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RESUMEN

La investigacion que se presenta en esta Tesis Doctoral se desarrolla en el marco de
los Sistemas de Reconocimiento facial automatico de imagenes. Que consisten en
procesar las imagenes de caras de personas utilizando métodos estadisticos y
matematicos de extraccion de caracteristicas y de clasificacion de imagenes, para
conocer si un individuo se encuentra en una determinada clase, y finalmente hallar su
identidad. El tratamiento automatico de una cara es complicado, debido a que se
presenta varios factores que le afectan, como la posicion de la cara, la expresion, la
edad, la raza, el tipo de iluminacidn, el ruido, y objetos como lentes, sombrero, barba
entre otros. El procesamiento se realiza de forma global, en donde se procesa toda la
cara. Se sabe que procesar las imagenes de manera global es mas rapido, practico y
fiable que las basadas en rasgos. Ademads, se conoce que procesar imagenes en tres
dimensiones es mas real y consistente que en dos dimensiones. El principal objetivo
de la tesis que se propuso fue desarrollar una técnica eficiente de reconocimiento facial
con rasgos globales, y con imdgenes en tres dimensiones. Para ello, se selecciond los
algoritmos mas eficientes para extraccion de caracteristicas, filtros de Gabor, y el
algoritmo para clasificacion, Maquina de vectores de soporte (SVM). Este ultimo
algoritmo, su eficiencia varia de acuerdo a la funcion nucleo o kernel, por ello en esta
tesis se trabajaron con tres kernel: lineal, gauseano y ctbico. Estos sistemas constan
de dos procesos necesarios: 1) Entrenamiento, y 2) Pruebas. Lo que permiti6 establecer
un modelo de reconocimiento facial global para dos y tres dimensiones
respectivamente. La técnica fue procesada primero para imagenes 2D, luego para
imagenes 3D. Y se utilizo el método de validacién cruzada en ambos casos para
aprobarlo. Los mejores resultados obtenidos con la técnica alcanzada son 96% de
eficiencia con base de datos de imagenes de dos dimensiones; y 98,4% con base de
datos de iméagenes de tres dimensiones. Finalmente, se hace una comparacion de los
resultados alcanzados con otros trabajos de investigacion similares, obteniéndose

mayor eficiencia con este trabajo.

PALABRAS CLAVE: Modelo de reconocimiento facial, Caracteristicas de Gabor,
Bases de datos faciales 2D y 3D, Vectores soporte, kernel.
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ABSTRACT

The research presented in this Doctoral Thesis is carried out within the framework of
automatic facial image recognition systems. They consist of processing the images of
people's faces using statistical and mathematical methods of extracting characteristics
and classifying images, to know if an individual is in a certain class, and finally find
their identity. The automatic treatment of a face is complicated, due to the fact that it
presents several factors that affect it, such as the position of the face, expression, age,
race, type of lighting, noise, and objects such as glasses, hat, beard among others.
Processing is done globally, where the entire face is processed. Processing images
globally is known to be faster, more practical, and more reliable than feature-based
images. Furthermore, it is known that processing images in three dimensions is more
real and consistent than in two dimensions. The main objective of the proposed thesis
was to develop an efficient facial recognition technique with global features, and with
three-dimensional images. For this, the most efficient algorithms for feature extraction,
Gabor filters, and the algorithm for classification, Support vector machine (SVM),
were selected. This last algorithm, its efficiency varies according to the kernel or
kernel function, therefore, in this thesis we worked with three kernels: linear, gausean
and cubic. These systems consist of two necessary processes: 1) Training, and 2)
Testing. This allowed establishing a global facial recognition model for two and three
dimensions, respectively. The technique was processed first for 2D images, then for
3D images. And the cross validation method was used in both cases to approve it. The
best results obtained with the technique achieved are 96% efficiency with a two-
dimensional image database; and 98.4% with a three-dimensional image database.
Finally, a comparison is made of the results achieved with other similar research

works, obtaining greater efficiency with this work.

KEY WORDS: Facial recognition model, Gabor characteristics, 2D and 3D face

databases, Support vectors, kernel.



CAPITULOI: INTRODUCCION

1.1 Situacion Problematica

En la sociedad actual, la inseguridad se ha vuelto una de las formas de vida diaria que
lleva la humanidad avanzar de una manera muy acelerada, sin que al momento haya
una forma de contrarrestarla. En los ultimos afios, la seguridad de algunos paises se ha
visto intimidada por los ataques terroristas, especialmente en los paises con mayor
poder en el mundo (Cadena, Montaluisa, Flores, Chanctisig, & Guaypatin, 2017).
Dichos ataques han demostrado las falencias en los sistemas de inteligencia y de
seguridad nacional. Debido a esta situacion los gobiernos de todos los paises del
mundo han utilizado su presupuesto para mejorar estos sistemas en distintos lugares
como; aereopuertos, oficinas de investigacion, entidades publicas, etc. En funcion de
esto, el reconocimiento biométrico facial es indispensable para un sistema de seguridad
ciudadana en general (Arguello, 2011). Actualmente los sistemas de reconocimiento
facial tienen altos porcentajes de reconocimiento, sin embargo,no se ha
logrado obtener un cien por ciento de efectividad, debido a varios inconvenientes que

se presentan principalmente con las caracteristicas faciales del ser humano.

Por un lado, los seres humanos a menudo utilizan rostros para reconocer individuos,
dada su capacidad discriminativa y por otro lado avances en el campo de la informatica
en las ultimos tiempos permiten registros parecidos en forma automatica. Desde este
punto de vista en estos ultimos tiempos se habla de reconocimiento de imagenes
faciales, que consiste en captar la imagen de una persona a través de ciertas técnicas,
las mismas que no son intrusivas, es decir la persona no se siente obligada a ser
identificada. El ser humano nace con la capacidad de reconocer rostros, misma que va
desarrollando conforme avanza su crecimiento. Sin embargo, es necesario automatizar
esta actividad que realizamos los seres humanos, por cuanto es imposible que la
persona pueda estar en el momento que se da una accidén no permitida como: robos,
asesinatos, secuestros, etc. De alli que en la actualidad se cuenta con un sistema de

reconocimiento facial controlado por computador. Este reconocimiento facial de



rostros humanos es un problema que atn sigue desafiando en informadtica por cuanto

aun no llegan a una eficiencia esperada (Bah & Ming, 2020).

Las aplicaciones de un Sistema de reconocimiento estan relacionadas con la seguridad,
tales como la autentificacion de identidad, control de acceso, vigilancia, etc (Cadena
& Flores, 2018). Sin embargo, no es facil reconocer automaticamente a diferentes
personas (cientos o miles) por la imagen de su rostro, debido a la variacion de las
imagenes de la misma cara por la iluminacion, pose, y por la variacion de la misma
imagen pasado un tiempo (Manju & Radha, 2020). Hay que tener en cuenta que el
reconocimiento facial presenta problemas debido a las diversas caracteristicas que se

presentan en cada persona.

El intento de efectuar por medios computacionales el proceso de reconocimiento
facial, no es sencillo, el hardware y software utilizados, las limitaciones observadas y
la calidad de investigaciones previas respecto al rostro que necesitamos reconocer y el
método que se usa. Se destaca los variados inconvenientes existentes en este campo
como pose, expresion facial o iluminacion, edad, movimiento de la persona, entre
otros. Es necesario destacar que los algoritmos juegan un papel importante en este
proceso de reconocimiento, por cuanto toda aplicacion informadtica estd disefiada en
funcion de un algoritmo. En la actualidad se tiene aplicaciones para el reconocimiento
facial, sin embargo segiin (Belén, Diaz, & Fisicas, 2004), existen muchas causas que
producen la deficiencia en el reconocimiento facial que son los siguientes: “La
posicion de la cara, su rotacion respecto de las tres direcciones del espacio, la distancia
entre la cara y el sensor, la escala, la resolucidn, el tipo de iluminacion, el color, el
maquillaje, la posicion de la fuente de iluminacion, la presencia de sombras, el

peinado, la presencia de barba, bigote o perilla, las oclusiones y los gestos”.

Para estas adaptaciones es muy comun usar aplicaciones de erradicacion de datos. La
informacion extraida para que la investigacion se ocupe del contenido de textos de
estudio importantes de un dominio (o escenario) predeterminado, llamado dominio de
extraccion. La finalidad de un sistema de extraccion de informacidn es detectar la

informacion real y separar el informe irrelevante (Cowie & Wilks, 1996).



En lo referente al reconocimiento facial se han presentado varios avances referentes a
este campo. El reconocimiento facial es una tecnologia que captura e identifica el
rostro de la persona, la informacion que se obtiene es almacenada en una base de datos.
El sistema obtiene la informacién y automaticamente inicia la localizacion y
determinacion de las caracteristicas faciales que identifica a cada persona (Viola y
Jones, 2001). Reconocer el rostro humano en el registro facial se usa como el primer
paso en el sistema. Asimismo, tiene un impacto significativo en el resultado del
desarrollo, ya sea en una serie de imagenes o videos en inmediato tiempo. En ese

sentido, debe poder identificar rostros libremente de los submultiplos anteriores.

Para este reconocimiento facial, es necesario el uso de algoritmos que permitan la
extraccion y la clasificacion de la informacion obtenida. En un informe realizado por
los autores (Kim, Park, Toh, & Lee, 2010), sefialan que la finalidad principal para que
el sistema funcione, es identificar un algoritmo eficiente que permita el reconocimiento
de caracteristicas del rostro. Este se ha desarrollado para hipersuperficie no lineal, hay
que tener en cuenta que existen limitaciones para el LDA (Andlisis Discriminante
Lineal) no lineal para enfrentar las aplicaciones fisicas en virtud de factores
ambientales complejos. Esta delimitacion incluye el uso de funciones de covarianza
comun entre cada categoria, y la dimensionalidad limitada inherente a Ia
conceptualizaciéon de la dispersion entre la clase. Debido a que son problemas
inherentes ocasionados en el criterio de Fisher (Sandoval, Rubio, & Eds, 2019), que
no pueden resolver en el marco LDA convencional por lo que utiliza el método kernel

no lineal, como es un polynomial (Zhao, Fu, Ji, Zhou, & Tang, 2011).

Dentro de los algoritmos que permiten el reconocimiento facial se encuentra el SVM.
El estudio realizado por (Guo, Li, & Chan, 2001), indica que es posible utilizar un
método de red de aprendizaje para reconocimiento de patrones bipartita, incorporando
al sistema SVM una estrategia de reconocimiento de arbol binario para manejar el
problema de reconocimiento facial multi clase. El rendimiento del SVM se basa
principalmente en comparar el enfoque eigenface estandar, y el algoritmo actual
plantea la linea caracteristica mas cercana que es un método de clasificacion eficiente

pero simple que permite el reconocimiento de patrones (NFL, Guo et al., 2001).



Respecto de la Curvatura de Gabor extendida y mapas de los bordes, son métodos
importantes utilizados para completar la extraccion de caracteristicas de una imagen
reducida sus vértices caracteristicas y puntos de alta prominencia, el trabajo de
(Torkhani, Ladgham, Sakly, & Mansouri, 2017) aplica este método aprovechando las
ventajas del impacto sobresaliente de las ondas de Gabor en la simulacion de la forma
de la cara, explotando propiedades visuales pertinentes, localizando frecuencias de
caracteristicas especiales y el control de la selectividad de orientacién. Con respecto a
la teoria de la wavelet Gabor cada uno de los filtros corresponde a una onda sinusoidal
modulada por una envolvente gaussiana disefiada mediante la orientacion y una escala

espacial o una frecuencia.

1.2  Formulacion del problema

Hay muchos trabajos de investigacion y comerciales generales de reconocimiento
facial, pero no logran ser eficientes al cien por ciento, para ser aplicados en el contexto

de seguridad, debido a las complejidades de las imagenes de caras.

Problema: ;De qué manera se lograré obtener un sistema eficiente de reconocimiento
facial utilizando técnicas eficientes de extraccion de caracteristicas, clasificacion y

bases de datos adecuadas para 3D?

1.3  Justificacion de la investigacion

1.3.1 Justificacion tedrica

Esta investigacion se realiza con el propdsito de aportar al conocimiento existente
sobre reconocimiento facial en 3D, a través de la revision literaria sobre bases de datos,
técnicas de extraccion de caracteristicas y algoritmos de clasificacion de patrones, se
destaca los trabajos mas eficientes en este tema para analizar su metodologia aplicada
y poder sistematizarse en una propuesta, para ser incorporado como conocimiento al
tema de reconocimiento facial, ya que se estaria demostrando que el uso de estos
algoritmos mejoran el nivel de reconocmiento de imagenes pertenecientes a una base

de datos.



En la actualidad, la tecnologia ha contribuido de manera significativa en el desarrollo
de la sociedad, y en el campo del reconocimiento facial estd dando un gran aporte a la
humanidad, sin embargo, es muy importante que esta investigacion avance hasta
conseguir una técnica eficiente que logre un reconocimiento facial de un rostro
humano sin importar su posicion en la que se encuentre (estatica o movimiento), color,

rostro semicubierto, etc.

Ante esta realidad es necesario trabajar en la busqueda de un algoritmo mas eficiente
que garantice el proceso de reconocimiento de imagenes faciales por lo que resulta por
demas justificado el tema propuesto. De alli la significacion de continuar avanzando
con la investigacion propuesta, cabe mencionar que este tema esta enmarcado dentro

de la linea de investigacion de sistemas inteligentes.

1.3.2 Justificaciéon practica

Esta investigacion se realiza porque existe la necesidad de mejorar el nivel de
eficiencia en el proceso de reconocimiento facial, mediante el uso de técnicas y
algoritmos de clasificacion. El tema propuesto en la tesis permitird encontrar
soluciones de optimizaciones del algoritmo, generara una nueva técnica, se aportara
en la solucion de problemas de seguridad ciudadana, que aprovecharan las
instituciones educativas publicas y privadas, las municipalidades, la policia nacional y
los organismos privados para seguridad publica, permitird disminuir el numero de
incidencias delincuenciales, etc. Esta técnica eficiente permitird obtener un sistema de
reconocimiento facial de apoyo en el monitoreo de reconocimiento de individuos ante

una situacion que quieran delinquir, etc.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar una técnica de reconocimiento facial que tenga un porcentaje de

eficiencia por encima del 97% utilizando algoritmos de wavelets de Gabor y



Maquinas de vectores soporte con sus diferentes kernels a través de imagenes 3D para

contribuir a la seguridad ciudadana.

1.4.2 Objetivos especificos

* Revisar la literatura referente a bases de datos en 2D y 3D, extraccion de
caracteristicas y algoritmos de clasificacion.

* Seleccionar e implementar un algoritmo eficiente de extraccion de caracteristicas
para imagenes faciales en 2D y 3D respectivamente

 Seleccionar e implementar un algoritmo de clasificacion eficiente para 2D y 3D
respectivamente que seran usado en la investigacion.

* Establecer un modelo de reconocimiento facial utilizando los algoritmos de
extraccion y clasificacion seleccionados para 2D y 3D respectivamente.

* Validar el modelo obtenido a través de los algoritmos de extraccion y clasificacion

en 2D y 3D respectivamente.

