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ALGORITMO
GENETICO

ART

ART-2

BIOMETRIA

CAPA DE ENTRADA

GLOSARIO

Algoritmos introducidos por John Holland en
1970, cuyo proposito es resolver problemas
complejos, estan inspirados en el proceso de

evolucion natural de los seres vivos.

Adaptative Resonance Theory. Modelo
inicialmente propuesto por G. A. Carpenter and
S. Grossberg en 1986 para extender de los
mecanismos de aprendizaje competitivos de

contra propagacion y mapas auto organizados.

Ver ART. El 2 de ART 2 indica que la red puede
procesar entradas analdgicas, a diferencia de la
ART 1 que solo es capaz de procesar entradas

binarias.

Ciencia que se dedica a el estudio del cuerpo
humano como medio de identificacion vy

autenticacion de algun sistema.

Capa de una red neuronal artificial multicapa, que
recibe la informacion de entrada a ser procesada

por la red.



CAPA OCULTA

CAPA DE SALIDA

CARACTERISTICA
VISUAL

CELDA

CROMOSOMA

CUMULO

DESCRIPTOR
INVARIANTE DE HU

En una red neuronal artificial multicapa, capa
conformada por un conjunto de neuronas que no
estdn en contacto directo con las entradas y

salidas.

Capa de una red neuronal artificial multicapa, que
transfiere hacia el exterior el resultado de la

informacion procesada.

Caracteristica importante del rostro la cual posee
un conjunto puntos de interés, de los cuales se

forman vectores de caracteristica.

Region légica de una imagen que ha sido
procesada y es util para el reconocimiento de

patrones en una imagen.

Lugar donde se encuentra codificada toda Ila

informacion del ser vivo.

Conjunto agrupado de patrones.

Es wuna técnica muy utilizada para el
reconocimiento de patrones desarrollada por M.K
Hu. Se le denomina invariante, ya que, presenta
invarianza a cambios en tamano y traslacion de

las imagenes.



DESCRIPTOR
INVARIANTE DE YAN

EIGEN CARA

EIGEN VECTOR

ESPACIO FACIAL

FEED BACK

Es una técnica desarrollada por W. Yan que es
utilizada en el reconocimiento de patrones en
imagenes, presentando invarianza ante los

cambios de contraste.

Imagen que contiene las caracteristicas basicas
de un rostro, obtenidas de la imagen de un

rostro.

Vectores utilizados en algebra lineal para
célculos con significancia fisica. Se usan en
varios campos de la fisica y en general para
calculos relacionados con la naturaleza. Son
parte basica del calculo de las eigen caras sobre

un espacio facial.

Cuando se calcula una eigen cara, se obtiene
este espacio para la contraposicion con otras
imagenes de rostros conocidos. En este espacio

se calculan los eigen vectores.
Alimentacion hacia atras. En una red neuronal se

refiere a que informacion de salida sera utilizada

en las entradas.
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FEED FORWARD

FENOTIPO

FITNESS

FORMATO PGM

MAPA DE MOMENTOS

MOMENTOS
ESTANDAR

MUTACION

Alimentacion hacia delante. En una red neuronal
artificial se refiere a que el flujo de la informacion

sera de entrada a salida.

Caracteristicas individuales producidas por los

genes, que distinguen a un individuo de otro.

Funcién de evaluacidbn de cromosomas en un

algoritmo genético.

Formato de mapeo de escala de grises. Utilizado
para simplificar cualquier imagen en un

equivalente solo con escala de gris.

Es un conjunto de celdas creadas en una imagen
para encontrar momentos estandar las cuales
son parte de los descriptores invariantes -ver

descriptor invariante de Hu y Yan-.

Son utilizados para el calculo de los descriptores
invariantes de HU. Se basan en una region de la

imagen -ver celda- divida en partes ldgicas.

Variacion de la informacion contenida en el
codigo genético, habitualmente el cambio de un
gen a otro, producido por un factor externo a un

algoritmo genético.
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PATRON

PESO

PERCEPTRON

PGM

RED NEURONAL

ARTIFICIAL

RNA

RNA MONOCAPA

RNA MULTICAPA

Conjunto de caracteristicas unicas, que son

utilizadas para reconocer un objeto.

En redes neuronales, se le llama peso a la fuerza
de conexion de entrada expresada por un

numero real.

Modelo basico de una red neuronal.

Portable Gray Maph -Mapeo en escala de grises-
Ver Formato PGM.

Redes de neuronas que imitan la forma de actuar
de un sistema nervioso bioldgico. Sus partes
principales son: los elementos de procesamiento
0 neuronas, estado de activacion, funciones de

salida y conexion con otras neuronas.

Red Neuronal artificial.

En este tipo de red existe una sola capa de

neuronas las cuales tienen entrada y salida.
En este tipo de red la distribucion de neuronas se

lleva a cabo formando niveles, existen 3 capas,

de entrada, oculta y de salida.
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SINAPSIS

STRING BINARIO

UMBRAL

VECTOR DE
CARACTERISTICAS

SISTEMA
BIOMETRICO

Conexioén entre 2 neuronas.

Representacion de un cromosoma en forma de

un listado de unos y ceros.

Nivel minimo necesario para la activacion o toma

de decision de alguna funcién.

Es un vector que contiene momentos invariantes
(De HU o de YAN) que es utilizado para describir
un objeto en particular, en nuestro caso un rasgo

facial.

Sistema que se basa en una caracteristica del
cuerpo humano, la cual debe cumplir con los
siguientes elementos: Universalidad, Unicidad,

Permanencia y Cuantificacion.
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RESUMEN

El reconocimiento de rostros humanos en imagenes digitales se
compone de un conjunto de técnicas para la preparacion de imagenes y
reconocimiento de patrones, asi como, también, métodos de aprendizaje de

rostros.

Para reconocer un rostro de una imagen digital, primero se debe
preparar, simplificandola, esto se logra convirtiéndola a un formato en escala de

grises o aplicando el método de eigen caras.

Después de simplificar la imagen, se debera localizar el rostro dentro de
la imagen, esta parte requiere el uso de algoritmos que reconocen patrones,

como por ejemplo los descriptores de contorno.

La fase de aprendizaje, es la parte mas critica del proceso de
reconocimiento de rostros, ya que, en ella, se debe almacenar informacion
sobre el rostro, que después debera ser usada para el reconocimiento. En esta
etapa se procesan los rostros, haciéndolos invariantes al tamafo y a los
cambios de contraste, utilizando los algoritmos de los momentos invariantes de
Hu y de Yan. Para el aprendizaje y reconocimiento de rostros, se utilizan
clasificadores no lineales de patrones, los cuales pueden ser calculados por
meétodos de simulacion o algun método no matematico, en este caso, las redes

neuronales y los algoritmos genéticos.
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Basicamente, una red neuronal se compone de varias neuronas
individuales interconectadas entre si. Cada neurona recibe informacién de
entrada o de otras neuronas, en el caso de la primera capa seria la imagen
procesada y, en base a pesos en sus entradas y un valor umbral, se transmite
la informacion a la salida de la neurona, siendo las posibles salidas uno o cero,
las cuales alimentan las entradas de otras neuronas. Este proceso devolvera la
posicion del rostro almacenado en la base de datos, en base a una funcién de

salida.

Para que una red aprenda se deben modificar los pesos de las
conexiones en las neuronas, en dependencia de la informacién de entrada. El
criterio para modificar estas entradas se realiza a través de métodos de
aprendizaje supervisado, como por ejemplo: el método de aprendizaje por

correccion de error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocastico.

La aplicacion del reconocimiento de rostros humanos en imagenes
digitales, es muy util en entornos en los que es imposible el monitoreo humano
de personas, facilitando la deteccién de personas que se encuentren en alguna
base de datos de sospechosos. La identificacion de rostros es, también, un
buen método biométrico, el cual se puede utilizar en controles de acceso y

areas restringidas.

XVI



OBJETIVOS

General

Dar a conocer los métodos y técnicas para el aprendizaje y

reconocimiento de rostros humanos en una imagen digital bidimensional,

basandose en rasgos caracteristicos del rostro humano.

Especificos

1.

Dar a conocer y exponer las técnicas mas utilizadas para el
procesamiento de una imagen digital que contiene un rostro humano, asi
como las técnicas de identificacion de rasgos basicos de un rostro

humano en una imagen digital.

Dar a conocer métodos para el aprendizaje de rostros utilizando
herramientas de inteligencia artificial como redes neuronales vy
algoritmos genéticos, basandose en los rasgos basicos de un rostro

identificados en una imagen digital.

Dar a conocer como el reconocimiento de rostros humanos, puede ser

util para la biometria.

Proponer la implementacién de un sistema de reconocimiento de rostros

en un espacio publico.

XVII



5. Dar a conocer aplicaciones actuales biométricas que se basen en el

reconocimiento de rostros.
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INTRODUCCION

El reconocimiento de rostros y la visién por medio de una computadora
es un tema que ha tomado mucho auge en los ultimos anos, debido a la
importancia que tiene este en la construccion de robots con mas capacidades,
meétodos de identificacion aun mas confiables o la identificacién de personas en

lugares publicos como aeropuertos, carceles etc.

En este trabajo el reconocimiento de rostros es el tema central y se
describen las fases que se deben cubrir para el reconocimiento de un rostro en

una imagen digital bidimensional.

A lo largo de esta investigacion, se podra conocer los métodos de
inteligencia artificial para el reconocimiento y aprendizaje de rostros humanos,
ademas de las técnicas de identificacion de patrones, de reconocimiento de

rostros humanos en una imagen a través de rasgos caracteristicos aprendidos.

En el capitulo uno se describe el contenido tedrico de la investigacion
como base para los siguientes capitulos. Se hace una breve referencia también
a algunos trabajos realizados por investigadores, acerca del reconocimiento de

rostros.
En el capitulo dos se dedica a dar una introduccion a la biometria y a las

diferentes técnicas existentes y su comparacion con el reconocimiento de

rostros.

XIX



En el capitulo tres se describen las técnicas para obtencién de las
caracteristicas basicas de un rostro humano bidimensional en una imagen
digital para su reconocimiento, asi como la preparacion de esta a un formato
que simplifique la tarea de los algoritmos, pero que, a la vez, no se pierda
ningun rasgo caracteristico del rostro. También, se expone el método de eigen
caras, que es una técnica especial que preprocesa y reconoce un rostro

humano en una imagen.

En capitulo cuatro se exponen los métodos para el aprendizaje y
reconocimiento de rostros, principalmente, enfocado en redes neuronales y

algoritmos genéticos.
Finalmente, en el capitulo cinco se incluye una aplicacion para el

aeropuerto nacional y, también, se describen dos aplicaciones comerciales

existentes y sus caracteristicas basicas.
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1. MARCO TEORICO

1.1 Introduccidn

El reconocimiento de rostros es un tema fascinante en lo que respecta a
las ciencias de la computacién y particularmente a la inteligencia artificial.

Para el cerebro humano (un sistema intrincado que aun no se conoce en
su totalidad) es muy sencillo aprender rostros de personas y reconocerlos,

indiferentemente del angulo de vision este es capaz de identificarlos.

Pero ¢como el cerebro almacena la informacion de un rostro? , y como
puede reconocerlo, independientemente si ve el rostro completo, si hay poca
luz o desde muchos angulos diferentes que por primera vez ve?, estas son

preguntas que los investigadores se han hecho por décadas.

Como resultado de estas investigaciones se han desarrollado técnicas y
meétodos en el area de la inteligencia artificial para emular la forma en que se
cree que el cerebro funciona. Partiendo de esto se han desarrollado las redes
neuronales, los algoritmos genéticos y ademas de técnicas especializadas para

el tratamiento de imagenes digitales.

1.2 Reconocimiento de Patrones

En este sub tema se trata de forma general el reconocimiento de

patrones. Este puede considerarse como parte de la inteligencia artificial. De



esta afirmacion se pueden mencionar algunas caracteristicas del

reconocimiento de patrones.

1.2.1 Representacién del conocimiento de formas

El reconocimiento de formas se interpreta como la adquisicion de
patrones de clase conocida y su almacenamiento para establecer un prototipo
del patrén de cada clase. En otras palabras, las plantilas que tienen
caracteristicas basicas, serviran para el reconocimiento de un objeto, por
ejemplo sabemos que la plantilla para una letra A mayuscula, es que son dos
lineas inclinadas unidas en un vértice y atravesadas por una linea horizontal

por la mitad.

De la descripcién anterior se pueden decir que cualquier letra A podra

ser reconocida, indiferentemente de su tamario, color o grosor.

1.2.2 Aprendizaje de Formas

El aprendizaje implica cambios en el sistema. En un sistema de
reconocimiento de Patrones, dependiendo del método de aprendizaje, se trata
de calcular el patrén o prototipo o el conjunto de patrones prototipo que

caracterizan cada una de las clases a discriminar o filtrar.

Cuando se establece la manera de representar el conocimiento, se

podria formular un modelo de aprendizaje inductivo, a partir de un conjunto de



entrenamiento del patron (conjunto de patrones) prototipo utilizando un

algoritmo de aprendizaje.

1.3 Reconocimiento de Rostros

El reconocimiento de rostros es un area del reconocimiento de patrones
que ha sido investigada desde hace varios anos. Durante todo este tiempo se
han propuesto técnicas diferentes para la resolucion de esta tarea, entre las
que se pueden mencionar:

e Igualamiento de plantillas
e Calculo de eigen caras Caracteristicas Geométricas

o Meétodos que utilizan redes neuronales

Independientemente de la técnica que sea implementada, se utilizan

siempre dos conjuntos de datos:

» El primero es utilizado siempre para la etapa de aprendizaje, el cual es
llamado conjunto de entrenamiento. Se debe tratar de que los patrones
que integran este conjunto sean lo mas diferente posible entre si, y que
ademas, representen al problema, para poder tener un buen porcentaje

de generalizacion.

» El segundo conjunto de patrones, es llamado conjunto de prueba, y es

utilizado en la etapa de reconocimiento.

Por ultimo, para reconocer un rostro se deben realizar los siguientes pasos

generales:



e Preprocesamiento de la imagen
e Extraccion de Caracteristicas
e Entrenamiento

e Reconocimiento

1.3.1 Pre procesamiento de laimagen

Como se puede intuir las imagenes de una misma persona son captadas
en momentos diferentes, lo que conlleva a que cada imagen sea diferente,
debido a que puede variar la iluminacién, el angulo de enfoque y el tamafio del
rostro (profundidad). Por esto es necesario preprocesar la imagen.

Entre las tareas mas comunes de preprocesamiento se puede
mencionar:

e Extraccion de informacién de la imagen de un rostro, que sea
irrelevante.

e Normalizacién del tamafo de la imagen (todos los rostros de un tamano
similar).

e Aplicacion de un método de filtrado (en esta investigacion la conversion

a formato PGM (Portable Gray Maph))

1.3.2 Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es una de las etapas de la cual depende
el desempefio del sistema de reconocimiento de rostros. El objetivo principal
de esta etapa es extraer la informacion mas discriminante de un rostro,

eliminando la informacién innecesaria. Las técnicas mas comunes son:



e Extraccion de componentes basicos del rostro

e Relaciones de distancia entre ojos, nariz, boca y cejas.

e Descriptores Invariantes y vectores de caracteristica

En esta investigacion se describiran los descriptores invariantes y el trazado

de vectores de caracteristica en el capitulo tres.

1.3.3 Entrenamiento

El entrenamiento basicamente consiste en utilizar alguna forma de
aprendizaje que le permita al sistema aprender rostros que formaran el
conjunto de entrenamiento. El tipo de entrenamiento a utilizar dependera de la

metodologia utilizada para el reconocimiento.

Para la metodologia de reconocimiento de redes neuronales, por
ejemplo, el entrenamiento consiste en obtener valores correspondientes a cada
una de las conexiones (pesos) las cuales forman la red neuronal. El algoritmo
de retro propagacion es uno de los mas comunes, y es expuesto en el capitulo

cuatro.

1.3.4 Reconocimiento

La ultima etapa, en un sistema de reconocimiento de rostros es la etapa
de reconocimiento. Consiste en alimentar al sistema con imagenes de rostros
diferentes a las utilizadas durante el entrenamiento, esperando obtener como
resultado, alguna forma de codificacion que nos permita saber de que rostro se

trata.



1.4 Métodos de Aprendizaje de Rostros

1.4.1 Aprendizaje utilizando Redes Neuronales

Las redes neuronales estan inspiradas en el comportamiento del cerebro
humano. Esto significa que cuando se desarrolla un modelo de una red

neuronal se esta tratando de imitar el comportamiento de el cerebro humano.

Una red neuronal artificial estd compuesta por un conjunto de elementos
que imitan los componentes neuronales bioldgicos, se puede decir que estan

compuestas por neuronas artificiales.

De manera general las redes neuronales tienen tres caracteristicas
principales:
e Aprendizaje
e Generalizacion

e Adaptacion

La caracteristica de aprendizaje se refiere a que una red neuronal tiene
la capacidad de almacenar conocimiento por medio de un proceso de
entrenamiento. Este conocimiento es almacenado por los pesos de las

conexiones entre las neuronas que conforman la red.

La Generalizacion significa que se pueden obtener salidas razonables
cuando se usan entradas diferentes a las utilizadas durante el proceso de

entrenamiento.



La caracteristica de adaptabilidad se refiere a que una red neuronal
puede ser re entrenada para funcionar adecuadamente ante cambios en el

medio ambiente.

Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales entre las cuales se
pueden mencionar:
¢ Redes alimentadas hacia delante de capa simple
e Redes alimentadas hacia delante de multicapas Redes

Recurrentes.

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

mas complejos que una red monocapa.

El tipo de redes multicapa constan de tres componentes principales:
¢ Una capa de entrada
¢ Una o mas capas ocultas

¢ Una capa de salida

Estas redes regularmente son entrenadas por medio de algoritmos de retro
propagacion del error que consta de dos fases:
e La fase hacia delante

e La fase hacia atras

Estas fases son explicadas mas a detalle en el capitulo cuatro.



