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Resumen

En esta investigacion se presenta el desarrollo de un sistema de visién para el reconocimiento de
rasgos faciales utilizando la técnica de Andlisis de Componentes Principales (PCA), eigenfaces
e histogramas descriptivos. La investigacion se divide en 4 fases. Inicialmente se crea una base
de datos de entrenamiento la cual se utiliza para comparar con la imagen capturada y realizar el
reconocimiento, enseguida viene una fase de calculo de eigenfaces que son, lo que determinara la
similitud entre los rostros analizados, luego la fase de reconocimiento, donde se utiliza el
calculo de distancias euclidianas para comparar los eigenfaces, asi como los histogramas de
una imagen representada en escala de grises de cada rostro analizado, y por ultimo la fase de la
interfaz grafica de usuario atravéz de la cual se accede para comenzar la captura del rostro y el
reconocimiento. Se obtuvieron resultados exitosos para la metodologia propuesta, atin y cuando
el reconocimiento se logra bajo un esquema de ambiente medianamente controlado en cuanto
a iluminacién y fondo de cdda imagen. A lo largo de la investigacion se encuentra de manera
metddica y de subsecuencia el desarrollo del sistema de visidon, ademas de la introduccién,
antecedentes y diferentes métodos para el reconocimiento de rostros.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

En la actualidad, los sistemas de vision son de gran utilidad para todo tipo de aplicaciones
tanto en la industria como en la vida cotidiana, por ejemplo las camaras de control de tréfico,
administracion de archivos visuales en teléfonos celulares, etc. Se puede definir al sistema de
vision o tambien conocido como visién por computador, al proceso de extraccién de infomacion
del mundo fisico a partir de imagenes utilizando un computador, o como la ciencia que estudia
la interpretacidon de imagenes mediante computadores digitales. Algunas de las aplicaciones de
los sistemas de visidn se dan en; procesos industriales, en el campo de la medicina como apoyo
al diagndstico, reconocimiento de rasgos fisicos entre personas, guiado de vehiculos méviles y
control de calidad de productos y procesos [9].

Un sistema de vision también se puede definir como un conjunto de técnicas y modelos que per-
miten la adquisicidn, procesamiento, analisis y explicacién de cualquier tipo de informacién del
mundo real a través de imdagenes digitales [3].Un sistema de visién no pretende sustituir, pero
si igualar el comportamiento del ojo humano, incluso dar precisién para sistemas que requieran
mayor enfoque y visibilidad. Con ayuda de sistemas de visién artificial ahora es posible llevar a
cabo procedimientos médicos complejos, asistencia en diagdsis médica, etc., incluso es posible
diagnosticar padecimientos congénitos que se expresan en rasgos faciales caracteristicos. Como
es el caso del sindrome velocardiofacial, padecimiento que presenta fuertes expresiones en el
tejido facial de los portadores activos, caso que se describe a detalle en el capitulo 2 de esta
investigacion.

La técnica utilizada tiene el objetivo de transformar las imagenes de rostros en un grupo
pequefio de caracteristicas, denominadas eigenfaces (aleman) o rostros propios, los cuales son
los componentes principales del entrenamiento inicial del conjunto de las imagenes [5]. De
manera que, en esta investigacion se desarrolla la aplicacién de un sistema de visién para el
reconocimiento facial por procesamiento de imagenes a través del laboratorio de matrices Mat-
Lab, como software principal.

Matlab(R) es un software que permite realizar célculos matematicos por medio de la res-
oluciéon de matrices reales o complejas ademas se acompaiia de herramientas para diferentes
campos de aplicacién tales como: ajustes de modelos, transmisiéon de datos de la computa-



2 1.2. ANTEDECENTES

dora a un dispositivo electrénico, procesamiento de senales, ecuaciones diferenciales, analisis
de elemento finito, modelos de estadistica y probabilidad, y procesamiento de imagenes. Este
altimo, es el que concierne para llevar a cabo el reconocimiento de los caractéres faciales,
proceso mediante el cual se pretende detectar las caracteristicas fenotipicas en el rostro de una
0 mas personas, caracteristicas resultado de la accién del medio ambiente de desarrollo de un
individuo sobre su particular genotipo, heredado de sus padres [1].

El procesamiento de imdgenes es la representaciéon de imdgenes digitales, de las cuales
existen dos formas de hacerlo; el formato vectorial toma en cuenta la imagen y lo que la
conforma para representarlas en figuras geométricas y el formato raster, el cual a base de
matrices o vectores representa los puntos de color como pixeles. Por ser el mas utilizado es el
recomendado para el procesamiento de imagenes. Entonces con las herramientas mencionadas
se desarrolla un programa capaz de autentificar la identidad de cierta persona sobre un ambi-
ente medianamente controlado y basado en una imagen de referencia incluso de tiempo atras.
En aplicaciones del campo de la medicina forense, este tipo de sistema puede contribuir a la
identificacién de una persona con un buen nivel de confianza sin la necesidad de llegar hasta
un exdmen exhaustivo de cardcter genético.

1.2. Antedecentes

En las aplicaciones de los sistemas de vision ha habido gran auge, por lo tanto se en-
cuentran aquellas que van desde personalizacién para un dispositivo electrénico, sistemas de
seguridad, o para verifcacion en procesos de manufactura. Todos con el fin de dar seguridad
a alguna propiedad o inmueble, o para procesos de sorteo o verifcacion en la calidad de los
procesos de manufactura. De esta manera se puede decir que los sistemas de visién ayudan y
contribuyen en la vida diaria por lo que se pretende llegar a igualar la visién humana o incluso
sobrepasar la calidad de imagenes y enfoque necesario, seglin sea la aplicacién.

El proceso de reconocimiento de caractéres fenotipicos faciales ha evolucionado con el
paso de los afos, basicamente en los sistemas de procuracién de justicia en todo el mun-
do. Comunménte, en aquellos paises con problemas de inseguridad, son publicadas imagenes
obtenidas de sujetos que son buscados por la comisién de algun delito. Como es de esperar, una
vez obtenida alguna imagen que describe la identidad de una persona, pasa un cierto tiempo
antes que esta sea capturada lo cual es desde dias, meses o quizad anos. Uno de los principales
retos a los que se enfrenta el sistema de procuracién de justicia es, al momento de una captura
importante, la confirmacién de la identidad de la persona antes de proceder con examenes
genéticos (en el caso que se cuente con esa informacién), situacionales, etc... que conllevan un
proceso largo tanto para la persona que es sujeto de exdmen como para la entidad examinadora.

CAPITULO 1. INTRODUCCION



3 1.3. OBIJETIVOS

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollo de un algoritmo de visién capaz de reconocer los caractéres fenotipicos del rostro
basado en la técnica de eigenfaces e histogramas descriptivos de una imagen.

1.3.2. Objetivos particulares

Como objetivos especificos se tienen metas a corto plazo, las cuales complementaran el
resultado final:

i. Definir rasgos fenotipicos faciales caracteristicos (Concepto y caracteristicas a analizar).

ii. Aplicar un algoritmo de visién para el reconocimiento de caractéres fenotipicos faciales
utilizando eigenfaces e histogramas descriptivos.

iii. Desarrollar una interfaz grafica de usuario para implementacion.

iv. Validacién del algoritmo de visién.

1.4. Planteamiento del problema

El enfoque principal de esta investigacién es el desarrollo de un algoritmo de visién para
el reconocimiento de caractéres fenotipicos faciales. Debido a las limitantes con las que cuen-
tan los sistemas de reconocimiento facial, se hace uso de la conjuncién de dos técnicas de
reconocimiento. Por citar un ejemplo, el sistema de procuracién de justicia, tanto fuero comdn
como federal, se propone la confirmacién de identidad de personas presuntamente implicadas
en un delito mediante un sistema que basa el andlisis en los rasgos fenotipicos de una persona,
aun y cuando las fotografias que se comparen tengan una diferencia en cuanto a la edad de la
persona. De este modo, seria posible identificar a una persona de 25 afios, basados en una fo-
tografia suya a la edad de 15. Cominmente, y por las implicaciones que conlleva un analisis de
identidad, esto se lleva a cabo con la ayuda de un especialista en la materia (con antecedentes
de conocimiento en dreas médicas, por ejemplo) quien determina las regiones de interés sobre
la imagen de una persona. En este trabajo, una de las propuestas es la automatizacién de este
paso durante la etapa de reconocimiento facial.

Se puede definir este trabajo mas como mejora de un sistema de reconocimiento de rasgos
faciales, que un problema o resolucién a la necesidad de que el proceso de identificacidn sea
expedito. Si se realiza una analogia de este sistema a un producto que satisface una necesidad,
seglin el modelo de Kano, hay 3 necesidades para lograr la calidad de un producto; calidad
basica o funcional, la cual resulta de lo que un producto debe tener para funcionar, luego la
calidad mejorable, la cual brinda un mejor rendimiento y uso a las necesidades de la calidad
basica, y por dltimo la sobrecalidad, lo que no es ni necesario ni indispensable para el producto
sino que lo convierte en un lujo o un artefacto con sobrecalidad [12].

CAPITULO 1. INTRODUCCION
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Este trabajo se clasifica como un producto de calidad bésica ya que genera una cantidad
de datos suficientes para su implementacién en un ndmero finito de aplicaciones. Es asi como
se pretende que funcione como componente de un sistema mas robusto el cudl pueda ser
dependiente del reconocimiento facial previo que el sistema ejecuta. Los principales problemas
que se pretende atacar son:

i. Agilizar el proceso de confirmacién de identidad con un medio ambiente de mediano
control.

il. Dedicar recursos y esfuerzos a pruebas detalladas de rasgos genotipicos.

iii. Desarrollar una interfaz gréfica de usuario portable para cualquier computadora portatil.

1.5. Justificacion

Esta investigacion se ideé por la necesidad de generar un método alternativo para el

reconocimiento de rasgos fenotipicos entre personas, de manera enfocada a la confirmacién
de identidad personal. Ademas de esto, existe un interés personal por el procesamiento de
imagenes digitales, el cudl en la actualidad brinda enormes ventajas en distintos campos de
aplicacién como se menciond anteriormente.
Actualmente, los sistemas de reconocimiento facial utilizados en el sistema de justicia, por
ejemplo, requieren de un especialista que fije de manera arbitraria las secciones de anilisis en
un rostro. Este trabajo pretende realizar la seleccién de dichas secciones de analisis de manera
automatica, basado en aprendizaje algoritmico intentando disminuir el factor de error humano,
es decir, automatizar el proceso de identificacién.

Algunas ventajas resultado de este trabajo son:
i. Generar un nivel de confianza para confirmacién de identidad entre personas.

ii. Por medio del reconocimiento facial, tener un nivel de confianza mayor al 95% de la
identidad de la persona.

iii. Disminuir el error de reconocimiento en un ambiente de mediano control generando datos
estadisticos (histogramas) que definan el comportamiento de la imagen de una persona.

iv. Realizar la identificacién de una persona con un intervalo de confianza mayor al 95 %.

1.6. Alcance y delimitaciones

Como se menciona anteriormente, el proyecto pretende determinar un enfoque dirigido
al sector de la criminalistica, dado que es en este sector donde es mayormente requerido el
analisis de rasgos fenotipicos entre imagenes, aunque este tipo de algoritmo puede ser aplicado
a otras dreas realizando las adecuaciones necesarias, es decir, una vez que sean definidas las
caracteristicas comunes y de patrones requeridas para cada aplicacion.

CAPITULO 1. INTRODUCCION
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Como resultado final de este trabajo se propone un algoritmo de visién capaz de ser validado
con base en la comparaciéon de rasgos fenotipicos de tipo facial de un inviduo a la vez en un
ambiente mediano de control (iluminacién y fondo).

1.7. Metodologia

La forma en la que este trabajo se desarrolla consta de varias actividades las cuales abar-
can desde la recopilacion de la informacién, desarrollo del concepto, disefio del prototipo,
implementacién y validacién del producto final, hasta la presentacién de la informacién ante
el comité evaluador. Inicialmente se hace uso de los recursos bibliograficos que se disponen
en las instalaciones del Instituto de Ingenieria y Tecnologia (IIT) de la UACJ, ademds de
consultas externas y via online de documentos informativos que enriqueceran el trabajo de in-
vestigacion. Principalmente, se consultan trabajos relacionados en el campo analizado que han
sido documentados en articulos de divulgacién cientifica de diferentes publicaciones y congresos
especializados. Seguido de esto se realizarda una depuracién de la informacién para considerar
los trabajos que aportan aspectos de utilidad al presente trabajo. Todas estas referencias se
mencionan al final del documento.

