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«Nunca consideres el estudio como una obligacion, sino como una oportunidad para penetrar en el
bello y maravilloso mundo del saber.»

Albert Einstein

«... Para concluir, les pido por favor que apaguen las cdmaras... Me gustaria decir lo siguiente...
Comprendemos que ciertos decretos... Quiero decirlo con respecto a este caso, pero se aplica a todo.
Es un trabajo dificil, ;justedes creen que no lo sé? ;Claro que lo sé! Los problemas son dificiles de
solucionar pero son solucionables. Pero nunca los resolveremos si trabajamos asi. No es casualidad
que nos encontremos hoy en este momento, no es casualidad que haya pedido esta reunion. Porque
como les mencioné, la calidad de nuestro trabajo es simplemente desagradable. Hacen todo en la
superficie... Si continuamos asi, jnunca vamos a lograr un resultado! Si comenzamos a trabajar en
una manera mds profesional con el entendimiento de que “debemos lograr esto”, entonces lo logra-
remos. Si no podemos lograr estos resultados, debemos llegar a la conclusion que yo o ustedes no
somos buenos en este trabajo... Si son ustedes, entonces deben renunciar a sus posiciones... déjenme
remarcarles algo hoy. Creo que es lo tiltimo. Pienso que ustedes comprenden esto. Solo para no tener

mal entendidos y que hablamos de forma sincera.»

Vladimir Putin
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...Y entonces se le impone el deber de no limitar su accion inmediata y cierta al pequeiio niimero
de hombres que la casualidad le acerca, sino de extenderla a la humanidad, un fin de que pueda
alcanzar las excepciones, los mejores, los elegidos. Pero el iinico organo por el que se dirige a la
humanidad es la escritura... Y esto se efectiia no por la tradicion, falsificada paso a paso, sino tini-
camente por la escritura, la sola conservadora fiel de las ideas. Ademds, cada espiritu que piensa
con profundidad, tiene, necesariamente la tendencia, para su propia satisfaccion de retener sus pen-
samientos y llevarlos a la mayor claridad y concrecion posibles, es decir, a encarnarlos en palabras.
Pero esto no se obtiene en plenitud sino a través de la escritura. La palabra escrita es, en efecto,
esencialmente distinta a la oral, porque ella sola permite la mayor precision y concision, la brevedad
por excelencia, lo que hace de ella el puro ektypos del pensamiento. De acuerdo con todo lo que
acabamos de decir, seria una petulancia rara en un pensador no querer aprovechar la invencion mds
importante del género humano. Por esta razon me es dificil creer en la inteligencia realmente grande
de quienes no han escrito. Mds bien me siento inclinado a tenerlos por héroes sobre todo prdcticos,
que han actuado mds por su caracter que por su cerebro...

Arthur Shopenhauer

«La irracionalidad y la confusion predominan en el mundo, dentro del cual pocos logran percibir
algunos oasis de claridad que les den la oportunidad de crear microcosmos en los que, por definicion,
estdn ausentes la ansiedad y la angustia.»

Joel Suarez Cansino
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Resumen
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DETECCION DE ROSTROS CON REDES NEURONALES ARTIFICIALES, INVARIANTES
DE HU Y OTRAS TECNICAS

por
Arisbeth Mejia Mejia

La deteccién de rostro en imdgenes o en video es un problema que ha sido estudiado por
diferentes autores desde hace varios afios. El algoritmo de Viola—Jones es uno que ha tenido
bastante éxito en parte de la solucién de este problema, sin contar las incursiones recientes
que se han tenido dentro del campo de las Redes Neuronales Artificiales con aprendizaje
profundo. Sin embargo, en esta tesis se llevé a cabo el andlisis acerca de la eficiencia que
Redes Neuronales Artificiales, combinadas con Filtros de Gabor o bien con Invariantes de
Hu, pueden tener en la deteccion de rostro. Los resultados experimentales muestran que el
algoritmo de Viola—Jones proporciona mejores resultados y que, posiblemente, bajo un ané-
lisis mds profundo para buscar la arquitectura Optima de las Redes Neuronales Artificiales,
se logre mejorar la eficiencia de éstas para resolver el problema de deteccién.

Abstract

Face detection in images or videos is a problem that has been studied by different authors for
several years. The Viola-Jones algorithm has been quite successful in solving this problem,
not counting recent incursions that have been made within the field of Artificial Neural Net-
works with deep learning. However, this thesis carried out an analysis of the efficiency that
Artificial Neural Networks, combined with Gabor Filters or Hu Invariants, can have in face
detection. Experimental results show that the Viola-Jones algorithm provides better results
and that, possibly, under a deeper analysis to find the optimal architecture of Artificial Neural
Networks, their efficiency can be improved to solve the detection problem.
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Capitulo 1

Introduccion

La autenticacién biométrica es un drea que incluye diferentes disciplinas, entre las que se
encuentra el procesamiento de imagenes. En particular, existen tres problematicas referentes
al tratamiento biométrico del rostro humano (Fernandez, 2014; Bouzalmat et al., 2011), la
primera de ellas se relaciona con la deteccion del rostro y se refiere al hecho de poder encon-
trar la ubicacién del mismo en un ambiente real, en una imagen o en un video que contiene a
una persona.

La segunda de estas probleméticas considera el reconocimiento de rostros previamente
detectado, y esto se refiere a no sélo detectar la ubicacién de éste obviamente, sino también
poder decir a qué persona le corresponde el rostro identificado. El tercer y dltimo problema
consiste en el andlisis facial, que estd enfocado a reconocer los estados de d4nimo en que
se encuentra la persona, e incluso proponer una aproximacion de su edad, entre otros datos
bioldgicos.

Este trabajo aborda al primer problema que, a pesar de ser la primera etapa para llegar a
una de las otras dos opciones, no significa que este sea un problema sencillo de resolver o que
ya esté resuelto en su totalidad, ya que atn existen muchos aspectos que se deben trabajar,
lo cual explica la presencia de diferentes técnicas y sus correspondientes algoritmos, algunos
de los cuales son mostrados por la Tabla 1.1, en donde se aprecian algunas de las técnicas
existentes y su posible aplicacién en la deteccidn, reconocimiento y/o andlisis del rostro.

TABLA 1.1: Diferentes técnicas empleadas para detectar, reconocer y ana-
lizar rostros.

Areas
Técnicas Deteccion Reconocimiento  Analisis
PCA X X X
RNA AdaBoost MLP y FFL CNN
Viola—Jones GWT y FNN
Feedforward CNN
Invariantes de Hu CFNN
HNN
PNN
Probabilisticas X X X
Arboles de Decision | X X X
Eigenrostros X X X
PCA = Principal Component Analysis
RNA = Redes Neuronales Artificiales
MLP = Multilayer Perceptron
FFL = Feedforward Learning
GWT = Gabor Wavelet Transform
FNN =  Feedforward Neural Network
CNN = Convolutional Neural Network
CFNN = Conventional Feedforward Neural Network
HNN = Hybrid Neural Network

PNN = Polynomial Neural Network
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Adicionalmente, debe decirse que algunas de las problemdticas que se atacan estdn re-
lacionadas con el cambio de apariencia, cambio de iluminacién, expresién y ocultamiento
facial, cambio de posicidn, rotacidn y escala, algoritmos poco adecuados por su velocidad,
y presencia de varios rostros (existe un limite). Finalmente, las técnicas se han aplicado en
colores RGB y en escala de grises.

En particular, para la deteccién de rostros resulta interesante estudiar la técnica de redes
neuronales artificiales y su posible combinacién con métodos de tratamiento de imagenes
tales como AdaBoost, Viola—Jones e invariantes de Hu.

1.1. Planteamiento del problema

El enunciado del problema se divide en tres partes. La primera de ellas bosqueja breve-
mente el contexto en el cual se ubica la problematica, tratando de explicar incluso alguna
terminologia necesaria para el planteamiento.

La segunda parte es el planteamiento del problema en si, en términos de una proposicién
que puede ser incluso compuesta, pero que contiene la presencia de un obstaculo que debe
ser removido.

Finalmente, la tercera parte establece el impacto que se tiene una vez que se ha encontra-
do la solucidn al problema planteado.

1.1.1. Problematica

Redes Neuronales Artificiales han venido dando buenos resultados cuando se aplican al
problema de deteccién de rostros, cuyas soluciones se sabe tienen grandes aplicaciones en
cuestiones de seguridad, domética, entre otras posibles dreas de interés.

Sin embargo, existen algunas dificultades que requieren propuestas e implantacién de so-
luciones. La version que utiliza aprendizaje supervisado generalmente requiere de un tamafio
grande de las muestras para entrenamiento, validacion y prueba, ocasionando que el tiempo
que se emplea para entrenar a la red sea extremadamente grande.

1.1.2. Originalidad del problema

Una de las caracteristicas en la deteccién de rostro es que la eficiencia de los algorit-
mos de deteccion sufre una disminucién cuando aumenta o disminuye la resolucién de la
imagen. Adicionalmente, para ciertos algoritmos, la eficiencia en la deteccién se deteriora
cuando aparece una imagen con demasiada iluminacién, o bien contiene oclusiones o es ad-
verso el entorno en el cual se tomd la fotografia; adverso en el sentido de que existen malas
condiciones climdticas o ambientales.

En este sentido, no se tiene una base de comparacion de la eficiencia de algoritmos, tales
como Redes Neuronales Artificiales con Viola — Jones y combinaciones interesantes con
Invariantes de Hu. En este sentido, interesa mucho analizar la eficiencia en la deteccion de
rostros que presentan estas técnicas y algunas de sus combinaciones.

1.1.3. Impacto

Existen muchas aplicaciones en el mundo real en las que una mejoria en la deteccidén
de rostros tendria enormes implicaciones en la calidad del reconocimiento y del analisis de
rostros. Por ejemplo, en el problema de identificacién de usuarios de cajeros automdticos,
videovigilancia, en el problema de identificacion de estudiantes que hardn un examen en linea
(un problema que interesa resolver en Evaluacién Basada en Computadoras o en Evaluacion
Adaptable Computarizada), etc.
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1.2. Hipdétesis

Si la alta resolucién de una imagen hace que el recorrido necesario para detectar rostros
sea lento, mientras que la baja resolucion no contiene el suficiente nimero de pixeles con los
cuales definir apropiadamente el rostro; ademds, demasiada iluminacién hace también que
se pierda informacidn acerca del rostro y lo mismo sucede cuando aparecen oclusiones en
la imagen, o cuando el entorno en el cual se tomd ésta es adverso (se tomé bajo la lluvia,
estuvieron presentes tolvaneras, etc.), y se construyen algoritmos para deteccién de rostros
basandose en combinaciones de técnicas de Redes Neuronales Artificiales, Viola-Jones e
Invariantes de Hu, entonces la deteccion de rostros se hard mas eficiente usando solamente el
algoritmo de Viola-Jones o bien al combinar Redes Neuronales Artificiales con Invariantes
de Hu, o bien con Filtro de Gabor.

1.3. Objetivos

Los objetivos de este trabajo se dividen en un objetivo general y en objetivos especificos
orientados a lograr el objetivo general, y todos ellos se enuncian como sigue,

1.3.1. General

Evaluar y comparar la eficiencia de las técnicas basadas en Redes Neuronales Artificiales
combinadas con Invariantes de Hu o con Filtro de Gabor, y los resultados que aporta Viola-
Jones, en la deteccidn de rostros humanos. Se busca determinar cudl de estos métodos es el
mas 6ptimo. Para ello, se utilizard una interfaz que muestra la imagen seleccionada (de un
total de 432 imagenes) y las caracteristicas que contiene cada una.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Crear un banco de imdgenes, haciendo uso de bancos ya existentes o bien considerando
uno propio que contiene fotografias de personas en grupo, o de individuos solos, y
empleando un manejador de bases de datos conveniente y relativamente simple, el cual
acepte conexion con MatLab, para utilizarlo durante la prueba, validacién y, en su caso,
entrenamiento de los modelos de deteccidn de rostros que se empleen.

2. Seleccionar los algoritmos adecuados de deteccidon de rostro, tomando en cuenta las
ventajas y desventajas de ellos reportadas en la literatura existente sobre el tema y pro-
poniendo modificaciones propias en los mismos, para obtener el mejor funcionamiento
posible durante el proceso de deteccidn de rostro.

