los valores
determinantes de las imagenes. En el archivo final de entrenamiento se guardan los
eigenvalores correspondientes, los eigenvectores o eigenfaces, la imagen promedio
obtenida del entrenamiento, la proyeccion de los rostros en el sub-espacio y el nimero de
identificacion personal de cada uno de los sujetos para los que se entrend. En este punto
ya se tiene la informacion necesaria para pasar a la etapa de reconocimiento.

3.2 Reconocimiento

Esta seccion esta definida por dos acciones principales: la proyeccidon de las
imagenes que se van a utilizar de prueba en el sub-espacio definido en la etapa de
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entrenamiento y; la determinacion de cual es la persona mas cercana a cada imagen de las
antes proyectadas.

Una vez que se comienza el reconocimiento, las imagenes de prueba se proyectan
en el sub-espacio encontrado y se transforman a la misma escala que las imagenes de
entrenamiento. Esto hace que el calculo sea mucho mas rapido.

Ya que se tiene la proyeccion de las imagenes de prueba, cada una de éstas se
compara con las proyecciones de las imagenes de entrenamiento que se tienen de todos
los sujetos para los cuales se entrend y busca cual es el que mas se parece (tenga menor
distancia de diferencia), esto se hace por medio de las distancias entre vectores como ya
se mencioné en el capitulo anterior.

La salida del sistema, se muestra en la Figura 13. En la ventana se ven los
identificadores de la persona que‘fue la mas cercana y la persona que realmente era. Esos
resultados se pasaron a datos en archivos -txt para el analisis final.

En la imagen se pueden apreciar dos datos y en algunos casos la sefial de error. El
campo nearest sefiala quién fue la persona, o en este caso el nimero de identificacién de
ésta que estuvo mas cercana a la imagen de prueba (una menor distancia entre los
vectores). En el campo Truth, el sistema indica quién era realmente la persona la cual se
encontraba en la imagen de prueba. Al comparar estos dos campos, si son iguales, el
sistema no marca nada, pero en el caso de ser diferentes, marca la linea con una sefial de
error y lo registra para su analisis en un archivo de texto. El programa completo se
encuentra en el anexo 1.

#  d\Javier\programas_tesis\tesis3\Debug\tesis3.exe ~ L.E’_Lw

148, Truth = 148

138, Truth = 148 eocoacERROR®wewx
99, Truth = 148 eacexxERROR* %

148, Truth = 148

149, Truth 149

149, Truth 149

149, Truth 149

149, Truth 149

149, Truth 149

158, Truth 158

158, Truth 158

158, Truth 158

158, Truth 158

158, Truth 158

151, Truth 151

151, Truth 151

86, Truth = 151 »weeceERRORM e

151, Truth = 151

151, Truth = 151

152, Truth = 152

?3, Truth = 152 meccaxERROR* o0

128, Truth 152 seecsecERRORxxex
152, Truth = 152

141, Truth 152 oeoacERROR *0ax

nearest

[ ]

L]

o HWH

i
i

i
BoWoB BB oHOR R R B MR

nearest
nearest
earest
nearest
nearest

o H

onn

Figura 13. Resultante del programa en MS-dos.
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3.3 Implementacién en tiempo real

Con motivos de experimentacién se programdé un sistema que daba resultados
desde una camara de video en tiempo real. Este sistema se implementé con el objetivo
especifico de que fuera para identificacion de personas, es decir, de una base de datos
conocida de usuarios. De tal manera que al presentarse una persona dentro de la camara,
el sistema debe decir si la persona que se encuentra frente a ella es una persona conocida
o una persona desconocida.

Figura 14. Interface de programa de verificacién en tiempo real.

El entrenamiento de este sistema en tiempo real se realizé con 20 imagenes de
cada sujeto, contando con 5 sujetos. La parte de reconocimiento se realizé de la siguiente
manera: el sistema, al encontrar a alguna persona frente a la cAmara, tomaba 10 fotos del
sujeto. Después de esto, comparaba las 10 imagenes como 10 imagenes de prueba
independientes y sacaba su vecino mds cercano. Una vez que tenia el vecino mds cercano
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de las 10 imagenes, verificaba que las distancias fueran menores a un "threshold". Este
"threshold" sirve para verificar que la persona que estd diciendo que es, sea una
posibilidad real. Si la distancia era muy grande, el sistema descartaba esa imagen y la
catalogaba como desconocido. El "threshold" se fijo al valor distSq = 8 por medio de
experimentacion. Dicho valor permitié que el sistema reconociera adecuadamente a los 5
sujetos de prueba con los que se entreno. Este "threshold" hacia que si el vecino mas
cercano a la imagen de prueba tenia una distancia distSq > 8, se marcaba como persona
desconocida. Si la distancia era distSq < 8, se le asignaba el vecino mas cercano.

Teniendo las distancias y las imagenes catalogadas, se sacaba la moda. Esto es ver
cual era la persona que mas se repetia en la identificacion. Ya que se tenia esto, el sistema
daba a conocer el nombre de la persona que se tenia en frente en caso de ser conocido.
Por contraparte, en el caso de ser desconocido, no daba autorizaciéon a la persona. La
interface del sistema se puede.ver en la Figura 14. Este programa se puede revisar en el
anexo 2.

3.4 Implementacion de segmentacion

Para poder hacer el sistema robusto a las oclusiones, se propuso realizar una
segmentacion de la imagen. De esta forma, se va a estar analizando la imagen en 4 partes
separadas y como se espera que las oclusiones sean parciales, no apareceran en todas las
secciones de la imagen. En otras palabras, para realizar la segmentacién y el
reconocimiento por partes de la imagen, se realizaron entrenamientos independientes de
cada seccidn y reconocimientos independientes de cada seccién de la imagen.

Una vez que se procesaban las 4 secciones, se hizo una funcidon que encontraba
cual de las 4 secciones tenia la menor distancia respecto al vecino mas cercano y asi se
escogia cual era el resultado. El entrenamiento de las secciones se llevd a cabo con
imagenes sin oclusiones.

Figura 15. Segmentacién de la imagen.
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El seccionamiento de las imagenes se realizd en cuatro cuadrantes, como se
muestra en la Figura 15; S1, parte superior izquierda; S2, parte superior derecha; S3, parte
inferior izquierda y; S4, parte inferior izquierda.

Debido a que lo que se quiere demostrar en este trabajo es el rendimiento del
sistema con seccionamiento en imagenes que presenten oclusiones parciales en las
imagenes, se introdujeron 3 tipos de éstas. Las oclusiones se presentaron por medio de
barras de color negro debido a que actualmente no hay numerosas bases de datos que
presenten oclusiones en sus imagenes [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007].

Las oclusiones se propusieron de tres tipos: oclusiones en la frente, en los ojos y en
la boca. Estas se escogieron de la siguiente manera: las oclusiones en la frente se pusieron
debido a que este tipo de oclusién se encuentra de manera natural con el cabello. En
muchas ocasiones el cabello cubre la frente de los rostros cuando en las imagenes de
prueba que se utilizaron para el entrenamiento el rostro estaba descubierto.

Las oclusiones de ojos se decidieron poner debido a que en la vida real la gente

utiliza gafas de sol o lentes de aumento, éstas hacen que el contorno de los ojos y los ojos
mismos no sean visibles para la cdmara.

Por ultimo, las oclusiones de la boca se introdujeron debido a que es un punto
muy caracteristico de las personas. Las oclusiones se muestran en la siguiente Figura 16.

Figura 16. Los tres tipos de oclusiones, en la frente, en los ojos y en la boca.

Estas oclusiones se generaron con un programa que lo que hacia era dibujar una
barra de color negro en las imagenes. Solamente se cambiaban las coordenadas en las que

se querian dibujar las oclusiones y éstas se generaban de manera automatica. El programa
correspondiente se encuentra en el anexo 3.
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CAPITULO 4

Pruebas y Evaluacion del Sistema

En este capitulo se trataran todos los aspectos relacionados con las pruebas y los
resultados de las mismas. Después de cada prueba y sus resultados se presenta un analisis
de la misma y su significado.

4.1 Base de datos de pruebas

Para este trabajo, se utilizaron dos bases de datos de la Universidad de Essex en el
Reino Unido [Spacek, 2008]. Con estas dos bases de datos se formé una base de datos de
215 sujetos. Las dos bases de datos contenian sujetos diferentes. Esto se debi6 a que las
bases de datos cambiaban un poco entre si, asi se tendria una muestra menos uniforme.
Se busco esto para asimilar mds las condiciones reales en las que podria funcionar el
sistema.

La base de datos conformada, fue utilizada tanto para las pruebas con oclusiones
“como en las pruebas sin oclusiones. La Unica diferencia fue que en las pruebas con
oclusiones se incluyeron las barras, para simular las oclusiones parciales.

Ademas, se realizaron una serie de pruebas para sacar de la base de datos a
aquellas personas que tuvieran un alto indice de error debido a que las imagenes tenian
problemas de iluminacidn, posicidn, orientacion o expresion. Esto se hizo, con el fin de
eliminar aquellas imagenes con un alto nivel de ruido. Con el fin de poder determinar
claramente los efectos de la segmentacion, péra mejorar el rendimiento ante oclusiones
parciales. En total se quitaron de la base de da‘;os 15 sujetos de prueba por lo que
quedaron 200 sujetos totales.

Esta base de datos resultante cuenta con las siguientes caracteristicas.
Composicion de la base de datos:

¢ 30 mujeres.

e 20 hombres adultos.

s 150 hombres jévenes.

¢ Dos tipos de fondos, uno de color verde y uno de color magenta.

e Condiciones de luz con poca variacion.
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e Orientacion y posicidon del rostro con poca variacion.

e Expresion del rostro con variacion moderada.

e Tamanfo de las imagenes: 180*200 pixeles.

e (Cada sujeto cuenta con 20 imagenes en la base de datos.

En las sub secciones a continuacion se presentan las variaciones con las que cuenta
la base de datos resultante. Estas son el fondo, condiciones de luz, orientacion y
posicionamiento, y la expresion facial.