1.5 Hipotesis

El desarrollo de una técnica de reconocimiento facial usando algoritmos eficaces como
Gabor y Maquina de Vectores Soporte, permitira la obtenciéon de un proceso de
reconocimiento facial global en 3D, por encima de 97% de eficiencia, que contribuya

a la mejora de la seguridad ciudadana.

1.6 Variables

Variable independiente:
e Técnica de reconocimiento facial usando Gabor y Maquina de Vectores
Soporte

Variable dependiente:

e Eficiencia del reconocimiento facial en 3D



1.7  Operacionalizacion de variables de la investigacion

Tabla 1.1 Operacionalizacion de variables de la investigacion

. MEDICION DE )
DEFINICION DE INDICADOR DE DEFINICION DE
VARIABLES TIPO DE VARIABLE INDICADOR DE
VARIABLE CUMPLIMIENTO INDICADOR
CUMPLIMIENTO
Técnica de | Independiente Técnicas y métodos | - - -
reconocimiento empleados para la
facial usando Gabor extraccion y
y Maquina de clasificacion de
Vectores Soporte informacion
Eficiencia del | Dependiente Porcentaje de | Eficiencia Porcentaje de Porcentaje de un
reconocimiento efectividad del eficiencia grado de
facial en 3D proceso de reconocimiento de la

reconocimiento facial

técnica




1.8  Organizacion de la tesis

En el capitulo I se desarrolla la Seccion 1.1 correspondiente a la situacion
problemadtica, seguido de la Seccion 1.2 en donde se realiza la formulacion del
problema, mientras que en la Seccion 1.3 se plantea la justificacion de la investigacion.
A continuacion, en la Seccion 1.4 se plantea los objetivos tanto el general como los
especificos, seguidamente de la Seccioén 1.5 que hace referencia a la hipdtesis de la
investigacion, seguido de la Seccion 1.6 que indica la organizacion de la tesis, a
continuacion, la Seccidn 1.7 trata sobre las variables de la investigacion y finalmente

la Seccion 1.8 que presenta la operacionalizacion de variables del analisis.

El capitulo II aborda el marco tedrico acerca del tema planteado, es asi que en la
Seccion 2.1 se plantea el marco filosofico y epistemologico del tema de investigacion,
la Seccion 2.2 trata sobre los antecedentes de la investigacidon, a continuacion la
Seccion 2.3 trata sobre el reconocimiento facial, mientras que en la Seccion 2.4 se
revisa exclusivamente trabajos relacionados con la técnica del SVM para el
reconocimiento de rostros, seguido de la Seccion 2.5 donde trata las técnicas de
reconocimiento en dos dimensiones (2D) y tres dimensiones (3D), en la Seccion 2.6
se realiza una conceptualizacion de las principales bases de datos de caras, de las cuales
se elegiran las mas apropiadas para el trabajo de investigacion, seguido por la Seccion
2.7 donde se realiza una evaluacion de las técnicas revisadas sobre reconocimiento
facial, a continuacion en la Seccién 2.8 se plantea una revision sobre filtrado de
imagenes, mientras en la Secciéon 2.9 trata la revision sobre extraccion de
caracteristicas, a continuacion en la Seccion 2.10 se realiza un resumen de la revision

de la literatura, y finalmente en la Seccion 2.11 trata sobre la validacion cruzada.

El capitulo III se enfoca sobre la metodologia de investigacion, es asi que en la Seccion
3.1 se indica sobre el tipo y disefio del andlisis, mientras que la Seccion 3.2 trata sobre
la unidad de analisis, asi también en la Seccion 3.3 se indica sobre la poblacion de
estudio, mientras en la Seccion 3.4 se aborda sobre el tamafio de la muestra, en la
Seccion 3.5 se realiza un enfoque a las técnicas de recoleccion de datos seguido de la
Seccion 3.6 que trata sobre las técnicas de andlisis de datos para concluir con la
Seccion 3.7 sobre la validacion de modelos para reconocimiento facial en 2D y 3D

respectivamente.



En el capitulo IV se realiza un enfoque al primer aporte realizado en la investigacion,
en tal sentido en la Seccion 4.1 se indica sobre la seleccion y justficacion de la
tecnologia a utilizarse en el disefio del experimento, mientras que la Seccion 4.2 trata
sobre el modelo desarrollado para 2D con las bases de datos FERET y MUCT, en la
Seccion 4.3 se describe la implementacion del modelo, continuando con la Seccion
4.4 donde se describe la validacion del modelo, en la Seccion 4.5 se realiza una
descripcion de los experimentos y sus resultados, por ultimo en la Seccion 4.6 se

refiere a la discusion de los resultados conseguidos.

El capitulo V trata sobre el segundo aporte, donde se realiza un enfoque al aporte
realizado en la investigacion, en tal sentido en la Seccion 5.1 se habla sobre la seleccion
y justificacion de la tecnologia a utilizarse en el disefio del experimento en 3D,
mientras que en la Seccion 5.2 trata sobre el modelo propuesto para 3D, el primero
utiliza una base de rostros TEXAS3DFRD vy el otro con la base de rostros BU-3DFE,
seguido por la Seccion 5.3 que aborda la validacion del modelo obtenido para cada
una de las bases de datos indicados anteriormente, a continuacion viene la Seccion 5.4
que trata sobre la descripcion de los experimentos y sus resultados. Asi también en la
Seccion 5.5 se realiza una discusion de resultados conseguidos en las pruebas
realizadas en el proceso de reconocimiento facial, mientras que en 5.6 se plantea la
comprobacion de hipodtesis y para concluir, en la Seccion 5.7 se establece las

respectivas conclusiones del segundo aporte de la investigacion.

En el capitulo VI se establecen las conclusiones generales de la investigacion y

posibles trabajos futuros para quienes deseen continuar investigando sobre este tema.

Para concluir se presenta las respectivas referencias bibliograficas, anexos que
contemplan las pruebas realizadas y sobre todo cinco publicaciones en revistas
indexadas en scopus, web of science, cielo, latindex y dialnet, correspondientes a la
investigacion, que es fruto de un trabajo de mucha paciencia, dedicacion, sacrificio y

responsabilidad.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

Este capitulo presenta el marco teérico basado en técnicas, modelos, filtros,
clasificadores, implementaciones, extractores de caracteristicas, herramientas para un
reconocimiento facial con imagenes 2D y 3D, utilizando algoritmos de filtros de
Gabor, extraccion de caracteristicas como Gabor, PCA, clasificador de patrones como
Maquinas de Vectores Soporte (SVM). De acuerdo a Garcia (Garcia, 2014), el estado
del arte en el marco teorico es de gran importancia, se descubre nuevo enfoque y
permite afianzar el grado de actualizacion del tema de analisis. Ademas, Garcia
(Garcia, 2014) manifiesta que un buen estado del arte acerca al investigador a la
solucion de su problema de andlisis al comprender las soluciones al mismo problema

en planteamiento similar, al que han llegado otros analistas.

En base a la motivacion sobre el tema de reconocimiento facial, se llevo a cabo la
investigacion de los temas de interés en revistas indexadas, libros, articulos de revistas,
conferencias en congresos cientificos, etc, se busco informacion en las primordiales
bibliotecas digitales y motores de busqueda de informacion como: IEEE Xplore,
Science Direct, Scopus, Springer, etc. Las demarcaciones de busqueda fueron:
Reconocimiento de rostros en 2D, reconocimiento de rostros en 3D, clasificadores de
patrones, técnicas de extraccion de caracteristicas de rostros, filtrado de imagenes,
bases de datos de caras, clasificadores de patrones, maquinas de vectores de soporte

(SVM).

De los resultados encontrados, se realizdé la lectura de los titulos y se suprimio
informacion que no cumplia con los pardmetros de la investigacion. De los articulos
relacionados con el tema se leyod su abstract, descartando los andlisis que no eran
compatibles con el desarrollo del tema. Continuando con los seleccionados se analizo
la introduccion y las conclusiones y se excluyo a los trabajos de investigacion que

resolvian un sentido més amplio o hacian referencia a ello.
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Finalmente, de los articulos resultantes, se realizd su lectura completamente y se
elimin6 material que no coincidian con el tema y no contribuian con informacion
relevante sobre reconocimiento de rostros. Por otro lado, también se llevo a cabo un
registro de todos los documentos descargados, que de una u otra manera permitieron
construir este documento de tesis y ampliar el conocimiento. Se estimo el protocolo de
revision y se validd la confiabilidad de los andlisis, con el asesor de este trabajo,
mediante una lista de observacion que contiene criterios de aporte, credibilidad,
relevancia, novedad, viabilidad entre otros. En la revision realizada se cit6 a los autores
mas relevantes y a los estudios de mayor jerarquia con su respectivo titulo del
documento, técnica utilizada, afio de publicacidon, base de datos, resolucion, porcentaje
de eficiencia con su técnica, etc.

En la tabla 2.1 se presenta un resumen de la

metodologia de la investigacion aplicada en este trabajo.

Tabla 2.1 Metodologia de la investigacion para el estado del arte

Aspecto Explicacion
Area: Reconocimiento facial, Técnicas de reconocimiento facial,
. Reconocimiento facial con SVM, Bases de datos de rostros en 2D y
Estrategia de
, 3D.
Busqueda

Propésito de la bisqueda: Caracterizacion de técnicas y determinar
los mas eficientes

Fuentes de
Informacién
Motores de
Busqueda

Libros, Revistas indexadas, Tesis doctorales

ACM Digital Library, IEEE, Science Direct

Recognition of faces

Face recognition techniques
Facial recognition with SVM
Databases of faces in 2D
Databases of faces in 3D

Criterios de
Busqueda

Criterios de
seleccion

Documentos que contienen informacion sobre los temas

mencionados

Criterios de

Se excluyen los documentos publicados muchos afos atrés,
exceptuando los mas importantes.

s Se excluyen los documentos que analizan otros tipos de
Exclusion .o . ..
reconocimiento que no sea de rostros como dactilares, iris, etc.
Se excluyen bases de datos muy pequenos
Evaluacion | Exactitud, objetividad, cobertura, eficiencia, Se investiga en la
de los | cadena de autores que han realizado contribuciones a los articulos y
contenidos | temas analizados.
i Se ofrece una vision general de las técnicas y bases de datos
Andlisis de .
la empleados en los procesos de reconocimiento de rostros en 2D y 3D.
. . De los documentos analizados se establece los trabajos que han
informacion.

obtenido la mayor eficiencia en reconocimiento, asi como las




12

técnicas empleadas, a partir de los cuales se inicia la solucion al
problema de la investigacién. Se examinan algunas técnicas de
clasificacion y extraccion como Maquina de Vectores Soporte
(SVM), Arboles de Decision, Andlisis de Componentes Principales
(PCA), Filtros de Wavelet de Gabor, Caracetisticas de Gabor, etc. Y
finalmente las bases de datos de rostros trabajados en los diversos
laboratorios de investigacion que se dedican al tratamiento de
imagenes de rostros.

2.1  Mareco filoséfico o epistemolégico

El reconocimiento facial es uno de los pocos métodos con alta precision y baja
tendencia a la intrusion, es altamente eficiente sin ser intrusivo. (Valverde, Criollo,
Plua, Quinche, & Quiroz, 2014). En los afos setenta el reconocimiento facial ha sido
identificado por los investigadores en las areas de seguridad, procesmiento de
imagenes, hasta una visualizacion por computadora. Debido al alto grado de
inseguridad, se presenta un analisis exhaustivo sobre las técnicas mas eficientes para
reconocimiento facial en el campo de vision por computador y posteriormente el
desarrollo respectivo de un aplicativo para un reconocimiento facial en 2D y 3D. El
presente trabajo de investigacion considera como una herramienta importante al
reconocimiento facial para aportar a la seguridad de una persona, un problema actual
y fundamental que al momento es muy dificil superarla. Tomando como base este
criterio es necesario hacer un analisis a la seguridad ciudadana desde el punto de vista

filosofico o epistemologico.

La Filosofia se la considera como el conocimiento y entendimiento como disciplina,
en los origenes del planteamiento filos6fico al empezar el estudio y lograr su finalidad
y justificacion, es decir las cosas esenciales. En ese sentido, la seguridad, esta orientada
y dedicada hacia una justificacion, asimismo toda actividad que tiene relacion con la
certeza, esta vinculada a la informatica segura, la higiene y seguridad industrial, la
proteccion a bienes, edificaciones y valores, las alarmas inteligentes, redes de vision
remota, blindajes, pasivos infrarrojos, detectores de temperatura, etc., la finalidad de
todas estas tecnologias de seguridad tienen su razén de existencia y necesita los

siguientes elementos, tales como:
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Técnicos: Como el armamento, los vehiculos, sistemas informaticos, equipamiento

especifico para contrarrestar las distintas modalidades delictivas.

Administrativos: Como las leyes y reglamentos adecuados que permitan saber como

actuar y utilizar a los elementos técnicos de la mejor forma.

Humanos: Que comprende el personal policial y de guardias privado, capacitado y
actualizado en las distintas ciencias y técnicas que requieren los hechos que promueven

la accion policial, asi como el personal de guardia

Cabe mencionar que la seguridad también se le debe entender como politica publica,
es asi que la seguridad ciudadana es parte del sistema de proteccion estatal a través de
las diversas fuerzas del orden, el estado toma un importante papel en la seguridad
interna del pais ya sea en sus gobiernos locales como en los gobiernos regionales o la
politica de seguridad publica como un engranaje de todos los actores de la seguridad
de un pais, es decir como los habitantes de una determinada poblacidon encuentran en
sus autoridades la suficiente tranquilidad y respaldo en cuanto a su seguridad y de sus
bienes. Cada pais es independiente en sus estrategias de seguridad publica y destinan

diversos presupuestos para llevar a cabo su planeacion estratégica.

Las diversas politicas de seguridad poblacional deben llevar la estrategia de apuntar el
cumplimiento y garantia de los diversos marcos normativos que permitiran la pacifica
convivencia entre la comunidad, la garantia del orden publico es una de las
responsabilidades del estado hacia su poblacion. El tema del reconocimiento facial, es
parte de la interaccion del hombre con la computadora, esta a su vez se ha convertido
en un disciplina (Valverde et al., 2014), denominada Interaccion Humana vy
Computador (HCI), El mismo que examina y cubre todos los aspectos relacionados

con el disefio e implementacion de interfaces entre humanos y computadoras.

Determinado por la naturaleza u objetivos, el HCI en su forma natural engloba diversas
disciplinas relacionadas con la informatica, entre las que se encuentran el
procesamiento de imagenes, el lenguaje de programacion, la vision por computadora
u otras, y las ciencias humanas como: factores humanos, ergonomia, psicologia

cognitiva u otras similares.
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A futuro, segin (Valverde et al., 2014) esta técnica de reconocimiento facial se puede
ampliar para identificar a la persona que abre la caja registradora durante un intento de
robo en un supermercado o pequefio establecimiento; o en un caso mas extremo, se
puede utilizar en cajeros automaticos donde se puede utilizar para validar mediante

reconocimiento facial en lugar del cddigo PIN actual.