1.4.2 Aprendizaje utilizando Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético es un método de optimizacion basado en los
mecanismos de la evolucion natural para resolver problemas de busqueda y

aprendizaje.

La informacion de las caracteristicas de un ser humano, estan
codificadas en los cromosomas. Los algoritmos genéticos se basan en esta
idea para crear técnicas aplicables a una computadora para resolver los
problemas mencionados anteriormente y ademas con un nivel de complejidad
alto.

Estd fundamentado en el la ley natural de la “supervivencia del mas
apto”.

Para aplicar un Algoritmo Genético a algun problema, es necesario
definir dos elementos importantes: la codificacion de los cromosomas de los
individuos considerados como soluciones y, la funcion de aptitud o
supervivencia de éstos. Ademas, se debe trabajar con los diferentes

operadores genéticos.

Los algoritmos genéticos establecen una analogia entre el conjunto de
soluciones de un problema y el conjunto de individuos de una poblacion natural,
codificando la informacion de cada solucidn en un string (vector binario) a modo

de cromosoma.

John Holland, creador de los algoritmos, dice: “se pueden encontrar
soluciones aproximadas a problemas de gran complejidad computacional

mediante un proceso de evolucion simulada”.



A tal efecto se introduce una funcién de evaluacion de los cromosomas,
llamada calidad ("fitness") y que estd basada en la funcion objetivo del
problema. Igualmente se introduce un mecanismo de seleccion de manera que
los cromosomas con mejor evaluacion sean escogidos para "reproducirse” mas

a menudo que los que la tienen peor.

Los algoritmos desarrollados por Holland inicialmente eran sencillos pero
dieron buenos resultados en problemas considerados dificiles. Los algoritmos
Genéticos estan basados en integrar e implementar eficientemente dos ideas
fundamentales: Las representaciones simples como strings binarios de las
soluciones del problema y la realizacion de transformaciones simples para

modificar y mejorar estas representaciones.

Para llevar a la practica el esquema anterior y concretarlo en un algoritmo,

hay que especificar los siguientes elementos:

e Representaciéon cromosdémica

e Poblacion inicial

e Medida de evaluacién

e Criterio de seleccion / eliminacion de cromosomas
e Técnicas de recombinacién

e Técnicas de mutacion

En el capitulo cuatro se extienden estos conceptos y se expone el

funcionamiento de los algoritmos genéticos para el aprendizaje de rostros.



1.5 Investigaciones actuales sobre reconocimiento de

rostros

En la actualidad algunos cientificos han propuesto métodos para el
reconocimiento de rostros humanos, segun una recopilacion en esta

investigacion, se menciona de manera general algunos de estos trabajos.

1.5.1 Sistema de reconocimiento, particularmente para el

reconocimiento de personas.

Roberto Brunelli compara dos estrategias sobre una base de datos
comun (imagenes frontales de 47 personas, cuatro imagenes por persona).
Este cientifico desarroll6 dos nuevos algoritmos: el primero consiste en el
calculo de un conjunto de caracteristicas geomeétricas, tales como ancho y

altura de la nariz, posicién de la boca y forma de la barbilla.

El segundo meétodo esta basado en el igualamiento de plantillas en
escala de grises. Segun Brunelli, se obtuvo un 90% de reconocimiento
satisfactorio con el primer método, y con el segundo se logré un reconocimiento

perfecto -0 errores de reconocimiento-.

1.5.2 Meétodo de reconocimiento basado en heuristica para la

seleccidn variable, utilizando redes neuronales

Meziane Yacoub, propone un método para la seleccion de

caracteristicas para detectar e identificar zonas discriminatorias en la capa de
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entrada de un modelo conexionista. El objetivo es seleccionar caracteristicas
simples que tengan un buen poder discriminatorio. El método que proponen es
el HVS extendido que esta basado en el HVS(Heuristica para la seleccion
variable) que ha mostrado resultados exitosos sobre redes de Perceptrones

Multicapa para la seleccion variable.

HVS permite identificar y seleccionar las variables mas importantes en el
espacio de caracteristicas. Para el reconocimiento utilizaron un modelo de
Redes neuronales llamado TDNN (Time Delay Neural Networks). En este
modelo se utiliza una base de datos que consiste en 92 imagenes (4 personas
diferentes, 23 imagenes por persona). La arquitectura utilizada posee dos

modulos:

El primero es un extractor de caracteristicas con dos capas, con pesos
compartidos produciendo en la ultima capa oculta un mapa de caracteristicas
de la imagen presentada en la entrada (para mas informacion sobre esta

terminologia consulte el capitulo cuatro).

El segundo modulo es un clasificador que recibe como entrada el mapa
de caracteristicas obtenido anteriormente. La salida del clasificador es la
identidad de la imagen presentada. La capa de salida tiene tantas unidades

como personas que se desee identificar.

Estas investigaciones reflejan los ultimos avances en reconocimiento de

rostros.
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Con este marco tedrico, se pretende que el lector se familiarice con los
métodos y técnicas utilizadas en el reconocimiento de rostros, y tenga un

panorama completo del contenido de los demas capitulos de esta investigacion.
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2. BIOMETRIA

2.1 Introduccioén

La biometria o biométrica, ha sido definida como la captura y uso de
caracteristicas fisiolégicas o de comportamiento para la identificacion personal
y /o propdsitos de verificacion individual. La biometria es extensamente usada
por los forenses, para controles de acceso y comunicaciones seguras. El
reconocimiento de rostros es un método biométrico por el cual un humano
identifica a otro. Los seres humanos son capaces de detectar e identificar
rostros sin ningun esfuerzo. Construir sistemas automatizados para llevar a
cabo esta tarea, sin embargo, es una tarea dificil, debido a la significante

variabilidad encontrada durante el proceso de la formacion de la imagen.

2.2 Sistemas biométricos

Con la evolucion de las tecnologias asociadas a la informacion, la

sociedad esta cada dia mas conectada electronicamente.

Labores que tradicionalmente eran realizadas por seres humanos son,
gracias a las mejoras tecnoldgicas, realizadas por sistemas automatizados.
Dentro de la amplia gama de posibles actividades que pueden automatizarse,
aquella relacionada con la capacidad para establecer la identidad de los
individuos ha cobrado importancia y como consecuencia directa, la biometria

ha emergido.
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La biometria es la ciencia que se dedica a la identificacion de individuos
a partir de una caracteristica anatdmica o un rasgo de su comportamiento,
como se menciono anteriormente. Una caracteristica anatomica tiene la
cualidad de ser relativamente estable en el tiempo, tal como un rostro humano,
huella dactilar, la silueta de la mano, patrones de la retina o el iris. Un rasgo del
comportamiento es menos estable, pues depende de la disposicién psicologica

de la persona, por ejemplo la firma.

No cualquier caracteristica anatomica puede ser utilizada con éxito por
un sistema biométrico. Para que esto asi sea debe cumplir con las siguientes

caracteristicas: Universalidad, Unicidad, Permanencia y Cuantificacion .
2.3 Indicadores biométricos

En la actualidad existen sistemas biométricos que basan su accion en el
reconocimiento de diversas caracteristicas, como puede apreciarse en la figura

uno.

Las técnicas biométricas mas conocidas son nueve y estan basadas en los

siguientes indicadores biométricos:

Rostro.
Termograma del rostro.

)
)
c) Huellas dactilares.
) Geometria de la mano.
)

Venas de las manos.
f) Iris.
g) Patrones de la retina.
h) Voz.
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i) Firma.
j) Secuencias de DNA.

Figura 1. Indicadores Biométricos

(€) (f) @) (h) (i)

() Rostro (b) Termograma Facial, (c) Huella dactilar (d) Geometria de la mano,
(e) Venas de la mano, (f) Iris, (g) Patrones de laretina, (h) Voz (i) Firma.

Cada una de las técnicas anteriores tienen ventajas y desventajas
comparativas, las cuales deben tenerse en consideracion al momento de
decidir que técnica utilizar para una aplicacién especifica la tabla 1 muestra una

comparativa de entre las técnicas mas utilizadas.
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En particular deben considerarse las diferencias entre los métodos
anatomicos y los de comportamiento. Una huella dactilar, salvo dafo fisico, es
la misma dia a dia, a diferencia de una firma que puede ser influenciada tanto
por factores controlables como por psicoldégicos no intencionales, como por

ejemplo que la persona este nerviosa y le tiemble el pulso al firmar.

También las maquinas que miden caracteristicas fisicas tienden a ser
mas grandes y costosas que las que detectan comportamientos. Debido a
diferencias como las sefaladas, no existe un unico sistema biométrico que sea

capaz de satisfacer todas las necesidades.

Una compafiia puede incluso decidir el uso de distintas técnicas en
distintos ambitos. Mas aun, existen esquemas que utilizan de manera integrada

mas de una caracteristica para la identificacion.

Algunas veces se integran el reconocimiento de rostros y huellas
dactilares. La razén es que el reconocimiento de rostros es rapido pero no
extremadamente confiable, mientras que la identificacion mediante huellas
dactilares es confiable pero no eficiente en consultas a bases de datos. Lo
anterior sugiere el utilizar el reconocimiento de rostros para particionar la base

de datos. Luego de esto comienza la identificacion de la huella.
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TABLA I. Comparativa entre las técnicas de biometria mas utilizadas

Requiere
Técnica solicitar la
muestra
Reconocimiento
Facial NO
Huellas digitales
Sl
Geometria de la
mano Sl
Iris
Sl
Retina
Sl
Voz
NO
Firma
Sl

Contacto

del

aparato de
medicion

con el
cuerpo

NO

SI

SI

SI

MUY
CERCA

NO

NO

Coste

MEDIO

BAJO

BAJO

ALTO

ALTO

BAJO

BAJO

Requiere
Mantenimiento

NO

SI

SI

Si

SI

POCO

SI

Fortaleza

Toma de
muestra sin
contacto
fisico y
acuerdo con
la persona

Rapidez de la
busqueda
entre miles de
huellas
Dificil de
falsificar y
rapidez de
busqueda

Muy exacto

Muy exacto

Bajo costo

Bajo costo.

Debilidad

Lentitud en el
procesamiento
de la imagen.

Lentitud en la
toma de la
muestra

Lentitud en la
toma de la
muestra

Intrusién en el
ojo
Intrusién en el
ojo

Falla en
entornos
ruidosos

Estado
psicoldgico de
la persona,
puede variar
la muestra

Los resultados alcanzados por el sistema conjunto son mejores que los

obtenidos por sus partes por separado.

La figura 2 muestra la division de caracteristicas biométricas.
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Figura 2. Division de las caracteristicas biométricas para identificacion

personal

Fosesion |—| Conocmiento
| Caracteristica |
4| SHistema biomdtrico Ii

| Anatamicas | | Comportamiento |

[ [ [ |
[Gore ] [Whamen | [Goe ] [Fruciecocrer |

2.4 Ventajas del reconocimiento de rostros en la biometria

Mientras que algunos indicadores requieren alguna accion voluntaria, el
reconocimiento de rostros puede ser usado pasivamente. Esto es una ventaja
para hacer mas facil su utilizacion y ser convertido, por ejemplo en un sistema

de vigilancia policial.

En lo que concierne a la adquisicion de datos, es mas facil de obtener
buenas imagenes faciales que buenas huellas digitales. Por ejemplo un 5% de
personas no pueden proveer una suficientemente buena imagen para un lector
que es utilizado para autenticacion. Las razones incluyen piel cortada, dedos
vendados, callosidades, piel seca o humeda etc. Otra desventaja que se
encuentra en la deteccidn de huellas es que los scanner de huella digital o de

palma de la mano pueden transmitir gérmenes a la mano.
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En contraste con el sistema de reconocimiento de rostros es totalmente
higiénico y no requiere mantenimiento debido a que es utilizado a distancia.
Los scanner de iris pueden proveer una alta efectividad para la identificacion de

personas.

Sin embargo, debido a que el iris es muy pequefio, necesita una camara
especial de alta resolucion para que este sea capturado. Ademas la camara
debera estar cerca para capturar toda la resolucion del iris, todo este proceso
es altamente sensitivo a los movimientos del cuerpo y trae como consecuencia

que cualquier persona debe estar muy quieta para no ser rechazada.

Los lectores de retina se basan en los patrones de las venas en la parte
de atras de un ojo. Estos lectores son muy exactos, pero debido a que su
funcionamiento requiere de intrusién en el ojo, la mayoria de las personas se

resisten a ello.

Ademas tanto los lectores de iris y de retina fallan cuando se usan lentes
de contacto, o cuando se parpadea cuando se toma la imagen. Los lentes

normales también son un problema para estos scanner.

En contraste, un sistema automatizado de reconocimiento de rostros,
solamente requiere de una o dos camaras comunes, y sin necesidad de algun
sistema especial ya que el campo de visidén es lo suficientemente grande para
cubrir el rango de las diferentes estaturas de las personas,

independientemente si estan paradas o sentadas.
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Un buen algoritmo de reconocimiento de rostros trabaja inclusive con

reflejos provenientes de lentes o con los ojos cerrados.

El reconocimiento de voz para propositos de vigilancia, no es muy
confiable en entornos ruidosos como lugares publicos o a través de lineas

telefénicas con acustica variable.

Los sistemas de reconocimiento de voz también son sensitivos a fallar
en condiciones en la que la persona esta enferma con gripe. Una cinta
grabada con la voz de una persona puede falsear a los sistemas de
reconocimiento de voz, que no tienen un método de integridad de la voz.

La firma es utilizada para legalizar documentos, pero usualmente las
personas varian significativamente su firma cada vez, debido a el boligrafo
utilizado, entonces cada vez que se lee una firma es dificil saber si la persona
que la coloca es la duefa de ella, esto reduce la confiabilidad de los sistemas

de identificacion de firmas.

El reconocimiento de rostros, es muy facil de operar en interiores y

exteriores detectando rostros en fondos complejos (ver figura tres).

Figura 3. Deteccidon de Rostros en una imagen con fondo complejo
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3. TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

3.1 Introduccioén

El rostro es una de las partes mas importantes en el ser humano
puesto que es el factor principal de influencia en las relaciones humanas. A
éste le son asociadas al menos seis emociones que se reflejan en las
expresiones faciales, ademas de constituir el elemento fundamental para la
identidad de las personas. El problema del reconocimiento de rostros puede ser

dividido en dos problemas generales:

e deteccion y localizacidon del o de los rostros en la imagen

e determinacion de la identidad de dichos rostros.

Un sistema completo para la deteccion, localizacion vy
reconocimiento o identificacion de rostros debe integrar las siguientes
tareas.

Dada una imagen bidimensional:
e Determinar si la imagen contiene rostros. Si es asi, determinar la

posicion y el tamano.

e Determinar la identidad de cada rostro presente en la imagen.
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e Proporcionar una descripcion acerca del rostro (alegria, enojo, tristeza,

entre otros).

e Entregar informacién extra, por ejemplo, hacia donde esta mirando la

persona, la probable edad, el sexo, si porta lentes o sombrero.

Obviamente, esta tarea es extremadamente compleja, puesto que en el
caso general no se conoce ni el numero de rostros, ni sus correspondientes
posiciones, tamafios y orientaciones en la imagen. Ademas, es muy dificil
resolver el problema cuando se cuenta con una base de modelos con muchos
rostros. Otros factores que dificultan la solucién de este problema son la
eventual presencia de adornos, por ejemplo: lentes, sombrero, barba o las

normales variantes segun el sexo, la edad y la expresién facial.

Desde sus inicios a la fecha, se han propuesto diversas técnicas para
dar solucion al problema del reconocimiento de rostros, ya sea en tiempo real o
no. Sin embargo, este problema es todavia un reto para investigadores y
cientificos debido a que aun se desconoce en gran medida como el ser humano
procesa la informacion durante el reconocimiento de un objeto, en particular de

un rostro.

Los trabajos desarrollados para el reconocimiento automatico de rostros
en gran parte se basan en la informaciéon proporcionada por una imagen
bidimensional. El proceso se lleva a cabo a través de la extraccion de un
conjunto de caracteristicas globales aplicando transformaciones de imagen

sobre la region enmarcada por el rostro, o locales, por medio del analisis
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particular de diferentes componentes del rostro, tales como ojos, nariz y boca,
para la conformacién de un modelo representativo del rostro en su totalidad.
Los resultados producto de este modelo son usados posteriormente como

indices para la busqueda del rostro en una base de datos.

El reconocimiento en forma automatica de rostros representa uno de los
desafios mas grandes en el area del reconocimiento de patrones; sin embargo,

hoy en dia es una de las tareas que mas se abordan en la investigacion.

Un sistema para el reconocimiento de rostros por computadora puede
ser auxiliado por otros sistemas, como por ejemplo, alguno para el
reconocimiento del habla, o algun otro para el control de un determinado

proceso, con el fin de generar eficiencia y rapidez en el reconocimiento.

Practicamente todos los trabajos relacionados con el reconocimiento de
rostros han sido desarrollados tomando en cuenta la informacién contenida en
una fotografia. Por lo general se ha trabajado con pequefias bases de datos.
Entre los mas relevantes, que utilizan informacion bidimensional, se encuentran

los siguientes:

e Aproximaciones, donde la forma del objeto esta definida en términos de mini-
patrones; éstos son descripciones abstractas de rasgos geométricos como

arcos y esquinas.

e Plantillas.
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e Aprendizaje por analisis multi resolucion de imagenes digitales, empleando

como clasificador un Perceptron multicapa -MLP-

e Reconocimiento automatico de objetos utilizando descriptores invariantes y

algoritmos genéticos.

e Redes Neuronales.