Las principales referencias en cuanto a la metodologia son tomadas de los trabajos de Muge
Carikci et. Al [2], donde se abarcan desde la perspectiva basica de procesamiento de imagenes
utilizando eigenfaces hasta problematicas de analisis de componentes principales complejos,
esto, incluyendo todos los pasos definidos para el procesamiento de imagenes. Es de suma
importancia la utilizacién del software indicado para reforzar lo establecido por los modelos,
en este caso se trata de MatLab(R) . Adicional a esto, se realizard un estudio de caractéres
morfoldgicos delimitados a la sociedad mexicana. Desde las medidas entre caractéres faciales
hasta la extensiva definicidn de los rasgos fenotipicos y la relacién directa existente entre la
genética en una interaccién con el medio ambiente.
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Figura 1.1: Diagrama de flujo del trabajo.

1.7.1. Flujo propuesto de actividades

El flujo de trabajo propuesto se sigue bajo la metodologia de lenguaje unificado de modelado
(UML)[6]:

i. Inicialmente la entrada de datos sera utilizada para la recopilacién y seleccién bibliografica
que enriquecerd y justificard este trabajo, donde sera seguida de un proceso de seleccion
y depuracidén de dreas criticas de este trabajo que delimitardn al mismo.

il. Una preparacion de datos resultard en la proyeccién analitica de los modelos que serdn
utilizados, bdsicamente para la creacion de los histogramas descriptivos y el analisis de
componentes principales.

iii. Se requerird de la utilizaciéon de métodos predefinidos para la representacién en software
utilizando librerias, metodologias y técnicas de modelado en la herramienta de software

MatLab®) .

iv. De manera paralela se llevardn a cabo las etapas de procesamiento de imagen vy el disefio
de una aplicacién para validacién de criterios de aceptacion.
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v. Lo anterior dard paso a una etapa de validaciéon donde se pondrd a prueba los datos
de imagenes evaluados utilizando un rango definido de diferencia en tiempo entre una
imagen y otra.

vi. Durante todo el trayecto de trabajo se documentaran actividades, cronologia y bibliografia
referencial para su presentacion ante el comité evaluador.

CAPITULO 1. INTRODUCCION



1.8. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

Pasos, recursos y herramientas

La definicién de los recursos y herramientas utilizadas para la realizacién del trabajo es
parte fundamental del mismo al momento de transmitir las ideas al lector. De aqui surge la
necesidad de exponer, como una opcidn grafica adicional, una tabla que describa de manera
general las actividades realizadas, su justificacion y los recursos empleados para llevarla a cabo.
En la figura 1.2, se expone dicha informacion:

- Articulos recientes [menos de § afios de
publicacion).

FPASO ACTI¥IDAD METODOIMEDIBLE HERRAMIENTA
Recaopilacion de - Buzqueda de fuentes bibliograficas y de divulgacion cientifica que sustenten &l | - Articulos enrevistas cientificas. - Bazes de datos UAC..
informacion trabajo. -Libros relativos al tema. - Biblioteca IT.

- Gioogle ezcolar,

metodos de confirmacion de pertenencia.

- Creacion de eigenvectores.
- Medicion de distancias euclidianas.

Dlepuracionfidentificacion | - Enfoque principal en identificacion y seleccidn de informacion relagionada a: |- Lectura. - Mlendeley.
de Biiometria Facial, Fenotipos, algoritmos de programacion en MatLab, trabajos - Reportes. - Mlicrosoft office.
areas oriticas enfocados a la identificacion de rostros, algoritmos de retropropagacion, -Enzayos. -LaTek.
metodologia de trabajo, justificacion y definicion de objetivos. - Practicas con algoritmos predefinidos. - MlatLab.
Froyeccion analitica de | - Definicion de librerias a utilizar, estroctura general del codigo, definicion de - Principios basicos de histogramas descriptivos. | - Bibliografia.
los modelos wariables de tipo local y global, funciones, parametros g cantidad de datos a - Requerimientos para el uso de eigenfaces. - Simulaciones "de
procesar. - Limitantes del uso de redes neuronales. escritorio®.
- Entrenamiento.
Fepresentacion en - Definicion de regiones de interes, propuestas de optimizacion para - Revision de resultados para algoritmos - MlatLab.
software metodologias definidas, ewvaluacion de Factibilidad. definidos [comprobacion]
Diefinicion de criterios - Determinacion de areas de enfoque, limitantes para captura y procesamiento | - Graficacion de resultados entre imagenes. - MlatLab.
para walidar de imagen, comparativo de pertenencia entre histogramas descriptivos, - Llenado de matrices de covarianza. - Mlinitab.

- Microsoft excel.
- Microsoft Access.

Disefio de aplicacion

- Orden de funciones, variables, casos, etc, requerimientos de sistema para
llewar a cabo el reconocimiento, disefio de GUI para eapturay comparacion.

- Programacion.

- Definicion de funciones.

- Llenado de matrices de covarianza.

- Calculo de eigenvectores.

- Creacion de histograma en imagen referencia.

- MatLab.

- Minitab.

- Microsoft excel.

- Microsoft Access.

Implementacion

- GUI para uso final, captura de imagenes de pruebatvalidacion, creacion de base
de datas referencia, tratamienta de imagenes [captura, conversion a escala de
grises, recorte], asignacion de valares para archiva de imagenes.

- Programacion.

- Captura simultanea de imigenes [ambiente
simple].

- Comparacion entre rostros [cursas de datos

- MatLab.

- Minitab.

- Microsoft excel.

- Microsoft Access.

Walidacion

- Comparativo entre datos descriptivos, walores de eigenvectores y matrices de
cowarianza, discriminacion entre pertenencia de conjuntos y subconjuntos de
datos, correlacion entre eigenwectores & histogramas descriptivos.

- Programacion.

- Identifizacion bajo conjunta de 10 imagenes por
persona.

- Eliminacion de variables de ruido [sombras no
propias del rostro, iluminacion de fondo, ete.].

- Correlacion: distancias euclidianas -
eigenwectores - histogramas descriptivos.

- MatLab.

- Minitab.

- Microsoft excel.

- Microsoft Access.

Diocument acion

- Creacion de documento para presentacian Final, inclusion de bibliografia
utilizada y metodologia en detalle, definicion de hipotesis y resultados de
walidacion, antecedentes considerados y contesto.

- Reporte.

-Lectura,

- Creacion de datos medibles y graficos
ilustrativos.

- Mlendeley.

- Microsoft excel.
-LaTeX.

- Minitab.

1.8.

Figura 1.2: Actividades y recursos utilizados para la realizacién del trabajo.

Organizacion del documento

Es conveniente mencionar brevemente la manera en que este trabajo se desarrolla, con el
afdn de presentar al lector un panorama general y concentrado de la informacién y contenido
que aqui se maneja capitulo a capitulo.

Capitulo 1: Introduccién.

CAPITULO 1. INTRODUCCION
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Para este capitulo, se pretende inicialmente mencionar el objeto del estudio, las bases en
las que se sustenta, asi como los motivos que justifican el trabajo de investigacion en el area,
ofreciendo una breve introduccidn sobre las ramas que se aboradaran en el desarrollo del mismo,
ademds de delimitar el campo de investigacion.

Capitulo 2: Marco Tedrico.

Es en este capitulo donde se abordan temas relacionados con el trabajo de investigacion,
los cuales enriquecen al mismo. Se manejan términos de morfologia, relacidén entre caractéres
genotipicos y fenotipicos desde nivél basicos a complejo, asi como la mencién de trabajos de
investigacion relacionados y conceptos generalizddos en el drea del desarrollo.

Capitulo 3: Metodologia.

Se presenta el desarrollo de las actividades realizadas para el cumplimiento de los objetivos
planteados en el capitulo 1. Se explica de que manera habran de estructurarse los algoritmos
propuestos, asi como el impacto de cdda uno de los componentes y herramientas considerados
en este trabajo. Ademas se definen las herramientas de software que colaboran en la realizacién
de las actividades, las cuales fueron:

i. MatLab(® . Programa con lenguaje de alto nivel basado en matrices.
ii. iGrafx® . Programa para modelado de funciones y procesos (IDEFO0).
iii. GIMP® . Programa para conversion de imagenes a formato encapsulated post-script.

iv. GanttProject™ . Programa para creacién de diagramas de Gantt.

Capitulo 4: Experimentacion y resultados

Se genera un plan de experimentacién basado en comparativa de imagenes de algunas per-
sonas con diferencias entre la imagen actual y una de tiempo pasado. Con esto se pretende,
ademas, definir la ventana de operacién del algoritmo de identificacién, es decir, cual serd el
rango de tiempo aceptable para un nivel de confianza alto al comparar dos imagenes: una
actual y otra de tiempo pasado. Ademas en este capitulo son presentados los resultados de
dicho plan de experimentacién.

Capitulo 5: Conclusiones y trabajos futuros
Es en este capitulo donde se expresan las conclusiones emitidas al término del presente
trabajo, en las distintas areas que lo involucran, asi como la presentacién de aportaciones en

propuestas de investigacién derivadas de lo analizado y las necesidades detectadas durante el
desarrollo del mismo.

CAPITULO 1. INTRODUCCION



Capitulo 2

Marco Teorico

Al manejar un algoritmo capaz de reconocer rostros es necesario comprender algunos
de los elementos principales que conforman dicho proceso. De una imagen digital parte el re-
conicmiento, entendiendo que el término de imdagen digital se refiere a una serie de pulsos
eléctricos, los cudles se basan en un sistema binario(unos y ceros), es cualquier imagen que se
capture desde un dispositivo electrénico, siendo este una cdmara digital [2]. El procesamiento
digital de imagenes es una de las actividades principales para tratar el reconocimiento de ros-
tros, el cual se logra al dividir una imdgen en un arreglo rectangular de elementos [3], de la
cual se despliega el elemento pixel, siendo esta la unidad mds pequeia de la que se compone
una imagen, cada uno con diferente color el cual se obtiene combinando los tres colores basicos
(rojo, verde y azul) [4].

El tratamiento de imdagenes brinda la flexibilidad de procesar una imagen para su futura imple-
mentacion en algln sistema de visidn artificial el cual se define como el proceso de obtencién,
caracterizacion e interpretacion de la informacién de imagenes tomadas de un mundo tridimen-
cional [3]. Dentro de un sistema de visién se encuentra el interés de este trabajo, un sistema
para reconocimiento de rasgos fenotipicos es aquel capaz de determinar que una persona es la
misma comparando una imdagen capturada en tiempo real y una imagen tomada hace tiempo.
Para realizar tal proceso es necesario contar con las herramientas capaces de determinar se-
mejanzas entre ambas imdagenes basado en los caractéres morfoldgicos pertinentes, derivados
estos de la genética de la propia persona, asi como del efecto del factor ambienta y tiempo.
La correlacién y covarianza son herramientas a considerar para este proceso. La correlacién
bidimensional de dos imagenes nos permite saber si una de ellas estd presente en la otra y en
qué posicion, mientras que la covarianza se refiere a la relacidon que existe entre dos variables
[10].

Existen diferentes métodos para desarrollar un algoritmo de reconocimiento facial eficiente, a
continuacién se muestra un listado de los métodos investigados, asi como con el cual se lleva
a cabo este trabajo.

2.1. Modelos de reconocimiento facial

10
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2.1.1. Técnica de Andlisis de Componentes Principales (EIGENFACES)

Uno de los métodos mas comunes es el Analisis de Componentes Principales (PCA) el cual tiene
el objetivo de transformar las imagenes de rostros en un grupo pequeno de caracteristicas, de-
nominadas eigenfaces (aleman) o rostros propios, los cuales son los componentes principales del
entrenamiento inicial del conjunto de las imdgenes [5]. El Andlisis de Componentes Principales
es un método para transformar un nimero de variables correlacionadas en un pequeio niimero
de variables no correlacionadas, es decir, dado un nidmero de muestras de un conjunto de n
variables se analiza si es posible representar, adecuadamente esa informacién por un nimero
menor de variables construidas como combinaciones lineales de las originales [6]. EI Andlisis de
Componentes Principales descompone una sefial o imdgen en un conjunto de vectores basicos
o también conocidos como eigenvectores. El método puede ser aplicado para un sistema de
reconocimiento facial convirtiendo los pixeles de una imagen a un valor numfico de vectores
eigenface, los cuales pueden ser comparados para medir la similitud de dos imagenes de cara[8].

Los eigenfaces son vectores de datos ulilizados en computacién para el reconocimiento fa-
cial, a los que se les denomina eigenvectores y cada uno de ellos contiene informacién en
valores escalares llamados eigenvalores [6].

Antecedentes de la técnica

En general, el impulso a la utilizacién de la técnica de eigenfaces fue gracias a Lurence
Sirovich y Robert M. Kirby en 1987 (reativamente hace poco tiempo), de manera que se toma-
ba, de un conjunto original de imagenes de cara, el calculo de un menor sistema de coordenadas
para comprimir una imagen, donde cada coordenada es una imagen a las cuales denominaron
eigenpictures, del aleman eigen=propio, imagenes propias. Fueron Mathew Turk y Alex Pent-
land quienes desarrollaron el método de reconocimiento de Sirovich y Kirby reformulando el
término, denominandolo eigenfaces o caras propias [6)].