2.2  Antecedentes de investigacion

En las civilizaciones anteriores las personas vivian en ciudades pequefias, donde se
reconocian sin dificultad por su numero limitado de habitantes; sin embargo, debido
al rapido aumento poblacional y la movilidad humana, la identificacion se volvid un
proceso complicado, de tal manera que las sociedades innovadoras consideraron
necesario implementar sofisticadas técnicas de registro de identificacion.
Considerando a la identificacion como un conjunto de informaciones relacionadas a
una persona, tales como: nombres, apellidos, lugar y fecha de nacimiento, etc.

(Escobar, 2019)

En el afio 1882, el policia Bertillon Alphonse presentd un algoritmo, el que afios mas
tarde se constituiria en el primer sistema biométrico para la identificacion de personas,
fundamentado en rasgos fisicos, al que llamo6 antropometria (Serratosa, 2013). Este
sistema se lo considera como un sistema biométrico cientifico, mediante el cual la
policia podria registrar a todos los criminales. Bertillon Alphonse se encargd de

clasificar a los culpables por la altura y el rostro.

El reconocimiento facial tiene mas de 50 afos. Un equipo de investigacion dirigido
por Woodrow W Bledsoe (Ballantyne, Boyer, & Hines, 1996) realizd
experimentos entre 1964 y 1966 para ver si las computadoras de programacion podian
reconocer rostros humanos. El equipo us6 un escaner rudimentario para mapear la
ubicacion del nacimiento del cabello, los ojos y la nariz de la persona. La tarea de la
computadora era encontrar coincidencias. No tuvo éxito. Bledsoe dijo: "El problema
del reconocimiento facial se dificulta por la gran variabilidad en la rotaciéon y la

inclinacion de la cabeza, la intensidad y el angulo de iluminacion, la expresion facial,



15

el envejecimiento, etc.". En aquella época, a las computadoras les resultaba mas dificil
reconocer rostros que vencer a los grandes maestros en el ajedrez. Han pasado muchos
afos, el tema de reconocimiento facial sigue en avanzada, sin embargo atn no se

superan completamente estos problemas.

2.3 Reconocimiento facial

Un Sistema de reconocimiento facial (SRF), es una aplicacion dirigida por un
dispositivo electronico (computador), el mismo que identifica automaticamente a una
persona a través de una imagen digital. En la actualidad se manejan algunos conceptos
respecto del reconocimiento facial, tales como: Ana Belén Moreno Diaz (Belén et al.,
2004), considera que un SRF es un proceso que dada una o varias imagenes de una
cara desconocida, selecciona entre las caras registradas en su base de datos, aquella
con un mayor grado de similitud o parecido, devolviéndose la identidad de ésta. Asi
mismo Luis Bldzquez Pérez (Pérez, 2013), considera que en el reconocimiento facial
se realiza un proceso de extraccion de rasgos, el mismo que puede ser tratado como:
locales, globales y mixtos. El reconocimiento facial posee una variedad de ventajas
sobre otros métodos biométricos tales como reconocimiento de huella digital y de iris;
entre estas que es natural y no intrusiva ademas del hecho que el reconocimiento facial
se podra realizar a una distancia y de manera prudencial, (Cutipa, Cesar, Huanca,

Posgrado, & Universitaria, 2017).

En relacion a la seguridad, el reconocimiento facial es un método biométrico que
comprende un extenso campo de aplicacion en el area tecnoldgica. Asi, se podria
utilizar en menor escala en sistemas de acceso para las empresas, universidades,
reconocimiento de amigos en las redes sociales, identificacion en un celular,
computadora o tablet, acceso a cajeros automaticos, etc. Y a gran escala, podria ser
instrumentado por las autoridades policiales para la localizacion de personas que hayan
cometido grave dafio a la sociedad, también en el control de pasaportes, seguridad en

calles, en estadios de futbol, en aeropuertos, etc.

Segun Cabello (Cabello Pardos, 2003), considera que una de las virtudes de un sistema
de reconocimiento facial basado en vision artificial es su caracter no intrusivo, es decir

que la persona no se siente invadido su intimidad, no tiene que realizar ninguna accion
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para identificarse o someterse a ningun tipo de analisis. Otra ventaja es que permiten
eliminar la memorizacion de codigos y ademas se evitaria llevar una identificacion

como: pasaporte, cédula de ciudadania, etc.

En la actualidad los investigadores trabajan en sistemas que eviten las restricciones de
condiciones controladas para adquirir robustez ante cambios de iluminacién, edad,
rotacion, traslacion, profundidad, expresiones faciales, oclusiones, cabellos, lentes,
magquillaje, etc. A continuacion, se considera que las etapas siguientes tipicamente

integran un sistema de vision artificial, las mismas que son:

e Adquisicion de las imagenes
e Deteccion de la cara en la imagen
e [Extraccion de caracteristicas y

e Reconocimiento

Finalmente hay que indicar que en la actualidad se cuenta con varias técnicas que
permiten el tratamiento del reconocimiento, los mismos que serdn tratados mads

adelante.

2.4  Trabajos relacionados

2.4.1 Reconocimiento facial utilizando caracteristicas geométricas en 3D: PCA
y SVM

En este trabajo, Moreno (Moreno & Sanchez, 2005) presenta un sistema de modelado
3D de la cara basado en un algoritmo de segmentacion HK, que consiste en separar la

cara en zonas bajo caracteristicas establecidas.

Seis zonas y dos lineas se adquirieron de forma automatica desde cada malla 3D,
ademas se utilizan para obtener el principal rasgo facial que corresponde al coeficiente
de Fisher (Correa, Salazar, & Ortiz, 2013), para encontrar las zonas del rostro. El
modelo planteado ha sido comprobado en la implementacién de dos sistemas de
reconocimiento facial basado en PCA (Moreno & Sanchez, 2005), técnica que permite
reducir la dimensionalidad de las imagenes y SVM (Support Machines Vectors) como

clasificadores de patrones, determinando la forma en como se empareja esquemas bajo
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control y entornos no controlados. Como resultado experimental se observa que las
tasas de reconocimiento correctas son suficientes para implementar aplicaciones de
reconocimiento de rostro real y que el modelo propuesto es firme. El uso de SVM en
un medio ambiente controlado determina el 90,16% de aciertos y en un ambiente que
no es controlado produce el 77,9%. Y con respecto al PCA identifica el 82% en
ambientes controlados mientras que el 76,2% en ambientes no controlados, en esta
investigacion segin (Moreno & Sanchez, 2004) se utiliza la base de datos GAVAB

que contiene 420 imagenes faciales en 3D de 60 personas diferentes.
2.4.2 Maquina vector de soporte para reconocimiento facial

Este trabajo trata sobre el reconocimiento facial multi clase (Guo et al., 2001), indica
que es posible utilizar un método de red de aprendizaje para reconocimiento de
patrones bipartita, y se incorpora a SVM una estrategia de reconocimiento de arbol
binario para manejar el problema de reconocimiento facial multi clase. En relacion al
rendimiento del SVM se identifica que se basa en la comparacién con el enfoque
eigenface estandar, y su algoritmo actual expone una linea caracteristica mas cercana
NFL(Guo et al., 2001), (B. Pradhan, 2013), (Z. Qi, Y. Tian, 2013), (X. Peng, 2010)
perteneciente a un método eficiente pero simple para el reconocimiento de modelos.
Segun (Guo et al., 2001), establece un arbol binario estratégico para el SVM utilizado
para resolver el problema de reconocimiento multi clase como se muestra en la figura

2.1.

NG N
NNV AAN

1 5 & 7

Figura 2.1 Estructura de un arbol binario para 8 clases para un reconocimiento (Guo et al., 2001)
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Se propone construir un arbol binario para la clasificacion, alli se tiene 8 clases, los
numeros del 1 al 8 son los que codifican las clases, cabe sefialar que estos nimeros
para la codificacion pueden estar en forma arbitraria. Entonces se elige un nimero
ganador que sale de la comparacion entre cada par de clases, las clases acertadas o
elegidas llegaran al nivel superior para realizar una nueva ronda de pruebas. Guo
utiliza tres métodos de clasificacion: Line nearest features (NFL) (Lineas
caracteristicas mas cercanas) (Guo et al., 2001), Nearest Center (NC) (centro mas
cercano) y el SVM. Se realizaron dos experimentos que arrojaron los errores
cometidos en cuanto al reconocimiento, el primero trabajé solo con una base de datos
ORL (ORL, 1994), con un total de 40 personas participantes distintas con 10 poses
cada una, obteniendo un error del 3% para el SVM, que fue el minimo comparado con
el 3,83% del CNN (Lawrence et al., 1997), y 3,125% del NFL (Li S. & Lu L., 1999),
e igual forma se realiza un segundo experimento con 1079 imagenes de 137 personas
correspondiente a una base de datos compuesta principalmente por cinco bases de
datos como pueden ser: ORL, BERN, YALE u otras, por lo que se finiquita que el
SVM tiene el menor error en reconocimiento con un valor del 8,79 %, seguido de NFL

conun 9,72% y el NC con el 15,14 %.

243 Un enfoque de reconocimiento facial mejorado basado en vector

discriminante comiin y SVM

En este trabajo (Wen, 2012), se propone un método mejorado de vectores comunes
discriminantes, Improved Discriminative Common Vectors (IDCV) que utiliza SVM,
y para demostrar su eficiencia realizan una comparacion de otros siete métodos de
reconocimiento facial, dos de los cuales incluyen SVM. En la realizacion de los
experimentos se utilizan sistemas de base de datos compuestas por imagenes de rostros
denominadas The ORL Base de datos de rostros y The AR base de datos de rostros. Al
trabajar con ORL, utiliza 400 imagenes de 40 personas, cada imagen tiene un tamafio
de 112 por 92, cada persona tiene 10 poses diferentes. AR utiliza 1300 imagenes, 50

femeninas y 50 masculinos, 13 poses por cada persona.

En el presente trabajo se demuestra que la técnica propuesta IDCV con SVM presenta
un alto porcentaje de reconocimiento comparado con los otros siete métodos, con cada

sistema de base de datos utilizadas. Los vectores comunes se generan en el caso de que
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el nimero de individuos sea menor o igual a la dimensionalidad del espacio de
individuos. El algoritmo Vectores Comunes Discriminantes por sus siglas en inglés
(DCV) es una variacion del algoritmo Analisis Discriminante Lineal (LDA), en el que
se observa que DCV consigue mejores resultados de reconocimiento facial que LDA.
Sin embargo, no resuelve el problema de multiclase del algoritmo LDA. Se propone
el método Mejorado vectores comunes discriminantes (IDCV), ajustando el criterio
Fisher de LDA en DCV, para evaluar internamente las matrices de dispersion entre

clases.

En este estudio se utiliza maquinas de soporte vectorial para la clasificacion de los
datos de entrenamiento y prueba, con la funcion kernel Gaussiana. En la tabla 2.2 se
muestra los resultados obtenidos en el experimento, en el cual la técnica IDCV con
SVM demuestra un alto nivel de desempeiio. A continuacion, en la tabla niimero 2.2,

se muestra una sintesis de los resultados obtenidos bajo estas las técnicas aplicadas.

Tabla 2.2 Resumen de los resultados obtenidos para siete entrenamientos con 8 técnicas (Wen,

2012)
TECNICAS EFICIENCIA KERNEL
EIGENFACE 93,87%
LDA 93,8%
PCA-SVM 95,56%
DCV-NN 96,67%
KDCV-NN 97,75% Gaussian
DCV-RBF 97,77%
KDCV-RBF 97,65%
IDCV-SVM 98,92%

2.4.4 Un nuevo método de reconocimiento facial basado en una maquina rapida

de minimos cuadrados vectoriales

Este trabajo (Kong & Zhang, 2011), propone un nuevo método para el reconocimiento
facial mediante la combinacion de Andlisis de Componentes Independientes por sus
siglas en inglés (ICA)(Bartlett, 1998) y SVM. Como primer punto se separa las
caracteristicas del rostro utilizando el algoritmo Informax, después se procede a
implementar el reconocimiento de rostros aplicando el algoritmo rapido de minimos
cuadrados (FLS-SVM). ICA es una tecnologia de procesamiento de sefial estadistica

desde 1990, la misma que puede extraer caracteristicas de imagenes de rostros
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estadisticamente independientes de una mezcla de sefnales. La idea de ICA es constituir
un conjunto de variables aleatorias aplicando funciones basicas, en donde los
componentes son estadisticamente independientes. Asi, cada imagen de la cara es
linealmente consistente de imagenes bases y factores. Cada imagen x es representada

por el producto de los vectores u * A, en donde u = (u,,.......,u, )que son factores
independientes estimados unos de otros, y A=(q,....... ,a,) son imagenes bases

calculados.

En el experimento se autentifica el algoritmo de reconocimiento facial utilizando la
database de cara ORL. Esta base de datos contiene imagenes de rostros de 40 personas
de tamafio 28 por 28, todas tienen diez imagenes faciales determinando la expresion o
si usa gafas o no. Finalmente se elige al azar cinco imagenes como conjunto de
entrenamiento, y otras como un conjunto de prueba, todas las imdgenes se recortan al
tamafio 28 por 28 y son modificadas segun la posicion de los ojos situandolos
manualmente. Los resultados obtenidos en el experimento, se presenta a contunacion

en la tabla 2.3

Tabla 2.3 Resultados obtenidos en el reconocimiento (Kong & Zhang, 2011)

Method of : The Correct
, classifier o
extracting number of recognition
features principal ratio(%o)
component
PK
30 0450
(d=2)
PCA FLS SVM PK 80 9350
d=3)
GK 20 06.00
(=07
ICA FLSSVM | 60 96.00
(d=2)
PK
60 06.50
(d=3)
Gk 60 97.50
(=0.7)

De acuerdo a los resultados obtenidos se visualiza que ICA con el clasificador FLS-

SVM resulto6 el mas efectivo, con un reconocimiento maximo del 97.5%.
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2.4.5 Reconocimiento facial R-KDA con SVM no lineal para bases de datos de

muiltiples vistas

En la presente investigacion realizada por (Devi, Laishram, & Thounaojam, 2015),
intenta desarrollar una aplicacion de reconocimiento combinando que involucra el R-
KDA con SVM no lineal, y al mismo tiempo los resultados obtenidos se comparan con
los resultados de R-KDA y K-nn vecinos respectivamente, obteniendo mejores
resultado. Este trabajo (Devi et al., 2015) propone un sistema de reconocimiento con
dos fases: La fase de extraccion de caracteristicas y la de reconocimiento de caras, para
la primera utiliza R-KDA y SVM no lineal para la segunda. Se plantea una serie de
pasos involucrados en la extraccion de caracteristicas usando R-KDA (Para el

entrenamiento), los mismos que tienen una entrada y salida.

Entrada: Conjunto de formacién de imagenes, el nimero de muestras de

entrenamientos por clase y el parametro de kerne RBF.

Salida: Subespacio de R-KDA, y se considera los siguientes puntos:

Célculo de la matriz usando el nucleo RBF para el conjunto de entrenamiento.

e Se realiza una matriz m*n.
e Se calcula la matriz de nucleo usando RBF de la prueba.

e Se determina la proyeccion usando subespacio R-KDA con la matriz ntcleo.

A continuacion, presenta los pasos para la extraccion de caracteristicas usando R-KDA
(para conjunto de pruebas), en la que se proyecta las muestras de prueba al subespacio

del nucleo discriminante, este se obtiene a partir del conjunto de entrenamiento.