Esta investigacion estda basada en los métodos de descriptores
invariantes, redes neuronales y algoritmos genéticos. Debido a que son las
mas utilizadas en aplicaciones de reconocimiento de rostros, ya que por la
naturaleza del reconocimiento de un rostro, es buena idea copiar el

funcionamiento de la biologia en un algoritmo de computadora.

3.2 Descriptores Invariantes

Las fases involucradas en el procesamiento de imagen para su
reconocimiento son: la adquisicion o captura, el pre procesamiento, la
segmentacion, la representacion y descripcion, y el reconocimiento e

interpretacion de la imagen.

Después de la segmentacion de una imagen en regiones por cualquier
método que se elija, el conjunto de pixeles dentro de la region segmentada
debe describirse de forma tal que pueda ser procesado posteriormente por una

computadora.
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La descripcion de la region de interés puede llevarse a cabo en términos
de caracteristicas externas, esto es, la informaciéon contenida en el contorno o
frontera; o en términos de caracteristicas internas, obtenidas a partir de los

pixeles dentro del contorno de la regién de interés.

En los siguientes subtemas, se explicaran dos tipos de descriptores
invariantes, el de Hu, que es utilizado para lograr invarianza en rotaciones,
cambios de tamano y traslaciones (obviamente utiles cuando se trata de una
imagen digital) y el de Yan que nos permite manejar informacion del rostro

invariantemente a los cambios de contraste moderados en la imagen.

3.2.1 Descriptores de contorno

Para describir el contorno de una imagen se pueden utilizar los

descriptores simples, numeros de forma, descriptores de Fourier o momentos.

Uno de los problemas que presentan las descripciones de contorno es la
sensibilidad al ruido. En diversas aplicaciones es mejor emplear descriptores
basados en la informacién de los pixeles comprendidos en una region

(utilizando descriptores de region).
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Como se puede observar en la figura cuatro, el ruido en el contorno de
una imagen, hace dificil su identificacidn, por lo que es preferible descriptores

de region en vez de contorno.

Figura 4. Ruido en el contorno de una imagen

3.2.2 Descriptores de region

Para describir un objeto se pueden utilizar los descriptores de region;

existen descriptores simples, topoldgicos, de textura y momentos geométricos.

Un conjunto de descriptores que han sido usados por mas de treinta
afnos en el modelado y el reconocimiento de objetos en vision por computadora
son los momentos geométricos de Hu, en los cuales nos basaremos en esta

investigacion.

En el siguiente subtema se da una explicacion general de cédmo se
calcula el contorno de un rostro utilizando descriptores de region. Se debe
resaltar que el lector debera estar familiarizado con funciones de calculo

matematico basicas para entender de la mejor forma posible la exposicion.
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3.2.2.1 Momentos geométricos de unaregion

Los rasgos que describen un objeto pueden ser derivados a partir del
teorema de unicidad de Popuoulis. Este teorema afirma que si f(x,y) es una
funcién continua con valores no cero (f(x,y)/= 0), solamente en una region finita

del plano xy, un conjunto infinito de momentos de esa regién m__, con p,q =

pq ?
0,1,2,... existe, el cual esta determinado de manera unica por f(x,y).

Inversamente, la secuencia de momentos M, determina de manera uUnica la

funcién f(x,y).

Si f(x,y) es una funcidén continua, positiva y acotada, definida sobre una
region R del plano xy, entonces el momento de orden (p+q) de f(x,y) se define

como.

m, = J: J: xPyf (x, y)dxdy

Ecuacion 3.1

3.2.2.2 Momentos geométricos invariantes de una region

-Momentos de Hu-

Los momentos invariantes pueden ser obtenidos de los momentos

definidos en la figura cinco. Los momentos presentan invarianza a
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transformaciones lineales tales como translaciones, rotaciones, cambios de

escala.

En los ultimos afios se han usado los momentos invariantes puesto que
permiten caracterizar la geometria de un objeto para permitir asi su posterior

reconocimiento.

Los momentos centrales de orden (p+g) de una region en el caso

continuo, son invariantes a traslaciones y pueden definirse como:

o = [ (x=%)"(y = ¥)* f(x, y)dxdy

Ecuacién 3.2

Donde

x|

Il
F |2

_<

TI
83 ‘ 3

Para el reconocimiento digital se prefiere convertir las integrales en la
ecuaciéon de la figura tres en sumatorias. De esta forma, la ecuacion de la

figura tres se expresa como:
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fog = 2. 2 (x=X)P(y = V) f (x,y)dxdy

Ecuacién 3.3.

En la practica, unicamente los diez primeros momentos son usados en

tareas de reconocimiento de rostros. A continuacion se muestran algunos de
ellos:

Figura 5. Momentos centrales utilizados para el reconocimiento de rostros

my, =
Mg = My — (moo)_o
Mg,
m,,m
10/ Moy
Hia 11 =my —ymy,
My
2
p m 2mo M0 m <m
20 — '"20 — W ™ 10
Moo Moo
. m201 _ _
Moy =My, — =My, —YMy,

00

Hzy = Mgy = 3XMy + 2X°My
Hy, =My, = 2§My, — XM, +277my
Mo =My — 2XMy; — YMy, + 2Y2mm

Moz = Mg —3yMy, + 2372”]01
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Los momentos centrales pueden ser normalizados para que sus valores
también sean invariantes a cambios de escala. Esto se puede lograr al dividir
los momentos centrales por un factor proporcionado por el tamafo del objeto

de interés.

Los momentos centrales normalizados se definen como:

Figura 6. Momentos centrales normalizados

_ ,qu
npq ,U}/OO
Donde
p+q
= +1
Y=

Para p+q=2.3,.

Segun la teoria de momentos, para obtener los momentos invariantes a
traslacion, cambios de escala y rotacion se deben obtener funciones no lineales

cuando se combinan los momentos centrales normalizados, 7,, -
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En 1962, Hu propuso siete invariantes a partir de los momentos

normalizados Moq- Estos, como se sabe, tienen la propiedad de ser también

invariantes a rotaciones del objeto de interés. Los siete momentos invariantes
se definen a partir de los momentos de orden dos y tres como se expone en la

figura siete.

Los momentos de Hu son utiles para realizar una descripcion del
contorno del rostro, para luego crear un vector de caracteristica, cuyas

componentes seran los momentos de Hu.

Como se planteo anteriormente los momentos de Hu poseen la
caracteristica de invarianza ante las rotaciones, traslaciones y cambios de

escala en una imagen.

También es necesario utilizar un descriptor el cual presente invarianza al

contraste en la imagen, para esto son utilizados los momentos de Yan.

3.2.2.3 Momentos de Yan

Estos descriptores pueden ser usados para describir la informacion
contenida en una region R de manera indirecta por medio de un histograma de

niveles de gris de esa regién. El histograma de una imagen digital (region) con
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niveles de gris de los pixeles en el rango [0, L-1] es una funcion discreta
h(x)=n(x)/n.

Figura 7. Invariantes propuestos por M.K. Hu

Dy =175 + 1oy
_ 2 2
D, =(7,—1)" +4n°11
D, = (74 _37712)2 + (31 — 7703)2
D, = (175 "'7712)2 + (77 +7703)2

Dy = (1739 — 31715 ) (1750 + 17,5 [(775 + 7712)2 —3(17,, + 7703)2] + (31751 = 163) (7721 + 703)
[3(7730 + 7712)2 — (77, + 7703)2]

Dy = (1750 = 1702)[ (7759 + 7712)2 — (17,4 + 7703)2] + 41y, (1759 +17,5) (1721 + 103)

D, = (3171 — 1730 ) (150 + 1112 [(750 + 7712)2 —=3(17,, + 7703)2] + (3171, — 1730 ) (771 + 7103)
[3(7730 + 7, )2 — (7, + 7703)2]

Donde x es el x-ésimo nivel de gris, n(x) el numero de pixeles de la
region de interés con ese nivel de gris, y n el numero total de pixeles de la
imagen para x=0,1,...,L-1.

El histograma de una imagen o regidn proporciona una descripcion
global de dicha imagen o region. Cada h(x) representa la probabilidad en la

cual el nivel de gris k se encuentra presente en la imagen.
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El histograma de una imagen (region) es invariante a traslaciones,
rotaciones y cambios de escala. El momento uno dimensional de orden p del

histograma de una imagen (region) esta definido como:

" X"h(x)

gl

mp:

<
I
o

De igual manera, los momentos centrales de h(x) pueden definirse como:

1y =2 (x=%)h(x)

Donde,

X=m,/m,

De forma similar, los momentos centrales normalizados se definen como:

Me=m1"1 o, y=k+1

33



De los momentos centrales normalizados definidos por la ecuacion
anterior se pueden derivar los siguientes tres momentos invariantes a cambios

de contraste.

Figura 8. Momentos invariantes a cambios de contraste de Yan

B=n, /7722
Bo =ns 11,1,
Bs=ne1n,m,

El vector que describe un patrén rostro o uno no rostro esta formado por
siete invariantes. Este vector presenta invarianza ante traslaciones, rotaciones
y cambios de tamafo del objeto en cuestion. Adicionalmente, los tres
invariantes de Yan proporcionan al vector que ha de describir al rostro robustez
ante cambios de contraste. Esto es util cuando las condiciones de iluminacion

cambian en forma moderada.

3.2.2.4 Vector descriptor del rostro

El vector que describe un patrén rostro o uno no rostro esta formado por
siete invariantes, como se indico en los sub temas anteriores. Para explicar el
vector descriptor del rostro usaremos los cuatro primeros momentos invariantes

de Hu y los tres de Yan.
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De lo expuesto en el sub tema 3.2.2.3, se puede decir que este vector
presenta invarianza ante traslaciones, rotaciones y cambios de tamafo del

objeto en cuestion.

Adicionalmente, los tres invariantes de Yan proporcionan al vector que
ha de describir al rostro robustez ante cambios de contraste. Esto es Util
cuando las condiciones de iluminaciéon cambian en forma moderada. El vector

descriptor viene dado como sigue:

V=[®; ®y O3 Oy B4 Bo, B3l

Ecuacién 3.4.

Los invariantes que forman este vector se usan como indice para la
comparacion entre el vector descriptor del rostro y el vector descriptor de la
imagen a explorar, y de esta forma realizar la clasificacion de estos patrones

por medio de la distancia euclidiana y una red neuronal.

3.3 Reconocimiento de rasgos.

Luego de reconocer que existe un rostro en la imagen, es fundamental
reconocer caracteristicas clave del rostro. No se puede basar en todas las
caracteristicas que posee un rostro humano, si no que en las que podrian

haber patrones, como es el caso de ojos, boca y nariz.
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El rostro de una persona puede cambiar debido a varios factores como la
edad, operaciones, o simples cambios cosméticos como dejarse crecer la

barba o quitarsela, o reducirse o aumentarse las cejas.

Existen 2 caracteristicas faciales, o rasgos faciales, que muy dificiimente
pueden cambiar debido a los factores mencionados anteriormente, los ojos y la

boca.

En este punto, explicaremos como se lleva a cabo el reconocimiento de

estos dos rasgos faciales.

3.3.1 Uso de descriptores invariantes para el reconocimiento

de rasgos faciales

Como se explico en el sub tema 3.2, los descriptores invariantes dan
una, como su nombre lo indica, descripcion matematica de un patron en
particular, en este caso un rostro humano en una imagen. Esta técnica puede
ser utilizada también para que, luego de detectada la imagen, sobre ella se

pueda hacer una deteccién de un rasgo facial utilizando estos descriptores.

Los descriptores que utilizaremos seran los propuestos por HU. Como se
menciono en el sub-tema 3.2, estos descriptores han sido utilizados en el
reconocimiento de rostros, por que se ha comprobado que son eficaces en el
reconocimiento de patrones. Para esta exposicion usaremos los primeros 4

descriptores de Hu.
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Entonces de acuerdo con la metodologia que proponemos, cada
caracteristica facial ( ojo izquierdo, ojo derecho y boca) puede ser descrita

como sigue:

Fi=[6162¢3¢4],i=1,2,3

Ecuacién 3.5

En la ecuacion anterior se define el vector descriptor para los rasgos,
ojos y boca, cada uno con una iteracién diferente, estos invariantes se pueden

observar en la figura siete.

Las caracteristicas (¢n), seran descritas en términos de momentos

ordinarios y no en términos de momentos centrales.

La razén es que los momentos ordinarios pueden ser sumados
directamente cuando se refieren a un mismo punto ( el origen del marco de
coordenadas de la imagen procesada), mientras que los momentos centrales

se refieren a puntos diferentes (al centroide de cada celda ).

Si usaramos momentos invariantes para cada celda directamente para
obtener momentos invariantes de regiones mas grandes, seria necesario
recalcular los centroides de cada celda y también los momentos invariantes
para estos nuevos centroides, lo que afectaria el rendimiento del

reconocimiento en general.
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Si una region R es divida en sub regiones R; = 1,....,r, los momentos
estandar de R pueden ser obtenidos como la sumatoria de los momentos

estandar de cada sub regiéon como:

Meg(R) = Z(Mpq (RI)) i =1 .1

Ecuacién 3.6

Para cada sub region, los momentos estandar son calculados por la

siguiente expresion:

Mpq(Ri) = Z2 xP y* f(x,y)

Ecuacién 3.7.

Con las ecuaciones anteriores se pueden encontrar patrones, mapeando
de una imagen dividida en regiones (con una cuadricula fija aplicada a la

imagen como se muestra en la figura nueve).

En la figura nueve (a) se muestra una imagen dividida en regiones. Cada
cuadro es llamado celda y los momentos estandar son calculados usando un
mapa de momentos. Un objeto en la imagen, puede ser subdividido en regiones
cuando se aplica una cuadricula (ver figura nueve (b)). De esta forma el mismo

objeto a tamafios diferentes puede incluir mas o menos celdas.
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En el capitulo cuatro se aplicaran estas técnicas utilizando algoritmos
genéticos y redes neuronales. En el siguiente sub tema se explicaran dos
métodos para el procesamiento de imagenes para que se puedan realizar los

calculos aqui expuestos.

Figura 9. Division de unaimagen en celdas

a) b)

La figura nueve nos muestra como se divide una imagen por medio de
celdas. La figura A muestra una a imagen dividida en celdas del mismo tamano
utilizando una cuadricula fija. La figura nueve B Una caracteristica facial en

particular sub dividida en celdas.
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3.4 Preparacién de imagenes para el reconocimiento de
rostros.

Antes de realizar cualquier tarea de reconocimiento de un rostro en una
imagen, es necesario convertir esta a un formato el cual sea util para generar

patrones utilizando las técnicas expuestas anteriormente.

En este sub tema se explicara el formato PGM, que es utilizado para

simplificar graficos complejos en una escala de gris.

Una técnica mas avanzada que utiliza otro pre procesamiento de imagen
mas complejo es el calculo de eigen caras, la cual simplifica la imagen y aisla
las caracteristicas de interés del rostro. Esta técnica es utilizada para obtener
rostros en una imagen con un fondo complejo y se analizara con detalle en el

sub tema 3.5.

3.4.1 Mapeo en escala de grises (Portable Gray maph)

Para llevar a cabo una serie de técnicas complejas es necesario
empezar desde lo simple. Cuando se habla de reconocer rostros de una
imagen, es comun pensar que se debe leer una imagen y compararla con otra.

Esta forma de pensar al parecer simple, no es muy efectiva cuando se
piensa que un rostro puede cambiar mucho de imagen a imagen, lo cual haria
que cualquier cambio en el angulo de la imagen, de luz, gesto etc, resultaria en

una identificacion negativa.

Es necesario entonces pre procesar la imagen para el reconocimiento,

para que las técnicas que conlleven a este sean mas eficaces.
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La técnica del mapeo en escala de grises es una forma facil de convertir

un mapa de bits en una imagen de escala de grises.

3.4.1.1 Descripcion del formato PGM

El formato de mapeo en escala de grises, como su nombre lo indica es
un mapeo de una imagen en su equivalente en nivel de gris. Existen varios
convertidores de formato de imagen a pgm, entre los que se pueden mencionar

Lead Tools y Rea Converter Pro.

Un archivo pgm, es un archivo plano en cédigo ASCII, el cual tiene un

formato especifico para el mapeo.

El formato de un archivo PGM es el siguiente (ver figura diez):

e Un identificador del archivo pgm, que es llamado “numero magico”, que
consta de dos caracteres.

e Luego un espacio en blanco (espacio, Tabulador, CRy LF)

e En ASCII decimal el ancho.

e Espacio en blanco

e En ASCII decimal la altura

e Espacio en Blanco

e El méaximo valor de gris en ASCII decimal

e Espacio en Blanco

e Luego se encuentra la informacién de la imagen, de la siguiente forma:
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o0 Cada decimal ASCII separado por espacios en blanco representa
un pixel y su valor de gris.

0 La cantidad de decimales ASCIl encontrados seran los
especificados en el ancho y alto de la imagen.

o El valor del decimal ASCII, estara entre 0 y el valor maximo
especificado en la cabecera.

o Cada fila tendra la cantidad de decimales ASCII segun el valor del
ancho especificado en la cabecera.

o Cada columna tendra la cantidad de decimales ASCII segun el
valor del alto especificado en la cabecera.

o Elorden de los decimales ASCII, sera un equivalente a la posicion
de los pixeles en la imagen.

0 Un decimal ASCII 0, significa NEGRO.

o0 Un decimal ASCIl con el maximo valor especificado, significa
BLANCO.

e Caracteres después de un simbolo # son ignorados (comentarios).

e Ninguna linea debe ser mayor a 70 caracteres.

Existe una variante en el formato adicional para pgm, llamado de RAWBITS,

el cual tiene las siguientes diferencias:
e El numero magico es P5 en lugar de P2.

e Los valores de gris son guardados como bytes en lugar de decimales
ASCII.
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No se permiten espacios en blanco en la seccion de definicion de
valores de gris, solo un caracter de espacio es permitido luego del valor
maximo de gris en la cabecera.