4.1.1 Fondo

Las diferencias en el fondo hacen grandes cambios en el sistema, primero que
nada, la intensidad de los pixeles que rodean el rostro cambia mucho y con esto cambia la
forma en que el sistema obtiene sus valores caracteristicos. En los rostros con el fondo
verde, el rostro es la parte mdas obscura mientras que en los que tienen el fondo magenta
el rostro es la parte clara de la imagen. Esto es importante manejarlo, debido a que en
condiciones de uso real del sistema, el fondo puede estar contaminado con informacion
que no se desea analizar.

Debido a que se fusionaron dos bases de datos las imagenes cuentan con dos tipos
de fondo diferentes, como se muestra en la Figura 17 a) se tiene un fondo de color verde y
en la Figura 17 b) se tiene un fondo de color magenta.

Figura 17 a) Fondo verde. Figura 17 b) Fondo Magen
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4.1.2 Condiciones de luz

Las condiciones de luz afectan al sistema debido a que las intensidades de los
pixeles van a ser diferentes para las dos imagenes, inclusive cuando se trate de la misma
persona.

Para la variacién de la iluminacién, debido a que eran dos bases de datos, se ve un
ligero cambio. La Figura 18 muestra las variaciones en iluminacidon que presentaban las
bases de datos. La Figura 18 a) muestra una imagen muy obscura, la Figura 18 b) presenta
una imagen muy clara dentro de la misma base de datos.

Figura 18 a) Imagen obscura. Figura 18 b) Imagen clara.

Aparte de la diferencia en iluminacién, se tenian cambios con respecto a la
posicidon de la luz que ocasionaban sombras. En algunas imagenes la luz era totalmente
frontal, mientras que en otras, como se puede ver en la Figura 19, la luz tenia un cierto
grado de rotacion con respecto a la persona de la imagen. En la Figura 19 a) se muestra
como la luz estd en una posicion lateral respecto al sujeto mientras que en la 19 b) se
tiene una iluminacién mas frontal.

Esto afecta al sistema por el mismo principio de variacion de los pixeles, una
misma persona puede tener valores muy diferentes en la misma parte del rostro en
diferentes imagenes, lo cual da como resultado un entrenamiento mas parecido a una
situacion real.

Se busco esto para poder evaluar la robustez del sistema a ligeros cambios en la
iluminacidn, ya que en un ambiente real se presentan cominmente estos cambios.
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Figura 19 a) lluminacion lateral. Figura 19 b) lluminacién frontal.

4.1.3 Orientacion y posicionamiento

Las variaciones en el posicionamiento del rostro y la orientacidn de éste se
muestran en la Figura 20. La posicion se refiera al movimiento “roll” en el eje “z”, mientras
que la orientacion se refiere al movimiento de “yaw” en el eje “y” como se muestra en la
Figura 20 a). En la Figura 20 b) se puede ver el cambio en la posicién, mientras que en la

Figura 20 c) se puede ver el cambio en la orientacion.

III

Y

Figura 20 a). Ejes de movimiento.
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Figura 20 b). Cambio en posicion, movimiento eje “z2”.

. n

Figura 20 c) Cambio en orientacién, movimiento en eje “y”.

Figura 21. Cambio en expresion.
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4.1.4 Expresion facial

Debido a que los cambios en la expresidon no son muy drasticos y solamente se
presentan en algunas imagenes, el sistema no se ve seriamente afectado por este efecto.

En la base de datos, se tienen cambios de expresion moderados de los sujetos a
prueba. Esto se ve reflejado a continuacion en la Figura 21.

4.2 Pruebas

Las pruebas del método se llevaron a cabo utilizando 2 variaciones del método
"eigenfaces":

Sin seccionamiento (SS)
Con seccionamiento (CS)

Para cada una de las variaciones del método "eigenfaces" se manejaron 4
tipos de pruebas:

1) Pruebas realizadas sin oclusiones (No oclusiones, NO)
2) Pruebas con oclusiones de tipo 1 (Oclusiones de la boca, CO1)
3) Pruebas con oclusiones de tipo 2 (Oclusiones en la frente, CO2).

4) Pruebas con oclusiones de tipo 3 (Oclusiones en los ojos, CO3).

Para las pruebas se realizaron entrenamientos por separado con las imagenes.

Se manejaron entrenamientos con diferentes cantidades de imagenes, las
cantidades que se utilizaron fueron:

e Entrenamiento con 3 imagenes
e Entrenamiento con 5 imagenes.
e Entrenamiento con 7 imagenes.
e Entrenamiento con 10 imagenes.

Esta variacion en las imagenes de entrenamiento fue con el objetivo de poder
analizar la relacidn entre las imagenes de entrenamiento y los resultados obtenidos. Las
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pruebas se realizaron con cada uno de los 200 sujetos de la base de datos. En cada prueba
se seleccionaron las imagenes de entrenamiento y las 5 imagenes de prueba al azar. Las
pruebas se repitieron 5 veces cada una para poder sacar un promedio y tener un punto de
comparacion.

En la prueba que mas imagenes de la base de datos se utilizaron fue en las pruebas
con 10 imagenes de entrenamiento. En esta prueba se tenian 10 imdgenes de
entrenamiento y 5 imagenes de prueba, esto hacia que se estuvieran utilizando 15
imagenes de cada sujeto, 5 imagenes de cada sujeto quedaban libres.

Las pruebas siempre se realizaron con 5 imagenes de prueba por sujeto, por lo que
al utilizar los 200 sujetos, se volvian 1000 imagenes de prueba. Para cada combinacién de
las antes mencionadas, se realizaron 5 experimentos diferentes. Esto quiere decir
utilizando imdagenes de prueba diferentes e imagenes de entrenamiento diferentes. Las
imagenes fueron escogidas de manera aleatoria en cada uno de los experimentos. Se
realizaron 5 experimentos para poder sacar un promedio y tener un punto de
comparacion.

4.3 Pruebas sin seccionamiento (SS)

En esta parte, se mostraran los resultados obtenidos de las pruebas del método
"eigenfaces” sin seccionamiento, que como ya se mencioné anteriormente, es uno de los
métodos que actualmente mas se utiliza para el reconocimiento facial [Abate, Nappi,
Riccio, y Sabatino, 2007; Escarra,'Robinson, Krueger, y Kochelek, 2004; Lata, Bharadwaj
Tungathurthi, Mohan Rao, Govardhan, y Reddy, 2009].

4.3.1 Prueba 1, sin seccionamiento no oclusiones (SSNO)

Las Figuras que se presentan contienen la leyenda del lado derecho de cudntas
imagenes de entrenamiento se utilizaron en cada prueba.
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SSNO

100.0% -
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Figura 22. Resultados prueba sin seccionamiento, no oclusiones.

Tasa de acierto promedio
97.1% 97.8% 99.0%
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W 7 imagenes

® 10 imagenes

Figura 23. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, no oclusiones.
a) Pruebas con 3 imagenes.

En la Figura 22 se puede observar como para las 5 pruebas, donde solo se
utilizaron 3 imagenes de entrenamiento, los valores de la tasa de acierto varian de un
80.1% a un 95.6%. La variacion fue de 15.5 puntos porcentuales. La tasa promedio de
acierto en las pruebas con 3 imagenes fue de 88.5% como se muestra en la Figura 23.

Cabe aclarar que la tendencia decreciente del entrenamiento con 3 imagenes
mostrada en la Figura 22 es producto de la casualidad, puesto que cada prueba es
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individual y no tiene una relaciéon en cuanto a las imagenes de entrenamiento ni las
imagenes de prueba con el experimento anterior. Se realizaron 5 experimentos para ver la
variacién entre las pruebas y asi poder sacar indicadores estadisticos.

b} Pruebas con 5 imagenes.

Cuando las pruebas se realizaron con 5 imagenes de entrenamiento los valores de
la tasa de acierto van desde un 96.1% hasta un 98.2%. La variacién fue de 2.1 puntos
porcentuales. En promedio se obtuvo una tasa de aciertos del 97.1% en las 5 pruebas
realizadas con 5 imagenes.

c) Pruebas con 7 imagenes.

Los valores de la tasa de acierto cuando se hicieron pruebas con 7 imagenes
variaron desde un 96.3% hasta un 98.8%, una variacién de 2.5 puntos porcentuales.

El promedio de la tasa de aciertos subié de 97.1% que se obtuvo en las pruebas
con 5 imdagenes a 97.8% promedio en las pruebas con 7 imagenes.

d) Pruebas con 10 imagenes.

Para las pruebas con 10 imdagenes de entrenamiento los valores de la tasa de
acierto variaron de un 98.7% a un 99.5 %, una variacion de 0.8 puntos porcentuales. Se
observé un incremento un mas significativo en el promedio de tasa de acierto que el
cambio observado entre las pruebas con 5y 7 imagenes (97.1% vy 97.8% en los promedios
de tasas de aciertos) ya que las pruebas terminaron con un 99% de tasa promedio de
aciertos.

A continuacién se presentan las observaciones de la prueba.
4.3.1.1 Observaciones SSNO b

En esta prueba se puede apreciar como entre mds imagenes de entrenamiento se
utilicen, mejor desempeiio tiene el sistema. En el promedio de las pruebas, se puede
observar como éste sube conforme se tengan mas imagenes de entrenamiento.

También se puede ver como el sistema llega a tener un desempeinio muy cercano al
100% utilizando 10 imagenes de entrenamiento, llegando a una tasa de aciertos promedio
de 99%.
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4.3.2 Prueba 2, sin seccionamiento con oclusiones tipo 1 (SSC01)

Cada prueba se realiz6 en forma individual, las imagenes fueron seleccionadas al
azar tanto para las imagenes de entrenamiento como para las de prueba.
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Tasa de aciertos
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Figura 24. Resultados prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 1.
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Figura 25. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 1.
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a) Pruebas con 3 imagenes.

En la Figura 24, se puede observar como para las 5 pruebas donde solo se
utilizaron 3 imagenes de entrenamiento los valores de la tasa de acierto varian de un
35.8% en la prueba nimero 1 a un 61.4% en la prueba niimero 4, lo cual nos arroja una
variacion de 25.6 puntos porcentuales. La tasa promedio de acierto en las pruebas con 3
imagenes fue de 44.9%.

b) Pruebas con 5 imagenes.