Entrada: Prueba de datos, ejemplos de entrenamiento, el espacio del nucleo

discriminante, la varianza de Gauss para el kernel RBF.

Salida: Subespacio R-KDA de conjunto de pruebas.

* Calcula el tamafio del conjunto de prueba (m) y el tamafio del conjunto de
aprendizaje (n).

* Se crea una matriz de tamafo m * n.
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* Se calcula la matriz de ntcleo usando nticleo RBF de la prueba.

» Se determina la proyeccion usando subespacio R-KDA con la matriz del nucleo.

Se plantea una secuencia de pasos para el reconocimiento de rostros, el mismo que
plantea utilizar un clasificador SVM, este encuentra un hiperplano 6ptimo que la
fraccion mas grande posible de los puntos de la misma clase en el mismo lado,
maximiza la distancia de cualquiera de las clases al hiperplano. La determinacion del
hiperplano 6ptimo es un problema de optimizacidon exclusiva y se puede solucionar

utilizando técnicas de programacién cuadratica.

La base de datos UMIST que se utiliza, esta compuesta de 564 imagenes de 20
personas. Cada uno compuesta por una serie de poses de perfil, los sujetos cubren
diferentes aspectos como es la raza, genero, apariencia. Hay que tener en cuenta que
los archivos estan en formato pgm, aproximadamente 220 x 220 pixeles de 256 tonos

de gris. Para el propdsito experimental se toman 18 sujetos, 10 poses diferentes.

Finalmente, a partir del resultado del andlisis, se observa que la combinacion de R-
KDA con SVM no lineal supera a la combinaciéon R-KDA con k-nn. La tasa de
reconocimiento correcta obtenida con el algoritmo propuesto es de aproximadamente
el 30% y la funcion kernel utilizada es la funcion base radial (RBF), tomando en cuenta

que se trata de un conjunto de caras de multiples vistas.

2.4.6 Modificaciones al método de Eigenphases para el reconocimiento facial
basado en SVM

Segiin (Olivares-Mercado, Toscano-Medina, Sanchez-Pérez, Nakano-Miyatake, &
Pérez-Meana, 2016) establecen las modificaciones para el método de eigenphases, con
el fin de aumentar su precision. La primera modificacion se denomina Eigenfaces de
dominio espacial local (LSDE), en el cual la imagen del rostro estd segmentada por
primera vez en bloques de N x N pixeles, en las que las magnitudes se normalizan. La
segunda modificacion se la identifica como local frecuency domain eigenphase
(LFDE), en la cual después de la segmentacion las magnitudes de los pixeles se
normalizan y se calcula el espectro de fase en forma independiente, luego se

concatenan todos los bloques y se aplica PCA (Benitez-Garcia, Olivares-Mercado,
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Aguilar-Torres, Sanchez-Perez, & Perez-Meana, 2012) para disminuir la

dimensionalidad del problema.

Se utiliza la base de datos AR (Martinez, 2014) compuesta por 9360 rostros, trabaja
con 120 personas (65 hombres y 55 mujeres). Efectua dos entrenamientos distintos
con 1200 imagenes cada una, igualmente para poner en practica el SVM se utiliza la
biblioteca LIBSVM (Chang & Lin, 2013), y la funcién utilizada para la tarea de
entrenamiento y reconocimiento es el Kernel polinomial. En cuanto a la identificacion
usando SVM, utiliza algoritmos como: gabor, wavelet, LSDE3, LSDE6, LFDE3,
LFDES®6 distribuido en dos grupos o conjuntos. De los cuales el principal LFDE3 es el
que mayor probabilidad tiene, ademés con el primer conjunto de datos tiene un acierto

del 85,92% y en con el segundo conjunto un 97,92% de acierto.

2.4.7 Deteccion de expresion facial basada en la caracteristica de fusion de PCA
y LBP con SVM

Este trabajo trata sobre el Andlisis de componentes principales (PCA), el mismo que
es un método de extraccion basado en caracteristicas estadisticas de grises globales de
toda la imagen. Los autores (Luo, Wu, & Zhang, 2013), implementan el método
hibrido de analisis de componentes principales y un patrén binario local (LBP). LBP
elimina las caracteristicas de escala de grises locales de la zona de la boca, que
contribuyen en mayor medida a reconocimiento de expresiones faciales, para ayudar a
las caracteristicas globales de la escala de grises en el reconocimiento de expresiones

faciales.

El reconocimiento se disefia tomando en cuenta el ambiente de VC6.0, y el dispositivo
de entrada es una camara PHLIPS. En este experimento, el conjunto de muestras de
entrenamiento contiene siete expresiones faciales diferentes y la suma de ellas es de
50. La mitad de ellas tiene mejor iluminacidn y las otras no tienen un buen nivel de
iluminacion y cada imagen del conjunto de entrenamiento se normaliza en tamafo
pequefio de 24 x 24. Se realiza una comparacion entre PCA+SVM y PCA+LBP+SVM.
De entre ellos se obtuvo un reconocimiento promedio de: para el PCA+SVM el mas
alto fue de 93,75% correspondiente a la expresion neutral y para la combinacion

PCA+LBP+SVM un reconocimiento del 96,25% tanto para la expresion neutral y
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alegre, en ambos casos utilizando un kernel RBF. Cabe anotar que este reconocimiento

de imagenes lo aplica desde el punto de vista de las emociones.

2.4.8 Reconocimiento facial mediante la clasificacion de modelos vectoriales

para la autenticacion de usuarios

Este trabajo de investigacion segun (Lin, Wang, & Tsai, 2016), desarroll6 un sistema
de reconocimiento facial en linea mediante la formacion de un clasificador SVM
basado en los rasgos faciales del usuario asociado a la transformada y un patrén binario
local espacialmente mejorado. Este sistema de validacion cruzada y SVM asociado
utiliz6 la base de datos Olivetti Research Laboratory de rasgos faciales para la solucion
de problemas de precision de clasificacion. Los resultados experimentales mostraron
que el error de clasificacion disminuyd con un aumento en el tamafio de las muestras
de entrenamiento. De alli que la precision global del reconocimiento de la cara es mas
del 97%, para un tamafio de datos de 168 y 341 imagenes de baja y alta resolucion
respectivamente. En cuanto a la transformada, se manifiesta que esta debe permitir
cambios sélo en la extension de tiempo, pero no en la forma, sobre la base de funciones
de base adecuados. Los rasgos faciales mas comunes aparecen como parte de la
informacion de baja resolucion, mientras que la parte de alta resolucion contiene la
mayor parte de los rasgos faciales, tales como las variaciones locales de la iluminacion,
la expresion y el vestido. A la inversa, la transformacion wavelet inversa combina las
dos partes de la imagen de la cara en la imagen original a través de un proceso de

reconstruccion de informacion.

Esta investigacion utiliza 3 funciones kernels: El lineal, Polinomial y el RBF (Funcién
de base radial), de los cuales el que dio mejores resultados fue el Lineal, tanto en el
entrenamiento como en las pruebas. En comparacion con los sistemas existentes, el

sistema tiene una serie de ventajas importantes, tales como:

1) Proporciona el beneficio de completa proteccion de la privacidad a través de
almacenamiento distribuido, en el que la tarjeta inteligente almacena iméagenes de
diferentes expresiones faciales y una base de datos contiene registros de imagenes de

la cara.
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2) El modelo utiliza varios diagramas analiticos de capas para la conversion de
ondas y un patrén dual de un espectro de un histograma espacialmente mejorado con

una funcion LBP, y mejora la precision de reconocimiento facial.

2.4.9 Extraccion de caracteristicas basado en SVM para reconocimiento facial

Segiin los autores (Kim, Park, Toh, & Lee, 2010), el objetivo es encontrar un
subespacio eficaz para la discriminacion de identidad que servird para la extraccion de
caracteristicas del rostro. Este se ha extendido para hipersuperficie no lineal, sin
embargo, sigue habiendo limitaciones para el LDA no lineal para hacer frente a las
aplicaciones fisicas en virtud de factores ambientales complejos. Las limitaciones
incluyen el uso de una funciéon de coavarianza comun entre cada clase, y la
dimensionalidad limitada inherente a la definicion de la dispersion entre la clase. Dado
que estos problemas son inherentemente causados por la propia definicion de criterio
de Fisher, que no pueden solventarse en el marco LDA (Zhao, Fu, Ji, Tang, & Zhou,

2011) convencional, utiliza el kernel no lineal, en este caso un polynomial.

Esta situacion establece incorporar una dispersion basada en el margen entre la clase
y un proceso de regularizacion para resolver un problema, para esto redisefia una
matriz de dispersion entre la base de los margenes de SVM para facilitar la extraccion
de caracteristicas de una manera eficaz y fiable. A continuacidon se realiza una
regularizacion de la matriz de dispersion dentro de la clase, en este proceso se realizan
algunos experimentos empiricos que se llevan a cabo para comparar el método
propuesto con varias otras variantes del método LDA (Zhao et al., 2011) mediante las
bases de datos FERET(P.J. Phillips, H. Moon, S. Rizvi, 2000), (Sadhya & Kumar,
2019), (Benini, Khan, Leonardi, Mauro, & Migliorati, 2019), AR(Robert, 2014) y
CMU-PIE(Sim, Baker, & Bsat, 2003). Con esta base de datos se realiza tres
experimentos respectivamente. Con FERET hay 1702 iméagenes que corresponden a
256 personas, con AR hay 1680 iméagenes que corresponden a 120 personas y
finalmente con CMU-PIE existen 1840 imagenes que corresponden a 68 personas.
Todas estas imagenes corresponden al tamafio 56 x 46 pixeles. El porcentaje de error
del Andlisis discriminante basado en SVM resulta ser el minimo en relacion a las
técnicas KFD, el Andlisis discriminante generalizado GDA, y el Analisis

discriminante directo KDDA. Los mejores resultados obtenidos fueron que con la base
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de datos (FERET, ARE, CMU, PIES). El método SVM-DA obtuvo los errores mas

minimos como; 8,5%, 8,6% y 9,5% respectivamente.

2.4.10 Evaluation of facial recognition techniques using SVM, wavelets and PCA

Aqui se plantea una evaluacion de la utilizacion de diferentes métodos para el
reconocimiento de rostros (Gumus, Kilic, Sertbas, & Ucan, 2010). Utiliza técnicas de
extraccion de caracteristicas como la descomposicion wavelet y el método Eigenfaces
que esta basado en el Analisis de Componentes Principales (PCA). Después de generar
vectores caracteristicos, clasificadores de distancia, utiliza maquinas de vectores
soporte (SVMs) para la etapa de clasificacion. Examina la exactitud de la clasificacion
de acuerdo al aumento de la dimension del conjunto de entrenamiento, asi como utiliza
una funcion del nucleo elegido para el clasificador SVM. Como prueba utiliza la base
de datos de rostros ORL(ORL, 1994) que se conoce como una base de datos de cara
estandar para las aplicaciones de reconocimiento facial que incluyen 400 imagenes de
40 personas. Al final de la tarea global de separacion, se obtuvo la precision de la
clasificacion del 98,1% con enfoque Wavelet-SVM para el entrenamiento de 240
imagenes, teniendo en cuenta medios ponderados de reconocimiento en el basado
Wavelet que dieron mejores resultados que el enfoque basado en PCA. Ademas, se
compararon las tasas de reconocimiento de acuerdo con el género y notando que los
individuos de sexo masculino tienen una mayor tasa de reconocimiento (89,38%) que

las mujeres (81,41%).

2.4.11 Diseiio uniforme de lentes miiltiples como herramienta de seleccion de

modelo SVM para reconocimiento facial

De acuerdo a los autores (W. Li, Liu, & Gong, 2011), plantean que la principal
dificultad de la seleccion del modelo de la maquina de vector de soporte (SVM) es un
coste computacional elevado. El autor propone primero un método de busqueda de
disefio uniforme multiobjetivo (MOUD) como una herramienta de seleccion de
modelo SVM, y luego aplica este clasificador SVM optimizado para el reconocimiento
de rostros. Debido a que se reemplaza el criterio objetivo unico por criterios

multiobjetivos y se adopta un disefio uniforme para buscar puntos experimentales que
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se dispersan uniformemente en todo el dominio experimental, el MOUD puede reducir

el coste computacional y mejorar la capacidad de clasificacion simultdneamente.

Los experimentos se ejecutan en el benchmark UCI, y utiliza las bases de datos de cara
de Yale (Deng, 2008) y CAS-PEAL-RI (Gao, W., Cao, B., Shan, S., Chen, X., Zhou,
D., Zhan, 2008). Los resultados experimentales muestran que el método propuesto
supera significativamente otros métodos de busqueda de modelos, especialmente para
el reconocimiento facial. Ademas de las bases de datos utilizados, también se hizo uso
de la funcion del nucleo polinomial. De acuerdo a los resultados, con las dos bases de
datos utilizados, YALE con 165 imagenes y CAS-PEAL-RI con 100 imagenes,
muestran a MOUD como una herramienta de seleccion de modelo SVM que puede
efectivamente aliviar el coste computacional de la seleccion del modelo SVM, vy al
mismo tiempo puede aumentar la capacidad del reconocimiento facial, en este caso se

alcanzo el major resultado de clasificacion del 96,67%.

2.4.12 Método de seleccion de muestra de carcasa convexa de subclase principal

para SVM en reconocimiento facial

Segun los autores (Zhou, Jiang, Tian, & Shi, 2010), el SVM tiene un defecto vital, es
que necesita un gran calculo para tareas de aprendizaje a gran escala, para lo cual

propone una seleccion de muestras para superar este problema.

Con el fin de reducir las muestras de entrenamiento sin sacrificar la precision del
reconocimiento, este trabajo presenta un nuevo método de seleccion de muestras
denominado Kernel Subclass Convex Hull (KSCH), que trata de seleccionar muestras
limite de cada casco convexo de clase. Este método de seleccion de la muestra es mas
adecuado para el SVM no lineal, el mismo que trabaja con tres kernels: El lineal, el
Quad y el RBF, por lo que las muestras seleccionadas por este método pueden
representar eficientemente el conjunto de entrenamiento original y apoyar la
clasificacion SVM. Para los resultados finales experimentales se utilizé las bases de
datos faciales MIT-CBCL (Weyrauch, Heisele, & Blanz, 2004) y el UMIST(Graham
& Mallinson, 1998) se verificod que el método de seleccion de muestras KSCH puede
seleccionar menos muestras de alta calidad para mantener la precision de

reconocimiento de SVM. Finalmente, con ese método KSCH, se logra reducir el
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tamafio de conjunto de entrenamiento en el menor tiempo de ejecuciéon con una alta
precision de clasificacion. En este sentido se aplica el entrenamiento con 180 imagenes
para los tres kernels de un total de 1032 imégenes, con una prescision de clasificacion

del 100%.