Los archivos son mas pequefios y mas rapidos de leer y escribir debido
a que son bytes los que se manejan.

Este formato solo permite que el valor maximo de gris sea 255 (8 bits).

Figura 10. Ejemplo del formato de una imagen PGM

O W W W W w o

ica.pgm

0O 00O OOO OOOOOUOOOOOO OO OO OO OO OO
3 33 007 7 7 7 0 01111211112 0 015151515 O
0O 00O OO 7 00 O 0O 011 00 0 0 015 0 015 O
3 300 0 7 7 7 0 O0 0111211 0 0 015151515 O
0O 00O OO 7 00 O O0OO011 00 0 0 015 0 0 0 O
0O oo oo 7 7 7 7 0 0111111112 0 015 0 0 0O O
0O 0O0OOO O OO OOOOOOOODUO OO OO ODO OO OO

Figura 11. Ejemplos de Imégenes en formato PGM
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3.5 Eigen Caras

Otro método utilizado para procesar una imagen es el calculo de eigen
caras. El termino eigen proviene del termino aleman que significa caracteristica
inherente. Este método esta basado en los eigen vectores, que son usados el

algebra lineal para diversos calculos relacionados con la naturaleza.

La idea principal es descomponer una imagen facial en un conjunto
pequefio de imagenes con caracteristicas faciales, llamadas eigen caras
(eigenfaces), las cuales podria decirse que son los principales componentes

caracteristicos de la imagen original.

Estas eigen caras funcionan como vectores basicos ortogonales
(eigenvector) de un sub espacio lineal llamado “Espacio Facial’. El
reconocimiento del rostro se realiza proyectando una nueva imagen de un
rostro en un espacio facial y comparando su posicién en el espacio facial con

alguna cara conocida por el sistema.

En la figura doce se observa una comparativa de quince imagenes a las
que se les ha aplicado el algoritmo de eigen cara y los espacios faciales

resultantes.

3.5.1 Construccion de un espacio facial

El fundamento de una eigen cara es la construccion de una imagen
facial. A continuacion se da una definicion matematica de la construccion del

espacio facial. Los vectores que se utilizan para el calculo de estos espacios
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son llamados eigenvectores y su valor escalar, valor eigen (eigenvector y

eigenvalue).

Figura 12. Ejemplo de iméagenes procesadas con el método de eigen

caras

(a) Imagenes de Entrada (b) Eigen Caras

Supongamos que tenemos una imagen facial de N pixeles. Esta sera
representada por el vector I" de dimension N. S{I;|i =1,..., M} es el
conjunto de imagenes a entrenar. La cara promedio de estas M imagenes esta
dada por:
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Ecuacién 3.8

Entonces cada cara L; difiere de la cara promedio W por ®;

| &, =0, W,i=1,... M|

Ecuacién 3.9

La matriz de covarianza para las imagenes con las que se entrenara al

sistema se construye de la siguiente forma:

| C = AA”Y |

Ecuacién 3.10

Donde A = [@1, caey @M] , son los vectores base en el espacio facial,

y las eigen caras son entonces eigen vectores ortogonales de la matriz de

covarianza C.

Buscar los eigen vectores de la matriz C de N por N es una tarea muy
dificil en una imagen tipica, se debe simplificar la imagen. Debido a que el
numero de imagenes de entreno es usualmente menor al nimero de pixeles en
una imagen, habra solo M-1, en vez de N, eigen vectores con significado. De
esta cuenta las eigen caras son calculadas primero buscando los eigen
vectores vi(h=L,...) M} M (L):
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| L:ATAL.I

Ecuacién 3.11

Los eigen vectores \’:U =1,..., M:l de la matriz C son expresados por

una combinacion lineal de las diferencias entre las caras de las imagenes
conpeso B;fi =1,..., M) vifl =1,..., M)

U=luy,yup] = [81, -, B[V, ooy v = A- V]

Ecuacién 3.12

En la practica, un pequefio conjunto de M’ ( M’ < M) eigen caras es
suficiente para la identificacion del rostro. Por esta razon, solamente M’ eigen
vectores son significantes en la matriz L, correspondientes a los eigen valores
(valor escalar del vector eigen), mas largos M’, son seleccionados para el
calculo de eigen caras, esto resulta en mayor compresion. M’ es determinada

por un umbral , del radio de la sumatoria de valores eigen 8, :

. > =1
M = min{+ > £
. { |ZIl'j"'I J.}

Ecuacién 3.13

3.5.2 Reconocimiento de Rostros utilizando Eigen Caras

El reconocimiento de rostros basado en eigen caras es un procedimiento

basado en dos etapas:
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e Etapa de Entrenamiento

e Etapa de Reconocimiento

3.5.2.1 Etapa de Entrenamiento
En la etapa de entrenamiento, la cara de cada individuo conocido,
I'; , es proyectada en un espacio facial y un vector dimensional M’, 2y

es obtenido :

0, =U(C,—®):k=1,..., N,

Ecuacioén 3.14

Donde N es el nimero de de clases de rostros.

Para describir la clase de rostro en un espacio facial existen dos
meétodos. El primer método se refiere a una representacion media, se calcula el
vector de clase promediando los vectores proyectados de cada imagen de
entreno. El segundo método, es la representacion del punto de ajuste, el cual
describe una clase de rostro por medio de un conjunto de vectores proyectados

de una imagen individual en todas las imagenes.

El valor del umbral d distanciaﬁ'{ , que define la distancia maxima
permitida desde una clase de rostro hasta el espacio facial, es definido como el
calculo de la mitad de la distancia mas grande entre cualquier par de clases de

rostro, como esta definido en la siguiente ecuacion:
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1 .
€= Em%}[{”ﬂj - nk”};-?:'k =1,...;N..

Ecuacién 3.15

Calculando el espacio facial y las clases de rostros de todas las
imagenes que estaran en la base de imagenes ( imagenes de entreno del

sistema), concluye la etapa de entrenamiento.
El método de entrenamiento explicado en este sub tema es exclusivo
para el reconocimiento por medio de eigen caras. En el capitulo cuatro se

exponen técnicas mas generales para el entrenamiento y aprendizaje de

rostros utilizando Redes Neuronales y Algoritmos genéticos.

3.5.2.2 Etapa de Reconocimiento

En la etapa de reconocimiento, una nueva imagen I , es proyectada en

el espacio facial calculado, para obtener un vector, £2 :

|ﬂ:UT[‘—lII.|

Ecuacion 3.16

La distancia de £2 para cada clase de rostro esta definida por:

g=0-Q%5k=1,..., N,

Ecuacién 3.17
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Con el propdsito de discriminar entre imagenes con rostro e imagenes
sin rostro, la distancia £ entre la imagen original, I, y su imagen reconstruida en

un espacio de eigen cara, Pf , €s calculado también:

lE=1r-roy" |

Ecuacién 3.18

I[‘::U-ﬂ+lIf.|

Ecuacién 3.19

Donde

Estas distancias son comparadas con el umbral calculado en la ecuacion
3.15 y la imagen de entrada es clasificada, en el algoritmo indicado en la figura
trece.

Figura 13. Algoritmo utilizado para el reconocimiento de rostros utilizando

eigen caras

° SIF:_}QC

ENTONCES la imagen de entrada no es una imagen con un rostro;
e SI e<fB VY V&, ep > 8,

ENTONCES la imagen contiene un rostro conocido
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ENTONCES la imagen de entrada contiene el rostro de clase k'
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4. METODOS DE CLASIFICACION Y APRENDIZAJE, PARA EL
RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

4.1 Introduccion

Cuando queremos aprender algo, primero lo clasificamos, esto permite a
los seres humanos interactuar unos con otros, y reconocer caracteristicas de

diferentes cosas en la naturaleza.

Cuando hablamos de aprendizaje de un sistema computacional,
pensamos en que primero hay que hacer un reconocimiento y una clasificacion

de patrones para tomar decisiones correctas.

En la actualidad existen diversos tipos de clasificadores de patrones

clasificados en lineales y no lineales.
Como parte de los objetivos de esta investigacion, se da mas énfasis en
las redes neuronales y los algoritmos genéticos, que podrian ser de mayor

utilidad para el investigador que pretenda crear un sistema de reconocimiento

de rostros robusto.

4.2 Clasificadores lineales

Los clasificadores lineales son utilizados para clasificar patrones por

medio de algun método de calculo matematico.
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El objetivo de un clasificador es comparar un patron de entrada, con un

conjunto de patrones prototipo y determinar, a que clase pertenece este patron.

Como ejemplo de un clasificador lineal, se pueden mencionar los
basados en regionalizacion de espacio abstracto de objetos como el calculo de

eigen caras y los que usan funciones de distancia.

Si bien el calculo de eigen caras utiliza una clasificacion lineal, en si no
solo es un clasificador si no que también es una técnica completa de
reconocimiento de rostros, por lo que fue expuesta en el capitulo tres. En este
capitulo nos limitaremos a explicar otro clasificador lineal, el clasificador de

distancia euclidiana.

4.2.1 Clasificador de distancia euclidiana

Cuando se tienen los vectores descriptores del rostro, se procede a
entrenar el detector para después realizar la clasificacion, y con esto la

deteccién y localizacién del rostro en una imagen.

El clasificador de distancia euclidiana conocido también como
clasificador de distancia minima ha sido el mas usado hasta el momento en
tareas de reconocimiento. Supone que las clases de objetos son de naturaleza
deterministica, es decir, los elementos que componen una clase se representan
por un unico vector llamado prototipo de la clase. Supone, ademas, que toda la
informacion necesaria y suficiente para entrenar el clasificador es conocida con

antelacidon. En otras palabras, requiere que todos los prototipos de las clases
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estén a la disposicidon del sistema al comienzo del proceso de entrenamiento

del clasificador.

En el disefio de todo clasificador, la seleccidn de caracteristicas es una
parte vital, pues en base a éstas se obtiene el rendimiento. Sin embargo, la
eleccion de buenas caracteristicas depende de la habilidad, sentido y
experiencia del disefiador de un sistema de reconocimiento de rostros, pues no

existen reglas universales para llevar a cabo esta tarea.

El clasificador emplea la distancia euclidiana como medida de similitud
entre un vector de entrada y un conjunto de vectores prototipo. Sobre la base
de esta distancia, el clasificador determina la clase a la cual el patron de

entrada sera asignado.

Matematicamente, este proceso puede ser descrito como sigue:

Sea X es el vector de rasgos o caracteristicas que describen un patrén
de entrada, y Z4,...,Z, el conjunto de vectores de caracteristicas que describen
a los objetos de las diferentes n clases. El patron X sera clasificado en la clase

con indice i si se cumple que exista la distancia minima:

mindist(X, Z)), i=1,...,n

Ecuacién 4.1

La distancia Euclidiana entre dos vectores X y Z; en términos de sus p

rasgos se define como:
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dE(X,Zi):\/(xl—zl)2 +...+(xp —zp)2

Ecuacion 4.2

En forma vectorial esta expresada por:

de(X,Z) =(X -Z)" (X -Z,)

Ecuacién 4.3

Por lo tanto, un vector de entrada X es puesto en la clase w; si dg(X, Zj)
es minima. El funcionamiento de un detector euclideo consta de los

siguientes pasos:

e Disefio del detector, es decir, determinar los prototipos de las clases de

interés.

e Dado un vector X a detectar, se calculan las distancias minimas de X a cada

uno de los prototipos Z4,...,Zx,
e Se asigna el vector X a la clase i, si la distancia dg(X, Z;) es minima.

El diagrama de bloques en la figura catorce muestra el proceso para la

deteccion.
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Figura 14. Funcionamiento del clasificador euclidiano
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Para probar el clasificador se deben tener dos conjuntos de imagenes de
prueba: las imagenes empleadas para el entrenamiento del detector y las

imagenes propias para la prueba.

En general, los resultados obtenidos con las imagenes de prueba son
mejores, debido a que en funcion de la informacién contenida en ellas fue

disenado el clasificador.

La prueba de desempefio se lleva a cabo cuando se introducen

imagenes con informacion diferente a la empleada en el disefio del clasificador.

4.2.2 Clasificadores no lineales

Los clasificadores no lineales son con frecuencia utilizados en la

clasificacion de patrones en un sistema computacional. Como clasificadores no
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lineales entendemos los que pueden ser calculados por métodos de simulacion
o algun método no matematico, por ejemplo evolucion, sistemas neuronales,

etc.

En este sub tema analizaremos dos clasificadores no lineales, las redes

neuronales y los algoritmos genéticos.

4.2.1 Redes neuronales

El cerebro humano es la parte central de nuestro sistema. En él se
procesan y toman todas las desiciones con respecto a el cuerpo. En él se
realizan las tareas de clasificacion y reconocimiento de un rostro u objeto

cualquiera.

Durante muchos afos se ha mantenido la idea de crear una maquina
inteligente utilizando neuronas artificiales. En 1943 McCulloch y Pitts tratan al
cerebro como a un organismo computacional, proporcionando los primeros
resultados sobre mecanismos simuladores de la mente. Posteriormente,
investigadores como Donald Hebb (1949) , Rosenblatt (1957) , Widrow y Hoff
(1960) , Minsky y Selfridge (1961) , Block(1962), Minsky y Papert (1969) , entre
otros, obtienen diferentes resultados en el transcurso de las siguientes dos

décadas.
En 1969 el trabajo de Minsky y Papert pone en duda la eficacia de las

redes neuronales para resolver problemas computacionales complejos. La

incapacidad del perceptron para resolver el problema de la funcién or-exclusiva,
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abre un abismo en el tiempo durante el cual la mayoria de los investigadores

alejan sus esfuerzos del trabajo con las redes neuronales.

En 1982 resurge el interés por las redes neuronales debido al creciente
desarrollo de maquinas cada vez mas rapidas e inclusive de procesamiento
paralelo; otra razon y quiza la mas importante, fue el descubrimiento de nuevas
arquitecturas para redes neuronales y de algoritmos de aprendizaje mas

poderosos.

Las nuevas arquitecturas denominadas conexionistas se caracterizan
por un gran numero de elementos simples que procesan informacion de forma
similar a una neurona bioldgica, ademas de un gran numero de conexiones con
“pesos” entre los elementos de procesamiento, codifican el conocimiento de la

red.

El control entre los elementos de este tipo de arquitectura se lleva a cabo
en paralelo, lo que permite realizar un aprendizaje automatico de

representaciones internas.

Como una red neuronal artificial esta bioldégicamente inspirada, es
necesario adentrarnos un poco en el funcionamiento de las neuronas
cerebrales. En el sub tema 4.2.2.1.1 se exponen conceptos basicos sobre

neuronas biologicas.
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4.2.2.1.1 Fisiologia de una neurona bioldgica

El sistema nervioso humano desarrolla una gran cantidad de funciones a
través de diversas subdivisiones. Los mecanismos de procesamiento del
sistema nervioso estan constituidos por elementos primitivos conocidos como

células nerviosas o neuronas.

Una neurona es la unidad celular funcional basica de este sistema que
procesa y almacena informacion. Existe una gran variedad de tipos de
neuronas en el cerebro de formas y tamanos diferentes, pero con

caracteristicas comunes en la mayoria de ellas.

La neurona biolégica cuenta con cuatro regiones morfolégicamente
especializadas y son: el cuerpo celular, las dentritas, el axén y los terminales

axonicos, cada una de ellas desarrolla una funcion particular.

El cuerpo de la neurona contiene el nucleo, asi como los componentes
reproductivos y metabdlicos necesarios para las funciones fundamentales de la

neurona.

Este recibe informacién de otras neuronas y desarrolla funciones
integradoras importantes. Del cuerpo de la neurona nacen extensiones
conocidas como dendritas que reciben informacion de otras neuronas, y con

una longitud del orden de milimetros.

La estructura cilindrica denominada axén tiene la funciéon de conducir

informacion codificada en forma de sefales nerviosas hacia el terminal axénico.
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El axon puede tener una longitud de menos de un milimetro y mas de un metro,

dividiéndose normalmente en varias ramificaciones cerca de su extremo final.

El proceso tipico de transmision de la informaciéon dentro de la
neurona comienza cuando las dendritas reciben informacién de otras neuronas
y la envian al cuerpo de la misma; aqui las sefales son sumadas y transmitidas

a lo largo del axon para transferirlas a otras neuronas.

Figura 15 Neuronay sus partes constitutivas

La transmisidon de informacion entre neuronas se realiza por medio de
reacciones quimicas y tiene lugar en regiones que reciben el nombre de
sinapsis, en donde los axones estan muy cerca de las dendritas y de las
hendiduras sinapticas de otras neuronas; es aqui donde se genera cualquier

tipo de representacion interna de la informacién.

59



4.2.2.1.2 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales son una herramienta matematica que permite la
solucion de una gran variedad de problemas, en particular los de dificil

modelado.

El perceptrén es el modelo basico de una red neuronal. Fue desarrollado
por Rosenblatt en 1962. Las redes neuronales artificiales (RNA de aqui en
adelante) son redes que tratan de interactuar del mismo modo en que lo hace
el sistema nervioso bioldgico; las neuronas individuales usualmente adaptables
son organizadas en forma jerarquica y se interconectan masivamente en

paralelo.

En la actualidad se ha incrementado el uso de las RNA, debido a que
presentan un gran numero de caracteristicas similares a las del cerebro. No se
ha logrado, sin embargo, disefiar una red neuronal que realice procesos tales
como la adquisicién, el almacenamiento, la representacién y el analisis de
datos sensoriales complejos, como lo hacen de manera cotidiana las redes

neuronales bioldgicas.

Una de las principales caracteristicas de las RNA es que son sistemas
dinamicos auto adaptables, es decir, que poseen la capacidad de cambiar
constantemente para adaptarse a nuevas condiciones. Otra caracteristica muy

importante es la de autoorganizacion, con la cual se logra la generalizacion,
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esto es, la red puede responder en forma adecuada a la presentacién de datos

a los que no fue expuesta con anterioridad.