Cuando las pruebas se realizaron con 5 imagenes de entrenamiento los valores de
la tasa de acierto van desde un 22.2% hasta un 61.3%, esto nos da una variacién en los
resultados de 39.1 puntos porcentuales. En promedio se obtuvo una tasa de aciertos del
38.5% en las 5 pruebas realizadas con 5 imagenes.

¢) Pruebas con 7 imagenes.

Los valores de la tasa de acierto cuando se hicieron pruebas con 7 imagenes
variaron desde un 23.4% hasta un 62.5%, lo cual es una diferencia de 39.1 puntos
porcentuales. El promedio de la tasa de aciertos fue de 43.1% como lo muestra la Figura
25.

d) Pruebas con 10 imagenes.

Para las pruebas con 10 imagenes de entrenamiento los valores de la tasa de
acierto variaron de un 24.8% a un 56.7 % como se muestra en la Figura 24, una variacion
de 31.9 puntos porcentuales. El promedio de la tasa de aciertos fue de 35.4%.

A continuacion se presentan las observaciones de la prueba.

4.3.2.1 Observaciones SSCO1 ~

En esta prueba se puede observar en la Figura 25 como el promedio de aciertos de
las pruebas va bajando entre mas imagenes de entrenamiento se tienen. Esto se debe a
que entre mas imagenes de entrenamiento se tengan, mas grande se vuelve la distancia
entre una persona y otra. Esto se comprueba sacando los valores de las distancias y la
desviacidn estandar entre ellas. Al introducir las oclusiones, estas crean ruido y aumentan
la desviacién estandar a mas del triple. Lo que hace que el ruido de las oclusiones
provoque mads errores en el reconocimiento.

Cabe aclarar que el entrenamiento se hizo con imdagenes sin oclusiones mientras
que las pruebas se realizaron con imagenes parcialmente ocluidas. En este experimento
hubo alta variacion entre pruebas con la misma cantidad de imagenes de entrenamiento.
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4.3.3 Prueba 3, sin seccionamiento con oclusiones tipo 2 (SSC02)

Cada prueba se realiz6 en forma individual, las imagenes fueron seleccionadas al
azar tanto para las imagenes de entrenamiento como para las de prueba.
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Figura 26. Resultados prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 2.
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Figura 27. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 2.
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a) Pruebas con 3 imagenes.

En la Figura 26 se puede observar como la variacidon de la tasa de aciertos en la
prueba con 3 imagenes de entrenamiento fue de 17.2% a 67.7%. Esto nos da como
resultado una variacion de 50.5 puntos porcentuales. Por otra parte el promedio en la tasa
de aciertos de esta prueba fue de 51.2%.

b) Pruebas con 5 imdagenes.

Para la prueba con 5 imagenes de entrenamiento se tuvo una variacion de 24.4
puntos porcentuales, que fue de 40.9% a 65.3%. El promedio en la tasa de aciertos de la
prueba fue de 54.8%, mostrando un incremento sobre el promedio de la prueba con solo
3 imagenes de entrenamiento.

c) Pruebascon 7 imagenes.

En las pruebas de 7 imagenes de entrenamiento, se mostro una variacion de 33.6
puntos porcentuales. Las tasas de acierto oscilaron entre 16.3% hasta 49.9%.

El valor promedio de la tasa de aciertos fue de 39% como se muestra en la Figura
27.

d) Pruebas con 10 imagenes.

En la prueba realizada con 10 imagenes de entrenamiento se tuvieron valores en la
tasa de aciertos desde 21.7% hasta un 37.3%, la variaciéon de esto fue de 15.6 puntos
porcentuales. En la Figura 27 se muestra el promedio de tasa de aciertos de 28.7% para
esta prueba.

A continuacién se presentan las observaciones de la prueba.

4.3.3.1 Observaciones SSC02

Las pruebas realizadas con 3 imagenes de entrenamiento tuvieron una alta
variacion, 50.5 puntos porcentuales. Este valor no es tan alto en las pruebas con 5, 7 y 10
imagenes de entrenamiento pero sigue estando por arriba del 15.5, que fue el maximo en
las pruebas realizadas sin oclusiones. En la prueba con 5 imagenes de entrenamiento se ve
una mejora respecto a las de 3 imagenes de entrenamiento, pero la tendencia de que
entre mas imagenes de entrenamiento hay peor desempeiio con oclusiones, se confirma
con las pruebas de 7 y 10 imagenes de entrenamiento.
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4.3.4 Prueba 4, sin seccionamiento con oclusiones tipo 3 (SSC03)

Cada prueba se realizdé en forma individual, las imagenes fueron seleccionadas al
azar tanto para las imagenes de entrenamiento como para las de prueba.
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Figura 28. Resultados prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 3.
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Figura 29. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 3.
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a) Pruebas con 3 imagenes.

Se puede observar en la Figura 28 que los valores de la tasa de aciertos varian
desde 9% en la prueba 1 hasta un 38.5% en la prueba 4. Esto nos da un promedio en la
tasa de aciertos como se muestra en la Figura 29 de 25.1%. La variacion entre la tasa mas
alta de la prueba y la mas baja fue de 29.5 puntos porcentuales, siendo esta la prueba con
mas variacion.

b) Pruebas con 5imagenes.

Para esta prueba se tuvo menos variacion ya que los valores de la tasa de aciertos
fueron de 15.8% hasta una tasa de 29.7% de aciertos. El promedio de la tasa de aciertos
en esta prueba como se muestra en la Figura 29 fue de 22.8%. La variacion entre pruebas
fue de 13.9 puntos.

¢) Pruebas con 7 imagenes.

En esta prueba se muestra en la Figura 28 la variacién de la tasa de aciertos de
12.5% hasta una tasa de 23%. La variacidn de los datos fue de 10.5 puntos porcentuales y
la tasa de aciertos promedio, que se muestra en la Figura 29, fue de 16.1%.

d) Pruebas con 10 imagenes.

En esta prueba se obtuvieron valores de la tasa de aciertos desde un 6.5% hasta un
17.8%, lo que nos da una variacion de 11.3 puntos porcentuales. El valor promedio
obtenido de la misma tasa fue de 13% como se muestra en la Figura 29.

e) Pruebas con 15 imagenes.

Por dltimo en esta prueba se obtuvieron valores que variaban desde un 5.2% hasta
un 10.7% en la tasa de aciertos. Esta fue el experimento con menos variaciéon del grupo
con una variacién de 5.5 puntos porcentuales. El promedio en la tasa de aciertos de esta
prueba fue de 7.6% como se muestra en la Figura 29.

A continuacion se presentan las observaciones de la prueba.

4.3.4.1 Observaciones SSC0O3

Esta prueba fue la que peor desempefio tuvo de las pruebas realizadas sin
seccionamiento. Esto se debe a que los ojos son la regidon con mas contraste de tonos y el
sistema utiliza esto para obtener mejores modelos, si se quita esta regién se pierde
informacién vital para el reconocimiento. Para el ultimo conjunto de pruebas con 10
imagenes de entrenamiento, se obtuvo un promedio de 13% lo cual estd muy por debajo
del promedio de 99% que se obtuvo cuando se realizaron las pruebas sin oclusiones.
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4.3.5 Conclusiones pruebas sin seccionamiento (SS)

El método de "eigenfaces", puede llegar a tener un desempefio cercano al 100%,
ya que en las pruebas sin oclusiones se alcanzd una tasa de aciertos de promedio de 99%
con 10 imagenes de entrenamiento. El método se ve claramente que es susceptible al
entrenamiento ya que conforme subieron las imdgenes de entrenamiento en las pruebas
sin oclusiones el método tuvo un mejor desempeiio.

El método es altamente susceptible a las oclusiones, ya que el desempefio bajo
una vez que éstas se introdujeron, de 99% la tasa promedio mas alta sin oclusiones, a
54.8% tasa promedio mas alta con cualquier tipo de oclusion (tipo 2, prueba con 5
imagenes de entrenamiento). Por otro lado, la tasa promedio mas b‘aja de aciertos sin
oclusiones fue de 88.5% en las pruebas con 3 imagenes de entrenamiento, mientras que la
tasa promedio mas baja con cualquier tipo de oclusion fue de 13% en la prueba con 10
imagenes de entrenamiento con oclusiones tipo 3.

También se puede observar que aunque el método muestra una mejoria en el
desempefio mientras mas imagenes de entrenamiento se utilicen sin oclusiones, en el
caso de tener oclusiones esta tendencia se revierte, entre mas imagenes de
entrenamiento se utilicen, peor es el desempeiio.

Las oclusiones de tipo 3 fueron las que tuvieron peor desempeiio, mientras que las
oclusiones de tipo 2 fueron las que mostraron tener una mayor variacion.

4.4 Pruebas con seccionamiento (CS)

En esta parte se mostraran los resultadgs obtenidos de las pruebas del método
"eigenfaces" con seccionamiento, que es lo que se propone para hacer que el método sea
mas robusto a las oclusiones. '

4.4.1 Prueba 1, con seccionamiento no oclusiones (CSNO)

Cada prueba se realizé en forma individual, las imagenes fueron seleccionadas al
azar tanto para las imagenes de entrenamiento como para las de prueba.

41



CSNO

100.0%
I — —— =~ v
80.0% A
70.0%
60.0%
50.0%
40.0% -5 imagenes
30.0%
20.0%

10.0% =>é=10 imdagenes
0-0% T T T T 1

—#=—3 imdagenes

Tasa de aciertos

==fe=7 imagenes

Pruebas

Figura 30. Resultados prueba con seccionamiento, no oclusiones.
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Figura 31. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, no oclusiones.

a) Pruebas con 3 imagenes.

En la Figura 30 se observan los valores de este experimento que varian respecto a
la tasa de aciertos desde un 80.3% hasta una tasa de 83.3%, una variacidn de 3.3 puntos
porcentuales. El promedio en esta prueba fue de 81.5%.
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b) Pruebas con 5 imdgenes.

Para esta segunda prueba se tiene un incremento en el promedio de la tasa de
aciertos dando como resultado una tasa de 86.5%, que se muestra en la Figura 31. La
variacion de esta prueba en la tasa de aciertos va desde 78.7% hasta 92.1%, lo cual son
13.4 puntos porcentuales.