2.4.13 Un nuevo modelo de clasificacion SVM + NDA con una aplicaciéon de

reconocimiento facial

En este trabajo de investigacion (Khan, Ksantini, Ahmad, & Boufama, 2012), los
autores coinciden en que SVM es una metodologia de clasificacion potente. Este
trabajo introduce un nuevo modelo SVM + NDA (Andlisis discriminatorio no
paramétrico) que puede ser visto como una extension a la SVM mediante la
incorporaciéon de alguna informacion parcialmente global, especialmente, la
informacion discriminatoria en la direccion normal a la decision frontera. Esto también
puede considerarse como extension de la NDA donde los vectores de soporte mejoran
la eleccion de k-vecinos mas cercanos en el limite de decision incorporando

informacion local.

La extension SVM es considerada NDA, puede trabajar con datos heteroscedasticos y
no normales, también evita el problema del tamafio de la muestra, se puede reducir al
modelo SVM clésico, para que de esa manera utilice los softwares existentes. Se
plantea el uso de un modelo de kernel llamado KSVM + KNDA para conocer
problemas no lineales con la base de datos reales. En general se puede indicar que la
técnica SVM+NDA presenta mejores resultados que los demds en cuanto al grado de
precision, sobrepasando el 98% en la base de datos. Es asi que se trabajo con la base
de datos ORL (Yu & Yang, 2001), un total de 400 imagenes frontales de 40 personas,
variando en pose, iluminacion, expresion y detalles especificos, ademas utiliza la base
de datos YALE de 165 imagenes, y la base de datos ESSEX con 153 personas que
contiene 20 imagenes por cada una y finalmente la base de datos JAFFE con 123

imagenes.
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2.4.14 Un enfoque de reconocimiento facial en 3D eficiente basado en la fusion de

caracteristicas novedosas locales de bajo nivel

Segtn Lei(Lei, Bennamoun, & El-Sallam, 2013), en su trabajo manifiesta que en las
ultimas dos décadas, el reconocimiento de caras 2D ha sido un tema de gran interés en
la mayoria de las personas dedicadas a la investigacion, sin embargo debido a la
presencia de varios factores como: pose, iluminacion, edad, estado de 4&nimo, etc., han
sido factores dominantes que han obstaculizado la eficiencia de muchas aplicaciones
de reconocimiento en 2D. Para poder superar estas limitaciones y retrocesos
inherentes, muchos de los investigadores se han inclinado por el area del
reconocimiento facial en 3D, con el objetivo de tener el potencial adecuado para lograr
una mayor precision de reconocimiento. Igualmente indica que los algoritmos de
reconocimiento facial 3D se pueden clasificarse en diferentes categorias, de acuerdo
con la modalidad utilizada, por ejemplo: Multimodal (RGBD) y Profundidad 3D (Lei
etal., 2013).

En este trabajo de investigacion segln los autores (Lei et al., 2013) sefialan un enfoque
de reconocimiento facial en 3D basado en caracteristicas geométricas de bajo nivel
que se recogen en diferentes regiones como; ojos, frente y nariz, como se ilustra en la
figura 2.2. Estas zonas son relativamente influenciadas en menor cantidad por las
deformaciones que son causadas por las expresiones faciales, estas caracteristicas
extraidas revelan ser eficientes y robustas en presencia de las expresiones faciales. Un
descriptor de histograma basado en una regidon calculada a partir de estas

caracteristicas se aplica para representar de manera tnica un rostro en 3D.
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Figura 2.2 Region basada en representacion facial 3D (Lei et al., 2013)

En este trabajo, el autor utiliza la Maquina de Vector de Soporte (SVM) entrenada
como un clasificador basado en los descriptores de histograma propuestos para
reconocer cualquier cara de prueba. El enfoque propuesto ha sido probado en bases de
datos FRGC v2.0 y BU-3DFE a través de una serie de experimentos y ha logrado un
alto rendimiento de reconocimiento, del cual se deduce que RBF- SVM que utiliza es

el que obtiene un rango mas alto con el 94,5%.

2.4.15 Extraccion de funciones 3D multiescala y combinacién con una aplicaciéon

de reconocimiento facial 3D

Los autores (Fadaifard, Wolberg, & Haralick, 2013) establece una representacion
superficial multi escalar para las formas 3D que se basa en la teoria del espacio-escala.
La representacion, Curvature Scale-Space 3D (CS3), es adecuada para medir la
similitud entre superficies (parciales) que tienen una posicion, una orientacion y una
escala desconocida. La representacion CS3 se obtiene mediante la evolucion de las
curvaturas superficiales de acuerdo con la ecuacion de calor. Este proceso de evolucion
produce una pila de curvaturas superficiales cada vez mas suavizadas que son utiles
para la extraccion de puntos clave y célculos de descriptor. Demuestra que este

enfoque de calculo de clave y descriptor supera a muchos de los principales métodos.
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Las principales ventajas de esta representacion es la eficiencia computacional,

menores requerimientos de memoria y facilidad de implementacion.

2.4.16 Multiples estrategias para mejorar el reconocimiento automatico de

expresiones faciales en 3D

El presente trabajo (X. Li, Ruan, An, Jin, & Zhao, 2015), considera que la
investigacion sobre el reconocimiento de la expresion facial 3D ha atraido un gran
numero de interés debido a su superioridad a los trabajos en 2D y ha sido muy
promovido en los ultimos afios, su funcionamiento necesita mejorar y la estructura de
la base de datos debe ser anlaizada para que de esa manera mantenga su
automatizacion, debido a que la estructura de la malla de modelos de la cara 3D no se
puede aplicar directamente a las operaciones algebraicas. Plantea una estructura
similar a una imagen para representar los modelos, de manera que las operaciones
algebraicas se pueden aplicar directamente para analizar datos 3D. Basdndose en esta
estructura de imagen, se debe emplear las estrategias de esquemas de division

irregulares y los bloques de entropia para mejorar la precision de reconocimiento.

El autor propone tres estrategias para el reconocimiento facial, siendo las siguientes:

1. Una imagen como estructura para modelos de normalizacion de imagenes 3D
2. Esquemas irregulares de division para mantener la integridad de la estructura
local

3. Bloques de entropia para enfatizar la contribucion de las diferentes regiones.

El primera instancia se utiliza para procesar y normalizar los modelos faciales en 3D,
de modo que los modelos se adapten a las caracteristicas, mientras que en la segunda
y tercera, las estrategias pueden aplicarse por separado o conjuntamente para reforzar
las caracteristicas de clasificacion. Se considera que la extraccion de caracteristicas es
el paso clave para un sistema de reconocimiento, pero no se puede aplicarse
directamente a los modelos 3D ya que son ruidosos y complejos. Aunque algunos
investigadores consideran usar los puntos de referencia para representar datos faciales
en 3D para la extraccion de caracteristicas, dan ciertos problemas, es asi que la

ubicacion automatica de referencia en el modelo 3D sigue siendo un problema abierto
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que afecta en gran medida la calidad de las caracteristicas (X. Li, Ruan, An, et al.,

2015).

En la primera estrategia se plantean algunas fases, como:

a)

b)

La fase de procesamiento, que a su vez contempla cuatro pasos que lo

resumimos como:

1. Extraccion de la mascara —(1 /2) * y (1 / 2) * de la parte central de los
modelos 3D y ajuste del punto con el valor de profundidad més alto como
la punta de la nariz;

2. Dejar que todos los puntos sustraigan los elementos de la punta de la nariz,
de modo que la punta de la nariz se mantenga como el origen de las
coordenadas;

3. Consultar la resolucion del modelo triangular original y construir una
nueva coordenada para la estructura de la imagen cuya resolucion estara
determinada por la resolucion original del modelo triangular dividido por
un espacio uniforme;

4. Volver a muestrear los valores de profundidad en el modelo triangular para
analizar cada nodo en la estructura de la imagen usando el algoritmo Qhull.

Las mismas operaciones se realiza para la informacion del color.

Luego viene la fase de normalizacion, que considera que se debe normalizar
con todos los modelos en imagen como estructura (profundidad, color), del
mismo tamafio para que puedan analizarse en lotes. Sin embargo, el area de las
caras 3D normalizadas es siempre determinados por puntos de referencia que
son dificiles de detectar directamente modelos 3D, pero son manejados con
madurez utilizando iméagenes 2D. Por lo tanto, esta normalizacion se logra
principalmente sobre la base del efecto interactivo entre el valor de

profundidad y la informacion de color, como se ilustra en la figura 2.3.
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Figura 2.3 Face de Normalizacién (X. Li et al., 2015)

En la segunda estrategia sobre los esquemas irregulares de division para mantener la

integridad de la estructura local, se propone hacer divisiones en el rostro, como se

observa en la figura 2.4, donde se tiene la figura original (a), luego una division regular

(6 x5) (b), otra division regular 8 x 8 (c), division irregular 6 x 5 (d), division irregular

8 x 5 (e), y finalmente, division irregular 8 x 7 (f)

b

Figura 2.4 Esquemas de division descritos en base a una imagen de textura neutral (X. Li et al.,

2015)
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Como proceso final se plantea la tercera estrategia, que consiste en crear bloques de
entropia para enfatizar la contribucion de las diferentes regiones, donde finalmente, se
extrae las caracteristicas faciales locales de cada bloque, y posteriormente se
concatenan en un vector de caracteristicas para representar la caracteristica facial. Sin
embargo, las contribuciones de las diferentes regiones en las imagenes de la cara son

diferentes, como se ilustra en la figura 2.5.

Figura 2.5 Pesos de diferentes bloques de una imagen. El bloque mas brillante tiene un mayor
peso; viceversa (X. Li et al., 2015)

Por ejemplo, el bloqueo de la nariz que es menos afectado por las expresiones faciales,
puede contribuir menos que la region de la boca. Por lo tanto, los diferentes bloques
deben ser dados pesos diferentes para enfatizar sus contribuciones antes de generar el
vector de caracteristicas. Para resolver este problema, este trabajo propone la estrategia
de entropia ponderada. Como se ha analizado anteriormente, la contribucién de cada
bloque debe agregarse antes de alcanzar el vector de rasgos faciales. La contribucion
de una region se puede medir por la cantidad de informacion que contiene, que puede

calificarse por su entropia de acuerdo con la definicion de la teoria de Shannon.

En este trabajo (X. Li, Ruan, An, et al., 2015) se concluye que la estrategia I es eficaz

para el reconocimiento de la expresion facial 3D. Todas las caracteristicas extraidas
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de los datos faciales normalizados (incluyendo los valores de profundidad, las
imagenes de textura y su fusion) proporcionan resultados sorprendentes, lo que implica
que los datos faciales 3D normalizados por la estrategia I se mantienen
discriminativos. Al momento de realizar el experimento para evaluar las estrategias
propuestas, se lo trabajo sobre la base de datos BU-3DFE. Esta base de datos estatica
esta especialmente disefiada para el andlisis de expresion facial 3D y fue capturada de
100 sujetos: 56 mujeres y 44 hombres de diferentes ascendencias étnicas y edades.
Cada sujeto realiz6 seis expresiones faciales tipicas, a saber, enojo, disgusto, felicidad,
miedo, tristeza y sorpresa en cuatro niveles, y una cara neutral se conserva, por lo que
hay totalmente 2500 modelos de cara en esta base de datos. Igualmente se toma como
clasificador la maquina vectorial de soporte (SVM), basada en la Minimizacion del

Riesgo Estructural (SRM). Ademas, se utiliza el nticleo funcidon gaussiana.

2.4.17 Un método de reconocimiento facial 3D-2D basado en la onda extendida

de Gabor que combina la deteccion de bordes y curvaturas

De acuerdo al trabajo realizado por (Torkhani, G., et al), una principal limitacion en
los sistemas de reconocimiento facial en 3D (FR) es su susceptibilidad a las
dificultades de escaneo y ambientes no controlados como pose, iluminacion y variedad
de expresion. Este trabajo propone un nuevo marco de reconocimiento facial basado
en la deformacion de malla (3D a 2D) y combinado de la curvatura de Gabor y mapas
de borde. Los vectores caracteristicas extraidos se clasifican utilizando la excepcional
robustez de SVM (Torkhani et al., 2017). A pesar de las mejoras significativas en el
reconocimiento de rostros en 3D, atin no se ha logrado un cierto criterio de precision

que satisfaga los propdsitos industriales y comerciales (Torkhani et al., 2017).

Este trabajo, propuesto comienza por preprocesamiento de Imagenes 3D (reduce el
ruido, orificio de llenado, suavizado de malla), usando un bloque de operaciones de
mejora de malla. Luego aplica la conversion de espacio de 3D a 2D para reducir la
cantidad de vértices de malla. Esencialmente, esta reduccion de datos permite
preservar solo los vértices y la alta prominencia de puntos. Después, se procede a
extraer las caracteristicas usando mapas de curvatura y los mapas de los bordes

extendida de Gabor, para completar la extraccion de caracteristicas. Las caracteristicas
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(vectores) resultantes se clasifican utilizando SVM. El método propuesto se ilustra en

la figura 2.6

I\_‘j‘l’umn Extraction Using Extended
2 Gabor Wavelet

3D Test Set

3D Preprocessing:

ﬁi‘ ;uei‘:cﬁon =3 3D to 2D Mesh o)
“Mesh smo?nhing Model Deforming ClbOI;\ i. urvature Gabor Edge Maps
aps

- N
4+ ¥
3D Training Set SVM Classification ‘ 3D FR Result

Figura 2.6 Diagrama de bloques de sistema 3D FR propuesto (Torkhani et al., 2017)

El autor recomienda trabajar con datos de malla, porque es adecuado para el modelado
de superficies 3D. Las iméagenes pueden tener ruidos gaussianos sintéticos, artefactos
y agujeros. En la etapa de mejora de la malla, los ruidos y los artefactos agudos se
tratan usando el filtrado laplaciano. En el siguiente paso, agujeros y brechas que
ocurren durante el escaneo, el proceso se corrige usando el algoritmo de restauracion.
Finalmente, se aplica una curva laplaciana mas suave para homogeneizar la superficie

de la malla y restrinja los bordes filosos.

El objetivo propuesto por el modelo de malla deformada 3D es realizar conversion de
espacio 3D a 2D preservando y proyectando vértices con caracteristicas de alta
saliencia. Una malla triangular 3D estd formada por un conjunto triangular de facetas,
cada faceta es una superficie construida con tres vértices y conectado por tres bordes.
El ajuste de minimos cuadrados es la técnica mas eficiente y comunmente utilizada en
el modelado de malla 3D que permite encontrar la mejor funcion de adaptacion hasta
que se alcanza la convergencia. El ultimo paso es lograr subdivisiones de malla para

mantener la estabilidad y el control de la superficie (Torkhani et al., 2017).
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Respecto de la Curvatura de Gabor extendida y mapas de los bordes, este trabajo
aprovecha las ventajas del impacto sobresaliente de las ondas de Gabor en la
simulacion de la forma de la cara, explotando propiedades visuales pertinentes,
localizando frecuencias de caracteristicas especiales y el control de la selectividad de
orientacion. En la teoria de la wavelet Gabor convencional, cada filtro es una onda
sinusoidal modulada por una envolvente gaussiana disefiada utilizando una orientacion
y una escala espacial o una frecuencia. (Torkhani et al., 2017) El algoritmo planteado
se implementa en el entorno MATLAB R2016 utilizando un PC con una CPU de 2.7
Ghz y una memoria RAM de 8G. Algunas de las dificultades en el desempefio de
aplicaciones inteligentes en las imagenes de caras en 3D son la falta de disponibilidad
de Bases de datos 3D publicas. Los presentes experimentos se llevan a cabo en dos
diferentes bases de datos: CASIA (Academia China de Ciencias, Instituto of
Automation) (Casia, 2011) y GAVAB (Group of ArtificialVision, Biometria
Artificial)(Gavab, n.d.)