La tolerancia a fallos es una caracteristica inherente en una red
neuronal. Por una parte, la red puede aprender a reconocer patrones con ruido
o incompletos; por otra parte la red puede seguir llevando a cabo su funcién
aun cuando parte de la red haya sido destruida. Lo anterior se debe a que la
informacion se encuentra distribuida en las conexiones entre neuronas, por lo

que y existe cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamiento.

Una RNA también puede ser usada en sistemas de tiempo real, puesto
que la implementacion de la red se realiza en paralelo; y el requerimiento de

cambio en los pesos de las conexiones es minimo.

Las RNA son una herramienta computacional de aplicaciones multiples.
Actualmente, las RNA se aplican en la medicina, la industria, el comercio, la
biologia, la industria militar, entre otros. Existen diversos tipos de redes
neuronales y, depende del problema al que se deba dar solucién, se selecciona

el tipo de red mas apropiado.

En el area de reconocimiento de patrones no soélo se busca la deteccion
de un objeto o la clase a la que pertenece, sino también se implementan
sistemas de percepcion artificial que imiten las funciones de los sistemas

sensoriales humanos.

61



4.2.2.1.2.1 Funcionamiento de una RNA

Las partes que constituyen una RNA son basicamente los elementos de
procesamiento 0 neuronas, su estado de activacion, sus funciones de salida y

la conexién con otras neuronas.

Una RNA esta compuesta de elementos de procesamiento denominados
unidades de proceso o neuronas a partir de las cuales es posible representar
practicamente los objetos. Las neuronas aceptan senales de entrada de
neuronas previas, y son multiplicadas individualmente por un peso y después
sumadas para obtener una salida. El resultado es no-lineal y escalado entre
los valores 0 y 1, para lo cual se utiliza la funcion sigmoidal como se explica

mas adelante. El valor de salida se envia a otras neuronas (Figura dieciséis).

Figura 16. Estructura de una neurona artificial

Funcion
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Un perceptron, por ejemplo, calcula la suma ponderada de sus entradas
y entrega como salida un 1 si dicha suma es mayor que un determinado

umbral; o un 0 para el caso contrario.

Los valores de las entradas: yiya,...Yn, ¥ lOS pesos de conexidon
W1,Wa,....,W, (figura diecisiete), normalmente son numeros reales positivos o
negativos. Si alguna entrada y; activa al perceptrén el peso w; es positivo; si la

entrada y; inhibe al perceptrén, el peso w;es negativo.

En la figura diecisiete se observa que la i-ésima neurona tiene asociado
en cualquier instante un estado de activacion a(t), asi como una funcién de
salida o de transferencia f; que transforma el estado actual de activacion en una
sefal de salida y; La sefal de salida se envia por medio de las conexiones

unidireccionales a otras neuronas en la red.

Las sefales que llegan a la j-ésima neurona se combinan entre si

generando una entrada total representada por la siguiente ecuacion:

red; => y,w;

Ecuacion 4.4
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Figura 17. Funcionamiento de una neurona artificial aislada.

Existen dos formas de actualizar los estados de una neurona. Uno es el
modo sincrono en el cual la informacién que llega a las neuronas es en forma
continua y donde los cambios se efectuan simultaneamente como comandado

por un reloj interno que indica cuando debe cambiar su estado.

El otro es el modo asincrono en el que las neuronas verifican su estado

continuamente, conforme reciben la informacion.

La funcién de activacion determina el nuevo estado de activacion aj(t+1)
de la neurona, sobre la base de la entrada total calculada y el estado de

activacion anterior aj(t).
Las funciones de activacion mas comunes son (ver figura dieciocho):

e La funcién escalén.
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e Lafuncién lineal y mixta.
e La funcidn sigmoidal (continua).

e La funcién gaussiana.

Figura 18. Funciones tipicas de activacion de una neurona artificial
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Una neurona recibe informacién del estado de activacion de todas las neuronas

a las cuales esta conectada. Cada sinapsis (conexidn) entre neuronas esta
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ponderada por un peso, por lo que la entrada neta que recibe una neurona es
la suma del producto de cada sehal individual por el peso que conecta ambas

neuronas, lo cual queda expresada por la ecuacién 4.4.

4.2.2.1.2.2 Estructura basica de una RNA

La estructura de una RNA esta determinada por el numero de capas o
niveles, el numero de neuronas por nivel, el patrén de conexién y el flujo de

informacion.

En una RNA multicapa la distribucion de las neuronas se lleva a cabo
formando capas o niveles con un numero determinado de éstas y segun el

lugar en donde se encuentren se clasifican en tres tipos:

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

informacion que sera procesada por la red.

2. Capa(s) oculta(s). Se encuentra(n) en la parte interna de la red y no
tiene(n) contacto directo con la informacion de entrada. El numero de capas

ocultas se determinada manualmente y depende del problema a resolver.

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

informacion de entrada procesada por la red.

En la figura diecinueve se muestra una red neuronal con 3 capas: la de
entrada con 7 neuronas, la oculta con 3 neuronas, y la de salida con 2

neuronas.
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Figura 19. Red neuronal compuesta de 3 capas.

capa de capa capa de
enirada oculta salida

4.2.2.1.2.4 Tipos de RNA

Las RNA se pueden clasificar en redes monocapa (de una capa) y redes
multicapa (de 2 o mas capas). En el primer tipo, se establecen conexiones
laterales entre las neuronas de la misma capa. Estas conexiones pueden ser
del tipo auto recurrente. En el segundo tipo, las neuronas se encuentran
agrupadas en varias capas. Normalmente, las neuronas de una capa oculta
reciben informacion de la capa anterior mas préxima a la entrada de la red, y
trasmiten la informacion procesada a las neuronas de una capa posterior mas
proxima a la salida de la red. Este tipo de conexidn es denominada conexion

hacia adelante o feed forward.

Las RNA multicapa pueden tener conexiones hacia adelante y hacia
atras. En una red con conexiones hacia adelante, toda la informacion se
propaga hacia adelante a través de las capas que conforman la red. En este

caso, no se tienen conexiones hacia atras, laterales o auto recurrentes.
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En el caso de una red con conexidon hacia adelante-atras, cuando la red
se encuentra en funcionamiento la informacidon es transferido hacia adelante
por medio de conexiones tipo feed forward y hacia atras a través de

conexiones tipo feedback.

4.2.2.1.2.5 Aprendizaje de una RNA

El aprendizaje es un proceso a traves del cual la RNA modifica los pesos
de las conexiones entre sus neuronas segun la informacion de entrada. Es
importante saber cual es el criterio para modificar los valores asignados a las
conexiones, cuando se desea que una RNA aprenda nueva informacién y
determinar asi la regla de aprendizaje conveniente para un determinado

proceso.

Las reglas de entrenamiento pueden clasificarse en reglas para
aprendizaje no supervisado o sin maestro y para aprendizaje supervisado o con
guia. La diferencia principal entre ambos tipos de aprendizaje es la existencia o
no de un agente externo conocido como supervisor cuya funcién es controlar el

proceso de aprendizaje de la RNA.

Existen varias maneras para llevar a cabo una u otra de estas reglas de

aprendizaje.
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El aprendizaje supervisado puede realizarse a través del:
e Aprendizaje por correccion de error.
e Aprendizaje por refuerzo.

e Aprendizaje estocastico.

En cuanto al aprendizaje no supervisado tenemos que éste puede

llevarse a cabo por:
e Aprendizaje hebbiano.

e Aprendizaje competitivo y cooperativo.

4.2.2.1.2.6 Asociacion de informacion en una RNA

Las redes neuronales pueden ser consideradas como elementos de una
memoria asociativa. Durante el proceso de aprendizaje las redes almacenan
patrones de informacion y presentan un patrén dado a su salida segun un
estimulo de entrada, es decir, al introducir a la red un estimulo dado la red

responde con una salida asociada a ese estimulo.

Existen dos formas de realizar la asociacién entre pares de entrada-

salidas: la de heteroasociacion y la de auto asociacion.
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En el caso de la heteroasociacion, se presentan a la entrada de la red
pares ordenados de datos de entrada-salida (A1 B1), (A2B2),...,(AnBn) para que
la red aprenda, de manera que cuando a la entrada se presente la parte A;, a la

salida se manifieste la correspondiente parte B;,

Para la auto asociacion se presentan también a la entrada de la red
datos, digamos A1 A,,... Ay, con el fin de que la red aprenda, si estos datos
forman una secuencia. Al momento del reconocimiento, la red realizara una
auto correlacidon entre un estimulo entrada y los datos almacenados durante el
aprendizaje, y a la salida entregara el dato almacenado que mas se parezca al

estimulo de entrada.

4.2.2.1.2.7 Representaciéon de la informacion de entrada y

salida en una RNA

Una RNA puede también clasificarse por la forma en la que la red
representa la informacion de entrada y salida. En la mayoria de modelos de
redes neuronales, tanto los datos de entrada como los datos de salida son
valores reales continuos normalizados, siendo su valor absoluto menor que
uno; las funciones de activacion son continuas del tipo lineal o sigmoidal. Los
modelos de redes que admiten valores discretos o binarios a su entrada
generan salidas del tipo binario. La funcion de activacion para estos modelos es

del tipo escalon.
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4.2.2.1.3 Laregla delta generalizada

La regla delta generalizada es el algoritmo de aprendizaje de la red, el
cual dio lugar al algoritmo de propagaciéon hacia atras. Este algoritmo utiliza una
funcién de error asociada a la red para establecer el error minimo. El error del
sistema es realimentado hacia atras para modificar los pesos en un valor

proporcional al valor con el que contribuyeron en la salida.

La regla del error minimo cuadratico medio es un método de supervision
para encontrar el valor de los pesos requeridos en forma de vector, los cuales
permiten asociar cada patron de entrada con su valor de salida
correspondiente. Este método se basa en la busqueda del error minimo entre la
salida deseada y la salida lineal obtenida antes de aplicar la funciéon de

activacion.

Esta forma de evaluacion del error permite que la RNA pueda procesar
informacion analdgica, tanto a su entrada como a su salida, por medio de una

funcién de activacion continua.

A la regla del error minimo cuadratico medio también se le conoce como
regla delta, porque busca minimizar una delta o diferencia entre el valor
obtenido y el valor deseado a la salida de la red, previa a la aplicacion de la
funcion de activacion lineal. Otros términos que denotan el mismo concepto
son: algoritmo de propagacion hacia atras del error, regla de aprendizaje de

minimos cuadrados o gradiente descendente.
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A través de la aplicacidén a la entrada de la red de un valor de pesos
descendentes el algoritmo de propagacién hacia atras encuentra un valor
minimo de error. Este valor puede ser local o global. Cada punto de la
superficie de la funcién de error corresponde a un conjunto de valores de los
pesos de la red. Por sus caracteristicas, este algoritmo permite asegurar la
bajada por dicha superficie hasta encontrar el valle mas cercano, y provocar
que el proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local. De acuerdo con
esto, lo que se busca con el algoritmo de propagacion hacia atras es minimizar
el error, mediante la inicializacion de los pesos con valores pequefios y
aleatorios (normalmente entre +/- 0.5); de no ser asi, el algoritmo puede pasar
sobre el punto minimo sin detenerse en él. No siempre se puede llegar a un

minimo global, pero se puede alcanzar un valor de error minimo preestablecido.

La seleccion de un valor adecuado para la velocidad de aprendizaje
permite un buen rendimiento de la red. Esta es la velocidad a la que el
algoritmo converge. La velocidad de aprendizaje es manipulada por medio del
parametro «, cuyo valor fluctta en normalmente en el rango 0.05 y 0.25.
Aunque con un valor dentro de este rango el numero de iteraciones tiende a

crecer.

Conforme el valor del error va disminuyendo, el valor de 7» se
incrementa. Por tanto, esta es una forma de acelerar la convergencia. Se debe
tener, sin embargo, precaucién de que a no sea demasiado grande. Esto

puede causar que el algoritmo se aleje del valor minimo real.

Otra forma posible para incrementar la velocidad de convergencia es

utilizar un término llamado momento 7; esto corresponde a sumar una fraccion
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del cambio de peso anterior cuando se calcula el valor del cambio del peso
actual. Con el momento se tiende a mantener los cambios de peso en la misma

direccion.

4.2.2.1.10.1 Funcionamiento de laregla delta generalizada

Para una neurona N; y su salida y;, el cambio en el peso de la conexién
que une la salida de esta neurona con la neurona U; para un patron de

aprendizaje x viene dado como:

Aw; (t+1)= a5xj Vi

Ecuacién 4.5

Donde « es la constante o tasa de aprendizaje, y

5)(] = (dxj - yxj)f (nEtj)

Ecuacién 4.6

Donde dy; es la salida deseada en la neurona j para el patron x y net; es la
entrada neta a la misma neurona. Si la neurona j no se encuentra en la capa de

salida, el error¢,; producido viene dado como una funcion del error existente en

las neuronas que reciban como entrada la salida de la neurona j:
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5xj = (Zé‘kakj) f'(netj)
k

Ecuacién 4.7

Donde k cubre a todas las neuronas conectadas a la neurona j. Por lo tanto, el
error producido en una neurona oculta es la suma de los errores que se
producen en las neuronas conectadas a la salida de dicha neurona oculta

multiplicado por el peso de la conexion correspondiente.

4.2.2.1.10.2 Momento en laregla delta generalizada

La regla delta generalizada requiere de gran capacidad de computo para
realizar calculos hasta ajustar todos los pesos de la red. Al implementar dicha
regla en forma algoritmica se requiere tomar en cuenta una amplitud de paso

que viene dada por la tasa de aprendizaje «, esto es:

Wi (t+1) =w; (t) + @by, +n(w; (1) —w; (t+1)) = Aw; (t+1) = ad,; Y, + nAw; (1)

Ecuacién 4.8

Donde 7 es un momento que determina el efecto en el instante t+1 del cambio

de los pesos en el instante t, y que produce la convergencia de la red en un
menor numero de iteraciones. Si en t y t+1 el incremento de un peso es

positivo, entonces el descenso por la funcion de error es mayor. Si en t+1 éste
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es negativo, el peso que se da en t+1 es mas pequeno, lo cual es adecuado.
Esto significa que ha pasado por un minimo y que los pesos deben ser

menores para poder alcanzarlo.

En términos del momento 7, para una neurona de la capa de salida se tiene:

(W (£) — Wi (t +1))

Ecuacién 4.9

Mientras que para una neurona de la capa oculta se tiene:

U(W?i ) - W?i (t+1))

Ecuacién 4.10

4.2.2.1.11 El algoritmo de propagacién hacia atras

En 1986 Rumelhart, Wiliams y Hinton desarrollaron el algoritmo
conocido como propagacion del error hacia atras backpropagation. Se basa en
la generalizacion de la regla delta con conexiones hacia adelante y funciones
de activacidén continuas no decrecientes y derivables. Este algoritmo permite
que una RNA de varias capas aprenda la asociacion existente entre patrones

de entrada y sus clases correspondientes.
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El algoritmo de propagacion hacia atras es una regla de aprendizaje que
organiza la capa intermedia para conseguir la correspondencia entre estimulos

de entrada y patrones de salida.

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

conocido como ciclo de propagacién-adaptacién compuesto de dos fases.

Durante la primera fase se aplica un patron de entrada a la primera capa
de la red y éste se propaga a través de las capas superiores hasta generar un
resultado a la salida. Este resultado es comparado con la salida deseada,

obteniendo asi un error para cada neurona de salida.

El error es transmitido hacia atras a todas las neuronas de la capa
intermedia que contribuya directamente a la capa de salida, asimilando el
porcentaje de error aproximado que corresponda a su participacion en la salida
original para realizar el ajuste de pesos correspondiente. Este proceso se
realiza para cada una de las capas hasta que todas las neuronas de la red

tengan un error describiendo su aportacion relativa al error total.

Con base en los errores obtenidos, los pesos entre neuronas son
ajustados; de tal manera que cuando el mismo patron se presente a la entrada,
el error disminuird. Conforme el error disminuye la salida estd mas cerca a la

salida deseada.
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4.2.2.1.12 Algoritmo de aprendizaje

En este sub tema se describe brevemente el proceso seguido para el
entrenamiento de una red por medio del algoritmo de propagaciéon del error

hacia atras "backpropagation”. Consta de los siguientes pasos:
¢ Inicializacion de los pesos de la red con pequefios valores aleatorios.

e Alimentacién de un patrén de entrada VX = (Vx1,Vx2,...,Vxn), €Specificandose la

salida S=(s1s2,...,Sm) que se desea que debe generar la red.

e Calculo de la salida actual de la red tomando como base todas las entradas
presentadas a la entrada de la red y la salida en cada capa hasta llegar a la

capa de salida.

e Se calculan también las entradas netas para las neuronas ocultas que

proceden de las neuronas de entrada mediante la ecuacion:

Ecuacion 4.11

En donde h se refiere a la capa oculta "hidden", x es el x-ésimo vector de
entrenamiento y j es la j-ésima neurona oculta; 8 es un factor opcional que

actua como otra entrada.

e Calculo de la salida de las neuronas de la capa oculta:
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Yy = fjh (netxhj )I

Ecuacion 4.12

e Calculo de los valores netos de las entradas para cada unidad en la capa de

salida:
N
0 0 (o]
netd, = Zij Y, + 0k
j=1
Ecuacion 4.13
Donde
(0] (0]
Y = f (nety)
Ecuacion 4.14
Y las salidas

0, = f(nety)

Ecuacién 4.15

e Calculo del error para cada una de las neuronas en la red. Para la neurona
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k de la capa de salida se tiene:

5:k = (d xk — yxk) kaI(netgk)

Ecuacién 4.16

Donde f es una funcion de salida derivable y por tanto del tipo sigmoidal

para representar los datos de salida en forma binaria:

1

—net

fi (nety ) = "

Ecuacion 4.17

La derivada de la funcién sigmoidal es:

fKOI = fko (1_ fko) = yxk (1_ yxk)

Ecuacion 4.18

Por lo que los valores de error para las neuronas de salida como:

5)(<)k = (d xk yxk)yxk (1_ yxk)

Ecuacion 4.19
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La derivada parcial del error no puede ser evaluada en forma directa

cuando la neurona j no pertenece a la capa de salida.