3. Disefiar la parte experimental del trabajo que se propone, considerando las diferentes
variables dependientes e independientes que afectan el 6ptimo desempefio de las téc-
nicas involucradas, para contar con elementos de referencia con los cuales sea posible
llevar a cabo una comparacién de resultados.

4. Seleccionar las librerias de MatLab apropiadas para la extraccién de caracteristicas y
deteccién de rostros. Es importante fijarse en el tipo de técnicas que emplean estas
librerias y verificar si coinciden con las ya propuestas. Esto permitird evitar desarrollar
desde cero toda la plataforma propuesta. Finalmente, se podrdn conectar estas librerias
a los algoritmos para lograr la deteccién de rostros en una imagen.

5. Realizar el experimento con el prototipo de plataforma logrado hasta este punto, si-
guiendo los pasos especificados en el disefio experimental, para obtener resultados
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relacionados con el tiempo de deteccion de rostros en sus partes de preprocesamiento,
procesamiento y posprocesamiento.

. Llevar a cabo un andlisis de la eficiencia en la deteccién de rostros usando los con-
ceptos de falso—positivo y falso — negativo y ajustar los resultados obtenidos, usando
técnicas de estadistica descriptiva bastante conocidas y repitiendo experimentalmente
aquellos resultados que muestren comportamiento poco aceptable. De esta manera, se
contard con mejor informacién para una buena toma de decisiones.
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1.4. Metodologia

En este trabajo se utilizard la metodologia benchmarking; la cual nos permite medir la
eficiencia de los algoritmos. Primero se determiné hacer un estudio de lo que implica la
deteccién de rostros, por lo cual el primer paso fue buscar referencias para determinar el
software y lenguaje que se empled en el detector de rostros, posteriormente se determinaron
los algoritmos utilizados, teniendo como objetivo conocer cudl de ellos es mds efectivo.

Se disei6 la interfaz del detector usando el ambiente de desarrollo de interfaces de Matlab
y empleando el algoritmo de Viola—Jones implementado en esta misma plataforma, ademds
de usar el paquete de Redes Neuronales Artificiales del mismo entorno Matlab, implemen-
tando en conjunto con lo anterior los algoritmos relacionados con los Invariantes de Hu y el
Filtro de Gabor, para posteriormente examinar los factores que afectan y favorecen la detec-
cién de rostros, y finalmente determinar cudl de estos es mds eficiente.

De acuerdo al andlisis de la informacion recabada en trabajos y articulos de investigacion
referente al tema, se determinaron los factores que intervienen en la deteccién de rostros
los cuales son: la iluminacién, oclusién (obstruccién del rostro), el entorno (si llueve o hay
humo), la distancia, la resolucién de la imagen y si es a color o escala de grises.

Para las primeras pruebas, se creé un banco de imégenes, siendo éstas de un equipo de
futbol, a color y escala de grises de diferente resolucion. De acuerdo a los primeros resultados
obtenidos, se procedid a realizar nuevas pruebas, manejando imdgenes de 6 personas siendo
2 mujeres y los demds hombres, en donde se manejé la combinacién de los factores que
intervienen en la deteccion de rostros.

Los resultados obtenidos se muestran en una tabla y se graficaron, logrando asi ver la
eficiencia de los algoritmos empleados y deduciendo de qué manera se puede mejorar el
algoritmo para tener resultados més 6ptimos, hasta poder llegar al grado de minimizar alguna
deficiencia.

1.5. Estructura del documento

Ademas de esta introduccion, el documento se estructura en otras cuatro secciones, las
cuales se comentan a continuacién. La Seccién 2, denominada Marco Tedrico, proporciona
los argumentos tedricos que fundamentan el proyecto. La Seccién 3, conocida como Estado
del Arte, muestra una revision critica propositiva respecto a los trabajos relacionados con el
tema.

La Seccién 4, llamada Desarrollo Experimental y Resultados, muestra la interfaz uti-
lizada, asi como las caracteristicas tomadas en cuenta para determinar la eficiencia de los
algoritmos empleados. Finalmente, la Seccién 5, que lleva por nombre Conclusiones y Tra-
bajo Futuro, muestra tablas y gréficas de los resultados obtenidos, asimismo comenta cudl
de los algoritmos empleados tiene una mejor eficiencia de acuerdo a los factores tomados en
cuenta, estipulando ademds los trabajos a futuro.






Capitulo 2

Marco Teorico

Es importante resaltar que los elementos bédsicos que comprenden el estudio realizado
en este trabajo parten de la suposicion de que se analizan imagenes digitales en cuyo campo
aparecen conceptos tales como imégenes a color y tonos de grises. Aunado a esto, y depen-
diendo de si la imagen es a color o en tonos de grises, se emplean diferentes algoritmos para
el procesamiento de la imagen. Estos son algunos de los temas que se tratan en este capitulo.

2.1. Imagenes a color y tonos de gris

De acuerdo a la referencia (Alcald y Navarro, 2008) La imagen de mapa de bits, también
Ilamada bitmap o grafico rasterizado, consiste en una estructura que representa una rejilla
rectangular de pixeles o puntos de color. Esta rejilla, o raster, representa una imagen en
cualquier soporte indicado para la representacion (monitor,pantalla,etc.). La representacién
de una imagen cualquiera se obtiene a través de la asignacion y almacenamiento de un tnico
color en cada uno de los pixeles.

El color de cada pixel, en el caso que la imagen esté en modo RGB, se definird por
asignacién de un valor para cada uno de los tres colores del modo, esto es, un valor para el
rojo, otro para el verde y otro para el azul.

La imagen bitmap, a diferencia de la imagen vectorial, no puede escalarse sin consecuen-
cias que alteren su aspecto. A la hora de escalar, tanto a mayor como a menor escala, hay
que tener en cuenta muchos factores, entre los cuales se encuentra la resolucién, el modo de
color, la profundidad de bits y el formato de compresion.

Los modos de color son representaciones del espectro visible, que se pueden considerar
como el contenedor en el que se coloca la informacién sobre cada pixel de una imagen, esto
permite describir el color de cada pixel utilizando valores numéricos. En este trabajo se utili-
zaron dos modos de color, los cuales de describen a continuacion, basandose en la referencia
(Alcald y Navarro, 2008).

1. Escala de grises

Este modo de color de la imagen estd constituida por pixeles que pueden adoptar dis-
tintas tonalidades de un mismo color, por ejemplo, desde el blanco (0 % de negro) hasta
el negro (100 % de negro). Este espectro de tono se gradia, normalmente en una escala
que tiene 256 niveles. Esto hace que las imdgenes en escala de grises sean las mads
apropiadas para la impresién de imdgenes en blanco y negro tramadas.

2. RGB

RGB es el acrénimo de Red (rojo), Green (verde) y Blue (azul), que también puede
encontrarse representado por las siglas RVA. El RGB es el modo de color mas usual
para las imagenes bitmap que han de verse en pantallas, monitores y otros soportes
electrénicos.
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En modo RGB, el color de cada pixel estd compuesto por una determinada cantidad de
rojo, verde y azul. A la combinacién de determinadas cantidades de luz roja, verde y
azul se le conoce como mezcla aditiva de colores.

En la mezcla aditiva de colores de luz a su médxima intensidad, con la suma de rojo +
verde se obtiene amarillo, de la suma de verde + azul el color cian, de la suma de azul
+rojo el magenta, y de la suma de los tres colores primarios da como resultado el color
blanco.

Por lo tanto, combinando los colores primarios con los resultantes de sus combinacio-
nes se pueden obtener todos los colores que se aprecian en una pantalla. Cada color
RGB (rojo, verde o azul) tiene una intensidad que se mide en una escala de 0 a 255,
siendo 0 la minima intensidad de color y 255 la maxima.

Los colores en RGB se expresan del siguiente modo: un paréntesis con tres cifras
separadas por comas. Cada cifra corresponde a la intensidad de cada color. La primera
cifra corresponde al color rojo, la segunda al verde y la tercera al azul, de la forma (R,
G, B). Asi pues, se puede encontrar un color expresado de la siguiente forma: (255, 0,
0) entonces se obtiene el color puramente rojo.

Se tiene en cuenta que las imdgenes en modo RGB s6lo son vdlidas para su visionado
en soportes electrénicos, nunca para su utilizacién en medios impresos.

También se tomé en cuenta la resolucidn de las imdgenes utilizadas para la deteccién de
rostro. La resolucién en una imagen digital de mapa de bits es la caracteristica que le permite
tener mayor o menor nitidez o calidad visual, y apreciar mayor o menor detalle en la imagen.

Las dimensiones del drea que ocupa una imagen digital, alto y ancho, ya que siempre
son cuadrangulares, se miden en pixeles. El pixel es la unidad minima de color homogéneo
que constituye una imagen digital bitmap, sea ésta una fotografia, un grifico o un fotogra-
ma de video digital. Las dimensiones de una imagen estidn intimamente relacionadas con la
resolucién y peso de la imagen.

Como se ha escrito lineas arriba, una vez que se cuenta con una imagen en la que los
objetos son rostros y otros tipos de objetos, se procede a realizar operaciones sobre estas
imagenes en las que los primeros tipos de objetos son los de mayor interés. Asi por ejemplo
se puede estar interesado en detectar rostros, reconocer éstos, y/o analizarlos. Cada una de
estas operaciones tiene sus detalles y a continuacién se describirdn algunos aspectos basicos
de ellos.

2.2. Deteccion, Reconocimiento y Analisis de Rostros

La deteccion de rostros es una tecnologia informatica que determina la ubicacién y el
tamafio de un rostro humano en la imagen digital (Kumar, Kaur y Kumar, 2018). Se detectan
las caracteristicas faciales y cualquier otro objeto como arboles, edificios y cuerpos se ignoran
de la imagen digital.

Puede considerarse como un caso especifico de deteccion de clases de objetos, donde
la tarea es encontrar la ubicacién y los tamaifios de todos los objetos en una imagen que
pertenece a una clase determinada.

La deteccidn de rostros puede verse como un caso mds general de localizacién de rostros.
En Ia localizacion de rostros, la tarea es identificar las ubicaciones y los tamafios de un
nimero conocido de rostros (generalmente uno) (Kumar, Kaur y Kumar, 2018). En particular,
en la deteccion de rostros se encuentran algoritmos muy conocidos en el campo, algunos de
los cuales se comentan a continuacion.
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2.3. Criterios Falso—Positivo, Falso-Negativo, Verdadero—Positivo,
Verdadero—Negativo

Los conceptos mds comunmente usados para especificar la eficiencia de un algoritmo
de deteccién de rostros, aunque también en otros tipos de aplicaciones, son los de “Falso—
Positivo” y “Falso-Negativo”(Shetty et al., 2021). Sin embargo, como se observa mds ade-
lante, resultan también importantes los conceptos de “Verdadero—Positivo” y “Verdadero—
Negativo”. Todos estos conceptos se explican a continuacion.

1. Falso—Positivo. La palabra “falso” se refiere al hecho de que es verdad que “no hay un
rostro en la imagen”, y la palabra “positivo” se refiere al resultado de que se detecta un
rostro en la imagen, suponiendo que en ésta no hay rostros en realidad.

En otras palabras, “habiendo no rostro en la imagen”, se detecta rostro (Falso—Positivo):
~(no hay rostro en la imagen) = si detecta rostro en la imagen, donde el simbolo
“~" significa “negacion” y es la razén por la que se falsea la proposicién "no hay
rostro en la imagen".

La falsedad radica en la proposicién ~(no hay rostro en la imagen) (se niega que no
haya rostro en la imagen y esto es una falsedad porque efectivamente no hay rostro
en la imagen), mientras que la positividad se manifiesta en el hecho de que se detecta
rostro en la imagen.

2. Falso—Negativo. La palabra “falso” se refiere al hecho de que no es verdad que “no
hay rostro en la imagen” y la palabra “negativo” se refiere al resultado de la deteccion
de un rostro en la imagen, suponiendo que en la imagen hay un rostro realmente. En
otras palabras, “habiendo rostro en la imagen”, no se detecta rostro (Falso—Negativo):
~(si hay rostro en la imagen) = no detecta rostro en la imagen, donde el simbolo
“~” significa “negacién” y es la razén por la que se falsea la proposicién ““si hay rostro
en la imagen”. La falsedad radica en la proposicién ~(si hay rostro en la imagen) (se
niega que haya rostro en la imagen y esto es una falsedad porque efectivamente si hay
rostro en la imagen), mientras que la negatividad se manifiesta en el hecho de que no
detecta rostro en la imagen.