Combinacion y uso de PCA y eigenfaces

Como se ha comentado, lo que se busca es encontrar los componentes principales de una
distribucién de caras o eigenvectores de la matriz de covarianza, que se refiera a la relacién
entre dos variables, de un conjunto de imagenes de caras tratando a una imagen como un
vector en un espacio multidimensional [9]. Dando a orden a los eigenvetores, de acuerdo a
diferentes cantidades seglin sea la variacién en las imagenes de caras. Una vez realizada esta
operacid, es posible comprender como eigenvectores a las caracteristicas que diferencian a un
conjunto de imagenes de caras, a lo que le denomina eigenface.

Para generar un conjunto de eigenfaces se digitaliza un grupo de imagenes de caras tomadas
con la misma intensidad de luz, para luego normalizarse a la linea de los ojos y de la boca. Es
en esta parte en la que se buscara crear sinérgia con los rasgos biométricos caracteristicos que
nos lleven a la identificacion de caractéres, incialmente genotipicos, que luego de la accién del
medio ambiente se conviertan en rasgos de reconococimiento fenotipico. Los eigenfaces pueden
extraer datos por medio de una herramienta matematica la cual se menciona posteriormente,
Anilisis de Componentes Principales (PCA). Al crearlos, los eigenfaces aparecen como zonas
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luminosas y oscuras organizadas con un patrén especifico y con ese patrén se diferencian las
caracteristicas de la cara que estdn senaladas para ser evaluadas. Algunos ejemplos de esto
serdn un patrdn para evaluar la simetria o el tamafio de la nariz o de la boca [7].

Calculo de eigenfaces

Dada una imdagen de un rostro por la matriz NxN, entonces se puede considerar como un vector
de dimensién N2, de manera que una imagen de 256 por 256 serd un vector de dimensién 65536.
PCA desea encontrar la mejor distribucién de la imdgenes de rostro dentro del espacio comple-
to, al cual Kirby y Sirovich denominaron espacio de las imagenes. Estos vectores de dimensién d
= N2 nos da una imdgen NxN y es una combinacién lineal de los vectores base del sub-espacio.

2.1.2. Redes Neuronales

Como uno de los métodos que son considerados como eficientes y de gran exactitud
pero, computacionalmente de alto costoso, son las redes neuronales. El referirse a alto costo
es debido a que requiere un gran tiempo de programacioén, ademds de recursos de maquina.
Para entender lo que es una red neuronal habrd que comenzar por mencionar el origen de este
método. Las redes neuronales surgen de la relacién entre varios tépicos como computaciodn
evolutiva y cognitiva, légica difusa, razonamiento aproximado, teoria del aprendizaje, y pre-
tende emular el funcionamiento de los sistemas nerviosos biolégicos. Una red neuronal debe
asemejarse a las caracteristicas que posee un sistema nervioso bioldgico.

El funcionamiemto de las redes neuronales recae en el almacenamieto de la informacién en
interconexiones y se direcciona por contenido. Las operaciones que realiza se llevan a cabo de
manera paralela y ascincrona. Se basa en aprendizaje y no en un algoritmo. De las caracteristi-
cas principales encontramos que el aprendizaje y entrenamiento son fundamentales, antes de
aplicar a la resolucién de cualesquier problema. El reconocimiento facial en redes neuronales no
deja de ser un caso especial de reconocimiento de patrones y clasificacién. La red neuronal es
entrenada de tal manera que, mediante el almacenamiento de un conjunto de patrones, caras
y caracteristicas de caras de personas. Al inducirle una entrada nueva al sistema, en este caso
un rostro nuevo, con distorsiones o ruido, debe enviar la original o la que mas se asemeje [9].
El resultado depende directamente si el entenamiento dado a la red neuronal fue bueno, en
el cual se tuvieron en cuenta factores como la iluminacién y posicidén, entonces el resutado
sera exitoso u optimo.
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Figura 2.1: Redes neuronales aplicadas a reconocimiento facial.

2.1.3. Histogramas descriptivos

Las imagenes por si mismas contienen una cantidad enorme de datos con los cuales es
posible trabajar, en funcién del requerimiento y aplicacién que se desea dar. Un ejemplo de
esto, es generar histogramas que describirdn una imagen, es decir, en el momento en que una
imagen es convertida a escala de grises para su tratamiento, es posible generar una cantidad
de datos estadisticos que describan como es que esta conformada esa imagen. luego de esto,
la similitud entre un conjunto de datos y otro puede establecer una relacién de pertenencia.
Es de este modo como es posible agregar valor al tratamiento de las imagenes obteniendo
informacidén valiosa de ellas y establecer una relaciéon mas alld de la pertenencia entre unas y
otras con respecto a las distancias euclidianas obtenidas del procesamiento previo.

En un término simple, llega un punto en que una curva determina la identidad (en funcién
de datos descriptivos) de una persona, mas alld de los resultados con los que contribuye la
mediciodn y tramiento de resultados para las distancias euclidianas.

2.2. Técnicas de reconocimiento facial

2.2.1. Reconocimiento facial con vision artificial

Este es el método con el que se lleva a cabo el algoritmo para el reconocimiento con la
técnica de Andlisis de Componentes Principales PCA[9]. EL desarrollo del algoritmo se lleva a
cabo en lenguade de programacién de OPENCV. Este, identifica a cada usuario asignandole el
nombre y un ndmero y la guarda como base de datos para iniciar el reconocimiento, pretende
reducir el tiempo procesamiento para el reconocimieto. El reconocimiento facial por medio de
visién artificial se da en distintos tipos, desde visién en 2D, la cual aproxima los resultados de
reconocimiento por puntos indicativos de un rostro a otro, hasta visiéon 3D, donde es posible
incluso analizar profundidad de patrones faciales comtnes dando mayor certeza en los resultados
obtenidos. Ha sido posible desarrollar sensores de vision esteoroscépica, donde las cadmaras y el
algoritmo de programacién intentan emular la manera en que la visién humana se desempeiia.
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En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de una interfaz que es utilizada para reconocimiento
facial por visién artificial.

- P | ~
= " Capturanda. g@

RECONOCIMIENTO FACIAL

¢ E1 nunero actual de usuarios es 28 >
Elija una opcion:

B - Nuevo Usuario

i - Reconocimiento

2 - Salir

Opcion: @

Pulse una tecla para fotografiarse...

Figura 2.2: Reconocimiento facial mediante visién artificial.

2.2.2. Clasificadores en cascada para deteccion de rostros en imagenes
digitales

Esta técnica basa el reconocimiento de rostros en una técnica de filtrado de imagenes

para procesamiento, tomando las principales caracteristicas faciales. Para obtener dichas car-

acteristicas se basa en los filtros de Haar y clasificadores en cascada [12]. Para llevar a cabo el
reconocimiento de rostros el autor lo divide en 4 etapas descritas en la figura 2.3.
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Imagen Entrada

Imagen Integral

A4

Extraccion de
Caracteristicas

A 4

Clasificacion

;

Imagen con Rostro Detectado

Figura 2.3: Etapas de reconocimiento [12].

2.2.3. Analisis de componentes principales Kernel (KPCA)

Esta técnica muestra el reconocimiento de expresiones faciales con analisis de com-
ponentes principales Kernel, utilizando la funcién Kernel que mapea los datos del espacio
caracteristico original a uno de mayor dimensionalidad, de esta forma un problema de origen
no lineal se traslada a uno lineal y puede resolverse linealmente. Este método se puede com-
parar con el andlisis de componentes principales [5]. Las bases de datos son enriquecidas para
su entrenamiento con imagenes con varias expresiones tales como: tristeza, enojo, alegria y
sorpresa. Esta técnica utiliza los pardmetros de Kernel y el nimero de vectores propios para
ser comparados con la base de datos, la cual se muestra en la figura 2.4.
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Base de datos CMU. enajo. Base de daros CMU, misreza

Figura 2.4: Bases de datos generadas [5].

2.3. Genotipos

El genotipo es la informacién genética que posee un organismo en particular, en forma de
ADN, esto heredado de los padres a los hijos de una generacién a otra. Cada especie (animal o
vegetal) cuenta con numerosas variaciones en muchos de los genes, por ejemplo en los humanos,
aunque todos pertenecemosa la misma especie nos diferencian ciertos genes entre razas. El
genotipo de una persona esta impreso directamente en el ADN, lo que a cada organismo le
singularidad de entre miembros de la misma especie, aunque el ambiente juega un papel muy
importante debido a que su interaccidén con los genotipos da lugar a los fenotipos especificos
de cada uno. Podria definirse el genotipo como el conjunto de genes de un organismo, mismos
que le fueron heredados de sus padres. Los genotipos cuentan con la particularidad de que no
todos se expresan de manera activa en los organismos. Un ejemplo seria el de un padre que es
portador de una enfermedad recesiva en su informacién genética pero dicha enfermedad no se
encuentra activa, es decir, no esta enfermo, pero esta enfermedad podria heredarla de manera
activa a uno de sus hijos.
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2.4. FENOTIPOS

2.4.

Genes

Gene 1

Genez

Chromosome

Figura 2.5: Los genes se encuentran en las cadenas de ADN de cada organismo.

Fenotipos

En biologia y ciencias de la salud, se denomina fenotipo a la expresién del genotipo

en funcién de un determinado ambiente[7]. Los diferentes rasgos fenotipicos cuentan con car-
acteristicas fisico-biolégicas como conductuales. En algunos casos podria definirse al fenotipo
como la manifestacion visible del genotipo, pero en ocasiones las caracteristicas a observar
en un invidividuo no son visibles, como la presencia de un virus o enzima. De manera general
puede decirse que un fenotipo es cualquier caracteristica observable de un organismo, resultado
de la accién del medio ambiente en el que se desarrolla como puede ser:

Morfologia. Los rasgos morfolégicos de raza se manifiestan en los individuos como
resultado de la adaptacién al ambiente en el que se desarrollan. Ejemplos de esto seria el
camuflage natural de algunos animales para sobrevivir en su medio, la adaptacién fisica
de algunos animales como resultado de la evolucién, como los cuellos largos de las jirafas.

Conducta. Es bien sabido que basados en la sociedad en la que cada organismo se
desarrolla, estos tienden a adoptar distintas maneras de comportarse, mismas que llevaran
consigo aun y cuando cambien de ambiente de desarrollo. Después de un cambio de
ambiente, un individuo tenderd a adoptar rasgos conductuales del nuevo ambiente, hasta
convertirlos en propios.

Fisiologia. Dependiendo de la zona de desarrollo, un individuo presentard rasgos car-
acteristicos en su fisiologia, por ejemplo, las personas que viven en una zona de playa
(ambiente con humedad constante) presentan densidad de dermis distinta a la de las
personas que viven en un ambiente desértico (ambiente seco como constante).

De este modo y de manera bésica se puede resumir la caracterizacién de un fenotipo con la
siguiente ecuacion:
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Ambiente + Genotipo + Ambiente * Genotipo = Fenotipo.

Un fenotipo es cualquier caracteristica detectable de un organismo (estructural, bioquimico,
fisiolégico o conductual) determinado por una interaccién entre su genotipo y su medio.

2.5. Manejo de sistemas de vision y procesamiento de
imagenes en el ramo de la medicina

La medicina moderna utiliza en gran medida la ayuda del procesamiento de imagenes en
sus multiples desarrollos, desde un diagdstico médico hasta la asistencia de equipos de visién en
intervenciones quirlrgicas. En esta seccion se realiza la reseiia de algunos trabajos aplicados al
campo de la medicina los cudles enriquecen la metodologia a seguir en la presente investigacion.

2.5.1. Reconocimiento de rasgos fenotipicos faciales por procesamien-
to de imagenes

En la actualidad los sistemas de vision son utilizados en mudiltiples aplicaciones, desde
vigilancia hasta la asistencia médica en procedimientos de alto dificil acceso a la visién del
especialista. En el caso que ocupa a este trabajo, se aplicard el procesamiento de imagenes con
un enfoque en el reconocimiento de los rasgos fenotipicos faciales en un grupo determinado
de casos. Esto, con el fin de aplicar este trabajo al drea de la criminalistica en Ciudad Juarez.
En la actualidad existen métodos por los cudles una persona o un caddver son identificados
en base a fotografias que se tienen de ellos tiempo atrds. Enfocados en los casos mencionados
habra que dividir la aplicacién en cada uno de ellos:

i. Reconocimiento de personas. La necesidad se justifica en el momento en que una
persona es detenida por la comisién de un delito pero no se cuenta con un nivel alto de
confianza en que esta persona sea o no quien se presume. En este caso, contar con una
imagen previa de la persona ayudaraa determinar su identidad sin la necesidad de llegar
a un analisis genético, aun y cuando haya pasado algun tiempo desde la primer imagen
de la persona.

ii. Reconocimiento en caddaveres. Aplica para el mismo caso que identificacién en per-
sonas alin con vida, el reto en este punto es lograr la identificacion en cadaveres con
un cierto grado de descomposicién sin llegar a la utilizacion de técnicas avanzadas de
rehidratacién o analisis genético.