El desarrollo se realiza a partir de valores conocidos y que puedan ser

evaluados, esto es:

5)2 =Vyi (1_ Vyi )Zé‘fkwlgj
k

Ecuacioén 4.20

Donde k representa las neuronas de la capa superior a la neurona j.

De la ecuacion anterior se puede ver que el error producido en una
neurona de la capa oculta, es proporcional a la suma de los errores conocidos
multiplicados cada uno por el peso de la conexién de cada neurona conectada

a la salida de la neurona j.

Para actualizar los pesos se utiliza un algoritmo recursivo, tomando las
neuronas de la capa de salida y continuando hacia atras hasta llegar a la capa

de entrada.

Los pesos para la capa de salida se calculan como sigue:

Wy (t+1) = wy (1) + Awy, (t+1)

Ecuacion 4.21
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Donde

Awg (t+1) = ady, Y,

Ecuacién 4.22

Por otro lado, los pesos para la capa oculta se calcularan como:

h h h
W (t+1) = wj (t) + Awj (t+1)

Ecuacion 4.23

Donde AW} (t+1) = abyv,

Ecuacién 4.24

Es posible agregar el momento r descrito con anterioridad para producir

la convergencia de la red en un numero menor de iteraciones.

El proceso anterior se repetira hasta que el error sea pequeio, menor o

igual a un valor preestablecido para cada uno de los patrones aprendidos.

81



4.2.2.1.4 Arquitectura de reconocimiento de rostros basada en

redes neuronales electréonicas

Como se describié en el capitulo tres, antes de aplicar un método de
clasificacion y aprendizaje, es necesario obtener una ecuacién matematica que

represente un patrén.

En este caso los descriptores invariantes, son las herramientas que se
utilizan para crear una plantilla que sirva para reconocer un patrén, en el caso

de esta investigacion, el patron de un rostro humano.

Cuando se tiene definido un vector de caracteristicas (propuesto en el
capitulo tres), se esta listo para disefar la arquitectura del sistema de

reconocimiento de rostros utilizando redes neuronales.

4.2.2.1.4.1 Diseio de la Arquitectura

La arquitectura del sistema de reconocimiento de rostros, esta
compuesta de varios clasificadores, cada uno compuesto por una red neuronal
artificial de tipo ART(Adaptative Resonance Theory).

Esta red neuronal esta basada en el modelo ART que fue propuesto por
G.A. Carpenter y S. Grossberg en 1986 para extender los mecanismos de

aprendizaje competitivos de contra propagacion y mapas organizados.
La red se conecta a un mapa de memoria (MM). Un mapa de memoria

es donde se almacenan las salidas de la red neuronal, que serviran para

modificar los pesos en las entradas. Las salidas de los clasificadores se
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conectaran a un registro de evidencia y a un conjunto de comparadores (ver

figura veinte).

Cada RNA debe ser entrenada, y el mapa de memoria construido. Para
la explicacion de este caso, usaremos dos fases, la de inicializacion y la de
indexado (ver figura veintiuno). Durante la primera fase la red neuronal es

entrenada y el mapa de memoria construido.

En la siguiente etapa se realiza la deteccion de caracteristicas visuales

y la codificacion de estas.

Figura 20. Arquitectura de la red neuronal

Urnbral de acumulacion: P 4 Umbral de acumulacion: P
Mapa de Memoria 1 | Mapa de Memoria k
ieba i “en 1 -e s
Objetai J Otjeta ! |
ramgo 1,1 . ramgo k1
——— ART-2 : LR — | ART-2
. .
rasgo 1,pq raguk.pu
I
c:lnpueriadehduk ’K‘
11
CI Inlchdode la arquilectura
1: Indexado o |2| |z| Regisiro de evidencia
Umbral ce seleccion: tec
Comparadorcs
04 “ea ON
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Figura 21. Fases de la arquitectura de una Red Neuronal
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4.2.2.1.4.2 Deteccion de Caracteristicas Visuales

El funcionamiento de la arquitectura se basa en el hecho de que para
reconocer un rostro, es necesario descomponerlo en un conjunto de partes

llamadas caracteristicas visuales (CVs).

Estas CVs permitiran, el reconocimiento eficiente de personas a través

de informacion visual.

Un conjunto selecto de puntos es primeramente detectado de una

imagen del rostro. Estos puntos son los mostrados en la figura veintidés (a).
Cinco puntos son seleccionados manualmente. A partir de estos cinco

puntos, otros cuatro puntos son calculados y marcados. Todos estos puntos

seran llamados en adelante puntos de interés. Se muestran en la figura

84



veintidos (b) y son obtenidos en términos de la distancia entre los puntos 2 y 3.

Con este conjunto de puntos, la siguientes CVs son derivadas:

v' Todos los pixeles encerrados en el rectangulo formado por los puntos
6,7,8y09.

v El triangulo formado por los puntos 1, 2y 5.

v El triangulo formado por los puntos 2, 3y 5.

v El triangulo formado por los puntos 3, 4 y 5.

v El triangulo formado por los puntos 1, 4 y 5.

Figura 22. Puntos de interés a través de los cuales una caracteristica

visual es extraida

(a)
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A partir de los puntos calculados anteriormente, se calculan los

descriptores invariantes, que fueron expuestos en el capitulo tres.

4.2.2.1.4.3 Codificacion de las caracteristicas visuales

Las CVs derivadas en la seccién anterior son codificadas en términos de

los siguientes dos vectores de caracteristicas:

e Los cinco puntos 1, 2, 3, 4 y 5 mostrados en la figura veintitrés(a) son

codificados como el siguiente vector de tres componentes:

“'1"‘“35 +“']l"‘f-‘l-‘
“"1"‘{ 143

‘*"]l'fz;as
‘ ‘*’11'{1 15

o “']1'{[25‘+“.1"fj§|5

e ‘*’1"‘f||5

Ecuacién 4.25

Donde:
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Los niveles de intensidad encerrados por la ventana formada por los
pixeles 6, 7, 8 y 9 (figura veintitrés(b)) son codificados en forma global como un
vector de caracteristicas compuesto por tres de los invariantes a translacion,

rotaciéon y escala de Hu (consultar capitulo tres): ¢1,04, y ¢5.

Sea este vector:

Ecuacién 4.26

Estos dos vectores de atributos (VAs de aqui en adelante) seran

enseguida usados para entrenar los dos clasificadores correspondientes.

Figura 23. Configuraciones de puntos para obtener los vectores de
atributos o caracteristicas.

(b)

87



Hasta ahora se definid la arquitectura del sistema de reconocimiento de
rostros, en el sub tema 4.1.2.1.2.1 se explican las 2 fases que realiza el

sistema.

4.2.2.1.4.4 Fases de la arquitectura

La arquitectura del sistema cuenta de dos fases como se mencioné

anteriormente, la fase de inicializacion y la fase de indexado.

42.2.1.4.4.1 Fase deinicializacion

Para llevar a cabo esta fase, un procedimiento compuesto de dos etapas

es usado. Cada una de estas etapas es explicada con detalle a continuacion.

Etapa de entrenamiento de la red neuronal y construccion del MM.
Durante esta etapa, cada ART2 y su mapa de memoria son, respectivamente,

entrenada y construido.

La figura veinticuatro muestra el algoritmo de la fase de inicializacién. Al
final de este procedimiento iterativo, la arquitectura habra sido inicializada, esto
es las RNs (Redes Neuronales) y sus MMs (Mapas de Memoria) habran sido,

respectivamente entrenadas y construidos.
La arquitectura final tiene la misma estructura que la mostrada en la

figura veinte, excepto que el numero de clasificadores es dos, uno por cada

vector de atributos obtenido.
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Figura 24. Inicializacién de la arquitectura

Algoritmo 1: Inicializacién de la arquitectura.
Entrada: Conjunto de N imagenes de rostros localizados.
Salida: ART2s entrenadas y MMs construidos.

{

Para cada rostro localizado:

{

Detectar puntos iniciales.

Calcular puntos adicionales.

Derivar caracteristicas visuales.

Codificar caracteristicas visuales.

Entrenar el k-ésimo clasificador usando el k-ésimo VA.

}
}

Noétese que cada ART2 tiene como entrada un vector de atributos y un
numero de salidas igual al numero de clases generadas por la ART2,
dependiendo del factor de vigilancia p usado. Nétese también que cada MM
tiene tantas filas como salidas provistas por la ART2 y tantas columnas como

rostros usados para entrenar la ART2.

Cada localidad del MM contiene un valor el cual representa el numero de
veces que un VA se encuentra presente en cada rostro entrenado. Este valor
es ponderado dependiendo del numero de objetos conteniendo ese VA, entre

mas objetos contengan ese VA, mas pequeio sera el peso asignado a ese VA.

El conjunto de compuertas de habilitacion determina el modo de
operacion del sistema (inicializacion o indexado). El registro de evidencia
almacena los votos ponderados obtenidos por cada rostro durante la etapa de

seleccion de candidatos (ver seccion 4.2.1.4.4.2).
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Finalmente, el conjunto de comparadores es usado durante la etapa de
reduccion de candidatos (seccidén 4.2.1.4.4.2) para seleccionar de entre estos
rostros, aquéllos con mas votos en términos de un umbral previamente
escogido. Normalmente cualquiera de estos rostros correspondera al rostro
presente en la imagen de prueba. ldealmente, la lista reducida deberia

contener el modelo del rostro presente en la imagen.

Una red neuronal permite, por un lado, agrupar automaticamente
patrones para formar cumulos de una manera auto organizada y, por otro lado,
debido a sus propiedades inherentes de indexado. Cada mapa de memoria es

construido conforme la red es entrenada.

El nimero de cumulos provistos por una ARTZ2 depende del valor
escogido para p. Si el valor escogido para p es muy pequefio, una gran
cantidad de cumulos sera generada (vectores de atributos muy similares seran

puestos en cumulos diferentes).

Inversamente, si el valor escogido para p es muy grande, pocos cumulos
seran generados (vectores de rasgos muy disimilares seran agrupados en el
mismo cumulo).

La seleccidn de este valor p para un clasificador dado ,se debe escoger
de forma que el clasificador permita diferenciar lo mejor posible entre VAs de

personas diferentes y agrupar Vas de la misma persona.
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Para lograr esto, se debera calcular la diferencia E entre VAs de
personas diferentes y la diferencia F entre VAs de la misma persona se

selecciond un valor de umbral inicial pO, como el promedio de E.

Luego, se comparan los valores de E y F con el valor de p0. Si E > p0,
significa que p0 diferencio los VAs de personas diferentes, y se incrementa en
1 un contador CD (previamente inicializado a cero). Si F > p0, significa que p0
confunde los VAs de la misma persona, y se incrementa en 1 un contador CC.

Este mismo proceso se repite para diferentes valores de pi con pi=p-1+A.
Finalmente, se selecciona el valor de umbral éptimo como el maximo de
CD-CC, esto es aquel que diferencia mejor entre VAs de personas diferentes y

confunde menos entre VAs de la misma persona.

Una vez que los mapas de memoria han sido construidos, estos son

ponderados. Para esto se usa el algoritmo de la figura veinticinco.

Figura 25. Algoritmo utilizado para la ponderacién de mapas de memoria.

Algoritmo 2: Ponderacidén de mapas de memoria.
Entrada: K mapas construidos.

Salida: K mapas ponderados.

{

Para mapa de memoria j=1 hasta j=K.

Para vector de atributos I=1 hasta 1=Cj.

Para 1=1 hasta i1=N.

[MjL,i]=[MI,i]j/nol

Donde [Mjl,i] es una de las localidades del j-ésimo mapa de memoria,
Cj el ndmero de cumulos generado por el j-ésimo clasificador y nol el
nimero de objetos conteniendo ell-ésimo vector de atributos.
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4.2.2.1.4.4.2 Fase de Indexado

Durante esta fase, los vectores de atributos calculados a partir de las
caracteristicas visuales en una imagen de prueba son usados para recuperar
del banco de modelos el conjunto de rostros buscado. Para esto la imagen de
prueba es primeramente procesada por medio del conjunto de técnicas
descritas en las secciones 4.2.2.1.4.4.21y 4.2.2.1.4.42.2.

Cada VA es usado para extraer del mapa de memoria correspondiente
los rostros que produjeron dicho VA dando como resultado una lista de rostros
candidatos. Esta lista es finalmente reducida por medio de un mecanismo de

umbralizado. Estas dos etapas son enseguida descritas en mas detalle.

4.2.2.1.4.4.2.1 Seleccion de candidatos

Durante esta etapa, cada vector de atributos obtenido a partir de las

caracteristicas visuales en una imagen de prueba es presentado al sistema.

Si este vector es lo suficientemente similar a uno de los aprendidos por
la red neuronal (en términos de la distancia euclidiana), entonces la salida
correspondiente de dicha red sera habilitada seleccionado una fila de su mapa
de memoria. Los votos ponderados en esa fila seran enviados a un registro de

evidencia.
Este proceso se repite para cada VA. Al final se tendra un conjunto de

hipétesis arregladas como un histograma de pesos ponderados (figura

veintiséis (a)).
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4.2.2.1.4.4.2.2 Reduccion de candidatos

Es claro que al final del proceso anterior se tendra un histograma
conteniendo los pesos ponderados que cada rostro ha recibido durante dicho
proceso (para un ejemplo, ver la figura veintiséis (a)). Algunos rostros habran

recibido mas votos que otros.

Es necesario decidir que rostros se aproximan lo mas al rostro presente
en la imagen. Intuitivamente, aquellos rostros con mas votos seran los mejores
candidatos. Una manera de decidir que objetos se encuentran presentes en la

imagen consiste en usar un umbral de seleccion, digamos c.

Asi, aquellos rostros cuyos votos se encuentren arriba de o seran
seleccionados como los mejores candidatos. Para decidir si un rostro se
encuentra presente en la imagen de entrada se usa el algoritmo de la figura

veintisiete.

Hi contiene los votos ponderados recibidos por el rostro i durante el

proceso de extraccidn de candidatos y g es el umbral de seleccidn.

El valor o se escoge de forma que la lista final de candidatos contenga
solamente los dos rostros con los votos mas altos. En la figura veintiséis (b),
por ejemplo, la lista final contiene los rostros 3 y 8, lo cual significa que el rostro

presente en la imagen es ya sea el 3 0 el 8.
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Figura 26. Fase de seleccion de candidatos

Tvcace LISTA DE CANDIDATCS

PONDERADOS

ER MESTORES CLABFICADORES |-
VIBUALES | | DE RABBOS

IMAGEN

1 238 456 &7 & 7 10
ROSTROS MOLRD

LIBTA FEDLUCIDV
DE CANDEDATOE

12348 678 910
ROSTRCS MOLDELD
(k]

(a) Fase de seleccién de candidatos. (b) Fase de reduccion de candidatos.

Figura 27. Algoritmo para la deteccion de rostros.

Procedimiento 3: Lista de posibles rostros en la imagen.
Entrada: Histograma de hipotesis, Hi.
Salida: Lista de los mejores candidatos.

{Para cada rostro candidato.
Si ([Hi] >= 6)entonces.

Rostro presente en la imagen.

Sino rostro no presente en la imagen. }
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4.2.2.2 Algoritmos genéticos

4.1.2.2.1 Introduccion

Los Algoritmos Genéticos, fueron introducidos por John Holland en 1970
inspirandose en el proceso observado en la evolucion natural de los seres

Vivos.

Los Bidlogos han estudiado en profundidad los mecanismos de la
evolucion, y aunque queda mucho por comprender, varios aspectos se han

logrado explicar.

De manera general se puede decir que en la evolucion de los seres
vivos el problema al que cada individuo se enfrenta cada dia es la
supervivencia. Para ello cuenta con las habilidades innatas provistas en su
material genético. A nivel de los genes, el problema es el de buscar aquellas
adaptaciones beneficiosas en un medio hostil y cambiante. Debido en parte a la
seleccion natural, cada especie gana una cierta cantidad de "conocimiento", el

cual es incorporado a la informacién de sus cromosomas.

Asi pues, la evolucién tiene lugar en los cromosomas, en donde esta
codificada la informacién del ser vivo. La informacién almacenada en el
cromosoma varia de unas generaciones a otras. En el proceso de formacion de
un nuevo individuo, se combina la informacion cromosémica de los

progenitores aunque la forma exacta en que se realiza es aun desconocida.
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Aunque muchos aspectos estan todavia por discernir, existen unos

principios generales ampliamente aceptados por la comunidad cientifica.

Algunos de estos son:

e La evolucion opera en los cromosomas en lugar de en los individuos a

los que representan.

e La seleccion natural es el proceso por el que los cromosomas con

"buenas estructuras" se reproducen mas a menudo que los demas.

e En el proceso de reproduccion tiene lugar la evolucidon mediante la
combinacion de los cromosomas de los progenitores. Llamamos
Recombinacion a este proceso en el que se forma el cromosoma del
descendiente. También son de tener en cuenta las mutaciones que

pueden alterar dichos codigos.

e La evolucion biologica no tiene memoria en el sentido de que en la
formacién de los cromosomas Unicamente se considera la informacion

del periodo anterior

Los algoritmos genéticos establecen una analogia entre el conjunto de
soluciones de un problema y el conjunto de individuos de una poblacién natural,
codificando la informacion de cada solucién en un string (vector binario) a modo
de cromosoma. John Holland, dice que se pueden encontrar soluciones
aproximadas a problemas de gran complejidad computacional mediante un

proceso de “evolucion simulada”.
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A tal efecto se introduce una funcion de evaluacién de los cromosomas,
que llamaremos calidad (fitness) y que esta basada en la funcién objetivo del
problema. Igualmente se introduce un mecanismo de seleccion de manera que
los cromosomas con mejor evaluacion sean escogidos para "reproducirse” mas

a menudo que los que la tienen peor.