La base de datos CASIA (Casia, 2010) Contiene 123 sujetos escaneados utilizando
una camara USB Logitech 3D bajo condiciones no controladas como oclusiones y
variedad de pose. Las imagenes son también efectivas en expresiones faciales como la
risa, la sonrisa, el disgusto, felicidad y tristeza La presencia de accesorios y oclusiones

lo hace un buen candidato para probar el rendimiento de este enfoque 3D FR.

La base de datos GAVAB(Gavab, n.d.), se emplea porque posee abundantes
expresiones acentuadas, varias iluminaciones para cada muestra de los 61 sujetos. Esta
diversidad facial impone flexibilidad y solidez al programa propuesto para manejar los
numerosos problemas de FR causados en cada caso. Este trabajo ademas indica que
los modelos 3D pueden presentar ruidos de escaneo como ruidos gaussianos, ruidos

gaussianos blancos, frecuencia picos e impulsos.

2.4.18 Un algoritmo P-KCCA eficiente para el reconocimiento facial 2D-3D
usando SVM

Este trabajo (Kamencay, Hudec, Benco, Sykora, & Radil, 2015), presenta sistema de
reconocimiento de rostros basado en una combinacién de anélisis de componentes

principales (PCA) y Kernel Canonical Correlation Analysis (P-KCCA) usando la
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Magquina de Vector de Soporte (SVM). Primero, el método P-KCCA se utiliza para
detectar y extraer las caracteristicas importantes de las imagenes de entrada. Este
método permite hacer coincidir la imagen de cara con datos 2D con los datos de cara
3D registrados. Las caracteristicas resultantes se clasifican utilizando el método SVM.
El propuesto método fue probado en la bdd TEXAS con 200 sujetos. Los experimentos
en la bdd TEXAS indican resultados interesantes desde el punto de vista del éxito, la
velocidad y la robustez del reconocimiento del algoritmo de reconocimiento de rostros.
Comparamos el rendimiento de nuestro método de reconocimiento facial propuesto a
otros métodos cominmente utilizados. Los resultados experimentales muestran que la
combinacion del método P-KCCA el uso de SVM logra un mayor rendimiento en

comparacion a los algoritmos PCA, CCA y KCCA solos.

El autor presenta su trabajo basado en este esquema general, como se ilustra en la

figura 2.7
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Other applications:
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Figura 2.7 Configuracidon del sistema de reconocimiento facial (Kamencay et al., 2015)
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El método propone dos enfoques de reconocimiento facial, a saber, PCA con algoritmo
KCCA y SVM. PCA lo ocupa para disminuir la dimension del espacio de la funcion
de la cara. Mientras que KCCA es utilizado para identificar y cuantificar la asociacion
entre dos conjuntos de variables, es una variante no lineal de CCA. E1 SVM se utiliza
como clasificador para verificar la cara candidata. El objetivo del método propuesto

es reconocer un objeto 2D que contiene un rostro humano.

e Las técnicas simples que utiliza para el reproceso es eliminar el ruido y el
llenado de orificio.
e Se uso el filtro mediano para la eliminacion de ruido y se aplico interpolacion

bidimensional para el llenado de orificios.

Los experimentos se han realizado en la base de datos TEXAS, que se desarroll6 en el
Laboratorio para Ingenieria de Imagen y Video de la Universidad de Texas en Austin.
La base de datos de cara de TEXAS contiene pares de imagenes faciales en 2D y datos
faciales en 3D de 200 caras. Las iméagenes son de tamafo 751x 501 pixeles. Cada valor
en z-dimension se representa en formato de 8 bits con el valor mas alto de 255 asignado
a la punta de la nariz y un valor de 0 asignado al fondo. (Kamencay et al., 2015). El
conjunto de entrenamiento contiene pares 3D de 50 sujetos, mientras que la fase de
prueba, contiene 200 imagenes de rostro elegidas al azar de la base de datos de caras
TEXAS3DFRD con variaciones en expresiones faciales. Después de calcular las caras
propias usando PCA, los vectores de proyeccion se calculan para el conjunto de
entrenamiento y luego se almacenan con la funcion KCCA en la base de datos. El
vector de caracteristica se asigna a la imagen usando KCCA, esta arquitectura se llama
P-KCCA. La Clasificacion se realiza comparando los vectores de proyeccion de las
imagenes de la cara de entrenamiento con el vector de proyeccion de la imagen de la
cara de entrada. Esta comparacion se basa en el SVM. La fase de entrenamiento y la

fase de prueba del método propuesto se muestran en la figura 2.8
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Figura 2.8 Algoritmo P-KCCA de diagrama de bloque propuesto (Kamencay et al., 2015)

El esquema principal de este experimento se ilustra en la figura 2.9.
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Figura 2.9 Algoritmo P-KCCA usando SVM (Kamencay et al., 2015)
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El mejor resultado de reconocimiento facial se obtuvo con este algoritmo P-KCCA,
alcanzando un méaximo del 93% con 50 sujetos y un minimo de 88% con 200 sujetos.
En general se observa una mayor precision en todos algoritmos cuando el nimero de

sujetos es menor.

2.4.19 Reconocimiento de expresiones faciales 3D estaticas y dinamicas: una

investigacion exhaustiva

En este trabajo realizado por Sandbach, et al. (Sandbach, Zafeiriou, Pantic, & Yin,
2012), se examina los avances recientes en reconocimiento de expresiones faciales 3D
y 4D. Se habla sobre desarrollos en adquisicion y seguimiento de datos faciales en 3D,
y presenta bases de datos 3D / 4D disponibles actualmente para el analisis de
expresiones faciales 3D. La técnica de adquisicion utilizada para capturar datos 3D es
especialmente importante al recopilar expresiones faciales, ya que el equipo ha
utilizarse puede afectar el nivel de imposicion sobre el sujeto (Sandbach et al., 2012),
cambiando asi su comportamiento significativamente. Existe una variedad de
dispositivos y técnicas que han sido empleado previamente para adquisicion de datos
de expresion facial en 3D, incluyendo el uso de la reconstruccion de una sola imagen,
las tecnologias de luz estructurada y dos métodos diferentes para algoritmos de

reconstruccion estéreo: fotométrico estéreo y multivista estéreo.

Ante la gran dificultad de la presencia minima de bases de datos de caras en 3D, este
trabajo (Sandbach et al., 2012), presenta un resumen de algunas de ellas, las mismas
que podran ser de gran utilidad para investigaciones futuras sobre reconocimiento

facial en 3D, como se ilustra en la tabla 2.4.

Tabla 2.4 Bases de datos de rostros en 3D (Sandbach et al., 2012)

Nombre bdd Tamaiio Contenido

Changet al. (Y. Chang, M. Vieira, M. | 6 adultos 6 expresiones basicas
Turk, 2005)
BU-3DFE (L. Yin, X. Wei, Y. Sun, J. | 100 adultos | 6 expresiones basicas en 4
Wang, 2006) niveles de intensidad
BU-4DFE (L. Yin, X. Chen, Y. Sun, | 101 adultos | 6 expresiones basicas

T. Worm, 2008)
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Bosphorus (A. Savran, N. Alyuz, H.

105 adultos

24 Aus, neutral, 6 expres.

Dibeklioglu, O. Celiktutan, B. | inc. 27 | Basicas, oclusiones

Gokberk, B. Sankur, 2008) actores

ICT-3DFRE (G. Stratou, A. Ghosh, | 23 adultos 15 expresiones: 6 basicas, 2

P. Debevec, 2011) neutrales, 2 cejas, 1 cara
arrugada, 4 miradas

Tsalakanidou et al. (F. Tsalakanidou, | 52 adultos 11 Aus a 6 expresiones

2010) basicas

Benedikt et al. (L. Benedikt, D. | 94 adultos Sonrisas y expresion verbal

Cosker, P. Rosin, 2010)
D3DFACS (D. Cosker, E. |10

adultos | Hasta 38 AU por sujeto

Krumhuber, 2011) inc. 4 FACS
expertos
Blanz Vetter (V. Blanz, 1999), (“3D | 200 adultos | Rostros neutrales

morphable models UR,” 2011)
ND-2006 (T. Faltemier, K. Bowyer,
2008)

CASIA (Casia, 2011)

888 adultos | Neutral y 5 exps: H, D, Sa,
Su, al azar

Neutral y 5 exps: sonrie, rie,
A, Su, ojos cerrados

61 adultos 3 expresiones: abierto /
cerrado, sonriente y al azar
Neutral y 4 exps: H, A, ojos
cerrados, cejas levantadas
Neutral y sonriente, o
hablando con los ojos
abiertos / cerrados

123 adultos

Gavbd (A. Moreno, 2004)

York 3D (Y. Bdd, 2011) 350 adultos

Texas (T. Bdd, 2010) 105 adultos

2.4.20 Reconocimiento facial 3D-2D con normalizacion de pose e iluminacion

De acuerdo a (Kakadiaris et al., 2017) se propone un marco 3D-2D para el
reconocimiento facial que es mas practico que 3D-3D, mas preciso que 2D-2D. Para
el reconocimiento de caras 3D-2D, los datos se componen de datos de forma 3D y
textura 2D y las sondas son imdgenes bidimensionales arbitrarias. Se presenta un
sistema 3D-2D (UR2D) que se basa en un modelo de cara deformable en 3D que
permite el registro de datos en 3D y 2D, la alineacion de la cara, la normalizacion de
la postura y la iluminacion. Durante la inscripcion, los modelos 3D especificos del
tema se construyen usando datos 3D + 2D. Para el reconocimiento, las imagenes 2D
se representan en un espacio de imagen normalizado utilizando los modelos 3D de
galeria y la estimacién de proyeccion 3D-2D basada en hitos. Los autores (Kakadiaris

etal., 2017), trabajan en la base de datos UHDB11 3D-2D con imagenes 2D bajo gran
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iluminacion y variaciones de postura y la bases de datos FRGC v2.0 3D-2D con

imagenes faciales frontales.

El trabajo realizado propone (Kakadiaris et al., 2017) conjuntamente con las bases de
datos mencionadas, un sistema de reconocimiento de rostros asociado (UR2D), basado
en la ecualizacion de las condiciones de postura e iluminacidn entre un par de galeria
sonda a igualar. Para ello, se adapta un modelo de cara deformable a los datos
tridimensionales para registrar las texturas faciales de galeria y sonda, obtenidas con
el mismo modelo, en un sistema de coordenadas bidimensional comun. El proceso
proporciona una representacion de rostros basada en la apariencia en el espacio de la
imagen geométrica y una alineaciéon de las areas faciales visibles bajo una pose

estimada.

Las condiciones de luz de la sonda se transfieren localmente a la textura de la galeria
a través de un esquema de reactivacion bidireccional basado en un modelo explicito
de reflectancia de la piel. Las evaluaciones cuantitativas en una base de datos disefiada
para pruebas de reconocimiento facial 3D-2D, bajo grandes variaciones en las
condiciones de postura e iluminaciéon, demostraron que el rendimiento de
reconocimiento facial 3D-2D supera al 2D-2D, y puede aproximarse a 3D-3D. El
marco propuesto puede ser potencialmente adaptado para el reconocimiento facial 2D
asistido por 3D en bases de datos desafiantes de imagenes faciales (por ejemplo,
mediante el uso de un conjunto externo de modelos 3D ajustados), finalmente este
trabajo presenta una comparacion de reconocimiento facial a través de varios tipos y
métodos, de los cuales se observa que el tipo 3D-2D es el que mejor resultado se
obtiene con un porcentaje del 90.8% de acierto, como se ilustra en la tabla 2.5

(Kakadiaris et al., 2017).
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Tabla 2.5 Reconocimiento facial en UHDB11 utilizando sistemas 3D-3D, 2D-2D y 3D-2D (Kakadiaris
etal., 2017)

Method Type WVerification RRI1{%)
VR&10- VR0 EER ALIC

PPS (Pitisburgh Pattern Recognition, 2001) 20-20 0242 D431 o021 0825 bE2
L1 {L1 ldentity Solutions 20-20 0.519 0584 0230 0845 62 6
GOSE) 20-20 0.046 019 0aFa 0778 129
GOS[E) 020 D064 0186 030 0764 290
UR2INE) ID-2D 0544 0.763 0oF: 0975 770
UR2D-R(E) D20 0.E95 0as 0056 DO9dE  BSE
UR2INE) 2D 0793 0915 043 0988 #9.9
UR2D-R(E) D2 0EIT 0.030 0037 0 LB
UR3D (Kakadiaris et al, 2007) 30-30 0. B ik n 0108 0905 902
URSD-C (Dcegueda et al., 2011a) 30-30 0502 0B95 001 0906 901

2.5 Técnicas tratadas en el reconocimiento facial en dos dimensiones (2D) y en

tres dimensiones (3D)

Dentro de las técnicas que contribuyen al proceso de reconocimiento, podemos citar

varias, tales como:

* Analisis Principales Componentes (PCA) (Moreno & Sanchez, 2005), (Stan,
L., & Jain, 2011), (Samaria, F., & Harter, 1994)

* K vecinos mas cercanos (K _NN) (Manso, 2017)

* Redes neuronales artificiales (RNA) (Nacelle, 2009), (Laura et al., 2015)

* Maquinas de vectores soporte (SVM)(Vapnik, 1998), (Cabello Pardos, 2003),
(Betancour, 2005), (G. Pajares, 2008), (Romero, 2011), (Zhan & Shen, 2005),
(Montoya, 2015), (Acosta, Pablo, & Gonz, 2014), (Blanco Oliver, Pino Mejias,
& Lara Rubio, 2014).

* Analisis Discriminante Lineal (LDA) (Devi et al., 2015)

* Analisis de componentes independientes (ICA) (Bartlett, 1999)

A continuacion, una breve descripcion de estas técnicas aplicables en un proceso de

reconocimiento facial 2D y 3D.

2.5.1 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Esta técnica, también es conocida como método de eigenfaces. El andlisis de

componentes principales (PCA) segiin (Moreno & Sanchez, 2005), se utilizd para
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monitorear imagenes de rostros, como base de una técnica de reconocimiento de
rostros. De esta modalidad se derivan otras como el método Fisherfaces (Analisis
Discriminante Lineal de Fisher). Ambas técnicas: eigenfaces y fisherfaces se han
experimentado en bases de datos de un gran niimero de imagenes proporcionando
resultados Optimos cuando las iméagenes han sido captadas bajo condiciones de
adquisicion uniformes. Segin Stan y Jain (Stan, L., & Jain, 2011), este modelo de
Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica que consite en reducir la
dimensionalidad basado en la separacion del numero deseado de componentes

principales de los datos multidimensionales.

El estudio de los principales componentes fue inicialmente visto en el campo de la
estadistica y su desarrollo mas tarde fue insertado en el campo de redes neuronales. El
modelo estd vinculado con la Transformada de Karhunen-Loéve (KLT). Esta técnica
asume que un conjunto dado de N imagenes de muestra {xi, Xo,...,xn}eR". Cada
imagen pertenece a una de las m clases {Ci, Cs,...,Cn}. Se define la matriz de

dispersion total S7 como.