Para enriquecer estos tépicos, se anexara en el apéndice A, el resultado de una investigacion
de campo realizada en las instalaciones de la Procuraduria Estatal de Justicia, con la ayuda de
personal ministerial que ahi lleva a cabo labores de este tipo.
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2.5.2. Co-rrelaciéon entre fenotipos faciales de jévenes con autismo y
fenotipos clinicos

La manera en la que trabaja el cerebro humano genera tejidos faciales caracteristicos
entre las personas, caracterizando rasgos tanto de raza como de enfermedades caracteristicas
como el autismo [6]. En el trabajo desarrollado por Aldridge, se generan sub grupos de individ-
uos (imagenes) donde se definen aquellos rasgos faciales que identifican a los jévenes con esta
enfermedad de aquellos que no son portadores. Inicialmente se generan bases de datos con los
sub grupos de personas, unos con la enfermedad y otros no. Con cada una de las imagenes
en los subgrupos se realiza el calculo de los eigenvectores, esta vez utilizando imagenes este-
oroscopicas en 3D y distancias euclidianas entre los factores de cada rostro propio. De esta
manera obtienen la distribucién de los eigenvectores y sus coordenadas principales. en la figura
2.6 se muestra la manera en que es procesada la imagen y calculada la distribucién de los
eigenvectores.
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Figura 2.6: Subgrupos de andlisis 1 y 2 con la distribucién del andlisis de componentes principales [6].

2.5.3. Seleccién de eigenfaces discriminantes para reconocimiento fa-
cial

En el proceso de reconocimiento de rostros se requiere de una etapa de entrenamiento la
cual debe ser lo suficientemente robusta para que no represente un reto a la persona encargada
del desarrollo algoritmico [8]. Esto, ayudard en gran parte a minimizar el rango de error en el
reconocimiento debido a factores ambientales como los gestos, iluminacién, acercamiento de
la imagen, etc., es por ello que es importante incluir este tipo de aproximaciones propuestas
por Wang a efecto de robustecer el manejo de las imagenes a comparar.

En la figura 2.7 se muestra la manera en que se realiza la fase de entrenamiento para el
reconocimiento de los rostros.
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Figura 2.7: Sesién de entrenamiento [8].

2.5.4. Fenotipos faciales del sindrome velocardiofacial

Este sindrome es un trastorno genético el cual esta basado en una anomalia cromosémica.
El VCFS es un trastorno genético con condiciones variables presentes en cada persona que lo
padece. Sin embargo, las condiciones que son comunes del sindrome incluyen determinados
defectos cardidcos, efectos en el aspecto del rostro y ausencia o subdesarrollo del timo y las
glandulas paratiroides [9]. En el trabajo de Butts, se definen los rasgos fenotipicos faciales
presentes en las personas con este padecimiento, aunque no son las tnicas cardcteristicas con
las que un paciente cuenta. Algunas otras manifestaciones de la infermedad incluyen:

i. Labio leporino y/o paladar hendido.
ii. Pérdida o anormalidades en la audicidn.
iii. Microcefalia.
iv. Transtornos psiquiatricos.
v. Pdrpados caidos.
vi. Boca, mentén y nariz pequenos.

Entre otros, los rasgos antes mencionados forman parte de las manifestaciones visibles de
esta enfermedad. En el trabajo de Butts, se definen las distancias euclidianas en cada uno de
los rasgos faciales que intervienen en la manifestacion de la enfermedad, esto, da pauta para
realizar el reconocimiento facial de rostros el cudl pudiera resultar en un diagnédstico médico
acertado sin la necesidad de llegar a un anélisis profundo de genes.
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Figura 2.8: Rasgos faciales identificados en personas con el padecimiento de VCFS [9].
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Capitulo 3

Metodologia

Para la elaboracién de este proyecto se plantea una metodologia contemplando distintas etapas
que son necesarias para cumplir con el objetivo general. A continuacién se describe cada etapa
detalladamente, asi como la definicion de las herramientas que seran utilizadas para llevar a
cabo el proyecto. Es es este capitulo donde se presentan los métodos empleados para cumplir
con los objetivos planteados, asi como el funcionamiento del algoritmo de vision.

3.1. Herramientas de desarrollo

En esta seccidn se describen las herramientas utilizadas referentes a hardware y software,
ademds de sus especificaciones técnicas, asi como la justificacién en su utilizacion.

3.1.1. Componentes fisicos del sistema

Una de las secciones fundamentales de un proyecto es la inclusiéon de componentes fisicos,
conocidos también como hardware, los cuales seran los encargados de interactuar directamente
con cada uno de los usuarios del sistema. Estos componentes, se deben elegir cuidadosamente
para cumplir con el objetivo planteado y lograr plasmarlo de manera real. Para este trabajo,
son requeridos los siguientes componentes:

i. Computadora personal portatil con camara integrada.
ii. Cadmara web adicional.

iii. Estructura fisica para camara.

Computadora portatil

En este trabajo, la computadora juega un papel demasiado importante, ya que da vida al
funcionamiento principal del sistema de visién. Este equipo se encarga de procesar la informa-
cién para llevar a cabo el reconocimiento facial. En este equipo se desarrolla el algoritmo de
vision, por ello es requerido mostrar algunas de las especificaciones técnicas mas importantes.

22
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» Procesador:
AMD V120 Processor a 2.20 Ghz.

= Tarjeta de graficos:
Tarjeta de graficos Intel con memoria compartida.

= Memoria:
320 GB en disco duro SATA de 5400 RPM y 2.0 GB de memoria RAM.

Camara

El elemento de sensado utilizado en este trabajo es una cdmara (sensor de visién) para
capturar las imagenes a procesar. Dicho dispositivo cuenta con las siguientes especificaciones
técnicas:

» Construccién:
LifeCam HD-3000.

= Conexiodn:
USB.

= Resolucién:
Maéxima resolucién digital: 1280 x 720. Modo panoramico 16:9, TrueColor Technology.

= Conectividad:
Interfaces: 1 x Hi-Speed USB - 4 PIN USB tipo A.

= Compatibilidad:
Sistema operativo requerido: Microsoft Windows 7, Microsoft Windows XP SP2 o pos-
terior, Microsoft Windows Vista.

3.1.2. Entorno de programacion
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MatLab

El desarrollo del algoritmo de visién es llevado a cabo dentro del entorno del software del
laboratorio de matrices MatLab, debido a las ventajas que este ofrece para el manejo de la
informacion. Algunas de las cardcteristicas que definen este software son:

i. Sistema interactivo cuyo elemento basico de almacenamiento de informacién son las
matrices.

ii. La matriz de almacenamiento no requiere de dimensionamiento.

iii. Habilidad para resolver varios problemas de computacién técnica en una fraccién de
tiempo comparada contra un lenguaje no interactivo como C.

Es esta dltima caracteristica de MatLab lo que lo hace un recurso muy efectivo dado que

permite recortar el tiempo y recursos computacionales requeridos, especialmente cuando se
cuenta con formulaciones matriciales y vectoriales. Este programa, cuenta con una familia de
soluciones a aplicaciones especificas de rapido acoplamiento, llamadas toolbox, o caja de her-
ramientas especificas. Estas cajas de herramientas son colecciones muy amigables de funciones
de MatLab (archivos M), que extienden su entorno para la resolucién de problemas especiales
tales como control, creacidén de funciones, estructuras de datos, funciones in - out y progra-
macién orientada por objetos.
Este programa, cuenta con mddulos extensivos para la caracterizacién de vectores y matrices
en forma de graficas, asi como para realizar comentarios e impresién de estas graficas. Ademas,
incluye funciones de alto nivel para la caracterizacién y visualizacién de datos en dos y tres
dimensiones, procesamiento de imdagenes, animacidn, y creacidén de graficos de presentacion
[18].

MATLAB

R2012b (8,0,0,783)
64-bit (glnxaGd)
August. 22, 2012

) MathWorks®

Figura 3.1: Software MatLab®) para procesamiento de imagenes y disefio de GUI.
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3.2. Aplicacion de Algoritmo de vision

La elaboracién de un algoritmo de visidn contempla desde la captura de las imagenes hasta
el procesamiento de las mismas para obtener los resultados esperados. Es necesario en este
punto definir aquellos caractéres que seran reconocidos en cada una de las imagenes. Una de
las diferencias mas significativas que podrian definirse en este trabajo, es que los rasgos de
identificacién de un rostro a otro seran definidos de manera automatica, ya que existen aplica-
ciones similares las cudles manejan la etapa de definicidon de rasgos de modo manual, el cual es
susceptible a errores en las mediciones de las distancias euclidianas. Para esta etapa se delimita
el tipo de personas que formaran parte de los sub grupos de reconocimiento, principalmente
con aquellas personas del norte de México descendientes directos de personas también del norte
de México.

Lo anterior para conservar homogeneidad en las imagenes analizadas a manera de delimitacién
del campo de trabajo para el algoritmo. Un anexo de este trabajo contendra a detalle el algo-
ritmo de programacién utilizado en esta investigacion.

3.2.1. Desarrollo del algoritmo de visién

El modelo matematico elegido para el desarrollo del algoritmo es el Anélisis de Componentes
Principales (PCA) y Eigenvectores. El cual representa una cara por un conjunto reducido
de valores los cuales representan las caracteristicas de la imagen en donde los componentes
principales se denominan eigenfaces de la matriz de covarianza y esta se forma por las imagenes
de la base de datos. Para llevar a cabo el reconocimiento se realiza la proyeccidén de una nueva
cara en el subespacio formada por los eigenfaces para comparar su posicién con las posiciones
de los rostros conocidos [9]. El modelo matematico se presenta en la seccién 2.1.1 de esta
investigacion. A lo largo de este capitulo se explica paso a paso el desarrolo del algoritmo de
vision.

3.2.2. Adquisicion de imagenes

La adquisicidon de imdgenes se realizard en un ambiente de mediano control para mitigar el
ruido en las imagenes a analizar. Se propone tomar una muestra de la poblacién de 6 personas
para experimentar, adquiriendo de cada una de elas 10 imdgenes. Dentro de esta muestra se
contemplaran personas con distintos rasgos fenotipicos entre ellos para enriquecer el entre-
namiento de la base de datos. Ademas en la adquisicién de imdgenes para entrenamiento se
tomardn imdgenes con las siguientes variaciones:

i. Vista frontal del rostro.

ii. Vista frontal, rostro girado a la izquierda.
iii. Vista frontal, rostro girado a la derecha.
iv. Vista frontal, rostro elevado 45 grados.

v. Vista frontal, rostro agachado 45 grados.
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vi. Vista frontal, rostro con expresién aleatoria (mueca, guifio, etc...).

La imdgen 3.2 muestra la ejemplificacién de las posiciones en las que se entrenard el algoritmo
de reconocimiento facial.

Figura 3.2: Patrones de imagenes a procesar.

3.2.3. Acondicionamiento de las imagenes

Esta etapa consiste en manipular las imagenes realizando operaciones que permitan
obtener solo la informacién relevante de la imagen, para trabajar solamente sobre un area es-
pecifica de cada una, por ejemplo:

i. Enmarcado de rostro.

ii. Caracteristicas no reelevantes (cabello, vello facial, etc.).
iii. Orejas.

iv. Cuello.

Es en esta etapa donde automdaticamente habran de definirse los rasgos a analizar para luego
realizar los calculos de las distancias euclidianas y valores de los eigenvectores, asi como el
analisis de los componentes principales por imagen, ademas de la confirmacién de cada uno de
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los resultados obtenidos mediante el analisis de los histogramas descriptivos.

Como parte del acondicionamiento de las imagenes, es importante definir el tipo de imagenes
que se debe de manejar. Para los fines que a este trabajo ocupa, las caracteristicas son las
siguientes:

= Tamafo de imdgen:
90 X 112 pixeles.

= Tipo de archivos:
Mapa de bits (imagen.bmp)

3.2.4. Procesamiento de imagenes

Una vez realizada la deteccién de un rostro se procede con la comparacién entre valores

previamente adquiridos de cada imagen para determinar la compatibilidad entre eigenvalores.
Por medio del procesamiento de imagenes se realizard una caracterizacidn e interpretacion de
la informacién. Una vez obtenida esta informacién se procede a realizar medidas mediante
distintos modelos en las imagenes para realizar una comparacién y asi determinar cudl de las
imagenes es la que tiene mayor semejanza con la actual.
En este punto es necesario definir el rango de variaciéon que habrd entre una imagen y otra,
es decir, se digitalizara una imagen antigua del mismo individuo el cudl ingrese una imagen en
tiempo real, es por eso que después de la etapa de validacion resultard un rango delimitado de
tiempo en el que podran ser reconocidos los rasgos fenotipicos en el rostro de cada persona.