3. Verdadero—Positivo. La palabra “verdadero” se refiere al hecho de que es verdad que
“hay un rostro en la imagen” y la palabra “positivo” se refiere a que se detecta un
rostro en la imagen, suponiendo que en realidad existe un rostro en la imagen. En
otras palabras, “habiendo rostro en la imagen”, se detecta rostro (Verdadero—Positivo):
(sf hay rostro en la imagen) = detecta rostro en la imagen, donde el simbolo “~” no
aparece mas porque no se estd falseando nada. La verdad radica en la proposicion “si
hay rostro en la imagen” (se afirma que si hay rostro en la imagen), mientras que la
positividad se manifiesta en el hecho de que si se detecta rostro en la imagen.

4. Verdadero—Negativo. La palabra “verdadero” se refiere al hecho de que es cierto que
“no hay rostro en la imagen” y la palabra “negativo” se refiere a que no se detecta rostro
en la imagen, suponiendo que realmente en la imagen no hay rostro. En otras palabras,
“no habiendo rostro en la imagen”, no se detecta rostro (Verdadero—Negativo): (no
hay rostro en la imagen) = no detecta rostro en la imagen. La verdad radica en la
proposicién “no hay rostro en la imagen” (se afirma que no hay rostro en la imagen),
mientras que la negatividad se manifiesta en el hecho de que efectivamente no hay
rostro en la imagen.
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2.4. Viola-Jones

De acuerdo a la referencia (Skelly y Latifi, 2019), para comprender mejor el funciona-
miento del algoritmo original de Viola—Jones, es importante profundizar en las cuatro partes
principales del mismo, las cuales son: las caracteristicas rectangulares de Haar, la imagen
integral, el algoritmo de aprendizaje y el clasificador en cascada.

2.4.1. Caracteristicas de Haar

Las caracteristicas rectangulares tipo Haar se utilizan para clasificar una subventana co-
mo “potencialmente conteniendo una cara” o “ciertamente no conteniendo una cara”. Estas
entidades se clasifican en tres grupos: entidades de dos rectdngulos, entidades de tres rectan-
gulos y entidades de cuatro rectdngulos.

De acuerdo con la Figura 2.1, las funciones (a) y (b) se clasifican como caracteristicas de
dos rectangulos. La funcién (a) probablemente se usaria para detectar la diferencia de color
en el drea de los ojos y las cejas de una persona y en su frente. La funcién (b) se puede usar
para detectar un borde vertical entre la cara de alguien y el fondo detrds de la cara.

La funcién (c) se clasificarfa como una caracteristica de tres rectdngulos y se puede usar
para detectar la diferencia de color entre los ojos de una persona y el puente de la nariz.
La funcidén (d) define una caracteristica de cuatro rectdngulos y podria usarse para detectar
diferencias diagonales en varias partes de la cara.

Las diferentes combinaciones, orientaciones y tamafios de caracteristicas rectangulares
como estas, le dan al algoritmo una guia diferente sobre si una subventana contiene una cara
o no. Para todas estas funciones, la suma de pixeles en los rectdngulos blancos se resta de la
suma de los pixeles en los rectingulos grises para calcular las diferencias en la oscuridad o
la luminosidad en una subventana determinada.

Con una gran cantidad de pixeles, la cantidad de operaciones de suma seria muy grande
y el algoritmo se ejecutaria muy lentamente. Para evitar esto, Viola y Jones introdujeron el
concepto de la imagen integral.

(A) (B)
(©) (D)

FIGURA 2.1: Ejemplo de las caracteristicas similares a Haar (Skelly y Latifi,
2019).
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2.4.2. Imagen integral

La imagen integral es una forma inteligente de calcular previamente todas las sumas de
valores de pixeles que podrian ser necesarios durante la deteccién. En la imagen original,
cada pixel contiene un valor que representa el valor de intensidad de ese pixel.

En una imagen en escala de grises, este valor seria un nimero entero entre 0 (negro) y
255 (blanco). La imagen original de ejemplo que se muestra en la Figura 2.2 solo contiene
valores de pixeles que son miltiplos de 10, por lo que el cdlculo mental no requiere tareas
para facilitar la comprensién del ejemplo.

En la imagen integral, cada pixel contiene el valor de la suma de todos los pixeles de
arriba y de la izquierda, incluido él mismo. Entonces, para este ejemplo, en la imagen integral,
el pixel (1,1) tiene un valor de 240.

0 1 2 3 0 1 2 3
0| 30 50 70 80 0| 30 80 | 150 | 230
1| 70 90 50 60 1| 100 | 240 | 360 | 500
21 90 10 30 60 2| 190 | 340 | 490 | 690
3] 60 | 40 | 40 | 20 3| 250 | 440 | 630 | 850
(A) Imagen de entrada (B) Imagen integral

FIGURA 2.2: Ejemplo de una imagen integral (Skelly y Latifi, 2019).

Ese valor se obtiene sumando los pixeles (0,0), (0,1), (1,0) y (1,1) de la imagen original.
Esta suma se calcula como 30 + 50 + 70 + 90, lo que da como resultado un valor de 240.
Siguiendo el mismo proceso, el pixel (3,3) es la suma de todos los valores de pixel en la
imagen original.

Esta imagen integral se calcula antes de realizar cualquier deteccién, de modo que pa-
ra cada regién de las caracteristicas del rectangulo, el nimero de célculos es pequefio y el
proceso es rapido.

2.4.3. El algoritmo de impulso (AdaBoost)

Al entrenar el algoritmo de Viola—Jones, es importante explorar todas las caracteristicas
rectangulares posibles que pueden caber en una subventana de imagen dada para determinar
qué caracteristicas son las mds criticas para detectar rostros.

Viola y Jones afirman: “Dentro de cualquier subventana de imagen, el nimero total de
caracteristicas Haar—like es muy grande, mucho mayor que el niimero de pixeles. Para garan-
tizar una clasificacion répida, el proceso de aprendizaje debe excluir una gran mayoria de las
funciones disponibles y centrarse en un pequefio conjunto de funciones criticas” (PaulViola
y Jones, 2004) .

Esta es la motivacion para impulsar el proceso de convertir a los algoritmos que aprenden
de manera ineficiente en algoritmos mds eficientes en el aprendizaje automético. Por si solos,
cada una de las caracteristicas rectangulares Haar—like definen algoritmos poco eficientes y
harfan un mal trabajo al detectar rostros en subventanas de imagenes.

Viola—Jones utiliza un algoritmo AdaBoost adaptado para seleccionar qué caracteristicas
son las mds criticas. AdaBoost comienza con un algoritmo ineficiente y clasifica cada muestra
como muestra positiva o negativa.
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Especificamente, AdaBoost comienza con el algoritmo ineficiente que clasifica mejor
cada una de las subventanas independientemente de cualquier otra caracteristica. En el caso
de la deteccion de rostros, un ejemplo de un algoritmo ineficiente seria la caracteristica (a)
de la Figura 2.1.

Supdngase que esta caracteristica es la que mejor clasifica todas las subventanas inicial-
mente. AdaBoost ejecutard esta caracteristica particular de un tamaiio especifico sobre cada
subventana.en el conjunto de datos de entrenamiento y clasificard cada uno como un ejemplo
positivo (puede contener una cara) o un ejemplo negativo (no contiene una cara).

Estd claro que esta caracteristica por si sola hard un mal trabajo al separar las muestras,
pero supdngase que hace un mejor trabajo que cualquiera de las otras caracteristicas por si
solas. Se calcula el error y, en la siguiente ronda, se hace hincapié en clasificar correctamente
todas aquellas subventanas que se clasificaron incorrectamente en la ronda anterior.

Se selecciona un nuevo algoritmo ineficiente para clasificar todos los datos de entrena-
miento nuevamente, pero esta vez se hace énfasis adicional en clasificar correctamente las
subventanas previamente clasificadas incorrectamente.

Cuando se completa el entrenamiento, hay una gran cantidad de algoritmos ineficientes,
cada uno con una cantidad diferente de informacién sobre si una subventana en particular
contiene una cara o no. La cantidad de informacién se basa en qué tan bien esa caracteristica
clasific6 el conjunto de datos ponderado.

Las caracteristicas que tienen la menor cantidad de informacién se pueden descartar o
dejar de lado, y s6lo aquellas con la mayor cantidad de informacién se utilizan para realizar
la clasificacién final de nuevas imagenes. Descartar las funciones con la menor cantidad de
informacién da como resultado un aumento insignificante del error.

Esto se debe a que ciertas caracteristicas hacen un trabajo muy pobre al clasificar el
conjunto de datos, por lo que su opinién en la decision es insignificante. Con este proceso,
Viola y Jones pudieron reducir la cantidad de funciones de 180,000 a sélo unos pocos cientos
con una precision notable.

De acuerdo con (PaulViola y Jones, 2004), “los experimentos iniciales demostraron que
un clasificador de cara frontal construido a partir de 200 caracteristicas produce una tasa de
deteccion del 95 % con una tasa de falsos positivos de 1 en 14,084”.

Esta precision, sin embargo, fue considerada “no suficiente para muchas tareas del mundo
real” por Viola y Jones. El detector final tiene mds de 6,000 funciones, pero sigue siendo 15
veces mas rapido que los algoritmos de la competencia de su época.

2.44. Arquitectura en cascada

El detector final toma la forma de una cascada, también llamada “arbol de decisién de-
generado”, en el que un resultado positivo del primer clasificador da como resultado una
solicitud de evaluacién a un segundo clasificador, y un resultado positivo del segundo clasifi-
cador da como resultado una solicitud de evaluacién a un tercero, y asi sucesivamente hasta
completar la cascada.

Las caracteristicas presentes en los clasificadores estdn determinadas por el proceso Ada-
Boost descrito anteriormente, y cada etapa de la cascada contiene un clasificador mds com-
plejo que la etapa anterior. Si en alguna etapa el resultado es negativo, se rechaza toda la
subventana.

Si una subventana atraviesa toda la cascada sin rechazo, entonces se determina que la
subventana contiene una cara. Esta estructura en cascada también se conoce como ‘““cascada
atencional”, porque rechaza rdpidamente las subventanas que probablemente no contengan
un rostro, y asi el detector pueda prestar mas atencién a las subventanas que pueden conte-
nerlo. El rdpido rechazo de las subventanas sin rostro da como resultado la impresionante
velocidad del detector.
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2.5. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, o ANNs o RNAs, son modelos basados en el comporta-
miento de redes de neuronas bioldgicas, aunque simplifican muchas de las funciones de estas
ultimas (Bravo y Sotelo, 2017). Las propiedades que preservan son la capacidad de integrar
informacién y la capacidad de activarse en funcién de esta informacién recabada. Existen
muchas diferentes arquitectura de RNAs (Bravo y Sotelo, 2017), siendo una de las més co-
nocidas la arquitectura con alimentacién hacia adelante (feedforward) como la que muestra
Figura 2.3.

, X =@
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FIGURA 2.3: Estructura especifica de una red neuronal artificial con alimen-

tacion hacia adelante que tiene una capa de entrada con siete componentes

(sin contar la variable muda), dos capas ocultas con mds de diez unidades de
procesamiento y una capa de salida con una neurona artificial.

Esta arquitectura es también conocida como Perceptrén Multicapas y juega en la ac-
tualidad un papel sumamente importante cuando se combina con arquitecturas mucho mds
sofisticadas, que van desde la presencia de varios filtros adaptables en secuencia para el pro-
cesamiento de imagenes, hasta el uso de redes recurrentes tipo LSTM para el procesamiento
de lenguaje natural.

En este trabajo, se analizan diferentes estructuras de perceptrén multicapa para analizar
el impacto que ellas tienen en el proceso de deteccién de rostro. Ademds, algunas de las
arquitecturas propuestas se combinan con otros métodos para analizar el impacto que tienen
también en la deteccidn de rostros.