Sr = ZII¥=1(xk — 1) (x — .U)T (1)

Donde p es la media de los datos. El Anélisis de Componentes Principales determina

la proyeccion ortogonal ¢ como.
yi = @Tx, donde k=1,..,N (2)

Esto maximiza el determinante del total de la matriz de dispersion de la muestra

proyectada yj,...,yn:
Pope = argmax|¢’Sr¢| (3)

Las propiedades principales del PCA son resumidas por las siguientes ecuaciones:

X = Qry 4)
Prpr =1 (5)
Elyiy;}.,. =0 (6)

i#j
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Reconstruccion aproximada, orto normalidad de la base @, y principales componentes

correlacionados y; = @7 x respectivamente (Samaria & Harter, 1994).
2.5.2 K vecinos mas cercanos (K-nn)

De acuerdo a Manso (Manso, 2017), K-NN es un método sencillo y eficaz, que
presenta sensibilidad a la presencia de atributos irrelevantes. Por ello, resulta muy
importante para evaluar subconjuntos de atributos calculados con las técnicas de

seleccion presentadas.
2.5.3 Redes neuronales artificiales (RNA)

De acuerdo a (Nacelle, 2009), una red neuronal artificial (RNA) es un esquema de
sistemas informaticos distribuida inspirada en la estructura del sistema funcional de
los seres vivientes. La arquitectura de este tipo de red neuronal se forma conectando
varios procesadores elementales, siendo €ste un sistema adaptivo que posee un
algoritmo para ajustar sus pesos (parametros libres) para alcanzar los requerimientos
de desempefio del problema basado en muestras representativas. Es fundamental
determinar que la propiedad de més importancia de las redes neuronales artificiales es
su capacidad de conocer partiendo de un sinfin de patrones de entrenamientos, en ese

sentido, es idoneo de localizar un patron que sea ajustable a los datos.

En el proceso de formacion denominado entrenamiento de una red puede ser observado
o no observado. La observacion consiste en ejercitar la red a partir de una agrupacion
de datos o patrones entrada y salida. La finalidad del algoritmo de instruccion es ajustar
los pesos de la red para que la salida producida por la red neuronal para una entrada
determinada sea lo mas cercana posible a la salida real. Es decir, la red neuronal intenta
encontrar un modelo para el proceso desconocido que genero la salida. Opuestamente,
el no observado presenta s6lo un conjunto de patrones de entrada a la red neuronal, y
la finalidad de este algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red de manera
que la red encuentre alguna estructura o configuracion presente en los datos. Segin
(Laura et al., 2015), considera que las redes neuronales son muy importantes, por su
capacidad para generalizar la informacion y por su tolerancia al ruido. Una de las areas
informaticas que mas las utiliza es la de reconocimiento de patrones, especialmente en

Mineria de Datos y Procesamiento de Sefiales Temporales.
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Por ultimo los autores (Kasar, Bhattacharyya, & Kim, 2016), sefialan que una red
neuronal es una herramienta de clasificacion muy potente y robusta que se puede
utilizar para pronosticar los datos renombrados y los desconocidos. Una red neuronal
es utilizable en muchas dareas, como la interpretacion de escenas visuales,
reconocimiento de voz, reconocimiento facial, reconocimiento de huellas digitales,
reconocimiento de iris, etc. Una red neuronal estd compuesta por una red de neuronas
artificiales también conocidas como nodos, los mismos que estan conectados entre si,
se le asigna un valor basado en su fuerza: inhibicion (el maximo es -1.0) o excitacion
(el maximo es +1.0). Si el valor de la conexion es elevado, la conexion es fuerte, de la
misma manera en el interior de cada nodo se incorpora una funcioén de transferencia.
Existen tres tipos de neuronas en una red neuronal artificial que son; nodos de entrada,

nodos ocultos y los nodos de salida como se muestra en la figura 2.10.

Pesos C Pesos
Nodos de O
entrada Nodo de salida

Nodos ocultos
Figura 2. 10 Red neuronal artificial (ANN)
Este trabajo de investigacion (Kasar et al., 2016), realiza una comparacion entre
algunas técnicas de redes neuronales para reconocimiento facial, de los mismos
establece que la fusion entre la Red de propagacion hacia atrds y Funcion de base radial

(BNP y RBF) logra alcanzar un 97,56% de efectividad en reconocimiento facial.

2.5.4 Maquina de vectores soporte (SVM)

Segiin Cabello(Cabello Pardos, 2003) las SVM son técnicas consideradas como
clasificadores, ademas se considera un algoritmo que define un modelo para cada

clase, de manera que esta clase a la que pertenence cada elemento se calcule con los
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valores de los datos del elemento, segin (Betancour, 2005) considera que la teoria de
las Support Vector Machines corresponde a una técnica eficiente. La diferenciacion
mas importante de las maquinas de vectores de soporte frente a otros algoritmos de
instruccion es la aplicacion de un nuevo principio inductivo, que busca minimizar el
riesgo estructural, ademas del uso de un kernel o funcidn del kernel, lo que le confiere
una gran capacidad de generalizacion, incluso cuando el conjunto de entrenamiento es

pequeno.

Realizando un poco de historia, la teoria del SVM fue desarrollada por Vladimir
Vapnik(Vapnik, 1998) por los afios 90, aparece en trabajos sobre la teoria del
aprendizaje estadistico. El SVM es una técnica considerada como un clasificador,
aunque también se la utiliza en el campo de la regresién, agrupamiento,
multiclasificacion, de alli que ha estado inmerso en algunos campos como la vision
artificial, reconocimiento de caracteres, medicina. E1 SVM se considera un algoritmo
que permite definir un modelo para cada clase y se calcule a partir de los valorees de

los datos que definen el elemento, como se muestra en la figura 2.11.

[ ToputsT )
[meutsz— Y Support
[ Toputs3 > Vector Outputs

[ Inpuis 4 > Machine

——TeT - —

Figura 2.11 Esquema general del SVM

Las SVM son consideradas como maquinas de soporte vectorial, y en terminologia
inglesa se la considera como “support vector machines”, se la considera también como
un clasificador de patrones. Al inicio se la utilizo para una clasificacion biclase, que
permitia proyectar datos en espacios de mayor dimension que los originales para

conseguir una mayor separabilidad (G. Pajares, 2008).

Esta técnica contempla 2 fases: Una primera de entrenamiento y otra de decision. En
esta primera fase, el principal objetivo es hallar una funcién de decision apta de dividir
las dos clases. En el caso de que las clases no sean divididas con facilidad, entonces
los vectores de aprendizaje se proyectan hacia un espacio de mayor dimension

mediante funciones de transformacion no lineal, que puede ser una funcion kernel, la
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misma que permite adaptar la distribucion de patrones para poder separar los mismos
sin ninguna dificultad. En esta fase, se ingresa cualquier conjunto X con n muestras, y
en la salida habra un conjunto Y compuesto por los elementos 1 y -1. En conclusion,
el conjunto de entrenamiento estara compuesto por pares (X, Y), dondei=1,2,34,....,

n, donde:

X, Sy e{l,—1}

1

La funcion de decision se define como:
()= a,yH(x;,x)~b (7
i=1

Esta funcion representa una combinacion lineal de nucleos centrados en cada punto.

a, : representa un parametro donde1=1, 2, ...., n.

Los patrones X; relacionadas con a, diferentes de cero se denominan vectores soporte,

graficamente estos vectores soporte son aquellos que se encuentran mas proximo al

hiperplano encontrado.
Tenemos diferentes tipos de nucleos o funciones kernel, siendo las siguientes:

e Lineal:

H (x,y)=xy (8)
e Funcion de base tradial

o (Gausiana:

202

o
Hmw=J | ©)
e=2,7182.....

o Exponencial:

e
H(x,y)=e (10)
e=2,7182.....
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e Polinomios:

H(x,y)=(1+(x,y))’ (11)
e Funcién sigmoide:
H (x,y) = tanh(po(x, y) +7) (12)

Donde (x, y) se refiere al producto interno con py ¥ parametros de ajuste.

La técnica SVM se la ilustra en la figura 2.12, de la siguiente manera:

* Clase 2
soporte ..

e
.
.

Hiperplano
wx+b=0

Figura 2.12 Esquema grafico de una maquina de vectores de soporte

La segunda fase, que es la decision consiste en ingresar ahora los nuevos x, y se espera
que la técnica determine la clase a la que corresponde conforme al signo de polaridad
(+, -) de f (x), una vez que se pasoé la primera fase. Se considera a los vectores soporte
a aquellos datos maés representativos de todos los utilizados hasta el punto en que al
utilizar los vectores soporte se llegaria a una misma solucion que cuando se utilizarian
el resto de patrones, es decir que los vectores de soporte contienen el mayor grado de
informacion y no se necesitaria del resto de patrones, en tal sentido se ahorraria espacio

en el almacenamiento de los resultados del aprendizaje obtenidos. La distancia minima
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desde el hiperplano que separa las clases al patrén mas cercano se denomina margen

. Un hiperplano resulta inmejorable si es el maximo margen.

La distancia que existe entre el hiperplano y un patron z esta dada por:

ey |f () (13)
[
A su vez
W=D 4y, (14)
i=1
Esta expresion es equivalentea > a,y,x,
vectores mporte
A la hora de calcular la funcion de decision, la constante b se obtiene en base a:
a, {yi|(w.xi )+b| - 1}: 0 (15)

Tomando en cuenta esta distancia ., todas las muestras de entrenamiento cumplirdn la

siguiente desigualdad:

ykf(xk) >z (16)
[

k=123,..... N7

y ={+1,-1}

El problema de encontrar el hiperplano 6ptimo se reduce a encontrar el valor de w que
maximice el margen .. Se da la posibilidad que exista un niimero alto de soluciones
que difieren solo en el escalado de w. Para disminuir este numero se fija la escala de

acuerdo a la siguiente igualdad:

ouf=1 a)
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Es decir maximizar el margen . es lo mismo que minimizar la norma w.

En el espacio que separa dos clases podemos tener varios hiperplanos, pero existe un

hiperplano 6ptimo, como se indican en las figuras: 2.13 y 2.14

L )
0 g
_._-'
O . o
O /.
0 0 I
; _,;";f' \ |
"-l-._,_-"'-.-' MI
-'--.-.l"'-.- B .h
.-'-._,.-""-
A

Figura 2. 13 Un esquema de dos clases con varios hiperplanos

%

Figura 2. 14 Un esquema de dos clases con un hiperplano éptimo
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Es decir, un hiperplano separador se dira optimo si y solo si equidista del ejemplo

mas cercano de cada clase (Leon, 2016). Figura 2.14
A continuacion tenemos dos clases de ejemplos separables:

a) Separable linealmente

Figura 2. 15 Un esquema de un caso separable linealmente

b) No separable linealmente

En el grafico 2.16 se indica un ejemplo, el cual no se puede separar por medio de una
funcion lineal, es decir a través de un hiperplano separador, entonces se debe recurrir
a una técnica consistente en la transformacion del espacio original mediante una
funcidn no lineal hacia un espacio Hilbert dotado de un producto escalar denominado

funcion kernel 6 SVM kernelizada, como se indica en la figura 2.17 (Leon, 2016)
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Figura 2. 16 Un esquema de un caso no separable linealmente
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Figura 2. 17 Esquema de un ejemplo transformado a un caso separable linealmente

A pesar que el SVM originalmente fue pensado para resolver problemas de
clasificacion binaria, en la actualidad se utilizan para resolver otros tipos de problemas
como: regresion, agrupamiento, multiclasificacion, igualmente son muy utilizadas en:
vision artificial, reconocimiento de caracteres, categorizacion de texto, clasificacion
de proteinas, procesamiento de lenguaje natural, andlisis de series temporales, etc.

(Carmona, 2016)

Software para SVM

La mayor parte del software existente esta escrito en C o C++, como la biblioteca

libsvm, ganadora del premio, que proporciona una robusta y rapida implementacion



55

de SVM y produce resultados muy competentes en la mayoria de problemas de
regresion y clasificacion. También destacan SVMlight, SVMTorch, Royal Holloway
Support Vector Machines, mySVM y M-SVM. Otras bibliotecas proveen de interfaces
para MATLAB como The MathWorks, SVM and Kernel Methods Matlab Toolbox o
MATLAB Support Vector Machine Toolbox y la SVM toolbox for Matlab (Leon,
2016)

La fortaleza de un SVM considera las siguientes:

e El entrenamiento es relativamente facil

e No hay optimo local, como en las redes neuronales.

e Se escalan relativamente bien para datos en espacios dimensionales altos.

e El compromiso entre la complejidad del clasificador y el error puede ser
controlado explicitamente.

e Datos no tradicionales como cadenas de caracteres y arboles pueden ser usados

como entrada a la SVM, en vez de vectores de caracteristicas.

La maquina de vectores de soporte tienen algunas particularidades que las han puesto
en superioridad encima de otras técnicas populares de clasificacion y / o regresion.
Alguna de estas caracteristicas que se destacan es que son pertenecientes a las
disciplinas del aprendizaje automatico o aprendizaje estadistico. La estrategia sobre
este modelo de aprendizaje nos permite que las maquinas aprendan con los ejemplos;
las salidas correctas para algunas entradas. La diferencia més notable de las maquinas
de vectores de soporte frente a otros algoritmos de aprendizaje es la aplicacion de un

nuevo principio inductivo, que busca minimizar el riesgo estructural.

Decimos que el proceso de aprendizaje automatico no es dependiente necesariamente
de la cantidad de atributos, lo que permite un comportamiento excelente en problemas
de alta dimensionalidad. Uno de los problemas mas comunes es lo que se conoce como
“sobreentrenamiento”, que ocurre cuando los datos de entrenamiento se han aprendido
muy bien, pero ejemplos nunca antes vistos (datos de verificacion) no se puede
clasificar bien, es decir, una mala generalizacion del modelo. Otro problema que puede
surgir cuando la caracteristica de los datos de entrenamiento no se ha aprendido muy

bien, por lo que se realiza una clasificacion errénea. El experimentador debe tener en
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cuenta estas atenciones al ajustar el modelo porque la precision y el éxito de la

prediccion dependen de ellas.

La SVM fue ideada originalmente para la resolver los problemas de clasificacion
binarios en los que las clases eran linealmente separables. Por esta razon se conocia
también como hiperplano 6ptimo de decision en justificacion a la solucion entregada
como aquella en la que se clasifican precisamente toda la disponibilidad de muestras,
ubicando el hiperplano de separacion lo mas alejado posible de todas las demas. Las
muestras mas contiguas al hiperplano de optimizacioén en disgregar son reconocidas

como muestras criticas o vectores soporte, que es lo que da nombre a la SVM.

Esta métodologia se encuentra propiamente relacionada con dificultades
de clasificacion y regresion. Es asi que un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de
muestras) podemos etiquetar las formas y entrenar una SVM para edificar un modelo
que prediga la clase de otra muestra. Instintivamente, una SVM es un modelo que
simboliza a los puntos de muestra en el espacio, desglosando las clases por un espacio
lo més grande en su posibilidad. Cuando las nuevas muestras se ponen en relacion con
dicho modelo, en funcién de su acercamiento pueden ser clasificadas a una u otra clase.
Mas formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un
espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que podria ser usada en
problemas de clasificacion o regresion. Una buena separacion entre las clases permitira

una eficaz clasificacion.