¢) Pruebas con 7 imagenes.

Para esta prueba los valores de la tasa de aciertos varian de 81.5% hasta 90.5%
como se muestra en la Figura 30, esto da una variacidon de 9 puntos porcentuales. El valor
de la tasa de aciertos promedio fue de 88%.

d) Pruebas con 10 imagenes.

Para esta prueba con 10 imdagenes de entrenamiento se puede observar en la
Figura 31, que el promedio baja a 83.1%. La variacién de los resultados de tasa de aciertos
es de 81.5% a 86% lo cual da como resultados una variacion den las tasas de 4.5 puntos
porcentuales.

A continuacidn se presentan las observaciones de la prueba.

4.4.1.1 Observaciones CSNO

En esta prueba se puede ver que el desempefio del sistema no llega a ser tan
bueno como en las pruebas sin seccionamiento no oclusiones, pero al igual se observa un
desempefio maximo de 88% en la tasa de aciertos promedio.

Se observa en la Figura 31 una caida é.gn la tasa de aciertos promedio de 7 imagenes
de entrenamiento a 10 imagenes de entrenémiehto, lo que sugiere que el sistema llega a
su limite de entrenamiento con 7 imagenes. Esto se debe a que el sistema comienza a
sacar eigenvectores de 0 lo cual significa que ya no son significativos. Estos al hacer la
suma de las distancia hace que el sistema tenga cierto error por no sumar esos
eigenvectores.

La variacion entre las pruebas llega a una maximo de 13.4 puntos en las pruebas
con 5 imagenes de entrenamiento.
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4.4.2 Prueba 2, con seccionamiento con oclusiones tipo 1 (CSC0O1)

Cada prueba se realizé en forma individual, las imagenes fueron seleccionadas al
azar tanto para las imagenes de entrenamiento como para las de prueba.
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Figura 32. Resultados prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 1.
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Figura 33. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 3.
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a) Pruebas con 3 imagenes.

Para esta prueba la tasa de aciertos tuvo una variacién de 2.1 puntos porcentuales
y los valores estuvieron entre 86.4% y 88.5%. Como resultado de esto se tiene una tasa de
aciertos promedio de 87.7%.

b) Pruebas con 5 imagenes.

Para la prueba con 5 imagenes de entrenamiento se obtuvieron valores de tasa de
aciertos en los 5 experimentos realizados que estuvieron dentro de los valores 89% vy
92.7%, una variacion de 3.7 puntos porcentuales. El valor promedio de la tasa de aciertos
fue de 91.3%.

c) Pruebascon 7 imagenes.

Como se muestra en la Figura 33 el promedio de la tasa de aciertos fue el mas alto
en esta prueba del conjunto con un valor de 91.9%. Los valores de la tasa de aciertos de
una prueba a otra variaron de 90.5% en la prueba con la tasa mas baja a una tasa de
93.7% en la prueba con la tasa mas alta, lo que da una diferencia de 1.4 puntos
porcentuales.

d) Pruebas con 10 imagenes.

Para esta prueba como se muestra en la Figura 33, la tasa de aciertos promedio
bajo 5.3 puntos porcentuales ubicando la tasa en 86.6%. La variacion de la tasa de aciertos
estuvo dentro de los valores de 85.4% y 88.3% para las 5 pruebas realizadas, dando como
resultado una variacién de 2.9 puntos porcentuales.

A continuacion se presentan las observaciones de la prueba.
4.4.2.1 Observaciones CSCO1 =

En esta prueba se observa, a diferencia de las pruebas sin seccionamiento con
oclusiones, que la variacion entre pruebas no es tan grande, esto se debe a que solamente
se toman en cuenta para el reconocimiento las secciones que no estan ocluidas. La
variacion maxima es de 3.7 puntos mientras que para la prueba con este mismo tipo de
oclusiones sin seccionamiento la variacion maxima fue de 39.1 puntos porcentuales.

En los resultados, al igual que en la prueba anterior, se ve un decremento en el
desempeiio al pasar de 7 imagenes de entrenamiento a 10. Al igual que en la prueba
anterior el desempefio es maximo con 7 imagenes de entrenamiento. EI maximo
desempeiio que se alcanza en esta prueba es de 91.9% tasa promedio de aciertos.
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4.4.3 Prueba 3, con seccionamiento con oclusiones tipo 2 (CSC02)

Cada prueba se realizé en forma individual, las imagenes fueron seleccionadas al
azar tanto para las imagenes de entrenamiento como para las de prueba.
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Figura 34. Resultados prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 2.
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Figura 35. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 2.
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a) Pruebas con 3 imagenes.

En esta prueba como se puede observar en la Figura 34, los valores de la tasa de
aciertos cambio de 76.5% a un valor maximo de 81.7%, esto resulta en una variacién de
5.2 puntos porcentuales. En la Figura 35, se puede observar que la tasa de aciertos
promedio fue de 78.6%.

b) Pruebas con 5 imagenes.

Para esta prueba hubo una caida, respecto a la prueba anterior, en la tasa de
aciertos promedio de 1.2 puntos porcentuales que resulta una tasa de 77.4%. Los valores
de la tasa de aciertos tuvieron una variacién de 12.8 puntos porcentuales, siendo esta
prueba donde mas variacién hubo del conjunto. Los valores de la tasa de aciertos fueron
de 71.1% hasta 83.9%.

¢) Pruebas con 7 imagenes.

En esta prueba que se realizo con 7 imagenes de entrenamiento, se tuvo una
variacion entre los valores de tasa de aciertos de 7.7 puntos porcentuales, estos valores
fueron desde 78.1% hasta 85.8%. La tasa promedio de aciertos subi6 a 82.5%.

d) Pruebas con 10 imagenes.

. Para esta prueba como se muestra en la Figura 35, la tasa de aciertos promedio
subié ubicandose en 82.8%. La variacidon de la tasa de aciertos estuvo dentro de los
valores de 85.4% y 88.3% para las 5 pruebas realizadas, lo que resulta en una diferencia de
2.9.

A continuacion se presentan las observaciones de la prueba.
4.4.3.1 Observaciones CSC02 =

En esta prueba se observa un cambio en la tendencia que se estaba presentando
en las pruebas anteriores, el promedio no baja dependiendo de las imagenes de
entrenamiento, se comporta de una manera irregular. En la prueba con 3 imagenes de
entrenamiento se encuentra en 78.6%, después en la de 5 imagenes de entrenamiento
baja para quedar en 77.4%, para luego en la prueba con 7 imagenes de entrenamiento
volver a subir y ubicarse en 82.5%, al final en la ultima prueba con 10 imagenes el
promedio sube a 82.8%.

La prueba con 5 imagenes de entrenamiento presenta una variacion de 12.8
puntos porcentuales, lo que hace pensar que pudo haber sido por las imagenes de
entrenamiento que se escogieron en las diferentes pruebas y la variacion entre ellas pudo
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haber causado la caida en la tasa promedio respecto a la tasa de 3 imagenes de
entrenamiento.

La prueba con 7 imagenes de entrenamiento tiene una variacién de 7.7 puntos
porcentuales mientras que la prueba con 10 imagenes de entrenamiento tiene una
variacion de 2.9 puntos. Esto hace pensar que la prueba de 7 pudo haber estado afectada
de igual forma que la prueba de 5 imagenes de entrenamiento.

4.4.4 Prueba 4, con seccionamiento con oclusiones tipo 3 (CSCO3)

Los resultados de esta prueba son exactamente iguales a los de la prueba anterior
debido a que el sistema descartaba los cuadrantes que presentaban oclusién, como las
oclusiones del tipo 2 y del tipo 3 contenian los oclusiones en los mismos cuadrantes, el
sistema evalud exactamente lo mismo en estas dos prueba.
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Figura 36. Resultados prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 3.
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Figura 37. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 3.

4.4.5 Conclusiones pruebas con seccionamiento (CS)

En las pruebas con seccionamiento el sistema no llega al desempefio que se habia
obtenido en la parte sin seccionamiento, pero se acerca mucho a él llegando a una tasa
promedio de aciertos maxima de 91.9% comparado con el 99% que llega en las pruebas
sin seccionamiento.

La tasa promedio de aciertos mas baja que se tuvo fue de 77.4% en las pruebas
con seccionamiento a diferencia de las pruebas sin seccionamiento donde se obtuvo una
tasa promedio de aciertos minima del 13%.

Los cuadrantes superiores fueron mejores para el reconocimiento ya que en las
pruebas que solamente se utilizaron los cuadrantes superiores para el reconocimiento se
obtuvo un mejor desempeiio que en las que se utilizaron solamente los de abajo, o una
mezcla de los dos, arriba y abajo.

Con el seccionamiento se puede observa que la tasa maxima de desempeiio llega a
las 7 imagenes de entrenamiento en lugar de a las 10 imagenes. Esto se debe, a que al
tener tantas imagenes de entrenamiento, de solo una cuarta parte de la imagen de
tamanio real, se empiezan a obtener "eigenfaces" iguales a 0 debido a que se vuelve no
significativas. Estos "eigenfaces" al hacer la comparacion de vectores crean un error que
es error debido al sobre entrenamiento. Estos "eigenfaces" iguales a 0 se pueden ver en la
Figura 38 como puntos negros.
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Figura 38. "Eigenfaces" con sobre-entrenamiento.
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CAPITULO 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

En el presente capitulo se muestran las conclusiones derivadas de este trabajo de
investigacién y algunas lineas de trabajo que podrian realizarse para continuar la
investigacion.

En las pruebas que se realizaron sin la segmentacion de las imdagenes, se observa
claramente como el método PCA, con el pre-procesamiento adecuado, puede llegar a
tener un nivel de aciertos comparable con el de otros métodos mas complejos como los
modelos ocultos de Markov [Nefian, 1998]}. En las pruebas que se realizaron con tan solo 3
imagenes de entrenamiento se obtuvo una tasa de aciertos promedio de 88.5%, mientras
que en la prueba con 10 imagenes de entrenamiento se llegd a una tasa de 99% de
aciertos promedio. Esto habla de los buenos resultados que puede tener este método con
3 imdagenes de entrenamiento al igual que con 10. '

De la prueba anterior también se observa que el método es susceptible al nimero
de imagenes de entrenamiento que se utilicen; entre mas imagenes de entrenamiento se
tengan, mejor desempefo tiene el sistema. Cabe mencionar que el entrenamiento tiene
un limite, llega a un punto maximo en donde atin y cuando se utilicen mas imagenes de
entrenamiento el sistema ya no puede tener un mejor desempeifio. Esto no se ve en esta
prueba ya que no se llegd a utilizar las imdagenes necesarias para presentar este sobre
entrenamiento.