Con el célculo de las distancias euclidianas entre los rasgos faciales y el calculo de los eigen-

vectores serd posible realizar comparaciones entre imagenes, tal como lo muestra el ejemplo
en la figura 3.3, donde se definen rasgos caracteristicos de tipo general en un rostro.
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Figura 3.3: Caractéres de reconocimiento por imagen.

3.2.5. Base de datos de entrenamiento

Dado que este trabajo se basa en el reconocimiento facial por el método de PCA vy
eigenfaces, es necesario el generar una base de datos para entrenamiento de personas para
reconocimiento. La base de datos a generar contendra las imagenes de distintas personas con
distintos gestos entre ellas, con esto se busca mantener en control el sistema ailn y cuando
el semblante de la persona sea distinto de una situacién a otra, el perfil sea modificado o la
captura sea en un medio ambiente distinto entre una persona y otra. Con esto, serd posible
asegurar el correcto reconocimiento de una persona al estar expuesto a distintos valores en las
variables del ambiente. La base de datos se alimenta de distintas expresiones faciales, perfiles 'y
accesorios en la persona, con la intencién de captar un espectro considerable de variacién entre
un sujeto de estudio y otro. Esto incrementara la confiabilidad en el sistema, cada uno de los
sujetos de estudio se almacena en un directorio con 10 imagenes por sujeto. Al momento en el
que se pida llamar a la base de datos para el reconocimiento, estos archivos estaran disponibles
en el disco duro de la mdquina. La imdgen 3.4 muestra la manera en la que se encuentran
organizados en ficheros las imdgenes, asi como el despliegue de informacion antes mencionada
enn los requerimientos de imdgen (tamafio y tipo de archivo):
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Figura 3.4: Base da datos para entrenamiento.

Una vez capturadas las imagenes que alimentan la base de datos, es necesario cargarla para
poder hacer uso de la misma. Es asi como, al momento de cargar la base de datos, se asigna
un numero consecutivo a cada una de las imagenes por cada sujeto, con lo cual, se determina
el nimero de rostros a comparar. Para obtener esto, es necesario utilizar la siguiente funcién
en MatLab:

function T = CreateDatabase( TrainDatabasePath).

La razén de la utilizacidn de esta funcién es debido a que reacomoda todas las imagenes
en formato 2D de la base de entrenamiento en la columna de vectores de tamano 1D, para
luego hacer uso de estos vectores en un rengldn, construyendo asi una matriz 2D T. Se deben

cargar imagen por imagen para después realizar el reacomodo de las matrices en 2D, esto da la
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oportunidad de exponer las imagenes, las cudles se deben almacenar en un enlace determinado
en el disco, como se realiza a continuacidn:

TrainDatabasePath

Lo anterior, genera una matriz 2D, la cudl contiene todos los vectores de imagen en 1D.
Si se define /, como todas las imagenes de la base de datos las cuales tienen el mismo tamafio
MxN, entonces el largo de la columna 1D es MN y T, sera la matriz 2D definida: MNxi.

De este modo es posible obtener la base de datos para entrenamiento, con la cudl se va
a comparar la imagen capturada a reconocer. Para efectos comparativos entre imagenes, se
debe establecer una de ellas como la imagen referencia. Con esta imagen habra de identificarse
plenamente la persona con el principal requisito que la imagen debe mostrar la biometria facial
de la persona por completo, sin ninguna de las configuraciones gestuales o de posicidén antes
mencionadas. Una vez que el reconocimiento este realizado satisfactoriamente, el algoritmo
toma esta imdgen referencia (marcada en la base de datos de cada sujeto como la imagen
ndmero 5) para mostrar el resultado. Esto es mostrado en la figura 3.5:

Imagen “natural”

: ‘o . > : Etiquetada No.5
Conjunto de imagenes con distorsion facial

3

4
-
)

A
1 2
1 2

Figura 3.5: Imdgenes con distorsion facial versus imagen natural cargada en la posicién No. 5 del archivo del

3 B

sujeto.

3.2.6. Calculo de Eigenfaces

El objetivo de la metodologia de Andlisis de Componentes Principales (PCA), es el de
encontrar la base que mejor exprese la distribucion de datos en las imdgenes de las caras en el

CAPITULO 3. METODOLOGIA



31 3.3. RECONOCIMIENTO BASICO

espacio completo, a lo cual Kirby y Sirovich llamarén espacio de las imagenes [6]. los eigenfaces
son capaces de extraer datos por medio de PCA, mostrando la informacién como zonas lumi-
nosas y oscuras organizadas en un patrén especifico, el cual a su vez, definira las caracteristicas
de la cara a evaluar. Para el cdlculo de los eigenfaces que realizaran el reconocimiento facial,
es necesario tomar las funciones facilitadas por Matlab, las cudles se describen en esta sub
seccion. Para obtener los eigenfaces o eigenvectores, es necesario realizar el calculo de la media
de la base de datos, para luego realizar la fusién de imagenes centradas. Al realizar el calculo
de la matriz de covarianza de la fusién de las imdgenes centradas, se obtienen los elementos
de la diagonal de la matriz, siendo estos los eigenvetores. El cdlculo se realiza con la siguiente
funcién definida:

function [m, A, Eigenfaces| = EigenfaceCore(T)

Con esta funcién, resulta la matriz 2D con todos los vectores imdgen y genera 3 datos
de salida, los cuales se obtienen de la base de datos de entrenamiento. Para esta funcidn, es
necesario recordar:

= T; es una matriz 2D que contiene los vectores imagen 1D.
m m; es el cilculo de la media en la base de datos de T.

= A; es la matriz de vectores de imagen centrados. Esta es calculada mediante las diferencias
de cada imdgen en la base de datos, resultando en la fusién de imagenes centradas.

3.3. Reconocimiento basico

En este paso, la comparacion de dos rostros se logra exponiendo una imagen en el es-
pacio de rostros y calculando las distancias euclidianas correspondientes. Este ultimo como
clasificados, el cual utiliza la distancia euclidiana para comparar la similitud entre un vector
de entrada y el conjunto de vectores prototipo. Tomando como valor base esa medicién, es
necesario determinar la clase a la cual el patrén de entrada es asignado. Para la realizacion del
reconocimiento, son extraidas las caracteristicas de PCA y mediante el calculo de distancias
euclidianas se determina que la imagen a compararse debe cumplir con una minima distancia
con su imdagen correspondiente en la base de datos de entrenamiento. Esto es realizado con la
funcioén:

function OutputName = Recognition(Testlmage, m, A, Eigenfaces)

Esta funcién, toma las caracteristicas del PCA para el calculo de distancias euclidianas. esta
toma las caracteristicas del Analisis de Componentes Principales para el célculo de distancias
euclidianas. Para realizar esta operacidn es necesario definir:
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TestImage:
Este es el enlace (o direccidn) donde se encuentra la imagen capturada para el reconocimien-
to.

m:
Es el calculo de la media de la base de datos T.

A:
Se trata de la matriz de vectores de imagen centrados, la cudl se obtiene del calculo de las
diferencias de cada imagen en la base de datos, obteniendo asi la fusién de imagenes centradas.

Eigenfaces:

Estos son los eigenvectores de la matriz de covarianza, calculados a partir de los elementos
de la diagonal de la misma matriz, en donde m, A y eigenfaces y eigenfaces se obtienen de la
fusién EigenfaceCore.

De estas funciones se obtiene como salida:

OutputName: Funcién que muestra el nombre de la imagen reconocida de la base de datos
de entrenamiento
Con la definicién de estas actividades, se concluye el reconocimieto de rostros. Para continuar
con el trabajo, se desarrolla una interfaz grafica de usuario (GUI, por sus siglas en inglés), con
la cudl se tendra acceso al procesamiento de las imagenes que se exponen para reconocimiento.
Esta actividad es descrita en la seccidn siguiente.

3.4. Desarrollo de una GUI (Interfaz Grafica de Usuario)

El desarrollo de una interfaz grafica de usuario es necesario para poder manipular el

algoritmo de visién de una manera amigable. Este entorno serd desarrollado en el software
Matlab(®) utilizando la distribucién GUIDE (entorno de programacién visual). Esta distribucién
permite elaborar interfaces para la interaccién humano-computador sin la necesidad de que el
usuario tenga nociones de programacion.
La interfaz cuenta con un botén que permite realizar una captura en tiempo real o bien puede
también cargar imdgenes almacenadas en la computadora. esta ademds cuenta con un espacio
que permite visualizar la imagen en cuestidén y con un botén que comienza a realizar el proce-
samiento completo hasta emitir los resultados requeridos de los rasgos fenotipicos.
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Figura 3.6: Ejemplo de una Interfaz Grifica de Usuario (GUI) para reconocimiento facial.

Este desarrollo nos permite interactuar de una manera amigable con el programa realizado
para el reconocimiento de rostros, y se compone de elementos graficos, botones o iconos que
permiten la navegacién dentro una aplicacién en un ordenador o computador con un usuario
o persona. Una definicién de Interfaz Grafica de Usuario podria ser la siguiente:  Es un
método de interaccidon con un ordenador a travéz del paradigma de manipulacién directa de
imagenes graficas, controles y texto [21]. Es necesario contar con los conocimientos basicos
de progrmacién orientada en objetos para el desarrollo de esta interfaz, la cual cuenta con:

» Ejes. Los cudles son los encargados de mostrar la imdgen en tiempo real (para la opcién
de captura), mostrar la imagen cargada desde la base de datos y un tercer eje encargado
de mostrar el resultado del proceso de reconocimiento.

= Botones. Estos botones virtuales, estan divididos en dos secciones, panel de captura
y panel de prueba. El primero cuenta con las funciones de activar cdmara, capturar
imagen, guardar imagen (bajo los formatos previamente establecidos) y acceso a la base
de datos (archivo de Excel con la ficha informativa de cdda sujeto). Mientras que en el
panel de prueba contiene los botones para carga de imagen a reconocer y el botén de
prueba de reconocimiento. Asi mismo, se ha agregado un botén de facil acceso al usuario
para entrenar la base de datos cada ocasién que un nuevo sujeto sea dado de alta en
el programa (una celda cambiard su color a verde indicando que el entrenamiento fue
realizado exitosamente).

La imdgen 3.7 muestra el detalle en vista general de la interfaz desarrollada, indicando los
botones utilizados en etapa de programacién y en modo en linea, de la interfaz.

3.5. Captura y tratamiento de imagen

Como se ha mencionado anteriormente, el sistema esta disefado para desarrollarse
en un ambiente de mediano control, a esto se refiere que la iluminacién captada en cada
imagen asi como componentes ajenos a la imdgen de un rostro, juegan un papel de mediana
importancia. Dado que el sistema trabaja en un sistema de escala de grises, cualquier punto
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adicional en una imagen que no describa especifica el rostro de una persona sera considerado
como ruido. De este modo, es considerado un nivel de ruido aceptable en cada imagen captada
para reconocimiento. Mediante la Interfaz Grafica de usuario es que se tendra acceso al sistema
completo de este trabajo.

3.5.1. Captura de imagen

Para esta seccion, el centro de interés es en la captura de las imagenes y su tratamiento.
En resumen, de las especificaciones establecidas con anterioridad, esta parte del proceso de
reconocimiento debera cumplir con las siguientes funciones:

= Captura de imagen. Mediante el uso de la cdmara integrada en el equipo de computo,
habra de activarse la misma estando completamente disponible para captura en tiempo
real.

= Tratamiento en escala de grises. Dado que el sistema trabaja en escala de grises y la
camara realiza la captura a colores, es necesaria una etapa de tratamiento en la cudl las
imagenes son convertidas, de color a escala de grises.

= Acomddo de la imagen. La imagen trabaja en un espacio definido de 92 x 112 pixeles en
un formato de mapa de bits. Una de las etapas con mayor relevancia en el sistema es la
conversidn a este espacio y formato definidos previamente.

En al GUI, se han habilitado botones capaces de realizar éstos procesos, dentro del panel
de control. El botén para la activaciéon de la camara es dedicado sélo a esa actividad y muestra
la imagen en tiempo real dentro del eje principal de la GUI, esto mediante la funcion:

function pushbutton4 Callback(hObject, eventdata, handles)

Con esto, la cAmara es activada y muestra, incialmente, la imagen a capturar a colores, tal
como lo muestra la figura 3.7.
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Figura 3.7: Inicializacion de cdmara.

3.5.2. Tratamiento de imagen

Una vez capturada la imagen para la alimentacién de la base de datos de entrenamiento, o
bien, para creacién del perfil de un sujeto nuevo, es necesario realizar un acomédo de la misma.
Con esto, se pretende tener siempre un formato estandar de las imagenes capturadas sin que el
usuario final requiera realizar acciones adicionales a la sencilla captura de imagen. El formato
homogéneo a manejar entre las imagenes es el siguiente:

= Tamafio definido. Especificamente dimensiones de 90 x 112 pixeles.