Los algoritmos desarrollados por Holland inicialmente eran sencillos pero
dieron buenos resultados en problemas considerados dificiles. Los algoritmos
Genéticos estan basados en integrar e implementar eficientemente dos ideas
fundamentales: Las representaciones simples como strings binarios de las
soluciones del problema y la realizacion de transformaciones simples para

modificar y mejorar estas representaciones.

Para llevar a la practica el esquema anterior y concretarlo en un

algoritmo, hay que especificar los siguientes elementos:

e Representacion del cromosoma.

e Poblacion inicial.

e Medida de evaluacion.

e Criterio de seleccion / eliminacion de cromosomas.
e Técnicas de cruzamiento.

e Técnicas de mutacion.
4.2.2.2.1 Representacion del cromosoma

En los primeros trabajos las soluciones se representaban por strings
binarios, es decir, listas de 1s y 0s. Este tipo de representaciones ha sido

ampliamente utilizado, incluso en problemas en donde no es muy natural.
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En 1985, De Jong introduce las siguientes preguntas:

e Qué se debe hacer cuando los elementos del espacio de busqueda se
representan de modo natural por estructuras complejas como vectores,
arboles o grafos?.

e ;Se debe intentar linealizar en un string o trabajar directamente con

estas estructuras?.

En la actualidad se pueden distinguir formas de representar un cromosoma:

e Limitarse a usar strings binarios .
e Utilizar otro tipo de configuraciones mas complejas como arboles o

grafos.

Hemos de notar que las operaciones genéticas dependen del tipo de

representacion, por lo que la eleccion de una condiciona a la otra.

La ventaja de limitarse a usar strings binarios, es que permite definir
facilmente operaciones de recombinacion, ademas los resultados sobre

convergencia estan probados para el caso de strings binarios.

Sin embargo en algunos problemas puede ser poco natural y eficiente el

utilizarlas.
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4.2.2.2.3 Poblacioén inicial

La poblacion inicial suele ser generada aleatoriamente. Sin embargo,
ultimamente se estan utilizando métodos heuristicos para generar soluciones
iniciales de buena calidad. En este caso, es importante garantizar la diversidad
estructural de estas soluciones para tener una "representacion" de la mayor

parte de poblacién posible o al menos evitar la convergencia prematura.

4.2.2.2.4 Medida de evaluacion

Respecto a la evaluacion de los cromosomas, se suele utilizar la calidad
como medida de la bondad segun el valor de la funcién objetivo en el que se

puede anadir un factor de penalizacion para controlar la infactibilidad.

Este factor puede ser estéatico o ajustarse dinamicamente de la siguiente

forma:

Calidad = Valor Objetivo Normalizado - Penalizacion * Medida Infactibilidad

Donde el Valor Objetivo normalizado, sera el valor obtenido por la
funcion objetivo, luego el factor de penalizacion sera un porcentaje de la
Medida de Infactibilidad (que el valor se ajuste a la necesidad de resolver el

problema).

4.2.2.25 Técnicas de seleccioén

Para aplicar los operadores genéticos tendremos que seleccionar un

subconjunto de la poblacion. Algunas de las técnicas que se disponen son:
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Seleccién directa: toma elementos de acuerdo a un criterio objetivo,

como son «los x mejores», «los x peores»... los del tipo «el cuarto

individuo a partir del ultimo escogido» son empleados con mucha

frecuencia cuando se quieren seleccionar dos individuos distintos, y se

selecciona el primero por un método aleatorio o estadistico.

Seleccién aleatoria: puede ser realizado por seleccién equiprobable o

seleccién estocastica.

(0]

Seleccién equiprobable: todos tienen la misma probabilidad de

ser escogidos. Por ejemplo, en nuestro algoritmo la madre en el

cruce es escogida con probabilidad equiprobable.

Seleccidn estocastica: la probabilidad de que un individuo sea

escogido depende de una heuristica. En este algoritmo tanto el

padre como quién va a emigrar y quién va a morir son decididos

por

un método estocastico. Los distintos procedimientos

estocasticos son:

Seleccidén por sorteo: cada individuo de la poblacion tiene
asignado un rango proporcional o inversamente
proporcional a su adaptacion. Se escoge un numero
aleatorio dentro del rango global, y el escogido es aquel
que tenga dicho numero dentro de su rango. La
probabilidad de ser escogido es proporcional/ inversamente
proporcional al grado de adaptacion del individuo.

Seleccion por escafios: se divide el rango del numero
aleatorio en un numero predeterminado de escafios. Los
escafnos se reparten de acuerdo con la ley d'Hont, tomando

como «puntuacién» para repartir los escanos el grado de
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adaptacion. Observamos que es mas probable escoger un
elemento de baja probabilidad por este método que en el
de seleccién por sorteo.

Seleccién por restos estocasticos: igual que el método
de seleccidbn de escanos, solo que los escafios no
asignados directamente, es decir, aquellos en que se
aplica directamente la ley d'Hont, se asignan de forma
aleatoria. La probabilidad de escoger un elemento de muy
baja probabilidad es mas alta que en el de seleccion por
escanos.

Por ruleta: definimos un rango con las caracteristicas de la
seleccion por sorteo. El numero al azar sera un numero
aleatorio forzosamente menor que el tamano del rango. El
elemento escogido sera aquel en cuyo rango esté el
numero resultante de sumar el numero aleatorio con el
resultado total que sirvié para escoger el elemento anterior.
El comportamiento es similar al de una ruleta, donde se
define un avance cada tirada a partir de la posicion actual.
Tiene la ventaja de que no es posible escoger dos veces
consecutivas el mismo elemento, y que puede ser forzado
a que sea alta la probabilidad de que no sean elementos
préximos en la poblacion -esto ultimo no es una ventaja de
por si; salvo que algunos de los otros operadores genéticos
emplee un método de seleccion directa basado en la
posicion relativa de los individuos de la poblacion. En la

bibliografia mas antigua se emplea este término para
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definir lo que aqui hemos definido como seleccién por
sorteo.

Por torneo: escoge un subconjunto de individuos de
acuerdo con una de las técnicas anteriores ,habitualmente,
aleatoria o estocastica y de entre ellos selecciona el mas
adecuado por otra técnica habitualmente, deterministica de
tipo “el mejor” o “el peor”. Esta técnica tiene la ventaja de
que permite un cierto grado de elitismo -el mejor nunca va
a morir, y los mejores tienen mas probabilidad de
reproducirse y de emigrar que los peores- pero sin producir
una convergencia genética prematura, si la poblacién es, al
menos, un orden de magnitud superior al del numero de
elementos involucrados en el torneo. En caso de que la
diferencia sea menor no hemos observado mucha
diferencia entre emplear el torneo o no. La seleccion por
torneo ha sido la técnica empleada en nuestro algoritmo
para decidir tanto el padre, en union con el criterio «el
mejor», COmo quién va a emigrar, en unién con el criterio
‘el mejor” y quién va a morir en unién con el criterio “el

peor”.
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4.2.2.2.6 Técnicas de Cruzamiento

Existen gran cantidad de técnicas de cruce. Las técnicas basicas son:

e Cruce basico: se selecciona un punto al azar de la cadena. La parte
anterior del punto es copiada del genoma del padre y la posterior del de
la madre.

e Cruce multipunto: igual que el cruce basico, sblo que estableciendo
mas de un punto de cruce.

e Cruce segmentado: existe una probabilidad de que un cromosoma sea
punto de un cruce. Conforme se va formando la nueva cadena del
descendiente, para cada gen, se verifica si ahi se va producir un cruce.

e Cruce uniforme: para cada gen de la cadena del descendiente existe
una probabilidad de que el gen pertenezca al padre, y otra de que
pertenezca a la madre.

e« Cruces para permutacion: Existe una familia de cruces especificas
para los problemas de permutacién, siendo algunos de ellos:

o Cruce de mapeamiento parcial: toma una subsecuencia del
genoma del padre y procura preservar el orden absoluto de los
fenotipos (caracteristicas unicas del genoma) es decir, orden y
posicion en el genoma del resto del genoma lo mas parecido
posible de la madre.

o Cruce de orden: toma una subsecuencia del genoma del padre y
procura preservar el orden relativo de los fenotipos del resto del
genoma lo mas parecido posible de la madre.

o Cruce de ciclo: Tomamos el primer gen del genoma del padre,
poniéndolo en la primera posicion del hijo, y el primer gen del

genoma de la madre, poniéndolo dentro del genoma del hijo en la
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posicion que ocupe en el genoma del padre. El fenotipo que esta
en la posicion que ocupa el gen del genoma del padre igual al
primer gen del genoma de la madre se va a colocar en la posicién
que ocupe en el genoma del padre, y asi hasta rellenar el genoma

del hijo.

Los tres anteriores son conocidos también como PMX, OX, y CX,
la X es por cambio (exchange) y PM es por Partial Mapping, la O
por Order, y la C por Cycle.

Es una buena idea que, tanto la codificacion como la técnica de cruce,
se hagan de manera que las caracteristicas buenas se hereden; o, al menos,
no sea mucho peor que el peor de los padres. En problemas en los que, por
ejemplo, la adaptacion es funcion de los pares de genes colaterales, el

resultante del cruce uniforme tiene una adaptacion completamente aleatoria.

4.2.2.2.7 Técnicas de Mutacioén

Se define mutacion como una variacion de las informaciones contenidas
en el cddigo genético, habitualmente, un cambio de un gen a otro producido por
algun factor exterior al algoritmo genético. En Biologia se definen dos tipos de
mutaciones: las generativas, que se heredan y las somaticas, que no se
heredan. En los algoritmos genéticos solo nos seran interesantes las
mutaciones generativas. Mas, ¢ por qué puede interesar que se incorpore este

mecanismo aleatorio?

Algunas de las razones que pueden motivar a incorporar mutaciones en un

algoritmo genético son:
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Desbloqueo del algoritmo. Si el algoritmo se bloqued en un minimo
parcial, una mutacién puede sacarlo al incorporar nuevos fenotipos
de otras zonas del espacio.

Acabar con poblaciones degeneradas. Puede ocurrir que, bien por
haber un casi-minimo, bien porque en pasos iniciales aparecié un
individuo demasiado bueno que acabd con la diversidad genética, la
poblacién tenga los mismos fenotipos. A priori se pueden plantear
algunas soluciones, como el escalamiento de la funcion de
adaptacion; mas, si ya se ha llegado a una poblacién degenerada, es
preciso que las mutaciones introduzcan nuevos genomas. Como se
analiza en el operador de cruce, esto se hace implicitamente en cada
cruce.

Incrementar el nimero de saltos evolutivos. Los saltos evolutivos,
la apariciéon de un fenotipo especialmente valioso, son muy poco
probables en un algoritmo genético puro para un problema genérico.
La mutacion permite explorar nuevos sub espacios de soluciones, por
lo que, si el sub espacio es bueno en términos de adaptacion, se
producira un salto evolutivo después de la mutacidon que se expandira
de forma exponencial por la poblacién.

Enriquecer la diversidad genética. Es un caso mas suave que el de
una poblacién degenerada -por ejemplo, que la poblacién tenga una
diversidad genética pobre-, la mutacion es un mecanismo de

prevencion de las poblaciones degeneradas.
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Las técnicas mas utilizadas de mutacidon existentes son:

e Mutacion de bit: existe una unica probabilidad de que se produzca
una mutaciéon de algun bit. De producirse, el algoritmo toma
aleatoriamente un bit, y lo invierte.

e Mutacion multibit: cada bit tiene una probabilidad de mutarse o no,
que es calculada en cada pasada del operador de mutacién multibit.

e Mutacion de gen: igual que la mutacién de bit, solamente que, en
vez de cambiar un bit, cambia un gen completo. Puede sumar un
valor aleatorio, un valor constante, o introducir un gen aleatorio
nuevo.

e Mutacion multigen: igual que la mutacién de multibit, solamente
que, en vez de cambiar un conjunto de bits, cambia un conjunto de
genes. Puede sumar un valor aleatorio, un valor constante, o
introducir un gen aleatorio nuevo. Esta mutacién es la que se
produce implicitamente en nuestra implementacion de cruce.

e Mutacion de intercambio: existe una probabilidad de que se
produzca una mutacién. De producirse, toma dos bits/genes
aleatoriamente y los intercambia.

e Mutacion de barajado: existe una probabilidad de que se produzca
una mutacidn. De producirse, toma dos bits o dos genes
aleatoriamente y baraja de forma aleatoria los bits o genes, segun se

hubiera escogido de los dos.

Se debe notar que el papel que juega la mutacion es el de introducir un
factor de diversificacion ya que, en ocasiones, la convergencia del
procedimiento a buenas soluciones puede ser prematura y quedarse atrapado

en 6ptimos locales.

106



4.2.2.2.8 Aplicacion de un algoritmo genético en la deteccién

de rostros

Como punto final de este capitulo, se expone una técnica que se basa
en descriptores invariantes (capitulo tres) y algoritmos genéticos para realizar la

deteccién de un rostro.

Los pasos a realizar, dada una imagen de entrada que posiblemente

contiene un rostro, son:

¢ Dividir la imagen en pequefas celdas de un tamaino de 5x5 pixeles.

e Calcular los momentos ordinarios para cada celda (ver capitulo tres).

e De los momentos ordinarios calculados, calcular los invariantes de Hu
(capitulo tres).

e Calcular una funcién de costo agrupando las celdas individuales usando
un algoritmo genético. La funcidn de costo corresponde a la descripcion
invariante del rostro humano, en términos de las caracteristicas

detectadas en la imagen (nariz, ojos y boca).
Ahora, se debe tomar en cuenta las siguientes suposiciones:

e El numero de rostros humanos en la imagen es desconocido.
e El tamaro de los rostros es desconocido.
e Lalocalizacion y la orientacion del rostro es desconocida.

e Pequenas rotaciones y cambios en la expresion facial son permitidas.
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La etapa de el calculo de descriptores invariantes fue expuesta en el
capitulo tres. En esta seccion se trata calculo del algoritmo de aprendizaje y

de busqueda, un algoritmo genético.

El vector de caracteristica de interés VCI = [®1 ®2 O3 P4], es el que
correspondera al el rostro que se desea verificar en la imagen, el problema
es reducido a buscar un conjunto de celdas cuyos descriptores invariantes
de regiéon [@1 ®2 ®3 P4] obtenidos de la combinacién de los momentos

estandar de cada celda, se ajusten mejor al vector de interés VCI.

El proceso de agrupamiento de celdas se realiza utilizando un algoritmo
genético, el cual permite recorrer el espacio de representacion a usar una
funcion de confianza C(fc). La figura veintiocho muestra una imagen

dividida en celdas fijas.

Figura 28. Objeto de interés dividido en celdas
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En el sub tema 4.2.2.2.8.1, se explican las principales caracteristicas de

el algoritmo genético a utilizar en la deteccion del rostro.

4.2.2.2.8.1 Caracteristicas del algoritmo genético en la

aplicacion

e Un cromosoma equivale a una region rectangular definida por dos
puntos p1(x1, y1) y p2(x2, y2). Esta regidn es un multiplo exacto de las
celdas de 5 por 5.

e La poblacion inicial contiene solamente celdas individuales.

¢ Las nuevas generaciones son obtenidas recombinando nuevas y viejas
poblaciones.

e Las probabilidades de cruce y mutacion estan fijas al 70% y al 5%
respectivamente, para la fase de exploracion.

e Para la fase de explotacién, se considera una probabilidad de cruza del
90% y de mutacion del 1%. En la fase de explotacion se aplica,
adicionalmente, una optimizacion local.

e Eltamafio de la poblacién es fijado a 100.

e Se utilizan multiples puntos de cruce, en total cuatro puntos fijos.

e La aptitud de un cromosoma se obtiene con un valor de confianza que
involucra los invariantes de Hu de objeto de interés (VCI) y los
correspondientes invariantes de la regidn que se evalua, asi como un

factor de forma, apt, mostrado en la ecuacion 4.27.
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Ecuacion 4.27

Donde

apt es el valor de aptitud del cromosoma.

O] es el valor de los invariantes del objeto de interés.

(OF es el valor de los invariantes de la region de la

imagen especificada por un cromosoma.

Factor de la forma definido por la ecuacion 4.28.
e El algoritmo genético procesa un numero arbitrario de generaciones,
definido en el momento de la simulacion.

e La funcion de costo a minimizar se define en la ecuacion 4.29.
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Ecuacion 4.28

Donde, E., es el tamaio del eje principal menor de la region y Ey el

tamano del eje Principal mayor de la region.

Ecuacioén 4.29
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Donde ®; @4 y f son, respectivamente los invariantes buscados, los

invariantes de region y la funcién de costo a optimizar.

4.2.2.2.8.2 Descripcion del algoritmo genético

Luego de la definicion del algoritmo genético, se muestran los pasos que

conforman el algoritmo. A continuacion un listado de estos:

El algoritmo genético inicia generando una poblacién inicial que

corresponde a regiones de tamario igual a una celda.

La siguiente poblacién se obtiene mediante la cruza y/o mutacién de los

cromosomas de la poblacion inicial.

La siguiente poblaciéon contendra cromosomas correspondientes a regiones

con mas de una celda.

Este proceso se repite hasta que se haya obtenido la mejor minimizacion

de la funcién de costo.

La solucion (la deteccion del rostro), se da cuando se obtiene la mejor

minimizacion de la funcidon de costo descrita en el sub tema 4.2.2.2.8.3.