Cuando se introdujeron las oclusiones de tipo 1 en las imagenes en el método sin
seccionamiento, el desempeio del método bajé de manera drastica; la tasa de acierto en
las pruebas con 3 imagenes de entrenamiento llegaron a un promedio de 44.9% mientras
que en las pruebas con 10 iméagenes de entrenamiento tuvieron un promedio de 35.4%.
Esto quiere decir que la tendencia se invierte al introducir las oclusiones, entre mas
imagenes de entrenamiento se tienen, el sistema tiene un peor desempeio. Esto es
contrario a lo que se obtuvo en las imagenes sin oclusiones. 2

Aqui se ve una tendencia que entre mas imagenes de entrenamiento el sistema
tiene un peor desempefio. Esto se debe a que entre mas imagenes de entrenamiento se
tengan el sistema tiene una desviacion estandar mayor respecto a las distancias minimas
de los vectores. Al someter las pruebas a las oclusiones, estas hacen mucho ruido en las
imagenes, lo que resulta en una desviacidon estandar mas de 3 veces mas grande. Este

2 . .
Todas las tasas tratadas en las conclusiones son tasas de aciertos.
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error hace que el sistema tenga menor nimero de aciertos entre mas imagenes de
entrenamiento se tengan. Esto resulta opuesto a lo que se tenia sin oclusiones.

Para las pruebas con oclusiones de tipo 2, se observa un comportamiento similar.
Mientras que las pruebas con 3 imagenes tuvieron una tasa promedio de aciertos de
51.2%, las pruebas con 10 imagenes de entrenamiento tuvieron una tasa de aciertos
promedio de 28.7%. La razon por la cual la tendencia se repitié es por la misma razén que
se menciona anteriormente.

Para las pruebas con oclusiones del tipo 3, se aprecia que aparte de que la
tendencia se repite y el desempefio va bajando mientras mas imagenes de entrenamiento
se utilizan, el desempefio es todavia mas bajo que con las oclusiones anteriores. Esto se
debe a que la zona donde se encuentran los ojos, es una de las zonas con mas contrastes
de intensidades en el rostro, por lo que dan valores claves de la distribucién de la cara de
cada persona. Para la prueba con 3 imagenes de entrenamiento se obtuvo una tasa de
aciertos promedio de 25.1%, mientras que para las pruebas con 10 imagenes de
entrenamiento una tasa de aciertos promedio de tan solo 13%.

En base a estos resultados se puede decir que el método "eigenfaces” puede llegar
a ser efectivo para el reconocimiento, pero que es sensible a las oclusiones; la tasa
promedio mas alta registrada con imagenes parcialmente ocluidas fue de 54.8% en la
prueba con oclusiones de tipo 2 con 5 imagenes de entrenamiento, mientras que para las
imagenes sin oclusiones la tasa promedio maxima fue de 99%. Esto da una diferencia de
44.2 puntos porcentuales.

Una vez que se aplicd la segmentacién propuesta los resultados que se observaron
para las pruebas con seccionamiento sin oclusiones no estuvieron a la altura de aquellos
con las imagenes completas pero aun asi estan dentro de un rango superior al 90%, 11
puntos porcentuales por debajo de la prueba maxima. Para las pruebas con 3 imagenes de
entrenamiento se obtuvo una tasa de aciertos promedio de 81.5%; para la prueba con 5
imagenes de entrenamiento se obtuvo una tasa promedio de 86.5%; para las pruebas con
7 imagenes de entrenamiento la tasa promedio maxima del conjunto fue de 88%; para la
prueba con 10 imagenes de entrenamiento la tasa de aciertos promedio fue de 83.1%.

Para la siguiente prueba se introdujeron oclusiones de tipo 1 en las imdagenes y se
aplico la segmentacion. Los resultados fueron superiores a aquellos de las pruebas sin
segmentacion con el mismo tipo de oclusiones. La tasa promedio minima fue de 86.6% en
la prueba con 10 imagenes de entrenamiento mientras que la tasa maxima promedio fue
de 91.9% en las pruebas con seccionamiento. En el caso sin seccionamiento para este tipo
de oclusidn, la tasa promedio minima fue de 35.4% en la prueba con 10 imagenes de
entrenamiento y la tasa promedio maxima fue de 44.9%. Esto da como resultado una
diferencia de 51.2 puntos porcentuales en la tasa minima promedio y 47 puntos
porcentuales en la tasa maxima promedio.
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Para las pruebas con oclusiones de tipo 2 la diferencia de resultados es también
visible. Para las pruebas sin seccionamiento la tasa maxima promedio que se alcanzo fue
de 54.8%, mientras que con seccionamiento en la misma prueba se alcanzo una tasa
maxima promedio de 82.8%; esto da una diferencia de 28 puntos porcentuales. La tasa
minima promedio también se vio afectada por el seccionamiento ya que en la prueba sin
seccionar fue de 28.7% mientras que en la prueba con seccionamiento fue de 77.4%; lo
que da como resultado una diferencia de 48.7 puntos porcentuales.

Para la dltima prueba que se realizo los resultados fueron todavia mas dramaticos
que en las pruebas anteriores. La tasa maxima promedio que se alcanzd sin
seccionamiento fue de 25.1% mientras que con seccionamiento se alcanzé una tasa de
82.8%; la diferencia es de 57.7 puntos porcentuales. Para la tasa minima los resultados
fueron parecidos. La minima alcanzada sin seccionamiento fue de 13% de aciertos
mientras que con seccionamiento la tasa minima promedio de aciertos fue de 77.4%,; esto
da como resultado una diferencia de 64.4 puntos porcentuales.

Debido a los resultados obtenidos, se puede también concluir que si no se
descartan las "eigenfaces" no significativas, es recomendable utilizar solamente 7
imagenes de entrenamiento en lugar de 10, ya que esto tiene mejores resultados para
este tamaiio de imagenes.

En las pruebas con oclusiones se determinod que los cuadrantes superiores son mas
efectivos para la identificacion debido a que contienen la parte de los ojos y ésta contiene
informacion mas significativa.

En base a los resultados anteriores se concluyo que el seccionamiento en imagenes
propuesto tuvo un impacto positivo en el reconocimiento de imagenes con oclusiones. Los
resultados de las pruebas mejoraron en su tasas promedio de aciertos para las oclusiones
de tipo 1 un minimo del 42.8%; para las oclusiones de tipo 2 tuvieron una mejora minima
de 22.6% y para las oclusiones tipo 3 la mejora"minima fue de 53.5%.

Para los trabajos futuros sobre este tema, todavia queda mucho por hacer en
cuanto a la robustez de los sistemas referente a oclusiones. Se podria probar diferentes
tipos de seccionamiento para ver cuadl es el que mejores resultados logra. Por ejemplo, se
podrian tratar de intercalar regiones en las imagenes y de esa forma procesar la
informacion de una seccidn del rostro en varios cuadrantes. Otra cosa que se podria
realizar, es tener la imagen con cuatro segmentaciones al igual que una sin segmentacion,
y de ahi obtener el vecino mas cercano entre las 5.

Otra parte por donde se podria investigar, es realizar una combinacién de
clasificadores como los que se usan para la deteccidén del rostro en la imagen para
detectar las oclusiones. Si estas se presentan en la imagen, se utilizaria el método
seccionado, pero si no hay oclusiones en la imagen, se utilizaria el método sin seccionar.
De esta forma se podria obtener un resultado combinado mas alto.
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En el pre-procesamiento de las imagenes, con el método PCA se podria tratar de
reconstruir la seccion faltante del rostro por medio de los eigenvectores y eigenvalores
que se tienen. Esto daria una prediccion de la parte faltante del rostro. Una vez con esta
parte faltante reconstruida, se podria completar el rostro para que se hiciera el
reconocimiento del rostro completo.
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ANEXO 1 Programa de Pruebas

#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include

"cv.h"

"highgui.h"
"cvaux.h"

"global variables.h"
"prototypes.h"
<string>

<stdio.h>

<fstream>

<iostream>
<windows.h>

using namespace std;

int SAVE |

EIGENFACE IMAGES = 0;

CvHaarClassifierCascade *cascade;
CvMemStorage *storage;
int num de pic, num carpeta;

char tipo{30] ="v; ////[ROI,OC boca,OC frente,OC ojos]
int Numero_train =3; ////13,5,7,10,15]
int Numero_ prueba =1; ////11,2,3,4,5]

int cuentas[5]1={3,5,7,10,15};

char directory[100] = "D:\\\\database\\\\Tesis_ corregida”;
//char train file[40] = "traintxt\\train7 1.txt";

//char test file[40] = "testtxt\\test7 1.txt";

//char train data[40] = "facedatal\facedata 7 1l.xml";
//char error file(40] = "errors\\error boca 7 1l.txt";
//char error_x [20} = "error boca 7.txt";

char train file[50] ;
char test file[50] ;

char traia_data[SO] ;

char error file[50];
char error x [40];

int main( int argc, char** argv )

{

nEigens = 0;

nTrainFaces =
IplImage ** facelImgArr
CvMat * personNumTruthMat =
IplImage * pAvgTrainImg
IplImage ** eigenVectArr =

I I
© e e

[eNoNeNoNe]

~,

~

CvMat * eigenValMat = 0;

CvMat * projectedTrainFaceMat = 0;

CvFileStorage * facedatacheck; //// apuntador
para revisar si ya hay entrenamiento
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file://D:/W/database/W/Tesis_corregida

CvCapture *capture;
IplImage *frame;

int j;
/// tiene uso de contador solamente
int key = 0;

char pic_name([128};
char dir pic[128];