= Color. Imdgenes en escala de grises, donde se muestra la ausencia de color en cada una
de ellas.
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Directamente en la GUI, el botén de captura se encarga de realizar estas dos operaciones.
La primera de ellas, es un recorte (crop) de la imagen, mientras que el segundo es la conversién
de escala RGB, a grises. La figura 3.8 muestras como es que este proceso se lleva a cabo en

tiempo real por el usuario.

u Reconocimiento Facial: Bm

Archivo Camara Ayuda
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— Panel de Captura

Captura de imagen

Activar Camara

—
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N o
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Imagen :
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Recortada a
90x112.
Convertida
a escala de
grises.

Figura 3.8: Captura, recorte y conversién de la imdgen.

De tal manera, que en la GUI, el botdn que realiza estas tres operaciones en un sélo paso
(captura, recorte de imdgen y conversién a escala de grises) contiene el algoritmo mostrado en

la figura 3.9, con el cual la imagen es mostrada en el primer eje o principal.
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function pushbutton4 Callback(hObject, eventdata, handles)

load cam
cam.returnedcolorspace='gray';
i=getsnapshot (cam) ;

frame=imcrop(i, [34,4,91,111]);
image (frame) ;

save frame;

closepreview;

set (handles.axes4, 'Visible', '0ff");
axis off

Figura 3.9: Algoritmo contenido en el botdn de captura para 3 funciones.

3.6. Analisis de algoritmo de reconocimiento

En las anteriores secciones se han detallado los métodos por los cuales se lleva a cabo
la captura y el tratamiento de las imdgenes, asi como los métodos llevados a cabo para el
reconocimiento y comparacién de las mismas mediante una Interfaz Grafica de Usuario. En
esta seccidn se analiza a mayor profundidad el algoritmo de reconocimiento facial.

3.6.1. Eigenfaces y PCA

Con el célculo de distancias euclidianas, una vez adquiridos los Eigenfaces atravéz del
Andlisis de Componentes Principales PCA, entre la imagen de prueba proyectada y todas la
imagenes de la base de entrenamiento proyectadas en el espacio de caras centradas, se procede
a realizar el reconocimiento. Las distancias euclidianas se calculan a partir de los eigevectores o
eigenfaces adquiridos en las imdgenes tanto de prueba como los de la base de entrenamiento,
basandose en las distancias que no varian en cada cara. La figura 3.10 muestra el espacio en
el que se evaluan dichas distancias.

Camara

Figura 3.10: Area de célculo de distancias euclidianas.
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Los eigenfaces son vectores de datos a los que se les denomina eigenvectores y cada uno
de ellos contiene valores escalares llamados eigenvalores, los cuales se obtienen al multiplicar la
matriz de imagenes centradas de la base de entrenamiento por su transpuesta, es decir, AxAQ,
obteniendo una matriz L cuya diagonal presenta los eigenvalores como se muestra en la figura
3.11:

value(eigen)
0] 2.10E-08 0 0| 0
1209095 0| 0
0] 13945237 0
0| 15173245
0] 20639567
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=)

(=)
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ololojo|o]|o

31067483

0] 35047629
0[ 37490860
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o

olo|lo|o|olo|o|o|o|o

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

olo|lo|o|olo|o|o
ocleolo|o|e|eo]e
ololo|olo]|e
olojo|o|o|e
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Figura 3.11: Valores diagonales en la matriz de covarianza.

A partir de los eigenvalores se calcilan los eigenfaces para procesar el reconocimiento
atravéz de distancias euclidianas. Este reconocimiento se obtiene a partir de la proyeccién de
las imagenes de las base de entrenamiento, centradas en el espacio de caras cuyo resultado
se obtiene de multiplicar, la traspuesta de los eigenfaces por la matriz de covarianza de las
imagenes centradas, dada por EigenfacesxA(:; 1), ver figura 3.12. Del mismo modo se obtiene
la proyeccién de la imagen de prueba con el andlisis de componentes principales resultando en
los valores que se muestran en la figura 3.13. El fragmento de cddigo mostrado describe la
extraccién de las caracteristicas de PCA para la imagen de prueba:

function Inputlmage = imread(Testlmage)

temp = InputImage(:; :; 1);

[irowicol] = size(temp):

InImage = reshape (temp0; irow?*icol; 1)
Difference = double (InImage) - m;

ProjectedT estlmage = Eigenfaces” * Difference;

Figura 3.12: Extraccién de las caracteristicas de PCA para imagen a probar.

Del rostro reconocido, se muestran los valores en la tabla de la figura 3.13 del cual se ob-
tienen los valores de las distacias euclidianas a partir de las imdgenes proyectadas en el espacio
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de caras tanto de la base de entrenamiento, como de la imagen de prueba, los valores en rojo
mostrados en la tabla de la figura 3.14 muestran la imagen que se reconocié de la base de
entrenamiento con respecto a la imagen capturada. Cada celda del renglén de euc-dist, muestra
las diferentes imagenes de la base de entrenamiento, donde euc-dist son todas las imagenes de
la base de entrenamiento y Euc-dist-min es la imagen capturada que se ha reconocido.

Projectedimages
2960586 2674433 281515.1| 178193.5] 93315.05] -176364] -103492] 65072.17] 42878.75] -144783] -57871.4| ProjectedTest

-2378990| -3109731| 7715150 3007209 -6217768| 759961.9| 215573.8| 750654.5| -1197439| 2300004| 987688.1 %
-2870424| -4631020( 7046175| -3512798( 6389913| -2591355| -3303510| 1109757 2022610 -2321324| -2133118 m

1546981| 846197.5| -650440| 5093021| -6675251| 1001.122| -764762| 181579.7| 312404| -5296384| -4606521| _1376592.892
-337197| -270979| 3452379| -2587166| 2072098| -2041545| 14815838| -4739238| -1E+07| -5416932| 2485710| 188790.4522
-225818| -2368161| -1175858| 16339826| 4377921| -1.7E+07| -380217| -8307805| 7492498| -5235609| 10224659| _ 16454254.82|
-1271679| -401812| 2890469| -8074067| -5063057| 16204474 -1392110| -1.3E+07| 14014306 -1.6E+07| 13299822| 1428744.155)
-2209451| -1400426| 991504| -494410| 23493.54| 559843.5| 9659194| -2.1E+07| 12800134| 15399881| -1.6E+07 %
31617460| 33347759 22244041 -3.4E+07| -2.26+07| -3.7E+07| -7347324| -4602988| 7935092| 4158116| 5862746|  egss392.23]
-6.8E+07| -6.1E+07| -6.8E+07| -5.7E+07| -5.3E+07| -3.2E+07| -9284682| -1E+07| -9473436| 1.11E+08| 1.34E+08| _33245357.25

64238350| 65277234| 60652613| 66885839| 72947800| 76365742| -1.8E+08| -1.8E+08| -1.8E+08| 57212444| 38833707| _ -21376408.8

Figura 3.13: Valores de imdgen almacenada en la base de datos proyectada en el espacio de caras, asi como
valores de imagen de prueba proyectados en el espacio de caras.
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Figura 3.14: Reconocimiento por valores de distancias euclidianas.

De este modo se asocian los valores de las distancias euclidianas calculadas por rostro al
momento de la prueba, asi como de las imagenes almacenadas en la base de datos. Una etapa
importante de este trabajo, es la asociacidn de los histogramas descriptivos de cada una de las
imagenes de los sujetos en la base de datos, proceso que se detalla en la siguiente seccién.

3.7. Asociacion de histogramas descriptivos

De las imdgenes, es posible extraer suficiente informacién proveniente de su tratamiento o
bien, tratarlas para obtener un conjunto de datos que puedan ser tratados por métodos que se
puedan manejar de manera mas sencilla por el programador. Un ejemplo de esto, son los his-
togramas descriptivos de cada imagen, informacién mediante la cudl se pueden crear vinculos
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mas fuertes entre la condicidn de prueba deseada y el nivel de confianza deseado.

Por mayor robustez que un algoritmo pueda tener, invariablemente este contendra un cierto
porcentaje o cantidad de error. En un sistema como el que maneja este trabajo, es necesario
llevar al sistema a un nivel de confirmacién de identidad 6ptimo, donde no solamente se realice
la tarea de reconocimiento y mostrar el resultado al usuario, sino también, llevar al algoritmo
a un sistema de inteligencia propio donde éste sea capaz de comprender si el resultado del
reconocimiento es el correcto o si se cometié un error. Para esto, ademas de los métodos ya
analizados, fue agregada una asociacién entre imdgenes y su histograma perteneciente para el
conjunto de imagenes proyectadas en el espacio de caras.

Con esto, un conjunto de datos estadisticos es capaz de evaluar si el reconocimiento fue
exitoso o no, ya que con el entrenamiento correspondiente del algoritmo se genera una curva de
datos para la imagen en escala de grises donde se determina la pertenencia de los datos entre
una imagen y otra. Es asi, como literalmente se puede decir que un conjunto de datos confirma
la identidad de una persona una vez que las técnicas mencionadas anteriormente aproximan el
resultado del andlisis.

3.7.1. Datos analizados

Al asociar el histograma descriptivo para cdda uno de los sujetos en la base de datos,
habrd que asignar valores menos complejos que una distribucién completa de datos para efectos
de busqueda y confirmacion rapidas. Por esto, es necesario realizar el calculo de la media de
los valores para cada distribucién de imdgenes en la base de datos. Inicialmente, se calctlan
los valores de la media de datos obtenidos por imagen. La figura 3.15 muestra un extracto
del cédigo empleado para la graficacidon de los valores de media en los primeros 6 sujetos de
estudio.

$Calculo de Medias

a=wean (m=an(ia) ) ; Donde cada media pertenece:
v=mean (mean(iv) ) ; A= Adrian D.

n=mean (mean(in)) ; V= Velia Ch.

g=mean (mean(ig) ) ; N= Noé A.

e=mean (m=anie) ) ; G=Graciela S.

p=mean (mean(ip) ) ; E=Emma M.

P=Pedro Hdz.

vm=[a v n g e p]:;
figure;bar (vm) ;grid on;

Figura 3.15: Cddigo empleado para la obtencién de valores de media para cada sujeto en la base de datos.

Como se puede apreciar en la figura, cdda uno de los sujetos tiene un valor medio descripti-
vo en sus valores asignados en escala de grises. Esto, puede etiquetar a cdda uno de ellos para
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reducir el nimero de datos de bisqueda al momento de hacer una prueba de reconocimiento.
Inicialmente se introduce una imdgen para prueba, la cudl al ser expuesta, se calcula su media
y el algoritmo busca los valores de media similares en la base de datos, es decir, limita el
campo de bisqueda al mismo tiempo que tiene un dato mas para complementar la informacion
requerida y confirmar la identidad de la persona.

Grafica de Medias

150 . = . 2 = = Donde cada valor pertenece:

1= Adrian D.
2=Velia Ch.
3= Noé A.
4=Graciela S.
5=Emma M.
6=Pedro Hdz.

Media

Figura 3.16: Grifica de valores de media para cada sujeto en la base de datos.

Histogramas

La distribucién de datos que caracteriza a cdda una de las imagenes en la base de datos es
otra de las fuentes de informacién valiosa que se maneja en el algoritmo. Con ésta técnica, se
puede dar pertenencia a una cierta distribucién de datos con una imagen especifica, es decir,
ademas de conocer los valores de los eigenvectores y las distancias euclidianas, un histograma
o conjunto de datos caracteristico puede definir la pertenencia de una imagen de prueba con
una imdgen almacenada en la base de datos.

Mediante esta definicidon de conjuntos de datos, el programa es capaz de identificar el rostro
de una persona vy, adicional a esto, evaluar el mismo si el reconocimiento es satisfactorio al
analizar la pertenencia que el conjunto de datos asigna para la imagen de prueba. La figura 3.16
muestra el extracto de cédigo empleado para obtener la gréafica de histogramas pertenecientes
a los primeros 6 sujetos de estudio.
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figure;

subplot (231);
subplot (232)
subplot (233)
subplot (234)
subplot (235)
subplot (238) ;

imhist (ia) ;grid on;

;imhist (iv) ;grid o
;imhist (in) ;grid on;
;imhist (ig) ;grid on;
;imhist (ie) ;grid on:

imhist (ip) ;grid on;

Donde cada media pertenece:
A= Adrian D.

V= Velia Ch.

N= Noé A.

G=Graciela S.

E=Emma M.

P=Pedro Hdz.

Figura 3.17: Cédigo empleado para la obtencion de los histogramas descriptivos de cada sujeto.

De este modo, cada distribucién de datos queda asociado con un sujeto, permitiendo asi la
confirmacién, por parte del algoritmo, de la identidad de la persona. En la figura 3.17 se mues-
tra la distribucidn que presenté cada uno de los sujetos entre ellos, se puede observar que cada
uno muestra una tendencia distinta ya que sus rostros generan entre si, diferencias de sombras,
rasgos, dimensiones y valores medios de distribuciéon de grises, lo cual permite al algoritmo
trabajar en la extraccién de dichas diferenencias, las cudles podrian considerarse factores de
ruido entre los sujetos de estudio.
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Histogramas
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Figura 3.18: Histogramas descriptivos pertenecientes a cdda uno de los sujetos de anilisis.