2.6. Invariantes de Hu

De acuerdo a (Flusser, 1999), los invariantes de momento se han convertido en una he-
rramienta cldsica para el reconocimiento de objetos durante los dltimos 30 afios. Fueron
presentados por primera vez a la comunidad de reconocimiento de patrones por Ming—Kuei
Hu, quien emple6 los resultados de la teoria de las invariantes algebraicas y derivé sus siete
famosas invariantes a la rotacion de objetos 2—D:
¢1 = 2o + Ho2,
¢2 (M20 — Ho2)* + 447,

= (u30 — 3p12)? + (321 — po3)?,
¢4 = (U304 t12)* + (M21 + Ho3 ),

= (u30—3t12) (M30+ t12) (30 + p12)? = 3 (21 + po3)?) + (Bpz1 — po3) (Ma1 + pos (3(p30 + Hi2)? —

¢6 = (20 — poa) (30 + t12)% — (21 + 1o3)?) +4p1 (Uso + ti2) (Ha1 + Ho3),

= (321 — po3) (30 + t12) ((H30 + t12)* — 3(f21 + to3)?) — (30 —3t12) (21 + to3) (3(Mz0 + pi2)* —

(21 + Uo3)

(121 + Mos
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donde:

g = [ [ =)=y ey)andy e

es el momento central del objeto f(x,y) y (x¢,y.) son las coordenadas del centroide del
objeto. Hu también mostré cdmo lograr la invariancia a la escala. Desde entonces, se han
dedicado numerosos trabajos a las diversas mejoras y generalizaciones de los invariantes de
Hu y también a su uso en muchas areas de aplicacion.

2.7. Componentes Conexas

De acuerdo con (Sehgal y Venkatesh, 2019), el etiquetado de componentes conectados es
uno de los aspectos mds importantes en el campo de la vision artificial y el procesamiento de
imagenes.

Técnicamente, todos los objetos de imagen estan formados por componentes que a su
vez estdn formados por pixeles conectados. Por lo tanto, el etiquetado de componentes co-
nectados es uno de los aspectos mds importantes del procesamiento de imagenes y la visién
artificial.

La entrada a este procedimiento es una imagen binaria y la salida es una imagen simbo-
lica, es decir, una imagen etiquetada donde todos los componentes estan etiquetados.

A todos los pixeles conectados con el mismo valor se les asigna una etiqueta de identifi-
cacion. Los componentes conectados se refieren al conjunto de pixeles que tienen el mismo
valor y estdn conectados entre si de manera que existe una ruta entre cada dos pixeles del
conjunto de componentes conectados.

Los componentes conectados se refieren a dos pixeles p(x,y), ¢(s,7) que estdn conectados
si, y solamente si, existe un camino entre ellos. Aqui la ruta, o camino, se refiere a la secuencia
de pixeles distintos con coordenadas (x,y;) ... (xz,y,) donde (x1,y1) = (x,) ¥ (Xn,yn) =
(s,1) y n = longitud del camino.

Cada imagen estd compuesta de pixeles. Para una imagen binaria, el valor de los pixeles
puede ser 1 o 0. Si la imagen es una en escala de grises, o una imagen RGB, primero se
convierte en una imagen binaria utilizando uno de los varios métodos disponibles.

El mas utilizado es el método de umbralizacién. En el método de umbral, se establece
un nivel de umbral, digamos 100, luego todos los valores de pixeles superiores a 100 se
reemplazan con 1 y los pixeles con un valor inferior a 100 se reemplazan con 0 o viceversa.

El enfoque bésico para el andlisis/etiquetado de componentes conectados para cada ima-
gen de tamafio m X n es el siguiente:

1. Escanea la imagen pixel por pixel y actualiza la matriz de etiquetas asignando una
etiqueta al pixel actual que se estd escaneando. El escaneo verifica todos y cada uno de
los pixeles.

2. Para cada pixel que se escanea, primero verifica si tiene asignada alguna etiqueta o no.
Si no, entonces continda con el siguiente paso.

3. Si el pixel no tiene una etiqueta asignada, busca los 4 vecinos inmediatos de manera
muy similar a como se hace con la regla de conectividad de 8.

a) Regla de conectividad de 4 vecinos. Pocos algoritmos también usan esta regla.

b) Si el pixel no tiene vecinos etiquetados conectados, al pixel actual se le asigna
una nueva etiqueta.
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¢) De lo contrario, si tiene vecinos conectados con etiquetas asignadas, el minimo
de todas las etiquetas se asigna al pixel actual.

Después de etiquetar todos los pixeles, la matriz de etiquetas pasa por un segundo escaneo
para garantizar que todos los pixeles tengan exactamente una etiqueta asignada y que se
resuelven todas las irregularidades entre las etiquetas.

Esto proporcionard una cantidad precisa de componentes conectados mediante la asigna-
cién de una etiqueta diferente para cada componente conectado (Sehgal y Venkatesh, 2019).

2.8. Filtro de Gabor

De acuerdo a (Montero, Marquez y Rodriguez, 2011), el filtro de Gabor es un filtro lineal
cuya respuesta de impulso es una funcion sinusoidal multiplicada por una funcién gaussiana.

El filtrado de una imagen con funciones de Gabor esta relacionado con los procesos en la
corteza visual. Concretamente, son un buen modelo para los campos receptivos de las células
simples de la corteza cerebral si se supone que éstas poseen un comportamiento lineal.

Ademas, los filtros de Gabor se han empleado en el procesamiento digital de imagenes,
donde se han mostrado eficientes a la hora de realizar diferentes tareas, tales como segmen-
tacion de texturas, compresion, etc.

El primer hecho sirvié de inspiracion para el desarrollo de aplicaciones en el campo del
tratamiento de imdgenes. Las funciones de Gabor son funciones que operan en el conjunto
de los nimeros complejos, y que la parte real es la funcién de Gabor simétrica (simetria par).
La parte imaginaria es la funcién de Gabor asimétrica (simetria impar).

La parte real del filtro de Gabor estd dada por:
x/2 + yzyrz Y
202

g(xy;A,0,y,0,7) =exp(— )cos(Zﬂ,’)L +v) (2.2)

La parte imaginaria del filtro de Gabor estd dada por:

x/z + yzyzz x/

g(x,y;A,0,y,0,7) =exp(— 552 )Sin<2nl +v) (2.3)

donde:

X =xcosB +sinf

y = -xsin@ + cos O,

o: varianza de la funcién gaussiana.

A: ancho de banda de la funcién sinusoidal.
0: orientacién de la normal.

7: elipcidad de la funcién de Gabor.
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Capitulo 3

Estado del Arte

La deteccién de rostros por medio de cdmaras o videos es un tema complejo, aunque
suene muy sencillo, y existan gran variedad de dispositivos que cuenten con esto. Algunas
personas han desarrollado algoritmos basdndose en redes neuronales artificiales, algunas de
las cuales se implementaron a través de prueba y error, obteniéndose cada vez una mejor
eficiencia.

Existen varios documentos de investigacién acerca del tema desde los afios 70, uno de
ellos da a entender que el problema consiste en reconocer rostros (C. J. Hawthorn y Scholten,
2001), pero previamente utiliza un paso de identificacion, en donde las caracteristicas mds
importantes consideran rostros rotados y la aplicacién de una red neuronal recurrente que es
calificada como universal.

Adicionalmente, justifica el estudio de la deteccion de rostros haciendo referencia al he-
cho de que las imdgenes con que se trabaja finalmente carecen de muchas caracteristicas
deseables que podrian encontrarse en la imagen original, pero que finalmente, debido a per-
turbaciones, obligan a reducir el tamafio en pixeles original.

Sin embargo, los autores asumen que previamente se ha logrado detectar el rostro, proce-
diendo entonces a su identificacioén o reconocimiento. La parte que resulta interesante de este
trabajo, es la que se refiere a la operacion de rotacidn, lo cual también puede ser un problema
a resolver solamente en el caso de deteccion de rostros.

Otro trabajo realizado tuvo como propdsito crear un sistema que sea lo suficientemente
rdpido para la deteccion de rostros en tiempo real (Devrari y Kumar, 2011), para ello se
emplean GPUs, por medio de las cuales primero se verifica si se trata de un rostro o no.

La arquitectura propuesta se basa en el algoritmo de Viola—Jones, permitiendo buscar las
caracteristicas del rostro humano, se hace una comparacién del tiempo que tarda en detectar
el rostro entre el CPU y GPU, contando con una gran velocidad de procesamiento en la
arquitectura propuesta con el GPU, teniendo ésta una gran efectividad ya que, a pesar de
tener oclusiones, aun asi detecta el rostro de la persona en la imagen.

El inconveniente de esta aproximacion radica en el hecho de que no se utilizan redes
neuronales artificiales, sino tecnologias basadas en tarjetas graficas, lo cual acelera el tiempo
de procesamiento, tema que no es de interés en este trabajo. El trabajo se hard teniendo en
cuenta procesamiento secuencial solamente, lo que permite simplificar en cierta forma la
implementacion del algoritmo necesario.

Utilizando la transformada de Fourier y una red neuronal artificial con arquitectura feed-
forward (El-Bakry y Zhao, 2007), algunas personas intentaron verificar si en la imagen de
muestra ésta un rostro o no. Para ello, utilizaron una plantilla estdndar de la cara siendo ésta
comparada con la imagen en la que se desea saber si hay un rostro o no, teniendo resultados
muy favorables en la deteccién del rostro; no solamente el rostro humano, sino también el
rostro de animales, sin embargo la resolucion de las imagenes es muy baja y todas, durante
el proceso de la deteccidn, se convierten en escala de grises.
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Las imdgenes utilizadas sélo éstan enfocadas al rostro, siendo esto un inconveniente de-
bido a que influyen ciertos factores como la posicién, la iluminacién, ademds de que la reso-
lucién de las imagenes no se toma en cuenta, dejando con incertidumbre si la red neuronal
funciona apropiadamente en la deteccidn de los rostros con estos factores.

Se ha disefiado un sistema que es capaz de detectar y reconocer el rostro (Gonzalez
y Ramirez, 2011), basdndose en el tono de piel. Primero detectan la tonalidad de la piel y
determinan si existen similitudes con la tonalidad de la piel humana, llevando la imagen a
una RGB normalizada con el fin de suavisarla.

Posteriormente, se detecta el rostro utilizando la red neuronal, teniendo éxito con la ma-
yoria de las muestras; sin embargo, el inconveniente que se tuvo radicé en la iluminacion,
ademds de no tomar en cuenta si hay rotacién en la persona, oclusiéon u algunos otros obs-
taculos.

Igualmente, se realizé una comparacién del tiempo que tardan dos algoritmos en detectar
(Shivesh Bajpai y Karthik, 2013), en tiempo real, el rostro de las personas. Uno de ellos es el
algoritmo basado en el gradiente, el cual se determiné que tiene desventajas en comparacioén
con el algoritmo Silhouettes. El algoritmo basado en el gradiente tarda treinta y un segundos
en detectar el rostro, y cuando la persona estd muy cerca o lejos, no funciona apropiadamente
(no detecta algo).

En cambio, Silhouetts no presenta esos problemas y lo hace en menos de un segundo, lo
impresionante es el tiempo de deteccién en tiempo real, ademads del equipo utilizado consis-
tente de un procesador Pentium con un core 2 duo y 1.83 GHz, actualmente hay equipos con
mejores caracteristicas.

El incoveniente de esta aproximacion radica en el hecho de que no utiliza redes neuro-
nales artificiales, sino s6lo compara el tiempo en que se tardan los algoritmos no siendo de
interés para este trabajo.

Por otro lado, otros investigadores en el 4drea utilizaron diferentes enfoques de redes neu-
ronales artificiales, los cuales incluyen el algoritmo de propagacién hacia atrds en el entrena-
miento de un perceptrén multicapas, andlisis de componentes principales y redes neuronales
artificiales con funciones de base radial, ademds de mapeos autoorganizados, etc.

El trabajo menciona de manera general el proceso para la obtencién del reconocimiento
del rostro (Nisha y Dahiya, 2015), primero mediante una cimara web se capturan las image-
nes siendo éstas almacenadas para su posterior clasificacion.

La imagen pasa por un preprocesamiento que consta de cuatro médulos: la deteccion de
rostros, la igualizacion de histograma, un proceso de deteccion de bordes y la eliminacion del
ruido no deseado, para posteriormente pasar al entrenamiento orientado al aprendizaje de la
clasificacion, la cual determina si es rostro o no. Finalmente, se proporciona la informacién
sobre el reconocimiento del rostro.