/* create a window */
cvNamedWindow( "video™"™, 1 );

sprintf(train file,"traintxt\\\\train%d %d.txt",Numero_train,Numero
_prueba) ;

sprintf(test file, "testtxt\\\\test%d %d.txt",Numero_train,Numero_pr
ueba) ;

sprintf (train_ data, "facedata\\\\facedata_%d_%d.xml",Numero_ train,Nu
mero prueba);

sprintf (error file,"errors\\\\error boca_%d_%d.txt",Numero_train,Nu
mero prueba) ;
sprintf({error x,"error %s %d.txt",tipo,Numero_ train);

puts ("Training ..... "y
//learn();
puts ("Training DONE !!!!");

puts ("Recon...");
recognize () ;
// printf {"numero countl %d\n",countl);

/* free memory */

cvDestroyWindow( "video" );

return 0;

}

void doPCA ()
{
int i;
CvTermCriteria calcLimit;
Cv3ize facelmgSize;
char filename[25];

// set the nuraber of eigenvalues to use
nEigens = nTrainFaces-1;

// allocate the eigenvector images

faceImgSize.width = facelmgArr[0}->width;

faceImgSize.height = faceImgArr([0}->height;

eigenVectArr = {(IplImage**)cvAlloc(sizeof (IplImage*) * nEigens);
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for (i=0; i<nEigens; i++)

{
eigenVectArr{i} = cvCreateImage(facelmgSize, IPL DEPTH 32F,

// allocate the eigenvalue array
eigenValMat = cvCreateMat( 1, nEigens, CV_32FCl );

// allocate the averaged image
pAvgTrainImg = cvCreatelmage (faceImgSize, IPL DEPTH 32F, 1);

// set the PCA termination criterion
calclLimit = cvTermCriteria( CV_TERMCRIT ITER, nEigens, 1);

// compute average image, eigenvaiues, and eigenvectors

cvCalcEigenObjects (
nTrainFaces,
(void*) faceImgArr,
(void*) eigenVectArr,
CV_EIGOBJ NO CALLBACK,
0,
0,
ycalcLimit,
pAvgTrainlmg,
eigenValMat->data.fl);

//8ave average image
CreateDirectory("images", NULL);
cvSaveImage ("images\\average image.jpg”, pAvgTrainImg );

}

int findNearestNeighbor (float * projectedTestFace)

{ 4
double leastDistSg = DBL MAX; /////Threshold para
la identificacion acertada

int i, iTrain, iNearest = 0;

for (iTrain=0; iTrain<nTrainFaces; iTrain++)

{
double distSg=0;

for (i=0; i<nEigens; i++)
{
float d i =
projectedTestFace [1] -
projectedTrainFaceMat->data.fl[iTrain*nEigens + ij;
117777777777/ 7/distSq += d_i*d_1i; *Distancias

ecleudianas, tienen un strech que no se mide
distSq += d i*d i/eigenValMat->data.fl[i];
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}

if(distSqg < leastDistSq)

{
leastDistSqg = distSqg;
iNearest = iTrain;

}

return iNearest;

void learn()

{

int 1i;
char filename{1281;

// load training data

nTrainFaces = loadFacelmgArray(train file);

if( nTrainFaces < 2 )

{
fprintf (stderr,
"Need 2 or more training faces\n"
"Input file contains only %d\n", nTrainFaces);
return;

}

// do PCA on the training faces

doPCA () ;

// project the training images onto the PCA subspace
projectedTrainFaceMat = cvCreateMat (nTrainFaces, nEigens,

CV_32FCl);

}

for(i=0; i<nTrainFaces; i++)
{
cvEigenDecomposite (

faceImgArr [i],
nEigens,
eigenVectArr,
0, O,
pAvgTrainlmg, ’ :
projectedTrainFaceMat->data.fl + i*nEigens);

}

// store the recognition data as an xml file
storeTrainingbata ();

if (SAVE EIGENFACE IMAGES) {
storeEigenfaceImages() ;}

int loadFacelmgArray(char * filename)

{

FILE * imgListFile = 0;
char imgFilename[512];

char imgFilename2({512];
int iFace, nFaces=0;

62



char Buf[512];
int * numerodepersona=0;
int numpervalue = 0;

//open the input file
imgListFile = fopen(filename, "r");

// count the number of faces

while( fgets(imgFilename, 5000, imgListFile) )} ++nFaces;
rewind(imgListFile);

// allocate the face—image array and person number matrix

faceImgArr = (IplImage **)cvAlloc(
nFaces*sizeof (IplImage *) );

personNumTruthMat = cvCreateMat( 1, nFaces, CV_32SCl );

// store the face images in an array
for (iFace=0; iFace<nFaces; iFace++)

{

// read person number and name of image file

fscanf (imgListFile, "%d %s", personNumTruthMat-.
>data.i+iFace, imgFilename);

numerodepersona=personNumTruthMat~>data.i+iFace;
numpervalue = *numerodepersona;

sprintf (imgFilename2 , "$s\\\\2d\\\\%s\\\\&s",directory,
numpervalue, tipo, imgFilename);

faceImgArr [iFace] = cvlLoadImage (imgFilename2,
CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE);

}
fclose (imgListFile); ; ’
return nFaces;

}
int loadTrainingData (CvMat ** pTrainPersonNumMat)
{

CvFileStorage * fileStorage;

int i;

fileStorage = cvOpenFileStorage( train data, 0, CV_STORAGE READ
if ( 'fileStorage)

{

fprintf (stderr, "Can’'t open facedata.xml\n");
return 0;

}
nEigens = cvReadIntByName( fileStorage, 0, "nEigens™,0);
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nTrainFaces = cvReadIntByName{ fileStorage, 0, "nTrainFaces”, 0);

*pTrainPersonNumMat = (CvMat * )cvReadByName( fileStorage, O,
"trainPersonNumMat", 0);
eigenvValMat = (CvMat *)cvReadByName(fileStorage, 0, "eigenValMat",

0);
projectedTrainFaceMat =
(CvMat *)cvReadByName( fileStorage, O,
"projectedTrainFaceMat”, 0);

pAvgTrainImg = (IplImage *)cvReadByName(fileStorage, O,
"avgTrainImg"”, O);
eigenVectArr = (IplImage **)cvAlloc(nTrainFaces*sizeof (IplImage

*))
for (i=0; i<nEigens; i++)
{
char varname[200];
sprintf(varname, "eigenVect %d4d", 1i);
eigenVectArr[i]=(IplImage *)cvReadByName (fileStorage, O,
varname, 0);

}

// realese the file-storage interface
cvReleaseFileStorage( yfileStorage);

return 1;

void printUsage ()}

{

printf ("Usage: eigenface <command>\n",
" Valid commands are\n"

" train\n"
" test\n");
}
void recognize () ' :
{
int i, nTestFaces = 0; : // the number of test
images
CvMat * trainPersonNumMat = 0; // the person numbers

during training
float * projectedTestFace
int rec= 0; //Contador para
saber si se va a autorizar
char filename[1l2];
ofstream archivo errores;
errores = 0;

Il
o
-~

// load test images and ground truth for person number
nTestFaces = loadFacelmgArray(test file);
printf ("%d test faces loaded\n", nTestFaces);

// load the saved training data
if{ !'loadTrainingData({ ytrainPersonNumMat ) ) return;
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// project the test images onto the PCA subspace
projectedTestFace = (float *)cvAlloc( nEigens*sizeof(float)

for(i=0; i<nTestFaces; i++)
{

int iNearest, nearest, truth;

//project the test image onto the PCA subspace

cvEigenDecomposite (
faceImghArr (i},
nEigens,
eigenVectArr,
0,0,
pPAvgTrainImg,
projectedTestFace) ;

iNearest = findNearestNeighbor (projectedTestFace);

truth = personNumTruthMat->data.i[i];
nearest = trainPersonNumMat->data.i[iNearest];
if (nearest != truth)

// Hace la suma de los errores

{

archivo errores.open(error file, ios::out

ios::app);

archivo errores <<nearest<<" "<<truth<<endl;

archivo _errores.close() ;.

errores++;

);

|ios::ate

printf ("nearest = %d, Truth = $d ******ERROR****\n",

nearest, truth,idrec):;

1

else

{

+

printf("nearest = $d, Truth =-%d ID = %d\n",

truth, idrec);

}

printf ("Numero total de errores %d\n",errores);

archivo errores.open(error x, ios::out |ios::ate
archivo_errores <<"Numero Total de Errores "<<errores<<"

{coll nearest col2 truth)"<<endl;
archivo errores.close();

void storeTrainingData ()
{
CvFileStorage * fileStorage;
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int i;

// create a file—storage interface
fileStorage = cvOpenFileStorage( train data, 0, CV_STORAGE WRITE );

// store ah the data
cvWriteInt( fileStorage, "nEigens”, nEigens );
cvWriteInt( fileStorage, "nTrainFaces", nTrainFaces );
cvWrite( fileStorage, "trainPersonNumMat", personNumTruthMat,
cvAttrList (0,0));
cvWrite(fileStorage, "eigenValMat", eigenValMat, cvAttrList(0,0));
cvWrite( fileStorage, "projectedTrainFaceMat",
projectedTrainFaceMat, cvAttrList (0,0));
cvWrite( fileStorage, "avgTrainImg", pAvgTrainlImg, cvAttrList
(0,0));
for(i=0; i<nEigens; i++)
{
char varname[200];
sprintf ( varname, "eigenVect %d", i );
cvWrite(fileStorage, varname, eigenVectArr([i],
cvAttrList (0,0));
}

// release the file-stroage interface
cvReleaseFileStorage (yfileStorage) ;

void storeEigenfacelmages ()
{
// Store the average image to a file
printf ("Saving the image of the average face as
'out_averagelmage.bmp'.\n");
cvSavelmage ("out averageImage.bmp”, pAvgTrainImg);
// Create a large image made of many eigenface images.
// Must also convert each eigenface image to a normal 8-bit UCHAR
image instead of a 32-bit float image. '
printf("Saving the %d eigenvector images as
'out_eigenfaces.bmp’'\n", nEigens); ' »
if (nEigens > 0) {
// Put all the eigenfaces next to each other.
int COLUMNS = 8; // Put upto 8 images on a row.
int nCols = min(nEigens, COLUMNS);
int nRows 1 + (nEigens / COLUMNS); // Put the rest on