En esta etapa, con el desarrollo de la metodologia propuesta, es requerido el andlisis de
pruebas sobre las cudles se ha validado el trabajo, lo cual se describe en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4

Experimentacion y resultados

4.1.

Plan de experimentacion

Dado que el trabajo se desarrolla como base fundamental en el reconocimiento facial,

es natural que el plan de experimentacién y prueba se considere un ciclo de prueba imagenes,
tanto en base de datos como en tiempo real. Otra de las actividades que se sugieren para el
desarrollo de las pruebas es el de tomar imdgenes en distintos ambientes, con el objetivo de
validar la disposicién y adaptabilidad del algoritmo en distintos ambientes en que sea requerido
su funcionamiento. Asi pues, las pruebas o analisis propuestos para el sistema se enlistan de
tal manera, que sean llevadas a cabo las siguientes tareas:

. Realizar pruebas sobre ambiente medianamente controlado (luz indirecta, fondo blanco,

rostro con expresion natural y centrado en la cdmara).

i. Probar el algoritmo entre personas fisicamente distintas/opuestas (color de piel, com-

plexién facial, tamafio de rostro).

Analizar la distribucién de datos entre personas basado en histogramas de escala de grises
para destacar diferencias.

. Realizar pruebas aleatorias sobre un grupo controlado de 3 personas para 10 imagenes

limitado a un universo del mismo tamaino que esa muestra.

. Abrir las pruebas para el doble del conjunto de personas para un total de 60 imagenes,

esto incrementa el factor de ruido y marca menores diferencias entre distribuciones de
datos.

La secuencia en la que se ejecuta este plan de experimentacién y el objetivo especifico de
cada uno de ellos es el siguiente:
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i. Inicialmente, se prueba el algoritmo en condiciones éptimas, donde los factores de ruido
se ven reducidos al minimo con el fin de evaluar el reconocimiento simple a mediano
control de ambiente.

ii. El objetivo de probar con personas fisicamente distintas, ayuda a la evaluacién de los
valores de los eigenvectores en conjunto con las distancias euclidianas. Un rostro mds
grnade que otro, marca una diferencia notable en esta etapa del procesamiento.

iii. Al basar la confirmacién del reconocimiento en los histogramas que describen una imagen,
se agrega certeza a las pruebas dado que dificilmente (por cuestiones de ambiente,
biometria facial, etc...) se dard una aproximacion lo suficientemente compatible como
para resultar en un resultado erréneo.

iv. Limitando el tamafio de la muestra, la base de datos de entrenamiento serd capaz de
afianzar los valores de las matrices de covarianza para cdda uno de los sujetos de estu-
dio, para luego ser abierto al doble de la muestra inicial con una diversidad ambiental
considerable que incremente considerablemente los factores de ruido.

v. Realizadas las pruebas en un grupo limitado de 3 personas a 30 imagenes en total, el doble
de personas incrementa el tamaio del universo de valores, incrementando también los
factores de ruido que con resultados satisfactorios confirman la efectividad del algoritmo.

4.1.1. Pruebas en ambiente de mediano control

Como se estipuldé anteriormente, ésta prueba es realizada con control intermedio de luz,
fondo, expresion y centrado de imagen. Los sujetos participantes son los siguientes:

i. Adrian Dominguez (S1).
ii. Velia Chavez (S2).
iii. Graciela Sdenz (S4).

La caracterizacién de la prueba es realizada mediante la interfaz grafica de usuario definida en

el capitulo anterior, la figura 4.1 muestra la manera en que las imagenes fueron configuradas
para la prueba. En esta figura se aprecia como los criterios de realizacién de la prueba son eje-
cutados, con el fin de reducir el error debido al ruido y nutrir la base de datos de entrenamiento
con valores referencia que, de cierto modo, son sencillos de reconocer para el algoritmo.
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51 S2 sS4
Adrian Dominguez Velia Chavez Graciela Saenz

Figura 4.1: Configuracion de imdgenes sobre ambiente controlado.

Es de este modo que se realiza una serie de pruebas que consiste en 10 pruebas por sujeto
(con el afédn de probar con cada una de las imdgenes que contiene cada perfil). Inicialmente se
presenta el perfil de imagenes con el que cuenta cada sujeto comenzando con el sujeto 1:

Sujeto 1: Adrian Dominguez, conjunto de imagenes disponibles.

Figura 4.2: Imdgenes del conjunto S1 para prueba inicial.
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Se incializa la prueba mediante la interfaz, comenzando con la imagen nimero uno del
sujeto:

Panel de Captura

Activar Camara

Panel de Prueba-

Cargar Imagen

Figura 4.3: Inicio de pruebas para sujeto 1.

En la figura 4.3, se muestra el correcto reconocimiento para la primer prueba con el sujeto
1. El resultado hace referencia a la imdgen nimero 5 del conjunto de imdgenes disponibles
para cada sujeto (como se estipuld en el capitulo anterior), el cudl puede ser confirmado con
las imagenes de la figura 4.2. Con el afan de simplificar la presentacién de resultados, a con-
tinuacién se muestra la imagen de la tabulacién llevada a cabo para las pruebas subsecuentes,
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mostrado en la figura 4.4, asi como el histograma generado para su conjunto de imagenes el
cual lo describe:

CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA
. . Resultado
Sujeto Etiqueta |[Imagen pueba ’ Resultado
(etiqueta)

S1

S1

S1

S1

S1

S1

S1

S1

S1

S1

100

'|Adrian Dominguez (S1

50

Frecuencia

[C-J N-J SN - (V. NV N

0 100 200
Adrian Dominguez

Jak
o

Figura 4.4: Resultados de las pruebas iniciales para el sujeto 1, asi como el histograma que describe el
comportamiento del perfil de imagenes.

Del mismo modo se realizan las pruebas para el sujeto nimero 2, Velia Chavez, péra su
respectivo conjunto de imagenes mostradas en la figura 4.5:

Sujeto 2: Velia Chavez, conjunto de imagenes disponibles.

Figura 4.5: Imdgenes del conjunto S2 para prueba inicial.
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Se incializa la prueba mediante la interfaz, comenzando con la imdgen nimero uno del
sujeto hasta concluir con todas las imdgenes del conjunto:

Archive Camara Ayuda

o P

Panel de Captura

Activar Camara

_ Panel de Prueba-

Cargar Imagen

Figura 4.6: Inicio de pruebas para sujeto 2.

Del mismo modo, se genera el histograma descriptivo del sujeto debido a las imagenes
contenidas en su conjunto, con los resultados obtenidos:
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150

CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA
. . Resultado
Sujeto Etiqueta |[Imagen pueba L Resultado
(etiqueta)

S2

52

s2

52

S2

52

s2

S2

S2

s2

100

Velia Chavez S2

50

W o (N|o || |w]|N |-

0 100 200
Yelia Chavez

[
o

Figura 4.7: Resultados de las pruebas iniciales para el sujeto 2, asi como el histograma que describe el
comportamiento del perfil de imagenes.

Finalmente se realizan las pruebas para el sujeto nimero 4, Graciela Sdenz, para su respec-
tivo conjunto de imagenes mostradas en la figura 4.8:

Sujeto 4: Graciela Saenz, conjunto de imagenes disponibles.

1 2 3 4 5 6 7
8 9 10

Figura 4.8: Imdgenes del conjunto S4 para prueba inicial.

Se incializa la prueba mediante la interfaz, comenzando con la imagen ndmero uno del
sujeto hdsta concluir con todas las imagenes del conjunto:
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r o
B Reconocimiento Facial: Biometria E‘_lé]

Archive Camara Zyuda k!

e
e s S

Entrenamiento

— Panel de Captura

Activar Camara

Camara

Capturar Imagen

Guardar Imagen

Base de Datos

Imagen de entrada

— Panel de Prueba

Cargar Imagen

Prueba

Imagen Reconocida

Figura 4.9: Inicio de pruebas para sujeto 4.

Del mismo modo, se genera el histograma descriptivo del sujeto debido a las imagenes
contenidas en su conjunto, con los resultados obtenidos:
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CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA
Sujet Etiqueta |I pa| BEaiate: | e

= 100} -- ujeto iqueta |Imagen pueba (etiqueta) esultado
‘O Graciela Saenz sS4 1 S4
b 2 s4
2 : s
e 50 i 4 S4
s 5 54
6 sS4
0 7 sS4
8 S4
] 100 200 ) 2
Graciela Saenz 10 s4

Figura 4.10: Resultados de las pruebas iniciales para el sujeto 4, asi como el histograma que describe el
comportamiento del perfil de imagenes.

Con esto, se prueba que el algoritmo es capaz de trabajar en ambientes de mediano control
y ser capaz de generar relacién entre sujetos de un mediano grupo de estudio. Las pruebas
subsecuentes son encargadas de afianzar las condiciones de trabajo de la aplicacién péara poder
delimitar dreas o puntos ciegos donde el algoritmo tenga debilidades debido a factores de ruido
ambiental.

4.1.2. Pruebas para variaciones fisicas significativas entre personas

Dado que el universo de personas puede llegar a ser incremental, es necesario evaluar la
capacidad de adaptacién del algoritmo pdra personas con distintos rasgos faciales. Para hacer
la prueba mas significativa, es requerida la comparacién entre personas de distinto sexo, ya que
es la variacion que mas datos es capaz de generar una imagen con respecto a otra. Esta vez la
prueba se realiza entre los sujetos 5y 6 (Emma Mendoza y Pedro Hernandez).

Del mismo modo que en el conjunto de pruebas de la seccidén anterior, se muestra el con-
junto de imagenes disponibles para cada uno de los sujetos en la figura 4.11:
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Sujeto 5: Emma Mendoza, conjunto de imagenes disponibles.

Figura 4.11: Imagenes del conjunto S5 y S6 para prueba inicial.

Se incializa la prueba mediante la interfaz, comenzando con la imagen niimero uno de cada
sujeto hasta concluir con todas las imagenes de los conjuntos correspondientes:

CAPITULO 4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS



55 4.1. PLAN DE EXPERIMENTACION

Figura 4.12: Inicio de pruebas para sujetos 5 y 6.

Del mismo modo, se genera el histograma descriptivo de cdda uno de los sujetos debido a
las imagenes contenidas en sus respectivos conjuntos, con los resultados obtenidos:
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CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA
Resultado Resultado
j i I Resul Sujeto Etiqueta |Imagen pueba Resultado
Sujeto Etiqueta |Imagen pueba — esultado j q gen p (etiqueta)
Emma Mendoza S5 1 S5 Pedro Hernandez |S6 1 S6
2 S5 2 S6
3 S5 3 S6
4 S5 4 S6
5 S5 5 S6
6 S5 6 S6
7 S5 i S6
8 S5 8 S6
9 S5 9 S6
10 S5 10 S6
150 150 }--
100¢--- 100 |-
50| sol
0 0
0 100 200 0 100 200

Emma Mendoza Pedro Hernandez

Figura 4.13: Resultados de las pruebas iniciales para los sujetos 5 y 6, asi como los histogramas respectivos
que describen el comportamiento del perfil de imagenes pdra cdda uno de ellos.

Dado que los resultados son satisfactorios para ambos casos, se concluye que el algoritmo
es capaz de trabajar con este tipo de variaciones y es adaptable a las distintas distribuciones
de datos dados los particulares casos de personas.

4.1.3. Analisis para distribucion de datos en histogramas descriptivos

El reconocimiento facial llevado a cabo por métodos que de cierto modo hasta ahora son
convencionales, requieren de una etapa de confirmacién auténoma por parte del algoritmo en
desarrollo, es por ello que este trabajo aborda una etapa en la cudl las imagenes son evaluadas
para después ser ratificadas por una etapa que asigna un histograma de correspondencia a cada
sujeto, con el cudl es posible asociar por completo los resultados de una evaluacién. En esta
etapa de evaluacion se requiere tomar las muestras de 6 diferentes personas cargadas en la
base de datos de entrenamiento, pdra luego generar los histogramas que las definen en general.

En el entrenamiento de la base de datos, se lleva a cabo la extraccién de valores en escala

de grises de cada archivo de sujetos, siendo las imagenes disponibles las que se muestran en la
figura 4.14:
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Conjunto de imagenes representativas para histogramas
descriptivos

| >
1 2 3 4 4a 5 6

Figura 4.14: Imdgenes disponibles para el sub-conjunto de andlisis de histogramas

Al generar los histogramas de cada una de las imagenes, es posible obtener el grifico en
conjunto de las mismas para su analisis:

Histogramas

150 150
g 100 100 100
| )
[k}
o
2 50 50 | 50
1] ] 1 ]
1] 100 200 ] 100 200 ] 100 200
Adrian Dominguez Yelia Chavez Moe Alba
1580 150 }--
[T
= 100 - 10t
o k)
i 50 - 501
1] - ] ]
1] 100 200 ] 100 200 ] 100 200
Graciela Saenz Emma Mendoza Pedro Hernandez

Figura 4.15: Histogramas descriptivos por cdda una de las imagenes analizadas.
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Cada una de las personas analizadas, cuenta con una distribuciéon de datos distinta a la
de los demds. Cabe senalar, que esto es contemplando los factores de ruido envueltos en la
prueba, como la iluminacién centrado de la imagen, etc..., lo cudl favorece al reconocimiento
dado que afina las regiones de interés del algoritmo y asigna curvas descriptivas pdra cada uno
de los sujetos.