No se menciona la estructura de la Red Neuronal Artifical que utilizan; sin embargo,
resultan interesantes los diferentes enfoques utilizados, uno de los cuales, el Perceptron Mul-
ticapas, inspira la realizacion de este documento.

Existe otra forma de identificar el rostro segin otros investigadores (Szlavik y Szirany,
2003), en la cual se utiliz6 CNN-UM, y que se enfoca en buscar la nariz del rostro para asi
generar un eje simetrico y posteriormente rotar la imagen, teniendo ellos una base de 493
imdgenes en escala de grises de 20 personas en diferente rotacion de sus respectivos rostros.

No se menciona qué software utilizan, ni entran en muchos detalles, y solamente hacen
referencia a que obtuvieron una tasa de éxito de identificacion facial del 92.242 %. El que se
tengan imagenes de cada persona con diferente rotacién es de mucho interés en este articulo,
por que de esta forma podria mejorarse la eficiencia de los algoritmos empleados en este
trabajo.

En otro trabajo, para la deteccién de rostros se ha manejado una red neuronal artificial
con arquitectura feedfoward que cuenta con dos capas (Tarun Kumar y Malik, 2011), junto
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con la utilizacién del algoritmo Fast Fourier Transform. En este caso, se tiene una base de
imagenes de rostros y no rostros con un tamafio de 32 x 36, con lo cual se va haciendo una
comparacién con la imagen de entrada para asi determinar si hay un rostro o no en ella.

Se menciona que la imagen se convierte a escala de grises, no estipula qué método se
utiliza para el procesamiento de la imagen. También se hicieron pruebas con imagenes de
animales como el koala y el chimpancé, con las cuales se obtuvieron muy buenos resultados
ya que se detectd su rostro. Solamente se utilizaron seis imagenes para la deteccion, donde
se obtuvo el 92.006 % de Verdadero—Positivo y el 9.89 % de la tasa de Falso—Negativo.

Es sorprendente el resultado obtenido; sin embargo, la calidad de la imagen no tiene una
muy buena resolucién ya que solamente funciona para imdgenes de baja resolucién. Seria
interesante saber si funciona para resoluciones mds grandes, o si habria que modificar algo
durante el entrenamiento de la red neuronal y/o en el proceso de deteccidn de rostros.

En un estudio realizado para la deteccidn ocular y estimacion de la mirada (Zeynep Or-
man y Kemer, 2011), se determiné que para ello se tiene que realizar la deteccion del rostro,
mencionando las técnicas y métodos que existen para poder llevar a cabo esta deteccion,
describiendo ventajas y desventajas.

Su principal propésito ésta enfocado a detectar cudndo un conductor se encuentra cansado
por medio del estado en que se encuentre su mirada para asi poder evitar accidentes, lo que
lo hace un estudio muy ambicioso y que ayudaria demasiado a la sociedad el resolverlo.

En las técnicas mencionadas, se encuentran las que se emplean para este proyecto y al
igual que ellos, se encuentran las mismas dificultades para la deteccién del rostro, como la
iluminacidn, las oclusiones, la rotacién .

Se realiz6 un proyecto para la deteccion de rostros (Shahrin Azuan Nazeer y Khalid,
2007), describiendo que el proceso inicia con la entrada de la imagen en escala de grises.
Posteriormente, se realiza el procesamiento de la imagen integral y se van extrayendo las
caracteristicas a considerar que permiten discernir si se trata de un rostro o no, utilizando el
algoritmo de aprendizaje de AdaBoost y la RNA, pasando asi a la clasificacion utilizando la
técnica en cascada de Viola—Jones con la RNA.

Ha sido muy impactante el resultado obtenido al combinar estas técnicas pero, debido a
que en este documento se trabaja comparandolas por separado, se podria considerar el estudio
de la combinacién RNA con Viola—Jones como un trabajo a futuro .

Otro de los trabajos realizados para la deteccion de rostros estd basado en momentos inva-
riantes de Hu (Milan Tuba y Vukovic, 2014), los cuales son clasificados por una red neuronal
artificial. El primer paso es detectar la piel por medio del método YCbCr, obteniendo una
imagen binaria, posteriormente se utilizan dos operaciones morfoldgicas; a saber, erosién y
dilatacién, de lo cual sélo quedan las partes del cuerpo que es piel para asi posteriormente
aplicar la técnica de los invariantes de Hu.

Posteriormente a lo escrito en el parrafo inmediato anterior, con la RNA se define si
se detecta o no un rostro. Los resultados son muy favorables, ya que se obtuvo el 94.74 %
de efectividad en la deteccién correcta de rostros, cabe destacar que el procesamiento de la
imagen es interesante.

En 2004, se disefié un sistema que se utiliza en tiempo real para detectar y reconocer
rostros mediante un escdner (Jain, 2004). En dicho sistema, se utilizan im4genes en 2D para
luego aplicar un modelo en imagenes 3D, empleando técnicas y algoritmos distintos a los
utilizados en este trabajo.

Sin duda, existe una infinidad de modelos para la deteccién de rostros (Zhu y Ramanan,
2011). Tal es el caso de un modelo unificado para este fin, basandose en la estimacion de
poses y la localizacién de puntos de referencia utilizando una combinacién de arboles con
un conjunto compartido de partes, obteniendo muy excelentes resultados; sin embargo, una
investigacién de este tipo no es importante en el desarrollo de este trabajo, ya que no se
utilizan RNA.
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Cabe destacar que, para la deteccidn de rostros (Aamer .S.S.Mohamed y Jiang, 2007), al-
gunos métodos se basan en el color de piel, tal como un algoritmo desarrollado empleando la
transformada discreta del coseno, asi como las cromaticidades Cb y Cr de una imagen RGB.
Posteriormente, una RNA clasifica si es un rostro o no. Se obtuvieron resultados favorables
para imagenes verticales.

Sin embargo, en la imagen el rostro se encuentra en el escenario perfecto considerandolo
como un ambiente en el que no existe oclusion alguna y el rostro esta de frente.

En otro sistema realizado para la deteccién de rostros (Gurjar y Tiwari, 2014), se empled
el disefio de una red neuronal feedforward en conjunto con el filtro de Gabor. Para ello, se
hace un preprocesamiento de la imagen donde pasan de RGB a escala de grises, entrando asi
por el filtro de Gabor, y finalmente determinar si hay un rostro o no. Para el entrenamiento
de la red, se crea una base de datos de rostros y no rostros de 27 x 18.

Se menciona que se obtuvieron resultados favorables, aunque no se menciona cuéntas
neuronas y capas utilizaron, ni tampoco el total de imdgenes que emplearon para el entre-
mamiento, y si hubo problemas con la iluminacién, oclusién, la posicién de la cara, etc., sin
duda serfa muy interesante saberlo ya que en este documento uno de los algoritmos que se
emplearon es la combinacién de RNA con el filtro de Gabor.

También se desarrollé un sistema para la deteccién de rostros (Hay Mar Yu Maung
y Naing, 2016), el cual se implementé en MATLAB, cuya interfaz cuenta con un mend que
contiene: creacién de una base de datos, la cual contiene dos carpetas, una con rostros y
otra donde no los hay, con 69 imégenes en cada una de estas carpetas. Dentro del menu de
opciones que presenta la interfaz, se encuentra la inicializacion de la RNA.

La misma interfaz gréfica presenta la opcién de entrenamiento de la red neuronal artifi-
cial, asi como las pruebas a realizar con las imdgenes con el objeto de detectar si hay un rostro
0 no, mencionandose que se utilizé una capa de entrada, dos capas ocultas con cien neuronas
y una capa de salida, con la funcién de transferencia “tansig”. Para el procesamiento de la
imagen se utiliz un histograma para asi manejar la iluminacion.

Los resultados que los investigadores obtuvieron dejan en claro que mientras mas neuro-
nas se tengan mejor es la deteccidn, se aclara que este sistema es solamente para imagenes en
donde no hay oclusiones, sin duda se enfrentan a las mismas problemédticas como: la oclusion,
la pose y la resolucién de imagen.

Se presentd un algoritmo de deteccidn de rostros basado en una cascada de conjuntos de
arboles de decision (V. V. Khryashchev y Priorov, 2017). Este algoritmo modifica el enfo-
que estdndar de Viola-Jones al utilizar una cascada de clasificadores binarios para explorar
imdgenes. Cada clasificador se entrena para un rango especifico de dngulos de rotacién de la
cabeza, lo que permite obtener mejores resultados en comparacion con el algoritmo estdndar
de Viola-Jones.

Sin duda, esta es una forma innovadora de detectar rostros y resulta extremadamente
interesante para su posible uso en conjunto con una Red Neuronal Artificial (RNA) como
trabajo futuro en esta tesis. .

Se ha disefiado un algoritmo robusto para la deteccion de rostros en imdgenes a color (Tin,
2012). Este algoritmo comienza detectando la piel y segmentando el color. Posteriormente,
se extraen caracteristicas faciales, identificando as{ la boca, la nariz y los ojos. Una vez hecho
esto, se realiza un andlisis utilizando el Andlisis de Componentes Principales (PCA).

El conjunto de entrenamiento consta de 200 imégenes, que incluyen 100 imagenes fronta-
les verticales, 50 imdgenes frontales con gafas y 50 imédgenes de rostros ligeramente girados.
Estas imagenes fueron seleccionadas de manera selectiva de Internet.

Los resultados obtenidos son favorables, sin embargo, la iluminacién presenta un desafio,
ya que los rostros con gafas pueden afectar la deteccion. Esta técnica permite la deteccion de
rostros y seria interesante explorar la eficiencia que se podria lograr al utilizarla en conjunto
con una Red Neuronal Artificial (RNA).
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Como se puede observar, hasta este punto se ha realizado una recopilacion de diversas
técnicas que existen para la deteccioén de rostros y resulta interesante comparar cudles son
las ventajas y desventajas de algunas de ellas (Ming-Hsuan Yang y Fellow, 2002), asi como
cudles son las mds efectivas, dando la posibilidad de mejorar los algoritmos empleados.

Esta recopilacion es de gran ayuda porque asi se puede partir de las caracteristicas de los
algoritmos y retroalimentar los que se emplean en este trabajo.

Hasta ahora se concluye que las problematicas a las que actualmente se enfrenta el pro-
blema de deteccion de rostros son las definidas por la iluminacidn, las oclusiones, las poses
y la rotacién del rostro, asi como el rendimiento de la red neuronal artificial usada, el cual es
afectado por los ajustes en el nimero de neuronas en cada capa o el nimero de éstas.

Para resaltar ain mds la importancia de lo anterior, algunos investigadores llevaron a ca-
bo una investigacién de trabajos existentes acerca de las metodologias (Manisha M. Kasar
y Kim, 2016), técnicas y algoritmos empleados para la deteccion de rostros utilizando Redes
Neuronales Artificiales , mencionando sus ventajas y desventajas. En algunos casos se men-
ciona la cantidad de im4genes que utilizan, asi como la descripcidn general del proceso para
la deteccién de rostros.

Los autores que llevaron a cabo lo descrito en el parrafo inmediato anterior, intentan
desarrollar un sistema hibrido, con una alta tasa de éxito.

Sin duda, el investigar y hacer la comparativa de los trabajos existentes para crear un
sistema con mayor eficiencia es muy favorable, pero atin asi, como los autores mencionan,
se enfrentan a las mismas problemadticas ya descritas lineas arriba, siendo ejemplo de ellas la
iluminacidén de la imagen, la rotacién del rostro, y las oclusiones.

De manera similar, los autores (Nisha Soni y Mathu, 2013) desarrollaron un sistema
para la deteccidn de rostros utilizando Redes Neuronales Artificiales SOM en Matlab. Este
sistema emplea tres técnicas diferentes para la extraccién de caracteristicas de la imagen:
la Transformada Discreta Wavelet (DWT), la Transformada Discreta del Coseno (DCT) y
la deteccion de bordes Sobel. Lograron una tasa de deteccién del 100 % durante 5 pruebas
consecutivas.

Sin embargo, las imdgenes utilizadas solo muestran la cara sin oclusiones y con buena
iluminacién, lo que podria explicar la alta tasa de deteccidn. Serfa interesante emplear la
RNA SOM en conjunto con Viola-Jones, Invariantes de Hu o Filtro de Gabor, especialmente
en condiciones de iluminacién y oclusion més desafiantes.