NEW TrOWS.
int w = eigenVectArr[0]->width;
int h = eigenVectArr{0]->height;
CvSize size;
size = cvSize(nCols * w, nRows * h);
IplImage *bigImg = cvCreatelmage(size, IPL DEPTH 8U, 1);
// 8-bit Greyscale UCHAR image
for (int i=0; i<nEigens; i++) {
// Get the eigenface image.
IplImage *bytelmg =
convertFloatImageToUcharImage (eigenVectArr[i]);
// Paste it into the correct position.
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int x w * (i % COLUMNS);
int vy = h * (i / COLUMNS);
CvRect ROI = cvRect(x, y, w, h);
cvSetImageROI (bigImg, ROI);
cvCopylImage (byteImg, bigImg);
cvResetImageROI (biglimg) ;
cvReleaselImage (ybytelImg) ;
}
cvSavelImage ("out eigenfaces.bmp”, bigImg);
cvReleaseImage (ybigImg) ;

}

IplImage* convertFloatImageToUcharImage (const IplImage *srcImg)
{
Iplimage *dstImg = 0;
if {((srcImg) yy (srcimg->width > 0 yy srcImg->height > 0)) {

// Spread the 32bit floating point pixels to fit within 8bit
pixel range.

double minVal, maxVal;

cvMinMaxLoc (srcImg, yminVal, ymaxVal);

//cout << "FloatImage: (minV=" << minVal << ", maxV=" <<
maxVal << ")." << endl;

// Deal with NaN and extreme values, since the DFT seems to
give some NaN results.

if (cvIsNaN(minvVal) || minVal < -1e30)
minVal = -1e30;
if (cvIsNaN(maxVal) || maxVal > 1e30)
maxVal = 1e30;
if (maxVal-minVal == 0.0f)
maxVal = minvVal + 0.001; // remove potential

divide by zero errors.

// Convert the format
dstImg = cvCreatelImage(cvSize (srcImg->width, srcImg->height),
8, 1); ' ,
cvConvertScale(srcImg, dstImg, 255.0 / {(maxVal - minVal), -
minVal * 255.0 / (maxVal-minVal));
}

return dstImg;
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ANEXO 2 Sistema de Reconocimiento en Tiempo Real

finclude "cv.h"
#include "highgui.h"
#include "cvaux.h"
#include "global variables.h"
#include "prototypes.h"”
#include <string>
#include <stdio.h>
#include <fstream>
#include <iostream>
#include <windows.h>
using namespace std;

int main( int argc, char** argv )
{

CvCapture *capture;

IplImage *frame;

int key = 0;
int k=0;
char *filename = "haarcascade frontalface alt.xml";
int traindone = 0; // verifica si ya

se realizo un entrenamiento
char command[12];

/* load the classifier
note that I put the file in the same directory with
this code */
cascade = ( CvHaarClassifierCascade* )cvLoad{ filename, 0, 0, 0 );

/* setup memory buffer; needed by the face detector */
storage = cvCreateMemStorage( 0 );

/* initialize camera */
capture = cvCaptureFromCAM( 0 );

/* always check */
assert( cascade yy storage yy capture );

/* create a window */
cvNamedWindow( "video", 1 );

while( key != 'q' )
{

/* get a frame */
frame = cvQuerylframe( capture );

/* always check */
if( !frame ) break;
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/*

*/

int

/* 'fix' frame */
cvFlip( frame, frame, 1);
frame->origin = 0;

/* detect faces and display video */
k=detectFaces( frame ,capture , k);

if (key == 't' ) vyy k==10)
{

learn();

traindone=1;

}

if (flag==0)
{
recognize () ;

}

/* quit if user press 'g' */
key = cvWaitKey( 10 );

}

/* free memory */

cvReleaseCapture( ycapture );
cvDestroyWindow( "video" );
cvReleaseHaarClassifierCascade( ycascade };
cvReleaseMemStorage ( ystorage );

return 0;

detectFaces( IplImage *img, CvCapture *capture, int j)

int i,cuenta =0;
char filename([7];
IplImage *ipl, *tmpsize;
CvSeq *faces;
CvRect *r;
ofstream myfile;
char dirpath{90]="C:\\\\Users\\\\MOBIO\\\\Documents\\\\Visual

Studico 2008\\\\Projects\\\\realtime\\\\realtime\\\\";

char dirname[1281];
char lastname([128];
FILE * imgListFile = 0;
char imgFilename[512];

/* detect faces */
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faces = cvHaarDetectObjects/(
img,
cascade,
storage,
1.1,
3,
CV_HAAR_FIND_BIGGEST_OBJECT,
cvSize( 40, 40 ) );

if (faces->total > 0)
{
flag = 1000;

else

if (flag>0)
flag=flag-1;
}

/* for each face found, draw a red box */
for( i =0 ; i1 < ( faces ? faces->total : 0 ) ; i++ )
{
r = ( CvRect* )cvGetSeqgElem( faces, i );
cvRectangle( img,
cvPoint ( r->x, r->y ),
cvPoint ( r->x + r->width, r->y + r->height ),
CV_RGB( 255, 0, 0 ), 1, 8, 0 );
}

/* display video */

cvShowImage( "video", img );
if (cvWaitKey(10) == 's')
{
puts ("Enter your ID number: "):
cin>>idtrain; ’ H

sprintf (dirname, "%$s%d",dirpath, idtrain);
CreateDirectory(dirname, NULL);

for( 1 =0 ; i < ( faces ? faces->total : 0 ) ; i++ )

sprintf(filename, "%d.3jpg",3);

sprintf (lastname,
"$s5%d\\\\%s",dirpath, idtrain, filename) ;

myfile.open("train.txt"”, ios::out |ios::ate |
ios::app):;

myfile <<idtrain<<" "<<idtrain<<"/"<<filename << endl;
nyfile.close();

r = (CvRect*)cvGetSegElem(faces, 1i);

cvSetImageROI (img, cvRect (r->x, r->y, r->width, r-
>height));
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cvSavelmage (lastname, img);

cvResetImageROI (img) ;

ipl = cvLoadImage (lastname});

CvSize size = cvSize(1l65,165);

tmpsize=cvCreatelmage (size, img->depth , img-
>nChannels) ;

cvResize (ipl, tmpsize,CV_INTER LINEAR);
cvSavelmage (lastname , tmpsize);
cvReleaseImage( ytmpsize);
cvReleaseImage ( yipl);

cvWaitKey (500);
img = cvQueryFrame( capture };

/* always check */
if( !img ) break;

/* "fix' frame */
cvFlip( img, img, 1);
img->origin = 0;

/* detect faces */

faces = cvHaarDetectObjects (

img,

cascade,

storage,

1.1,

3,

CV_HAAR FIND BIGGEST OBJECT,

cvSize( 40, 40 ) );

/* for each face found, draw a red box */
for( 1 =0 ; i < ( faces ? faces->total : 0 ) ; i++ )
{ ’ :
r = ( CvRect* )cvGetSegElem( faces, i );
cvRectangle{ img, )
cvPoint ( r->x, r~>y ),
cvPoint ( r->x + r->width, r->y + r->height ),
CV_RGB( 255, 0, 0), 1, 8, 0 );
}

/* display video */

cvShowImage{ "video", img );

}
J++;
}while (3<10);

if (flag == 1000 )

71



3=9;

sprintf (dirname, "%s%d",dirpath, idrec);
CreateDirectory(dirname, NULL);
//open the input file

imgListFile
do
{
for(

>height));

>nChannels);

/*

faces

'fix!

= fopen("test.txt", "w");

0 ; 1 < ( faces ? faces->total : 0 ) ; i++ )

sprintf (filename, "%d.Jjpg", J);
sprintf (lastname, "%s%d\\\\%s",dirpath, idrec, filename);

myfile.open("test.txt", ios::out| ios::ate | ios::app);
myfile <<idrec<<" "<<idrec<<"/"<<filename << endl;
nyfile.close();

r = (CvRect*)cvGetSeqgElem(faces, 1i);
cvSetImageROI (img, cvRect (r->x, r->y, r->width, r-

cvSavelmage (lastname, img);
cvResetImageROI (img) ;

ipl = cvLoadImage (lastname);

CvSize size = cvSize(165,165);
tmpsize=cvCreatelmage (size, img->depth , img-

cvResize (ipl, tmpsize,CV_INTER LINEAR);
cvSavelmage (lastname , tmpsize);
cvReleaseImage ( ytmpsize);
cvReleaselImage( yipl);’ '

cviWaitKey (10) ;
img = cvQueryFrame( capture );

/* always check */

if( 'img ) break;

frame */

cvFlip( img, img, 1);
img->origin = 0;

/* detect faces */

cvHaarDetectObjects (

img,

cascade,
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storage,

1.1,

31
CV_HAAR FIND BIGGEST OBJECT,
cvSize( 40, 40 ) }):

/* for each face found, draw a red box */

for( i =0 ; i < ( faces ? faces->total : 0 ) ; i++ )
{
r = ( CvRect* )cvGetSeqElem( faces, i );
cvRectangle( img,
cvPoint ( r->x, r->y ),

cvPoint ( r->x + r->width, r->y

+ r->height ),

)y

}

CV_RGB( 255, 0, 0 ), 1, 8, 0

}

/* display video */
cvShowImage( "video™, img ):

}
G+
twhile (3<20);

return j;

}

void doPCA()

{

int i;

CvTermCriteria calclimit;
CvSize faceImgSize;

char filename([16];

// set the nuraber of eigenvalues to use
nEigens = nTrainFaces-1;

// allocate the eigenvector images
faceImgSize.width = faceImgArr[0]->width;
faceImgSize.height = faceImgArr[0]->height;
eigenVectArr = (Ipllmage**)cvAlloc(sizeof (IplImage*) * nEigens);
for(i=0; i<nEigens; i++)
{
eigenVectArr[i] = cvCreatelmage(facelmgSize, IPL DEPTH 32F,