Debido al alcance de esta investigacidn, se exponen aqui solamente las

bases necesarias para que el lector se adentre en el tema de los algoritmos
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genéticos y su uso en el aprendizaje y busqueda de soluciones por medio de

una computadora.
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5. APLICACION DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE
ROSTROS

5.1 Sistema de seguridad para el aeropuerto internacional La
Aurora implementando un sistema de reconocimiento de
rostros

La aplicacion de un sistema de reconocimiento de rostros en un
aeropuerto, tiene el objetivo de ubicar personas, las cuales legalmente tienen
prohibido abandonar el pais, y actualmente lo hacen portando identificaciones
falsas, o personas que son clasificadas como indeseables para el pais, como

terroristas, mafiosos o personas peligrosas buscadas en otros paises.

La necesidad de la seguridad en un aeropuerto es obvia. No es
suficiente el chequeo de los pasajeros antes de abordar un avion. Los
aeropuertos también funcionan como puntos de inmigracién, por lo que la

seguridad es basica.

Un sistema de reconocimiento de rostros puede contribuir mucho a la
seguridad de un aeropuerto, se pueden mencionar algunas funciones que se

pueden implementar:

e Prevencién para que personas no autorizadas ingresen a areas de
servicio del aeropuerto.
¢ |dentificacion de sospechosos, tan pronto ingresan al aeropuerto.

e Prevenir la inmigracion ilegal.
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e Proveer un registro de las personas que ingresan y que dejan el pais.

5.1.1 Componentes del Sistema

Para el sistema de deteccion de rostros, se propone utilizar el producto
C-VIS Face Recognition (descrito en la secciéon 5.2.1), que implementa

algoritmos de redes neuronales. Y son requeridos los siguientes elementos:

e Camaras IP con sensor de movimiento.
e C-VIS FACE Snap Recorder.

e C-VIS FACE Check.

e C-VIS FACE Track.

5.1.2 Captura de imagenes

Las camaras |IP, se utilizaran para obtener las imagenes de personas
que circulan en todas las areas del aeropuerto. Estas camaras se distribuiran
en las entradas principales, en las puertas de abordaje, puestos de Migracion y

en areas en las que solo personal autorizado debe ingresar.

Las camaras IP, se conectan a través de una red Ethernet, por lo que es
muy conveniente para esta aplicacién, ya que no se requiere de ningun
cableado adicional.

La camara es de tipo VGA, y la resolucién que tiene es de 640 x 480,
tiene integrado un sensor de movimiento, el cual registra imagenes, solo

cuando detecta movimiento, a través de un detector de imagen CMOS de 35k
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pixeles. Adicionalmente posee la caracteristica de vision nocturna, lo cual es

util en situaciones de poca luz.

Figura 29. Camara IP con sensor de Movimiento.

5.1.3 Extraccion y Almacenamiento de Imagenes Faciales

La extraccion de la imagen facial, se realiza procesando la imagen de la
camara, para su identificacion y verificacion. La aplicacién de extraccion de
rostros se encarga de grabar en la base de datos un rostro varias veces en
diferentes angulos. Si hay varios rostros en el angulo de vision de la camara,
todos se grabaran. Para realizar la extraccion, la aplicacion preprocesa la
imagen y detecta los rostros en ella, para luego almacenarlos en la base de
datos. El software que realiza el proceso de extraccion y almacenamiento de

imagenes faciales FACE Snap Recorder.

5.1.4 Normalizacion e Identificacion de rostros de Personas

La identificacion de personas, se da cuando la camara detecta

movimiento, luego FACE Snap Recorder, graba el rostro en la base de datos.
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Un motor de busqueda de rostros, se encarga de comparar los rostros que
estan en la base de datos, con los rostros que se estan obteniendo de la
camara, estos rostros que se estan obteniendo deben ser normalizados, debido
a que el tamafo del rostro y el angulo es impredecible. La normalizacion de un
rostro la realiza FACE track y del reconocimiento de rostros se encarga FACE
Check.

Una vez el rostro es identificado de un conjunto de sospechosos en la
base de datos, se activa una alarma en el sistema que muestra la foto del
sospechoso, mostrando toda la informacion asociada a ese rostro, asi como

también la localizacion de esta persona en el aeropuerto.

5.1.5 Sala de control

La sala de control sera donde esta centralizado el sistema. Cada camara
estara asociada a un monitor, en el cual se podra observar todo el movimiento
de personas en un sector. Una computadora sera la encargada de procesar las
imagenes y realizar las labores de deteccion. C-VIS, ofrece una computadora

especial dedicada a sus productos de software.

Desde la sala de control, cuando exista un evento, los encargados de

seguridad veran la alerta en pantalla, y tomaran las acciones necesarias.

En el caso del departamento de Migracién, existira una camara que toma
a detalle cada persona que pasa por el detector de metales, asegurandose una
toma mas detallada de la persona, y una busqueda mas especifica en la base

de datos de rostros de personas arraigadas.
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5.1.6 Consideraciones Adicionales

Se deben tomar algunas consideraciones para implementar el sistema

de reconocimiento de rostros para el aeropuerto.

Primero se deben hacer los contactos necesarios con organismos
internacionales para tener una conexidén con la base de datos de personas

peligrosas o buscadas.

Se debe entrenar al sistema con todas las imagenes que no provienen
de las camaras. El entrenamiento se da ingresando un conjunto de imagenes
(que deberan ser provistas en la base de datos de personas sospechosas) en

diferentes angulos.

Cuando una persona se registre en el gabinete de identificacién de la
policia nacional, adicionalmente de las huellas digitales, debera tomarse un
conjunto de fotos, que alimentaran a la base de datos de personas arraigadas.
Siempre que sea posible, estas imagenes deberan ser actualizadas, por
ejemplo luego que el juez dictamine un arraigo, la persona debera actualizar la

imagen de su rostro.

Por ultimo, las camaras se deberan colocar en puntos estratégicos,
evitando los puntos que no son de acceso, ya que en ellos existiria movimiento
y se estaria registrando constantemente, y esto consumiria capacidad de

procesamiento en el analizador de rostros.
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5.2 Software para el reconocimiento de rostros

5.2.1 FacelT ARGUS

Casa Fabricante: Identix.

Pagina Web: www.identix.com/products/pro_security _bnp_argus.html

Tipo: Sistema de Vigilancia.

Tecnologia base: Redes Neuronales.

Descripcidn: El sistema de identificaciéon Facelt, estd basado en un circuito de
cerrado television que utiliza camaras de video para la obtencion de imagenes

para reconocer rostros.

Una de sus principales caracteristicas es que puede reconocer ente
varios cientos de rostros, cosa que un operador normal de vigilancia no podria

hacer.

El sistema genera sefales audibles y visibles cuando se detecta a algun
sospechoso. Se puede ajustar a un nivel de confianza para maximizar la

activacion correcta de alarmas dependiendo los requerimientos de seguridad.

Esta construido sobre la plataforma de la red biométrica de Identix e incorpora

todas las capacidades de un motor de reconocimiento facial.
Facelt ha sido probado efectivamente para detectar individuos en una

lista en entornos como aeropuertos, centros comerciales y fronteras en varias

partes del mundo.
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Tiene la capacidad de ser usado con una sola camara o con un complejo

sistema de circuito cerrado por televisiéon (CCTV).

Figura 30. El sistema Facelt ha detectado un individuo que esta en la lista

de sospechosos

g
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En la figura treinta y uno se muestra una configuracion de ejemplo de
una aplicacién de reconocimiento de rostro utilizando el sistema de identix

Facelt.
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El sistema se divide en las siguientes secciones:

La fuente de video son el conjunto de camaras de video, las cuales

alimentaran al sistema Facelt para el analisis. La Bio Captura se refiere a la

Fuente de Video.
Bio Captura.

Bio Creacion.
Bio Légica.
Cliente/Servidor.

Base de datos de imagen.

deteccidn automatica de un rostro en la sefal de video.

En la etapa de Bio creacion, se convierte cada rostro en datos digitales o
patrones, que se enviaran para ser comparados en contra de una base de
datos maestra o lista de observacion.

la alimentacion de datos de servidor y estacidon de trabajo.

El sistema cliente servidor realiza la comparacion y provee una interfaz
de usuario para las respuestas y alarmas y la base de datos de imagen,
contiene la lista de observacion que contiene todos los rostros de los individuos
a los que interesa reconocer. Ademas contiene varias fuentes de imagenes,

incluidas fotografias digitales,

renderizaciones 3d.

5.2.2 C-VIS Face Recognition

Casa Fabricante: C-VIS
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Pagina Web: http://www.c-vis.com/htd/home.html

Tipo: Identificacion Biométrica de Rostros.

Tecnologia base: Redes Neuronales, Computacién Neuronal.

Descripcion: La tecnologia de c-vis, se basa en computacion neuronal, que

combina las ventajas de elasticidad y redes neuronales.

La computacion neuronal provee de métodos de procesamiento de
informacion que son similares a la forma en que se realizan en los sistemas
biolégicos, como el cerebro humano. Esta tecnologia comparte muchas
fortalezas clave como por ejemplo robusta tolerancia a fallos y la habilidad de
aprender de ejemplos. Las redes elasticas pueden comparar superficies
faciales, inclusive si las imagenes no son idénticas, como practicamente en
todos las situaciones en el mundo real. Las redes neuronales son utilizadas
para aprender a reconocer similaridades a través de un patron de

reconocimiento.

El reconocimiento de rostros en este sistema es dificil de engafiar debido
a que este funciona comparando superficies faciales (ver figura treinta y dos),
porciones especificas y angulos definidos en las caracteristicas faciales, que no

pueden facilmente ser disfrazadas con barbas, lentes o maquillaje.

Figura 32. Clasificacion de iméagenes de C-Vis.
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C-vis, puede ser utilizado en areas abiertas de bastante trafico de

personas, como por ejemplo:

e Aeropuertos.

e Casinos.

e Estadios.

e Transporte Publico.

e Oficinas de gobierno.

C-vis es utilizado como vigilante de acceso biométrico, en comparacion
de otros sistemas biométricos como tarjetas de identificacion, PIN, llaves, etc.,
que requieren que las personas sean pre identificadas, o los analisis de iris y
geometria de mano que son tecnologias que requieren tener algun tipo de
intrusion en el cuerpo, los sistemas de reconocimiento de rostros trabajan a
distancia, sin ningun contacto fisico. Se chequean los rostros en contra de una
base de datos de personas conocidas y agrega nuevos rostros cada vez que

una persona nueva entra.

Un sistema de monitoreo por video provee un registro de que paso en el
area, el reconocimiento de rostros provee un registro de quien estuvo en el
area. O sea que el reconocimiento de rostros hace al monitoreo por video,
inteligente. Esto ayuda a que el personal que esta encargado de el monitoreo

por video no tenga que estar vigilando ininterrumpidamente la pantalla.
Ya que se guardan registros en la base de datos, las personas

conocidas pueden ser detectadas automaticamente, y las personas no

conocidas chequeadas rapidamente, sin que el personal de seguridad tenga
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que observar todos los monitores de seguridad todo el tiempo. Los tiempos de

reaccion son mucho mas cortos y el analisis post evento es mas rapido.

Las partes con las que cuenta el sistema c-vis son:
e FACE Snap Recorder.
e FACE Check.
e FACE Track.

Face Snap Recorder es una solucién de software que se agrega a un
sistema de vigilancia y monitoreo. Este extrae las imagenes faciales de un
video para identificaciéon y verificacion. Los Rostros individuales y sus
superficies faciales, son grabados y almacenados en una base de datos que
podra ser vista en una PC. Face Snap Recorder reconoce y graba un rostro
varias veces en diferentes angulos, inclusive si varios rostros estan en su
angulo de vision. La figura treinta y tres muestra un ejemplo de Face Snap

Recorder.

Figura 33. Un ejemplo del funcionamiento de Face Snap Recorder.
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Face Check, es un médulo que sirve para identificar automaticamente a
una persona, este modulo es el motor de busqueda de la base de datos de
Face Snap, aunque puede se utilizado por si mismo para otras aplicaciones de
reconocimiento, como por ejemplo el chequeo de entrada y salida de personas.
La Volkswagen utilizé por primera vez este modulo, para el reconocimiento de

un conductor en un automévil concepto.

Face Check puede ser utilizado en red para identificacion en tiempo
real. Esto significa que pueden existir puntos de chequeo remotos, como por
ejemplo en un lugar donde existan multiples accesos como en un edificio de

oficinas o un estadio.

Face Track, es el médulo que separa los rostros de una imagen de
video. Las personas en una imagen de video se pueden ver de diferentes
tamafos y sus movimientos son impredecibles. Esto significa que para
reconocer un rostro se debe cubrir un area grande para estar seguro que se va
a tomar cada rostro, y eso significa también que habra cantidades inmensas de

informacion de video irrelevante, como torsos y fondo.

Face Track se encarga de obtener imagenes de alta calidad de

imagenes complejas.

Para llevar a cabo la tarea de obtencidn de rostros, face track utiliza dos
camaras, en un angulo amplio. Esta camara detecta una silueta de un humano
que entra en su campo de vision. El software automaticamente localiza el

rostro y realiza un zoom sobre él.
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1.

CONCLUSIONES

La biometria es la ciencia que trata de identificar o autenticar a una
persona por medio de una caracteristica fisica, como puede ser una

huella digital, el iris y la retina, la mano y, por supuesto, el rostro.

De todos los métodos biométricos, el reconocimiento de rostros es el
mas dificil de engafar, pero también es un método lento, ya que, la
busqueda requiere de un proceso complejo. Los mejores sistemas
biométricos son los que combinan el reconocimiento de huellas, con el
reconocimiento de rostros, debido a que el reconocimiento de huellas es
menos confiable, pero mas rapido, por lo que al hacer una combinacién

de ellos se obtiene una identificacion rapida y segura.

Para reconocer un rostro de una imagen digital, es necesario
preprocesarla a un formato de imagen que sea mas facil de manejar. El
formato PGM conserva las caracteristicas faciales de la imagen y debido
a que cada pixel en la imagen esta mapeado a una escala de gris, lo que

lo hace conveniente para el calculo de momentos invariantes.

Un rostro se puede describir por medio de un contorno o una region. La
descripcion por region es mejor debido a que el contorno del rostro en
una imagen presenta mucho ruido. Mediante la descripcion por regién se

puede obtener una mejor separacion del rostro de la imagen.

125



5. Para crear una plantilla de un rostro se utilizan los descriptores
invariantes de Hu y de Yan en combinaciéon. Se utilizan los dos
descriptores debido a que los descriptores de Hu no varian con cambios
de tamafio y traslacion de la imagen, y los descritos por Yan, no varian
con los cambios de contraste y luz en la imagen. Con estos descriptores

combinados se construye el vector de caracteristica del rostro.

6. El método de eigen caras describe el rostro de una imagen por medio de
eigen vectores. Los eigen vectores son usados en calculos relacionados

con fendmenos de la naturaleza.

7. Los clasificadores, son métodos por medio de los cuales se clasifica un

conjunto de patrones.

8. Una red neuronal artificial, intenta imitar algunas funcionalidades de una
neurona del cerebro humano. Una red de neuronas artificiales puede ser
monocapa, en la que cada neurona de entrada es de salida también y
las multicapa, las cuales son mas complejas y poseen capas de entrada,

ocultas y de salida.

9. En un sistema de reconocimiento de rostros, una red neuronal, clasifica

y busca un rostro en una base de datos o un mapa de memoria.
10.Los algoritmos genéticos, estan inspirados en el proceso de evolucion

natural. En algoritmos estos se manejan conceptos de genética como,

cromosomas, cruce y mutacién. Son utilizados para la solucidon de
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problemas complejos. Una de las claves es la supervivencia del que
mejor se adapte a un medio hostil y cambiante. Cada vez que hay

evolucion un cromosoma agrega informacién importante a el.
11.Para aplicar un algoritmo genético en el reconocimiento de rostros, es

necesario dividir la imagen de entrada en un conjunto de celdas, las

cuales seran representadas por un cromosoma.
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RECOMENDACIONES

Para el reconocimiento de rostros humanos se debe elegir un tamano
estandar de la imagen de entrada para simplificar el procesamiento y

deteccion del rostro en la imagen.

Se debera simplificar lo mas posible las imagenes que se utilizaran en el
reconocimiento, para ello se debe convertir la imagen a formato PGM,

con alguna herramienta existente, la cual realice esta conversion.

Cuando se construye una aplicacion de reconocimiento de rostros
basada tanto en redes neuronales es indispensable realizar un
entrenamiento de estas, de una manera exhaustiva, para que los

resultados a obtener sean exactos.

Si se disefia el reconocimiento de rostros, para una aplicacion de
vigilancia en lugares publicos, debido a la complejidad del fondo, es
recomendable utilizar el método de eigen caras para obtener el rostro en

la imagen.
Para un sistema biométrico de acceso completo, rapido y seguro, se

recomienda combinar la fiabilidad del reconocimiento de rostros, con la

rapidez del reconocimiento de huellas dactilares.

129



6. Se sugiere utilizar redes neuronales electronicas ART-2, cuando se
realicen aplicaciones de reconocimiento de rostros dedicadas y que no
se necesite que la computadora realice el trabajo de la busqueda y
reconocimiento, y se dedique solamente al manejo de la base de datos y

las estadisticas.

7. Cuando se requiera implementar una solucién de reconocimiento de
rostros sin utilizar redes neuronales, se recomienda como alternativa el
uso de algoritmos genéticos. Debido a que el campo de los algoritmos
genéticos no ha sido explotado del todo en el reconocimiento facial, el
investigador podra desarrollar nuevos y mejores métodos para el

reconocimiento de rostros.

8. Es aconsejable incluir en los cursos de la carrera de ingenieria en
ciencias y sistemas, en el area de ciencias de la computacién, algunas
técnicas concretas de biometria, de reconocimiento de patrones,

algoritmos de aprendizaje y busqueda.
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