Similarmente, los autores (Marta Lucia Guevara y Uruefia, 2008) implementaron un mé-
todo de deteccidn de rostros y caracteristicas faciales sobre imdgenes digitales, basandose en
la extraccién de caracteristicas con filtros de base Haar y clasificadores en cascada, obtenien-
do una eficiencia en la deteccién de rostro y los ojos con un valor entre el 92% y el 100 %,
todo en un tiempo de procesamiento rdpido, y sin utilizar redes neuronales artificiales.

Por otro lado, algunos investigadores han desarrollado un modelo para el reconocimiento
de rostros (Kubota, 2011), en el que primero detectan en la imagen digital si hay un rostro
o no. El proceso de deteccion se hace por medio de AdaBoost en combinacién con una red
neuronal artificial del tipo feedfoward con tres capas de neuronas.

Se menciona que en la primer capa el nimero de neuronas es equivalente a la longitud del
vector de caracteristicas extraido y que sirve como entrada a la red neuronal artificial, para
la segunda capa sélo se menciona que el nimero de neuronas se selecciona en funcién del
experimento, y en la dltima capa s6lo hay una neurona, utilizando la funcién de transferencia
“tansig”.

Al implementar el modelo en forma hibrida, obtuvieron un tasa de éxito considerable,
tenfan muy pocos Falsos—Positivos; Sin embargo, sus muestras revelaron que el rostro no se
detecta si no estd adecuadamente iluminado.

En ese trabajo, s6lo consideran que su modelo presente la menor tasa de Falsos — Posi-
tivos y sea mds rapido el proceso. Pese a ello, al pasar al reconocimiento de rostro utilizan
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el método de Anélisis de Componentes Independientes en conjunto con redes neuronales
artificiales.

Cabe resaltar que deberian mejorar la deteccion de rostros considerando todos los factores
que influyen, intentando hacer que la eficiencia mejore para dar paso asi al reconocimiento
de rostros como se propone en este trabajo.

En otro articulo (Ma. Christina D. Fernandez y Dadios, 2014), también se desarroll un
sistema para la deteccidn y verificacién de rostros en tiempo real utilizando el algoritmo
de Viola—Jones y redes neuronales artificiales. El sistema generado puede reconocer rostros
humanos con una precisién del 87.05 %, se menciona que funciona mejor si la persona se
encuentra a 150 cm de la camara, o si se encuentra directamente enfrente de la camara.

Como en algunos de los casos anteriores, los autores de ese articulo se enfrentan a la
problemdtica de la iluminacion en el rostro. Estos resultados sugieren que primero se deberia
atacar completamente la resolucién de estos tipos de problemas, como lo es la iluminacién,
las oclusiones que tiene el rostro, asi como la distancia en la que se encuentran las personas .

Los autores (Tikoo y Malik, 2014), implementan en Matlab una interfaz capaz de detectar
el rostro utilizando el algoritmo de Viola-Jones, para posteriormente reconocer el rostro. Para
ello, una vez que se detecta el rostro la imagen, ésta se pasa a un formato de escala de grises,
para posteriormente determinar, por medio de una red neuronal feedfoward, a quién pertenece
el rostro.

En dicho trabajo no se menciona que tuvieran problemas como las oclusiones o de rota-
cién del rostro; sin embargo, por la imagen que muestran de ejemplo se observa un escenario
perfecto: el rostro frente a la cdmara, con buena iluminacién y sin ninguna oclusién, lo que
permite tener una tasa de éxito muy buena .

La revision que se hace en este trabajo (Al-blushi, 2021), de varias arquitecturas de redes
neuronales artificiales con técnicas de anélisis para el reconocimiento de rostros, se hizo
una comparacién con la efectividad que tiene cada una de ellas, anotando las ventajas y
desventajas.

Como se menciona en estos trabajos revisados, los autores de ellos se enfrentan con las
mismas dificultades, que son nuevamente la iluminacién, la pose del rostro y las oclusiones.
Sin duda, estos problemas siguen siendo un gran desafio .

Mais recientemente, se ha desarrollado una interfaz en la que se determina el género de la
persona a la que pertenece el rostro (Berbar, 2022), previamente haciendo un reconocimiento
facial utilizando una red convolucional, el modelo clasificador de género binario obtuvo una
alta precision y el modelo del reconocimiento obtuvo un 98 %.

En ese trabajo, se menciona que las imagenes utilizadas de la base de datos son con el
rostro de perfil, de frente y algunos tienen lentes, de acuerdo a las imagenes mostradas como
ejemplo que se utilizan para la base solo se encuentran de frente.

Su modelo funciona mejor con las imagenes a color comparado con las imagenes a es-
cala de grises, sin duda al utilizar redes convolucionales arroja muy buenos resultados; sin
embargo, en ese trabajo se utiliza otro tipo de red neuronal y técnicas de extraccion de carac-
teristicas.

Un reporte de investigacion adicional que optimiza el disefio de una red neuronal artificial
feedfoward para el reconocimiento de rostros (Maryam Mahmood Hussein y Shareef, 2020),
mediante el algoritmo de biisqueda Harmony, implantado en MatLab, la tasa de éxito subid
considerablemente de un 82% a un 94 %, debido a que se optimiza la red buscando cuan-
tas neuronas se necesitan en la capa de entrada, oculta y de salida obteniendo asi la mejor
eficiencia de la red neuronal artificial que definen.

En ese trabajo, no se menciona si se tuvieron problemas tales como la iluminacién, oclu-
siones y poses del rostro; sin embargo, sélo se basan en la optimizacion de la red hibrida. El
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trabajo resulta interesante ya que podria optimizar la red neuronal que se utiliza en este do-
cumento, para asi poder tener una mejor eficiencia una vez resueltos los problemas ya antes
mencionados que se tienen al detectar el rostro.

Finalmente, otros investigadores desarrollaron (Dr.Vinayak Bharadi, 2022), un sistema en
tiempo real para el reconocimiento de rostros. Utilizaron imagenes del rostro de 20 personas y
emplearon la arquitectura VGG16 de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y Transfer
Learning, asi como la biblioteca de c6digo abierto OpenCV para el preprocesamiento de
imagenes.

Los resultados obtenidos oscilaron entre el 97 % y el 99 %. Sin embargo, las imdgenes que
utilizaron solo mostraban a una persona de frente, con buena iluminacién y sin ninguna oclu-
sién. Esto podria explicar la alta tasa de éxito. Seria interesante ver qué sucede con imédgenes
que presenten a més personas, con diferentes posiciones del rostro, diferentes condiciones de
iluminacidén y oclusiones

Una vez hecha la revision que se ha expuesto en esta seccion, se concluye que existe una
infinidad de investigacion que se ha realizado sobre el tema, lo cual resalta la importancia del
mismo. En esta revisién se han encontrado bastantes inconvenientes y caracteristicas que se
toman en cuenta para realizar la detecién de rostros.
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Capitulo 4

Desarrollo Experimental

El desarrollo experimental se lleva a cabo definiendo un arreglo experimental que es-
ta soportado principalmente por una interfaz grafica implementada en MatLab. La interfaz
se divide en varias secciones: una relacionada con las caracteristicas de imagen/video, una
segunda de visualizacién, y una tercera de acciones.

Las caracteristicas de imagen/video consideran el hardware y ciertas propiedades de ima-
gen/video. Las primeras se refieren al tipo de cdmara usada, el tipo de procesador con que se
trabaja, el tipo de tarjeta grafica y el tipo de computadora. Las segundas toman en cuenta la
resolucidn, el color de la imagen, el nimero de persona en ésta, el tipo de oclusion, si es que
existe, la cobertura (si es medio cuerpo, solamente el rostro, etc.) y el entorno dentro del cual
se toma la imagen.

La seccién de visualizacion en la interfaz solamente muestra la imagen siendo analizada.
Finalmente, la seccién de acciones da la posibilidad de seleccionar la imagen a mostrar,
identificando ésta con una etiqueta. Asimismo, presenta las opciones referentes al algoritmo
con que se desea trabajar y deja, para un desarrollo posterior, la posibilidad de trabajar con
videos en tiempo real, asi como de presentar los resultados y las comparaciones.

Sin embargo, el trabajo manual fuera de la interfaz también juega un papel importante y
en €l los algoritmos son la parte medular. Este es el tema a tratar en la parte de Algoritmos.

4.1. Herramientas utilizadas

Para poder llevar a cabo este proyecto fue necesario la utilizacién de ciertas herramientas
tanto de Software como de Hardware. Dichas herramientas se enlistan como se muestran en
las siguientes subsecciones.

4.1.1. Software

= MATLAB
R2015a(8.5.0.197613)
64-bit (win64)

= Access 2021

= Excel 2021

4.1.2. Hardware

= Laptop marca HP
Procesador: Intel(R) Core(TM) 13-5005U CPU @ 2.00GHz 2.00GHz
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Memoria instalada (RAM): 8.00 GB
Tipo de sistema: Sistema operativo Windows 10 Home de 64 bits, procesador x64

= Camara réflex Nikon
Modelo D3300
Lente: 18-55mm

4.2. Algoritmos

Se seleccionan tres algoritmos para llevar a cabo el andlisis de la eficiencia de los mismos
en la deteccidn de rostros. El esquema de cada uno de ellos se muestra en las Figuras 4.1, 4.2
y 4.3. La forma en que estos algoritmos se utilizan en la interfaz grafica es ilustrada por la
Figura 4.4.

La Figura 4.1 corresponde a la secuencia que sigue el algoritmo de Viola—Jones para
detectar un rostro. Como ya se comenté en la Seccién 2.4, y las Subsubsecciones 2.4.1 y
2.4.3, el bloque de imagen integral tiene la funcién de acelerar el proceso de deteccién de
caracteristicas en el rostro. Posteriormente, el bloque Adaboost se encarga de trabajar con las
subventanas y pasar finalmente al clasificador en cascada.

Imagen Caracteristica: Imagen
de entrada de Haar integral

Algoritmo de
aprendizaje
(AdaBoost)

Imagen con
los rostros
detectados

Clasificador
en cascada

FIGURA 4.1: Diagrama de bloques del algoritmo Viola—Jones

Por otro lado, la Figura 4.2 muestra la secuencia que se sigue cuando se combinan Redes
Neuronales Artificiales y un Filtro de Gabor. La imagen original es transformada a una en
escala de grises, y posteriormente esto sirve como entrada a un bloque dentro del cual se
combina, en forma similar a como se hace con filtros adaptables combinados con Redes
Neuronales Artificiales, una Red Neuronal con un Filtro de Gabor, produciendo como salida
los rostros detectados.

I Imagen RNA con
d magelzi a escala filtro de
e entrada de grises Gabor

Imagen con
los rostros
detectados

FIGURA 4.2: Diagrama de bloques de RNA con filtro de Gabor

Finalmente, la Figura 4.3 presenta la secuencia a seguir cuando los invariantes de Hu en
la imagen original sirven como entrada a una Red Neuronal Artificial. La imagen original
recibe un preprocesamiento ya descrito lineas arriba, y el resultado del mismo sirve como
insumo al bloque dedicado a determinar los Invariantes de Hu.
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Los invariantes detectados sirven como alimentacion a una Red Neuronal Artificial pre-
viamente entrenada, la cual finalmente indica qué rostros aparecen en la imagen original.

Imagen Tratamiento Invariantes
de entrada de la imagen de Hu

Imagen con
los rostros
detectados

FIGURA 4.3: Diagrama de bloques de RNA con Invariantes de Hu.

Con este escenario experimental, se llevaron a cabo tres experimentos. En el primero de
ellos, se compara Viola—Jones contra RNA combinadas con Filtro de Gabor. En el segundo
experimento, se lleva a cabo una evaluacion del comportamiento de la combinacion Invarian-
tes de Hu con Redes Neuronales Artificiales con el fin de detectar rostros en imdgenes. En el
tercero se compara Viola—Jones versus RNA-Filtro de Gabor versus Invariantes de Hu con
tratamiento de imagen previo usando Igualizacién de histogramas adaptable (adapthisteq),
igualizacion de histograma (histeq) y ajuste de contraste (imajust).

N Modbdulo L
principal

Selecciona
imagen

1

Muestra ca-
racteristicas
de la imagen

1

Seleccionar
algoritmo

N

Muestra
los rostros [« --------
detectados

(Desea
elegir otro
algortimo?