// allocate the eigenvalue array
eigenValMat = cvCreateMat( 1, nEigens, CV 32FC1l );
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// allocate the averaged image

pAvgTrainImg = cvCreatelmage (faceImgSize, IPL DEPTH 32F, 1);

// set the PCA termination criterion
calcLimit = cvTermCriteria( CV_TERMCRIT ITER,

nEigens, 1);

// compute average image, eigenvaiues, and eigenvectors

cvCalcEigenObjects (
nTrainFaces,
(void*) faceImgArr,
(void*) eigenVectArr,
CV_EIGOBJ NO CALLBACK,
0,
0,
ycalclLimit,
pAvgTrainlimg,
eigenValMat->data.fl);

//Save average image

cvSavelmage ("average image.jpg", pAvgTrainImg );

//Save eigefaces images

/* for{i=0; i<nEigens; i++)
{
sprintf (filename, "eigenf %d.jpg", 1i):
cvSavelmage (filename , eigenVectArr[il]

*/
}

int findNearestNeighbor {float * projectedTestFace)
{

double leastDistSg = DBL MAX;
la identificacion acertada

int i, iTrain, iNearest = 0;

for (iTrain=0; iTrain<nTrainFaces; iTrain++)

{
double distSg=0;

for (i=0; i<nEigens; i++)
{
float d i =
projectedTestFace [i] -

)

/////Threshold para

projectedTrainFaceMat->data.fl[iTrain*nEigens + 1il;
/1707777777777 /7distSg += d i*d i; *Distancias

ecleudianas, tienen un strech que no se mide

distSq += d _i*d i/eigenValMat->data.fl[i];

}

1if(distSqg < leastDistSq)

{
leastDistSqg = distSqg;
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iNearest = iTrain;

}

return iNearest;

void learn()

{

int 1i;
char filename[128];

// load training data
nTrainFaces = loadFacelmgArray("train.txt");
if( nTrainFaces < 2 )
{
fprintf (stderr,
"Need 2 or more training faces\n"
"Input file contains only %d\n", nTrainFaces);
return;

// do PCA on the training faces
doPCA() ;

// project the training images onto the PCA subspace
projectedTrainFaceMat = cvCreateMat (nTrainFaces, nEigens,

CV_32FC1);

for (i=0; i<nTrainFaces; i++)
{
cvEigenDecomposite (
faceImgArr [i],
nEigens,
eigenVectArr, )
0, 0, ' :
pAvgTrainimg, _
projectedTrainFaceMat->data.fl + i*nEigens);

}

// store the recognition data as an xml file
storeTrainingData ();

int loadFacelmgArray(char * filename)

{

FILE * imglListFile = 0;
char imgFilename[512];
int iFace, nFaces=0;
char Buf{512};
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//open the input file
imgListFile = fopen(filename, "r");

// count the number of faces
while( fgets(imgFilename, 512, imgListFile) )} ++nFaces;
rewind (imgListFile) ;

// allocate the face—image array and person number matrix

faceImgArr = (IplImage **)cvAlloc(
nFaces*sizeof (IplImage *) );

personNumTruthMat = cvCreateMat( 1, nFaces, CV_328Cl );

// store the face images in an array
for (iFace=0; iFace<nFaces; iFace++)

{

// read person nurnber and name of image file
fscanf (imgListFile, "%d %s", personNumTruthMat-
>data.it+iFace, imgFilename);

/*fscanf (imgListFile,
"%$s %s", Buf, imgFilename);
* (personNumTruthMat->data.i+iFace)=iFace+1;
*/
// load the face image
faceImgArr (iFace] = cvlLoadImage {(imgFilename,
CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE);

}
fclose (imglListFile);

return nFaces;

int loadTrainingData(CvMat ** pTrainPersonNumMat)
{ N
CvFileStorage * fileStorage;
int i;

// create a file-storage interface

fileStorage = cvOpenFileStorage{ "facedata.xml", 0, CV_STORAGE READ

if ( !fileStorage)

{
fprintf (stderr, "Can’'t open facedata.xml\n");
return 0;

}

nEigens = cvReadIntByName( fileStorage, 0, "nEigens”,0);

nTrainFaces = cvReadIntByName( fileStorage, 0, "nTrainFaces",
*pTrainPersonNumMat = (CvMat * )cvReadByName( fileStorage, O,
"trainPersonNumMat", O0);

76



eigenValMat = (CvMat *)cvReadByName (fileStorage, 0, "eigenvValMat",
0);
projectedTrainFaceMat =
(CvMat *)cvReadByName( fileStorage, O,
"projectedTrainFaceMat", 0);

pAvgTrainImg = (IplImage *)cvReadByName (fileStorage, 0,
"avgTrainImg", O0);
eigenVectArr = (IplImage **)cvAlloc(nTrainFaces*sizeof (IplImage

*)) s
for{(i=0; i<nEigens; i++)
{
char varname[200];
sprintf(varname, "eigenVect %d", 1i):
eigenVectArr[i]=(IplImage *)cvReadByName (fileStorage, O,
varname, 0);

}

// realese the file-storage interface
cvReleaseFileStorage( yfileStorage);

return 1;

void printUsage ()

{

printf ("Usage: eigenface <command>\n",
Valid commands are\n"

" train\n"
" test\n");
}
void recognize ()
{ .
int i, nTestFaces = 0; // the number of test

images

CvMat * trainPersonNumMat
during training

float * projectedTestFace = 0;

I
(=]

// the person numbers

int errores = 0, moda = 0, j = 0; /7
Numero de errores que ha encontrado
int rec= 0; //Contador para

saber si se va a autorizar
char filename{12];
int arr([12]={0.0};
int arrl{2]1(12]1={{0.0},{0.0}};

// load test images and ground truth for person number
nTestFaces = loadFacelmgArray{"test.txt");
// printf ("%d test faces loaded\n", nTestFaces);
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/*

// load the saved training data
if( !loadTrainingData( ytrainPersonNumMat ) )} return;

// project the test images onto the PCA subspace
projectedTestFace = (float *)cvAlloc( nEigens*sizeof(float)
for(i=0; i<nTestFaces; i++)

{

int iNearest, nearest, truth;

//project the test image onto the PCA subspace
cvEigenDecomposite (

faceImgArr [i],

nEigens,

eigenVectArr,

0,0,

pAvgTrainlmg,

projectedTestFace);

iNearest = findNearestNeighbor (projectedTestFace);
truth = personNumTruthMat->data.i[i]; ;
nearest = trainPersonNumMat->data.i[iNearest];
arr[i] = nearest;

if (nearest != idrec)
{
rect+;
}
if (nearest != truth)
// Hace la suma de los errores

{

errores++;
printf("nearest = %d, Truth = %d ID = %d
***x* * *xFRROR****\n", nearest, truth,idfec)}
} -
else
{
printf ("nearest = %d, Truth = %d ID = %d\n", nearest,

truth, idrec) ;

*/

}

for ( i=0 ; i<nTestFaces ; i++)
{

j=arr[i];
arrl[0] [jl=arr(il;
arrl[17(j]1++;
}
for (i=0 ; i<nTestFaces ; i++)

{
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if (moda<arrl[1]([i])
moda=arrl[0][i];
}
printf("Sujeto numero %d\n", moda);
/* printf ("Numero total de errores %d\n",errores);

if (rec>=2)
{

puts("ID no coincide con imagen");
}

*/

void storeTrainingData ()

{
CvFileStorage * fileStorage;
int i;

// create a file—storage interface
fileStorage = cvOpenFileStorage( "facedata.xml"”", O,
CV_STORAGE WRITE );

// store ah the data

cvWriteInt ( fileStorage, "nEigens", nEigens };

cvWriteInt ( fileStorage, "nTrainFaces", nTrainFaces );

cviWrite( fileStorage, "trainPersonNumMat", personNumTruthMat,
cvAttrList (0,0));

cvWrite(fileStorage, "eigenValMat", eigenvValMat, cvAttrList(0,0));

cviWrite( fileStorage, "projectedTrainFaceMat",
projectedTrainFaceMat, cvAttrList (0,0));

cvWrite( fileStorage, "avgTrainImg”, pAvgTrainlmg, cvAttrList
(0,0));

for (i=0; i<nEigens; i++)

{
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ANEXO 3 Programa para Introducir Oclusiones en Imagenes

#include <stdio.h>
#include "cv.h"
#include "highgui.h"

#include "cvaux.h"
#include <string>
#include <stdio.h>
#include <fstream>
#include <iostream>
#include <windows.h>
using namespace std;

CvHaarClassifierCascade *cascade;
CvMemStorage *storage;

int main( int argc, char** argv )
{

IplImage *frame;

char pic name[128];
char pic_oc[128];
char dirl[128]);
char dir2{128];

int i, j, k, num de pic, num carpeta, x1, yl, %2, y2;
storage = cvCreateMemStorage( 0 );

//// Oclusion Ojos
for ( i=1;i <= 207; i++)
{
sprintf (diril, R
"D:\\\\database\\\\Tesis_corregida\\\\2d\\\\ROI", i) ;
//sprintf (dir2, :
"D:\\\\database\\\\Tesis_corregida\\\\%d\\\\0OC ojos",i);
sprintf (dir2,
"D:\\\\database\\\\Tesis corregida\\\\%a\\\\OC boca”,i);
//sprintf(dir2,
"D:\\\\database\\\\Tesis_ corregida\\\\%d\\\\OC_frente",i);
CreateDirectory{(dir2, NULL);
num_carpeta = i;

///0jos
/*x1=27.5;
y1=37;
x2=97.5;
y2=59;*/

// Boca

%x1=36;
y1=92;
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x2=89;

y2=114;

// Frente
/*x1=15;

y1=0;

x2=110;

y2=35;

for (k=

{

*/

1;k<=20; k++)

sprintf (pic name, "%$s\\\\%d.jpg",dirl,k};
frame = cvLoadImage (pic name,1};

/* always check */
if( !frame )} break;

cvRectangle (frame,

cvPoint (x1,yl),cvPoint (x2,y2), CV_RGB( 0, 0, 0 ), CV_FILLED);

}
cvReleaseMemStorage (

return 0;

}

ystorage

sprintf (pic_oc, "$s\\\\%d.jpg",dir2,k);
cvSavelmage (pic_oc, frame);

);
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