A efecto de confirmar las diferencias entre los resultados, es recomendable ademas analizar
la media de los valores de cdda una de las imagenes, que apoya la informacién que los histogra-
mas proveen, dado que es un valor simplificado de la distribucién y determina, en un rango
limitado, la pertenencia entre si de las imagenes. Los valores de la media para cdda imdagen
son mostrados en el grafico de la figura 4.16.

Grafica de Medias
150 = = - II 1‘ = = Donde cada valor pertenece:

1= Adrian D.
2= Velia Ch.
3= Noé A.
4=Graciela S.
5=Emma M.
6=Pedro Hdz.

Media

Figura 4.16: La media de los valores descritos pdra cdda imdgen en escala de grises muestra las diferencias

entre los valores pdra los rostros.

Al ver los valores de la media para cada imagen, se puede resaltar que los Unicos valores
préximos entre si son los de los sujetos 5 y 6, de los cudles ya se realizé su evaluacién en conjunto
en la sub seccidén anterior. Con esto, se muestra que la pertenencia entre si es buena, dado que
estas imagenes si describen su comportamiento mediante estas curvas con sus correspondientes
conjuntos de origen, mas no presentan relacidon préxima con algun otro sujeto de la base de
datos analizada.
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4.1.4. Pruebas aleatorias sobre 3 sujetos distintos

Con el fin de introducir gradualmente la variacién en el ambiente de captura, se modifica
el criterio de prueba con relacién a la prueba nimero 1 (ambiente controlado con 3 personas).
Esta vez la prueba se realiza con dos sujetos sobre ambiente controlado y uno mas sin ningun
tipo de control al momento de la captura. Es asi como se pretende introducir un factor de
ruido ligero mediante el cudl el algoritmo pueda trabajar con un nivel de invertidumbre del
33%, dado que péra los dos sujetos anteriores (1 y 2) l4s pruebas ya fueron realizadas son
éxito sobre su propio ambiente controlado. Los conjuntos a analizar son los de los sujetos 1, 2
y 3 para las imagenes disponibles mostradas en la figura 4.17:

Sujeto 1: Adrian Dominguez, conjunto de imagenes disponibles.

5 6 7

Figura 4.17: Imagenes de conjunto de sujetos 1, 2 y 3 disponibles para evaluacion.
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Se incializa la prueba mediante la interfaz, comenzando con la imagen nimero uno de cada
sujeto hasta concluir con todas las imdgenes de los conjuntos correspondientes:

Figura 4.18: Inicio de pruebas para sujetos 5 y 6.

Del mismo modo, se genera el reporte de fallos de cdda uno de los sujetos debido a las
imagenes contenidas en sus respectivos conjuntos, con los resultados obtenidos:
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4.1.
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PTURA DE RESULTADOS POR

Sujeto
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|Imagen pueba

PRUEBA
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Figura 4.19: Resultados de las pruebas iniciales para los sujetos 1, 2 y 3.

Cabe destacar que, como se aprecia en la figura 4.17, los sujetos 1 y 2 se desarrollan
en ambientes controlados, mientras que el sujeto 3 no tiene control de algin tipo. Incluso,
para la prueba mostrada en la figura 4.18, el sujeto 3 muestra un accesorio semejante a un
rostro adicional al de él mismo, intentando generar ruido en la imagen, la cual a pesar de esta
situacion, es reconocida con éxito dentro del grupo en general perteneciente a los 3 sujetos.

Con esta informacién se puede generar una prueba abriendo el acceso a los datos de la
poblacién en general, la cudl consta de 6 personas con 10 imagenes cdda una.

4.1.5. Pruebas para 6 conjuntos distintos de personas

El realizar esta prueba sobre el conjunto total de sujetos implica aumentar las posibilidades
de fallo, ya que el programa absorbe el total de los factores de ruido y el fallo en alguna de las
pruebas puede ser posible. Cdda uno de los sujetos es probado consigo mismo 10 veces (una
imagen a la vez comenzando en la nimero 1 y terminando en la 10), pero con la variacién en el
algoritmo para tener acceso completo a todos los archivos, es decir, ahora busca un rostro en
especifico sobre una poblacién de 60 rostros. Cada una de las pruebas se desarrolla mediante
la interfaz del mismo modo que se han venido desarrollando las anteriores.

El reporte de fallas es generado para diferenciar aquellas imagenes que tuvieron algin error
durante el reconocimiento. este reporte es presentado en la figura 4.20:
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CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA
Sujeto Etiqueta |magen pueb fResieaca Resultado Sujeto Etiqueta (Imagen pueba| fesuitad Resultado Sujeto Etiqueta pagen puely Resitado Resultado
(etiqueta) (etiqueta) (etiqueta)
Adrian Domingues $1 1 $1 Graciela Saenz |54 1 84 Emma M 35 1 85
2 s1 2 54 2 85
3 51 3 4 3 $5
4 51 4 84 4 85
5 51 5 84 5 85
6 51 6 84 6 $5
7 51 i 54 7 85
8 51 8 84 8 2
9 $1 9 54 9 85
10 51 10 84 10 85
CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUE! CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUEBA CAPTURA DE RESULTADOS POR PRUI
Sujeto Etiqueta |magen pueb: T::::;ﬂ:) Resultado Sujeto Etiqueta (Imagen puebs| ':::’:::;o] Resultado Sujeto Etigueta pagen puell
Velia Chavez $2 1 82 Noe Alba 93 1 83 Pedro Hernandez |36 1
2 52 2 83 2
3 52 3 83 3
4 52 4 83 4
5 52 5 83 5
6 52 6 83 6
T 52 7 83 7
8 52 ] 83 8
9 52 9 83 §
10 52 10 83 10

Figura 4.20: Resultados de las pruebas para toda la poblacién.

Durante la caracterizacion de la prueba se presenté un fallo, el cudl muestra que, especi-
ficamente, la imagen 8 del usuario 5 presenta demasiada similitud con los caracteres y la
distribucién de datos del usuario 2. Dado que el resultado es erréneo, es necesario mostrar en
detalle cual es el resultado de la prueba, dado que el algoritmo estd disefiado para notificar
cuando el reconocimiento esta equivocado y en realidad se estd mostrando una aproximacion
al resultado correcto.
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Bl Reconocimiento Facial: Biometria (= =

Archivo Camara Ayuda ~

HEXRXK

Entrenamiento |-
 Panel de Captura

|
Activar Camara [ [ =

Sujeto no reconocido
Capturar Imagen
Ok
Guardar Imagen
Base de Datos

~ Panel de Prueba

Cargar Imagen
Prueba

Imagen de entrada

Imagen Reconocida

Figura 4.21: Prueba no satisfactoria para usuario 5, imagen 8.

Como se muestra en la figura anterior, el algoritmo confunde el rostro del sujeto 5 con el del
sujeto 2. Esto, posiblemente a la similitud de distribucién en la luz que hay en ambas imdgenes,
las cudles son muy parecidas. Aln asi, el algoritmo es capaz de notificar que el reconocimiento
no fue satisfactorio. Esto sin duda, agrega valor al trabajo, ya que genera una salida adicional
de informacién generalmente no contemplada por otros algoritmos de reconocimiento. Dado
este resultado, el algoritmo cumple con la funcién de conocer el error en si mismo en tiempo
real y generar una salida de resultado negativo en caso que este se presente, como en el caso
anterior.
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pitulo 5

Conclusiones

5.1.

Acerca del area de aplicacion

La intencién principal de este trabajo es el de presentar una metodologia de desarrollo
para proyectos de reconocimiento facial para desarrollo en ambientes no controlados del todo.

En la

actualidad existen muchas técnicas para lograrlo, mas sin embargo la conjuncién de las

mismas es lo que genera la robustez en el disefio de un algoritmo.
Aunque no Unicamente se consideran aplicaciones de vision en el ambiente del reconocimiento

facial,

existen muchas otras aplicaciones para las cudles estos métodos pueden servir como

base, de los cudles se pueden citar los siguientes ejemplos:

. Controles de acceso a hogares, edificios, automoviles.

i. Eliminacién de desperdicios en procesos productivos (tomdndo en cuenta la técnica de

delimitacién de regiones de interés).

Despliegue de fichas técnicas con informacién detallada de usuario (tratdndo de eliminar
el uso de identificaciones).

. Monitoreo de estaciones de trabajo, andlisis de tiempos y movimientos.

Todos ellos bajo con la necesidad de realizar andlisis de tipo general a los factores de ruido
envueltos en cdda proceso.Los aspectos a considerar presentados en este trabajo engloban la
inclusién de algunas herramientas de ingenieria de software desde una perspectiva en opti-
mizacién del proceso de reconocimiento por visién artificial.

5.2.

Sobre las bases analiticas y practicas

Es importante reconocer que para el analisis de funcionamiento y optimizacién de este tipo
de procesos, habra que contar con conocimientos a nivel medio a avanzado en el dmbito del
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desarrollo de aplicaciones de software, ya que los aspectos basicos de las actividades a realizar
requieren del manejo de los términos asi como de la capacidad de reconocimiento y andlisis de
situaciones criticas que influyan en la factibilidad de un proyecto de visién artificial.

5.3. Generales

El desarrollo de un sistema de visién artificial conlleva responsabilidades tanto anaiticas
como practicas. El drea de vision artificial es relativamente nueva, apenas si comienza a ex-
plotarse el verdadero potencial y la utilidad que esta tiene en las aplicaciones de automatizacién
en las industrias, por ejemplo. El manejo de la teoria y el estado del arte es crucial al momento
del desarrollo de una aplicacién de este tipo, ya que las maneras de resolver un problema de
programacién y/o aplicacién tiene como limite la imaginacién del programador.

El analizar los problemas desde un punto de vista de manufactura ayuda en gran parte a
reconocer las dreas de mejéra de cualquier proceso. En este caso, se analizan las debilidades
que un sistema de vision artificial puede tener, desde los factores de ruido que interactian en el
ambiente de desarrollo de la aplicacién, hasta la variedad de datos, cardcteres y particularidades
de los elementos a analizar. Es ahi donde estd un gran reto y oportunidad de mejora, dénde
un buen control de dichas situaciones puede llevar al éxito un sistema mediante operaciones
|6gicas hasta cierto punto.

Por hacer una analogia de dominio comln, las filosofias de manufactura esbelta, buscan,
entre otras cosas, la optimizacién de los procesos, el uso adecuado de los recursos, la eliminaciéon
del desperdicio. Si éstas practicas se llevan a cabo para el analisis de cualquier problema el
éxito estd garantizado. El llevar un proceso (cualquiera que éste sea) por un andlisis en detalle
del método de ingenieria hara brotar un sin fin de posibles soluciones a un problema.

5.4. Trabajos a futuro

Cabe recordar que la delimitacién del trabajo se enfoca primordialmente en la automati-
zacion, sin pérdida del nivel de confianza, del proceso de reconocimiento de rostros, ofreciendo
la integracion de varias técnicas de reconocimiento por visidn artificial y programacion orienta-
da a objetos. Esto genera que ciertos aspectos relacionados con el trabajo no sean considerados
como parte del mismo, los cuales son tomados como oportunidades de investigacién y mejora
para aplicaciones similares. Los trabajos a futuro que es recomendable mencionar son los sigu-
ientes:

i. Portabilidad de la aplicacién. El generar una aplicacidon de este tipo por medio de un
teléfono inteligente, por ejemplo, expande las areas de aplicacion de este trabajo.

il. Asociar ésta aplicaciédn con un sistema de acceso. Ya sea a algunas instalaciones o au-
tomdviles, podria ser una herramienta de gran ayuda al momento de incrementar la
seguridad.
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iii. En medicina forense. Para las aplicaciones de campo, un médico forense podria tener
una valiosa herramienta al momento de un hallazgo, de contar con una base de datos de
personas desaparecidas y la portabilidad en un celular.

iv. Aplicaciones en realidad aumentada. Otro de los campos que estdn ganando terreno
en las dreas de investigacion y desarrollo de técnologia, con la cudl seria también una
herramienta para la representacién de figuras, personas, etc.

v. Reconocimiento de caractéres en instrumentos de navegacién. Un avi‘on, barco o au-
tomovil, el cual pueda controlar su trayectoria mediante un sistema de visién seria un
gran adelanto mediante la utilizacién de las técnicas para el calculo de profundidades por
medio de visién artificial.
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