FIGURA 4.4: Diagrama de flujo de la iterfaz de la deteccién de rostros
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4.3. Experimento 1: Viola—Jones versus RNA-Filtro de Gabor

Para realizar esta prueba se ocup6 un concentrado de imdgenes que se tomaron a un equi-
po de fiitbol. Por medio de la interfaz realizada para la deteccién de rostros, se introdujeron
las imdgenes del equipo de fitbol, las cuales tienen diferentes resoluciones, coberturas del
cuerpo, nimero de personas y oclusiones, para asi saber cuantos rostros se detectan con los
algoritmos empleados (Viola—Jones versus RNA) y determinar cudl es el mas eficiente. Al-
gunos de los resultados experimentales se pueden observar en la Tabla 4.1, asi como en la
Figura 4.5.

En este experimento, se tienen 451 imagenes, en las cuales las primeras 19 tienen re-
solucién diferente dadas por la Tabla 4.1 y la Figura 4.5. Las restantes 432 imégenes estidn
clasificadas dentro de una de tres resoluciones posibles: 600 x 400,300 x 200 y 150 x 100.

Se consideran estas resoluciones debido a que, con resoluciones menores 0 mayores a
ellas, se encuentra que los algoritmos tienen problemas en la deteccidn de rostros. Las imé-
genes en estas clases contienen una sola persona y ademads, de una u otra forma, la escena
contiene oclusiones, algunas no son de cuerpo completo, algunas estdn giradas, etc.

La Figura 4.1 y la Figura 4.2 ilustran el flujo de ejecucion de los algoritmos para este
experimento, mostrando los bloques principales en los mismos y sin entrar en detalles.

Como un ejemplo del resultado que se obtiene al aplicar el diagrama de flujo dado por la
Figura 4.1, la Figura 4.6 muestra la interfaz grifica que se empleé a lo largo del trabajo para
desarrollar los experimentos en el mismo, e indica los rostros detectados por Viola—Jones en
la imagen especifica seleccionada.

Como se puede observar, no se detectan todos los rostros en la imagen, aunque los cua-
dros de deteccion corresponden efectivamente a rostros.

Como comparacion con este ejemplo, la Figura 4.7 muestra cémo reacciona la interfaz
experimental cuando se emplean redes neuronales artificiales para detectar rostros en la mis-
ma imagen. Obsérvese que nuevamente no se detectan todos los rostros en la imagen, dos
de ellos estan detectados correctamente, y ademads, a diferencia de Viola—Jones, se detectan
dreas que, errbneamente, se identifican como rostros.

Experimentalmente se encuentra que la alta resolucion tiene un efecto favorable en la
deteccién de rostros, como se puede observar en las imigenes con nimeros 15, 16, 17 y 18,
sin importar aparentemente que tengan o no oclusiones, sean 0 no mixtas o con cuerpo parcial
0 no; mostrandose el efecto contrario en imdgenes con resolucién més baja, como pueden ser
las imdgenes complementarias a las ya comentadas.

Sin embargo, comparativamente, el algoritmo de Viola—Jones muestra mejores resultados
que el algoritmo basado en Redes Neuronales Artificiales.
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TABLA 4.1: Resultados de la prueba ntimero 1.

No. de|Resolucién | Oclusién Cobertura No. de Personas | No.de ros-| No.de ros-
Imagen tros detec- [tros detec-
tados por|tados por
Viola-Jones | RNA
1 262 x 175 | Gorra Mixto 9 2 3
2 230 x 153 | Gorra Cuerpo completo | 13 1 1
3 253 x 169 | Gorro Mixto 10 3 4
4 156 x 234 | Ninguna Medio cuerpo 3 1 1
5 164 x 245 | Ninguna Medio cuerpo 3 1 1
6 258 x 172 | Lentes oscuros Medio cuerpo 6 1 1
7 200 x 300 | Ninguna Cuerpo completo | 8 1 1
8 230 x 153 | Gorro Medio cuerpo 7 1 1
9 300 x 200 | Gorro Medio cuerpo 5 2 2
10 301 x 200 |Gorro, gorra Medio cuerpo 6 3 2
11 253 x 169 | Gorra Medio cuerpo 5 2 1
12 305 x 457 |Ninguna Mixto 4 2 3
13 600 x 400 | Gorra Medio cuerpo 9 2 3
14 600 x 400 | Gorra Mixto 9 5 3
15 400 x 600 | Ninguna Mixto 5 5 3
16 433 x 289 |Ninguna Cuerpo completo | 5 3 2
17 559 x 373 |Ninguna Medio cuerpo 6 5 2
18 502 x 302 | Gorra, lentes oscuros | Mixto 16 14 12
19 494 % 333 | Gorra, lentes oscuros | Medio cuerpo 3 1 1
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detectadas por Viola—Jones

detectadas por RNA

FIGURA 4.5: Numero de rostros detectados por Viola-Jones y RNA.

Esto no deberia sorprender ya que Viola—Jones es un algoritmo muy conocido que se
emplea en diferentes plataformas, no solamente en MatLab, como pueden ser OpenCV vy,
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posiblemente, Octave.

Por esto mismo, cuenta ya con una base de datos de rostros pre—entrenada y lista para ser
usada en cuestiones de aplicacion real. Por otro lado, la arquitectura de red neuronal artificial
se presta a realizar modificaciones posibles en el nimero de capas y en el niimero de neuronas
por capa, dando también la posibilidad de trabajar con aprendizaje profundo, cosa que no se
hizo en este trabajo.

Se llevo cabo este experimento primero, porque solamente se contaba con 19 imagenes y
los algoritmos de Viola—Jones y RNAs, y se desconocian las otras técnicas.

4. prueba

Caracteristicas de Imagen/Video Visualizacion

Hardware Imagen/Video

Camara | Réflex Nikon D3300 Resolucion | 301 % 200
Procesade jniei(R) Core(TM) 3-5005U || Color |  Escala de grises
Tarjeta Grfica jnte| HD Graphics 5500

No. de Personas. 6

Tipo de Computadora|  Laptop

Qclusion Gorro y gorra

Cobertura Medio cusrpo

Entorno Normal

Acciones

Algoritmo de Deteccion

Seleceion de Imagen Resukados

~ RNA
Invariantes de Hu

[

Video Tiempo Real

o Iniciar Cara Detener

FIGURA 4.6: Interfaz grafica utilizando el algoritmo de Viola-Jones

FIGURA 4.7: Interfaz gréifica utilizando la Red Neuronal Artificial

4.4. Experimento 2: Invariantes de Hu antecediendo a redes neu-
ronales artificiales para detectar rostros segiin los invarian-
tes

En esta seccidn, con el fin de ilustrar la manera en que se combinan las técnicas de
Invariantes de Hu con las técnicas de Redes Neuronales Artificiales, para detectar rostros,
se lleva a cabo la construccion del algoritmo que se muestra en el Diagrama 4.3 y éste se
aplica sobre las 451 imégenes con la intencién de analizar la forma en que el algoritmo de
entrenamiento de la red neuronal artificial, precedida por la construccién de los invariantes
de Hu de la imagen bajo estudio, afecta la eficiencia de la deteccidn de rostros.

Detras de la construccion del diagrama mostrado por la Figura 4.3, y por lo tanto del
respectivo algoritmo, se encuentra el anélisis, y su efectividad, de dos arquitecturas de redes
neuronales artificiales con alimentacidon hacia adelante, las cuales estdn definidas por una
capa de entrada con siete componentes, que son los invariantes de Hu, una primera capa
oculta con diez neuronas artificiales, una segunda capa oculta con 90 neuronas artificiales y
una capa de salida con una neurona artificial, mientras que la segunda arquitectura tiene una
capa de entrada con siete componentes, definidas por los invariantes de Hu, una primera capa
oculta con diez neuronas artificiales, una segunda capa oculta con 50 neuronas artificiales, y
una capa de salida con una neurona artificial.
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En ambas arquitecturas, las funciones de transferencia de las capas ocultas y de salida
son de tipo tangente hiperbdlica, lo que quiere decir que la capa de salida sefala que se ha
detectado un rostro cuando la neurona artificial se encuentra en el estado +1, y en el estado
—1 para indicar que la region de interés en la imagen de entrada no es un rostro.

Las regiones de interés se detectan utilizando el concepto de invariantes de Hu, ya comen-
tados en la Subseccién 2.6. Conocidos los invariantes de Hu en la region, se pasan éstos como
entradas a la arquitectura de red neuronal artificial, la cual previamente ha sido entrenada en
forma supervisada.

El entrenamiento se probd con diversos algoritmos desde el mas simple que es el Gradient
Descent, hasta uno de los mds complejos que es el de Gradientes Conjugados.

Cabe mencionar que la técnica de invariantes de Hu requiere de un preprocesamiento de
la imagen, por medio de algoritmos como AdaptHisteq, Histeq o Imajust. Posteriormente,
se presentaron imigenes que no se usaron para entrenamiento, y con las cuales se probé el
funcionamiento de las arquitecturas de redes neuronales artificiales ya comentadas.

Para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales se emplearon un total de 432
imagenes, algunas de las cuales contienen solamente un rostro y el resto contienen dos o mas
personas en el cuadro.

El entrenamiento solamente utilizé cuadros fotograficos con una sola persona. Para la
prueba de efectividad del algoritmo de deteccion de rostros, una vez entrenadas las arquitec-
turas, se emplearon imdgenes con dos o mas personas en la escena.

Recuérdese que la idea de Falso—Positivo en el caso de deteccidon de rostros se aplica al
presentar en secuencia imigenes que contienen rostros, y se cuentan aquellas imagenes en
las que el algoritmo detecta regiones que no son rostros y, sin embargo, afirma que si lo son.

Por otro lado, un resultado de “Falso—Negativo” quiere decir que regiones que si son
rostros se identifican como que no son rostros. En oposicién a un resultado “Falso—Positivo”,
para determinar el valor de “Falso—Negativo™” en la deteccién de rostros, se le presenta al
algoritmo una secuencia de imagenes que contienen rostros, y se cuentan aquellas imagenes
en las que el algoritmo afirma que no contiene rostros.

Por ejemplo, la Figura 4.7 proporciona cuatro Falso—Positivo (los cuatro rostros no en-
marcados), cuatro Falso—Negativo (las cuatro regiones enmarcadas). Por otro lado, la Figura
4.6 da como resultado tres Falso—Positivo (los tres rostros no enmarcados) y cero Falso—
Negativo.

Finalmente, la Figura 4.8 proporciona seis Falso — Negativo (los rostros no encuadrados
de las personas en la imagen) y dos Falso—Positivo (las dreas enmarcadas que no contienen
un solo rostro alguno).
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4] prueba

Caracteristicas de Imagen/Video Visualizacion

Hardware Imagen/Video

Camara | Réflex Nikon D3300 Resolucion 301 x 200
Procesado |yieR) Core(TW) i3-5005U Color Escala de grises
Tarjeta Gréfica) Intel HD Graphics 5500

No. de Personas 3

Tipo de Computadora  Laptop

Oclusian Gorro y gorra

Cobertura Medio cuerpo

Entorno Normal

Acciones

Algoritmo de Deteccian

Seleccion de Imagen Resultados

|Viola jones ~

Comparacionss.

5 Video Tiempo Real

m Iniciar Cara Detener

FIGURA 4.8: Interfaz grafica utilizando el algoritmo de Invariantes de Hu.

Las Tablas 4.2 — 4.7 muestran el total de rostros detectados con invariantes de Hu (con
preprocesamiento Adapthisteq, Histeq o Imajust) para las dos arquitecturas ya sefialadas,
mostrandose los métodos de entrenamiento de las redes neuronales artificiales (Gradient Des-
cent (Gd), Gradient Descent with Momentum (Gdm), Variable Learning Rate Backpropaga-
tion (Gdx), Rescilient Propagation (Rp), Conjugate Gradient Fletcher(Cgf), Conjugate Gra-
dient Powell (Cgp), Conjugate Gradient with Powell-Beale Restarts (Cgb), Scaled Conjugate
Gradient (Scg), BFGS quasi—Newton (Bfg), One—Step Secant (Oss), Levenberg—Marquardt
(Lm) y Bayesian Regularization (Br)).

Las Tablas 4.2 — 4.7 muestran el nimero de rostros detectados de un total de 726, consi-
derando que se emplearon las imdgenes de entrenamiento y otro conjunto de imdgenes que
No se usaron para entrenar, pero que contenian uno o mas rostros.

La segunda fila de la tabla indica el nimero de rostros detectados, habiendo entrenado
previamente la red neuronal artificial con el algoritmo que se indica en la parte superior de la
primera fila, en la columna correspondiente. También la tercera fila sefiala el porcentaje con
respecto al total de rostros considerados (726).

Como se puede observar, la red neuronal artificial entrenada con el algoritmo de tasa de
aprendizaje variable produce un mayor nimero de rostros detectados, resaltando el hecho de
que los otros algoritmos no son satisfactorios.

TABLA 4.2: Resultados de la Técnica Adapthisteq con [7 10 90 1] neuronas

en cada capa de la RNA, empezando con la capa de entrada y terminando

con la capa de salida. La red neuronal artificial se entrené con 432 imdgenes,
todas ellas teniendo un solo rostro.

Gd Gdm Gdx Rp Cgf Cgp Cgb Scg Bfg Oss Lm Br
13 29 34 12 21 13 15 16 6 12 3 12
1.79% | 3.99% | 4.68% | 1.65% | 2.89% | 1.79% | 2.07% | 2.20% | 0.83% | 1.65% | 0.41% | 1.65%
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TABLA 4.3: Resultados de la Técnica Adapthisteq con [7 10 50 1] neuronas

en cada capa de la RNA, empezando con la capa de entrada y terminando

con la capa de salida. La red neuronal artificial se entrené con 432 imégenes,
todas ellas teniendo un solo rostro.

Gd Gdm | Gdx Rp Cgf Cgp Cgb Scg Bfg Oss Lm Br
20 14 17 22 11 10 6 26 18 6 7 11
275% | 1.93% | 2.34% | 3.03% | 1.52% | 1.38% | 0.83% | 3.58% | 2.48% | 0.83% | 0.96% | 1.52%

TABLA 4.4: Resultados de la Técnica Histeq con [7 10 90 1] neuronas en

cada capa de la RNA, empezando con la capa de entrada y terminando con la

capa de salida. La red neuronal artificial se entrené con 432 imdgenes, todas
ellas teniendo un solo rostro.

Gd Gdm Gdx Rp Cgf Cgp Cgb Scg Bfg Oss Lm Br
42 31 76 278 128 239 73 75 264 36 67 260
579% | 4.27% | 10.47% | 38.29% | 17.63% | 32.92% | 10.06% | 10.33% | 36.36% | 4.96% | 9.23% | 35.81%

TABLA 4.5: Resultados de la Técnica Histeq con [7 10 50 1] neuronas en

cada capa de la RNA, empezando con la capa de entrada y terminando con la

capa de salida. La red neuronal artificial se entrené con 432 imdgenes, todas
ellas teniendo un solo rostro

Gd Gdm Gdx Rp Cgf Cgp Cgb Scg Bfg Oss Lm Br
36 248 60 88 264 255 232 45 70 60 257 78
496% | 34.16% | 8.26% | 12.12% | 36.36% | 35.12% | 31.96% | 6.20% | 9.64% | 8.26% | 35.40% | 10.74%

TABLA 4.6: Resultados de la Técnica Imagejust con [7 10 90 1] neuronas en

cada capa de la RNA, empezando con la capa de entrada y terminando con la

capa de salida. La red neuronal artificial se entren6 con 432 imagenes, todas
ellas teniendo un solo rostro.

Gd Gdm Gdx Rp Cgf Cgp Cgb Scg Bfg Oss Lm Br
184 13 229 8 239 25 241 234 241 232 246 238
2534% | 1.79% | 31.54% | 1.10% | 32.92% | 3.44% | 33.20% | 32.23% | 33.20% | 31.96% | 33.88% | 32.78 %

TABLA 4.7: Resultados de la Técnica Imagejust con [7 10 50 1] neuronas en

cada capa de la RNA, empezando con la capa de entrada y terminando con la

capa de salida. La red neuronal artificial se entrené con 432 imagenes, todas
ellas teniendo un solo rostro.

Gd Gdm Gdx Rp Cegf Cgp Cgb Scg Bfg Oss Lm Br
16 236 153 11 34 249 247 229 18 246 192 31
220% | 32.51% | 21.07% | 1.52% | 4.68% | 34.30% | 34.02% | 31.54% | 2.48% | 33.88% | 26.45% | 4.27%

Los porcentajes en cada una de las Tablas 4.2 hasta 4.7 se calculan considerando el total
de rostros en las imdgenes utilizadas, que son 451, y el total de rostros en ellas que son 726,
determinando asi cudl es mds eficiente en la deteccidn de rostros con el método de invariantes
de Hu, como se muestra en la grifica 4.9.
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FIGURA 4.9: Mejores métodos de entrenamiento de una red neuronal arti-
ficial cuando se combinan con Invariantes de Hu.

4.5. Experimento 3: Viola—Jones versus RNA-Filtro de Gabor
versus Invariantes de Hu con tratamiento de imagen pre-
vio usando Igualizacion de histogramas adaptable (adapthis-
teq), igualizacion de histograma (histeq) y ajuste de contras-
te (imajust)

Una vez que se obtiene la mejor arquitectura de la Red Neuronal Artificial en combina-
cion con Invariantes de Hu, tal como se especifica en el Experimento 2, se procede ahora a
comparar sus resultados con aquellos obtenidos a través de los algoritmos de Viola—Jones y
la combinacién de Redes Neuronales Artificiales con Filtro de Gabor. Se toman en cuenta la
cantidad de rostros detectados, y los resultados se muestran en Tabla 4.8 y en el diagrama de
barras mostrado por Figura 4.10.

Como se puede observar, el algoritmo de Viola—Jones produce los mejores resultados,
ocupando las Redes Neuronales Artificiales una mejor segunda posicién y quedando al final
la combinacién que se hace con ellas con Invariantes de Hu.

Sin duda, una mejoria de los resultados requiere profundizar en la forma en que se definen
las arquitecturas de Redes Neuronales Artificiales, posiblemente a través de la automatiza-
cién del proceso mismo de construccién de la arquitectura, tanto para la combinacién de
Redes Neuronales Atrtificiales con Filtro de Gabor y la combinacion de Redes Neuronales
con Invariantes de Hu.

TABLA 4.8: Resultados del nimero de rostros detectados por Viola-Jones,
RNA e Invariantes de Hu.

Algoritmos Rostros detectados | Porecentaje de los rostros detectados
Viola-Jones 322 44.35 %
RNA 201 27.69 %
Invariantes de Hu 278 38.29 %
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FIGURA 4.10: Comparacién de algoritmos empleados para la deteccion de
TOStros.

No solamente se analizan en este trabajo el nimero de Verdadero—Positivo, sino tam-
bién el nimero de Falso—Positivo, en los que se enmarcan partes de la imagén dada, pero en
realidad no existen rostros. Se registro el nimero de recuadros Falso—Positivo para determi-
nar cudl de los algoritmos empleados tiene este valor mas grande, los resultados se pueden
visualizar en la Tabla 4.9, asi como en la grafica mostrada por Figura 4.11.

TABLA 4.9: Resultados de los Falso—Positivo para cada uno de los tres al-
goritmos analizados.

Algoritmos Total de Falso—Positivo
Viola-Jones 3
RNA 951
Invariantes de Hu 1173

Como era de esperar, los Invariantes de Hu combinados con Redes Neuronales Artificia-
les arrojan el peor resultado, mientras que Viola—Jones logra una mejor puntuacién, coinci-
diendo este hecho con los resultados encontrados a través de los Verdadero—Positivo.
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FIGURA 4.11: Numero de Falso—Positivo en relacién con de Viola-Jones,
RNA e Invariantes de Hu.
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Viola — Jones resulta ser el mejor de los otros algoritmos analizados, debido a que utiliza
funciones de Haar y métodos en cascada, ademas de que los comandos que lo representan, al
menos en MatLab, han sido construidos a través de entrenamientos que consideran bases de
imdagenes bastante ricas en contenido.

Sin embargo, al algoritmo enfrenta dificultades si la resolucién son mayores o menores
a las aqui trabajadas, por ello se deberia buscar la manera de hacer la deteccién con resolu-
ciones mayores, 600 x 400, 150 x 100. El problema de deteccién de rostro aparece porque
Viola—Jones sélo funciona para resoluciones de 384 x 288 pixeles, y a 15 fotogramas por
segundo en el caso de imagen/video.

Adicionalmente, se necesitan mds imdgenes de entrenamiento para el caso de los algo-
ritmos donde intervienen Redes Neuronales Artificiales, a resoluciones menores o mayores
estos algoritmos tienen dificultades para hacer la deteccion, incluido Viola — Jones.

Existen muchas otras deficiencias, sobre todo cuando no solamente se trata de detectar
el rostro, sino también reconocer cudndo se trata del rostro de una persona real, o de una
fotografia de ella, o cuando se trata de reconocer rostros de gemelos.

Para resolver este tipo de problemas, suele acudirse a obligar que la persona mueva la
cabeza, o bien parpadeé, o bien se instala un sensor térmico, o bien introduciendo adicional-
mente un identificador de huellas digitales.

En el caso de los algoritmos que emplean Redes Neuronales Artificiales, deberia buscarse
la forma de automatizar la bisqueda de la mejor arquitectura,con la cual se tenga un mejor
desempeiio.

Para una buena deteccion se deberia contar con una camara fotografica o de video con
buena resolucién. Asimismo, para mejorar el rendimiento del algoritmo, por ejemplo para
aplicaciones en videovigilancia, el ambiente debe ser perfecto; es decir, que no existan oclu-
siones en el rostro de la persona a detectar, entre otros aspectos.

Hay trabajos que se enfocan a determinar la nacionalidad de la persona identificando el
color de la piel, los rasgos oculares, etc. Esto conduce al drea de anélisis de rostros, en donde
también se puede determinar la edad, los estados animicos de la persona, etc.

Otro aspecto que se propone trabajar es el que se refiere a la forma de medir la eficiencia
de un algoritmo de deteccion de rostros. En este sentido, se propone trabajar con las cua-
tro posibles resultados: Falso—Positivo, Falso—Negativo, Verdadero—Positivo y Verdadero —
Negativo, cada una de las cuales se muestra en Figura 5.1.
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FIGURA 5.1: Distribucién de resultados posibles en la deteccién de rostro y
su posible impacto en el cdlculo de la eficiencia de un algoritmo de deteccion
de acuerdo a lo que se comenta en el documento.

De acuerdo con la Figura 5.1, en la situacién real, el nimero total de rostros es igual
a NRD = niimero de F'N + nimero de TP. Recuérdese que el primer término en la parte
derecha de esta ecuacion indica que realmente existe rostro en la imagen pero el algoritmo
indica que no.

Por otro lado, la misma figura indica que el nimero total de cuadros o marcos colocados
por el algoritmo, pero que en realidad no contienen rostros, es dada por la ecuacién NRF =
ntimero de FP + nimero de T'N.

Sin embargo, en general, las dreas que definen estas regiones enmarcadas pueden inter-
sectarse, de tal forma que si A y B son cualquier par de estas regiones enmarcadas, entonces,
la contribucién real al drea de la imagen es dada por la siguiente deduccion,

drea de A = drea de (B NA) + dreade (BNA)
drea de B = drea de (A NB) + drea de (BNA)

drea de A + drea de B = drea de (B¢ NA) + drea de (AN B)+
2édrea de (BNA)

lo que significa que

drea de A + drea de B — drea de (BNA) = drea de (B NA) + drea de (A NB)+
dreade (BNA)
= dreade (AUB)

En una primera aproximacion, se tiene la siguiente relacion entre las dreas de imagenes,

drea total en la que no se enmarcan rostros = drea total de la imagen—
—NRD — NRF+
FPNTNNFNNTP

En otras palabras,
NRF = &rea total de la imagen — NRD—

— drea total en la que no se enmarcan rostros+
+FPNTNNFNNTP



Capitulo 5. Conclusiones y Trabajo Futuro 39

cuando el valor de NRF sea suficientemente pequeflo, entonces se puede decir que el algorit-
mo es bastante eficiente. Sobre este tema se estd trabajando actualmente por parte de algunos

de los autores de este trabajo.
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