Segin Romero (Romero, 2011), de acuerdo a los resultados obtenidos en su
investigacion aplicada a la medicina, tuvo que emplear la técnica de clasificacion de
imagenes basados en algunos clasificadores como SVM, KNN, funciones lineales
discriminantes, arboles de decision o redes neuronales, alcanzando el mejor resultado
con SVM, con una precision del 90,3%, trabajo con un clasificador SVM con un

nucleo basado en funcion de base radial (RDF).

La maquina de vectores soporte tiene abundantes aplicaciones, como el
reconocimiento de escritura, identificacion de un interlocutor, categorizacion de
textos, en ese sentido. Otra de las aplicaciones fundamentales de la SVM, que es en la

que se concentra el presente analisis, esta en el campo de la vision computarizada, mas


http://es.wikipedia.org/wiki/Clasificaci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Hiperplano
http://es.wikipedia.org/wiki/Dimensi%C3%B3n
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en concreto en los sistemas de deteccion de rostros. Asi como también el SVM ha sido
también aplicada en la medicina de acuerdo a un articulo publicado por Zhan & Shen
(Zhan & Shen, 2005), sobre tejidos de prostata, igualmente Montoya & otros
(Montoya, 2015) aplican el MVS en la identificacioén de patrones sismicos en ficheros
2D mediante maquinas de soporte vectorial, de igual forma hay un trabajo de Acosta
& otros (Acosta et al., 2014) sobre diagnodstico y deteccion de fallas para la dindmica
lateral de un vehiculo utilizando Méaquinas de Soporte Vectorial Multiclase. Asi mismo
tenemos un trabajo de Oliver & otros (Blanco Oliver et al., 2014) sobre un caso de

estudio de un Modelado de auxilio financiero con el apoyo de Maquina de Vectores.

2.5.5 Analisis discriminante lineal (LDA)

De acuerdo a (Devi et al., 2015), el LDA es uno de los métodos para la reduccion de
dimensiones y una técnica de clasificacion al maximizar la relacion entre la varianza
de clase y la varianza dentro de la clase en cualquier conjunto de datos en particular.
El LDA fue desarrollado por R.A. Fisher en 1936, también conocido como
“Discriminante lineal de Fisher”. También se la conoce como una técnica supervisada

utilizada para clasificacion de patrones en términos de reduccidon de dimensionalidad.

2.5.6 Analisis de componentes independientes (ICA)

De acuerdo a Alvarez & Giraldo (Alvarez & Giraldo, 2008), ICA es comprendido para
el problema de separacion ciega de fuentes (proceso que se fundamenta en la
estadistica independiente de las sefiales, que son generadas en procesos autosuficientes
y consiste en la recuperacion de las sefiales originarias a partir de las combinaciones
observadas). Asimismo recibié gran atencion en las redes neuronales y procesamiento
de senales, en causa de la potencial de sus aplicaciones en estas areas. También la
forma se ha extendido a su aplicacion en el area de procesamiento de imagenes
observando el hecho de que ésta técnica pudiera aplicarse en algin dominio donde un
arreglo de N entradas forma una mezcla lineal de un conjunto incognito de fuentes
estadisticamente independientes. ICA puede ser usada en aplicaciones reales en
imagenes, los aplicativos con frecuencia prefieren utilizar ICA sobre PCA debido a
que ICA es capaz de producir bases no ortonormales y no esta restringido a mediciones

de covarianza como PCA. Sin embargo, plantean utilizar PCA para estimar una matriz
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de cruces que pueda ser utilizada como inicializacion para ICA. Asimismo con ICA se
encuentran una representacion fuerte de la imagen en la cual tanto las estadisticas de

segundo como las de mas alto orden se encuentran decorrelacionadas.

El anélisis de componentes independientes (ICA) es una generalizacion de PCA que
codifica las dependencias de orden superior en la entrada ademas de las correlaciones.
Las representaciones para el reconocimiento facial se desarrollaron a partir de los
componentes independientes de las imagenes faciales. Las representaciones de ICA
fueron superiores a PCA por reconocer rostros en las sesiones y cambios en la

expresion. (Bartlett, 1999)

2.6 Bases de datos de caras

En esta subseccion se presentan algunas bases de datos importantes en 2D y 3D

2.6.1 Bases de datos de caras 2D

En la actualidad tenemos diferentes tipos de bases de datos con imagenes faciales. Se
puede anotar que se diferencian por la forma en la que fueron adquiridos las imagenes,
mediante qué tipo de dispositivos, asi como el procesado al cual fueron sometidas
quiza en algin laboratorio especializado. De alli que las caracteristicas mas
importantes de una imagen podria ser su tamafio, formato, dimension (2D, 3D), etc. A
continuacion, se describen algunas bases de datos muy utilizadas dentro del

reconocimiento facial:

2.6.1.1 Base de datos de rostros Yale

La base de datos de rostros Yale fue construida en 1997, la cual esta conformada por
165 imagenes en escala de grises de 15 individuos (11 imégenes por individuo), ésta
contempla diversas expresiones de rostro, iluminacion y uso de anteojos. En la figura

2.18, se indica la sesion de iméagenes completa para un individuo de estudio de la base

de datos Yale (Shao, Chen, Wang, Li, & Deng, 2014).
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Figura 2. 18 Ejemplo de sesion completa para una persona de la base de datos de Yale (Shao et al.,
2014).

2.6.1.2 Base de datos Yale extendida B

En el 2001, Georhiades, Belhumeur y Kriegman lograron ampliar el trabajo previo de
la base de datos Yale. La base de datos de rostros Yale Extendida B, contiene 16.128
imagenes de 640 X 480 en escala de grises de 28 individuos bajo 9 poses y 64
condiciones de luminosidad (Chan & Tahir, 2013). En ese sentido, se incorpord en la
base de datos un conjunto de imagenes recortadas con rostros de personas como se

muestra en la figura 2.19

Figura 2.19 Ejemplo de u;a base de datos ampliada de rostros de Yale B. (Chan & Tahir, 2013)

2.6.1.3 Base de datos CAS-PEAL

En el afio 2004, (Gao, Y., Ma, J., Zhao, M., 2017) fue construida esta base de datos de
rostros que contiene 99.594 imagenes de 1040 individuos, de los cuales 595 son de

sexo masculino y 445 son de sexo femenino, en donde se cogieron las imagenes con
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diversas posturas, expresiones de rostro, iluminacion y accesorios. Se instalaron nueve
camaras en semicirculo, con el fin de capturar simultaneamente en diversas posturas a
cada individuo. Se tomaron 18 imdgenes con el rostro hacia arriba y hacia abajo,
también de consideraron 5 diferentes expresiones faciales, 6 accesorios (3 lentes y 3
gorras) y 15 orientaciones de iluminacion. En la figura 2.20, se indican parte de la base

de datos CAS-PEAL.

Gallery Different Glasses Different Hats

5 R

Figura 2.20 Ejemplo de imagenes tomadas en la base de datos de rostros CAS-PEAL.(Gao, Y., Ma, J.,
Zhao, M., 2017)

2.6.1.4 Base de datos FERET

Entre los afios 1993 y 1996, (P.J. Phillips, H. Moon, S. Rizvi, 2000), fue cosntruida la
base de datos FERET (Face Recognition Technology), la cual radica en 1196 personas
y cuatro clases de conjunto de pruebas: fafb (imagenes con diferentes expresiones de
rostro), fafc (imagenes con diferentes orientaciones de iluminacion), dupl (imagenes
tomadas en menos de 18 meses) y dupll (imagenes tomadas en los 18 meses
siguientes). El programa (FERET) es dirigido por la Agencia (DARPA) (Defense
Advanced Research Projects Agency) y (NIST) (National Institute of Standards and
Technology).

En la figura 2.21, se muestran una parte de las imagenes capturadas en la base de datos

FERET.
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Figura 2.21 Imagenes de ejemplo de la base de datos de caras de FERET(Lu, J., Tan, Y.-P., & Wang,
2013), (Sadhya & Kumar, 2019), (Benini et al., 2019)

2.6.1.5 Base de datos ORL

En 1994, un grupo de trabajo de los laboratorios AT&T, construyeron la base de datos
ORL la misma que esta constituida por 10 iméagenes diferentes de 40 individuos (Xu,
Y., Fang, X., Li, X., Yang, J., You, J., Liu, H., & Teng, 2014). Las imagenes se
captaron en diversas temporadas, angulos de iluminacion, expresiones de rostro y
accesorios. Las dimensiones de las imagenes son 92 x 112 pixeles cada una, en escala
de grises. En la figura 2.22 se indica un ejemplo de las imagenes captadas para una

persona.

Figura 2.22 Imagenes de muestra de la base de datos facial ORL. (Xu, Y., Fang, X., Li, X., Yang, J.,
You, J., Liu, H., & Teng, 2014)
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2.6.1.6 Base de datos MUCT

Esta base de datos MUCT, consta de 3755 imagenes de rostros humanos con 76 puntos
de referencia manuales. Esta base de datos MUCT proporciona mas diversidad de
iluminacion, edad y etnia en relacion a otras bases de datos de marcas registradas 2D
disponibles al publico. A continuacidn, se ilustra un conjunto de rostros parte de esta

base de datos en la siguiente figura 2.23.

Figura 2.23 Bases de datos MUCT
Fuente: (Milborrow, S., Morkel, J., & Nicolls, 2010)

Esta base de datos esta disponible gratuitamente para uso académico en la siguiente

direccion: https://github.com/StephenMilborrow/muct

2.6.2 Bases de datos de caras 3D

En esta subseccion se presentan algunas bases de datos conocidas en 3D
2.6.2.1 Base de datos Texas3DFRD

En la actualidad se cuenta con una gran variedad de bases de datos en 2D, siendo una

pequeiia desvenataja la poca presencia de bases de datos en 3D. Sin embargo a través
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de algunos laboratorios se va obteniendo algunas bases de datos, tal es el caso de
Texas3DFRD (Gupta, Castleman, Markey, & Bovik, 2010a), la misma que contiene
1149 pares de alta resolucion, presentan imagenes de color y rango normalizadas,
preprocesadas y perfectamente alineadas de 118 sujetos humanos adultos adquiridos
usando una camara estéreo. Las imagenes representan el género, la etnia y la expresion

facial de los sujetos, como se ilustra en la figura 2.24

(b)

Figura 2. 24 Bases de datos Texas 3DFRD (Gupta et al., 2010a)

2.6.2.2 Base de datos de caras 3D de CASIA

Entre agosto y septiembre de 2004, se realiza la recopilacion de la base de datos de
caras 3D que consta de 4624 caras de 123 personas que utilizaron una cémara
digitalizada 3D sin contacto, tipo Minolta Vivid 910. Durante la creacion de la base de
datos, se ha considerado no solo las variaciones unicas de poses, expresiones e
iluminaciones, sino también las variaciones combinadas de expresiones bajo
iluminacion y poses bajo expresiones, como se muestra en la figura 2.25 el objetivo de
CASIA fue construir una base de datos de caras 3D completa, que se vera impulsada
a ser una plataforma publica para probar los algoritmos en reconocimiento de caras 3D

u otros.
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{a) Smile {b) Laugh {c) anger (d) urprise {e) eve close

Figura 2.25 Bases de datos de caras de CASIA 3D (Casia, 2011)

2.6.2.3 Base de datos de rostros FRGC 3D

La base de datos de rostros FRGCV2 3D (Passalis, Kakadiaris, Theoharis, Toderici, &
Murtuza, 2014) es un conjunto de datos de caras 3D, utilizado para promover el
desarrollo y la evaluacion de una variedad de algoritmos de reconocimiento facial, esta
base de datos consiste en imagenes en 3D de alta resolucion. Esta base de datos
contiene un conjunto de datos v2 de FRGC, un total de 4007 imagenes 3D, adquiridas
entre 2003 y 2004. El hardware utilizado para adquirir estos datos de rango fue un
escaner de rango Minolta Vivid 900, con una resolucion de 640x480. Estos datos
provienen de 466 sujetos y contienen diversas expresiones faciales como, por ejemplo,
felicidad, sorpresa. Los sujetos son 57% varones y 43% femenino, mientras que la
distribucion por edades es del 65% 18-22 afios, 18% 23-27 y 17% 28 o més. En la

figura 2.26, se muestra un ejemplo de esta base de datos.

Figura 2.26 Ejemplo de imagenes clasificadas como neutrales en la base de datos de FRGC v2
(Passalis et al., 2014)
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2.6.2.4 Base de datos de rostros BU-3DFE

Esta base de datos BU-3DFE (L. Yin, X. Wei, Y. Sun, J. Wang, 2006), (Yin,et al,
2010), (Rosato, 2016), (Dou & Kakadiaris, 2017) contiene rostros de personas con
diferentes expresiones (neutral, tristeza, alegria, enojo, sorpresa), ver figura 2.27. Esta
base de datos corresponde al Dr. Lijun Yin del Department of Computer Science de
State University of New York at Binghamton. La base de datos BU-3DFE se encuentra
disponible para areas de interés como la computacion afectiva, vision por
computadora, interaccion con la computadora humana, seguridad, biomedicina,
aplicacion de la ley y la psicologia. Esta base de datos actualmente contiene 100
sujetos, de los cuales el 56% corresponde a mujeres y 44% hombres, con edades entre
18 y 70 afios, con una variedad de ancestros étnicos raciales, incluidos los blancos,
negros, asiaticos del Medio Oriente, indios, e hispano latino. Sin lugar a duda esta base
de datos constituye uno de los componentes mas importantes en el campo del

reconocimieto facial. En el presente trabajo, se opto por trabajar con esta data.

BASE DATOS BU-3DFE (Rostros 2D)

Figura 2.27 Base de datos BU-3DFE (Dou & Kakadiaris, 2017)

2.7  Analisis de las técnicas y bases de datos revisados

A partir de los trabajos revisados, muchas técnicas son las que permiten cumplir con
el objetivo del reconocimiento de rostros, segiin lo revisado entre los que figuran son:

Maquinas de vectores soporte, Andlisis de principales componentes, K-nn vecinos,
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Analisis de componentes independientes, Eigenface, también muchos han optado por
trabajar con combinaciones como: PCA-SVM, DCV-NN, KDCV-NN, DCV-RBF,
KDCV-RBF, IDCV-SVM, ICA-FLS SVM, RKDA-SVM, GABOR-SVM.

La eficiecia de un clasificador de patrones SVM trabaja con funciones kernels como
lineal, gaussiano, polynomial, entre otros. El kernel Gaussiano y Polynomial son los
que mejores resultados han tenido, un elemento muy importante en este proceso son
las bases de datos utilizados en efecto del reconocimiento que dependen de varios
elementos como la eficiencia de entrenamiento, el modelo obtenido, el nimero de
pruebas efectuadas, el tamafio de la base de datos. Cabe insistir que estos resultados
alcanzados resultan muy buenos por las bases de datos utilizados, a diferencia con

otras bases como FERET, MUCT segun la literatura sus resultados son un tanto menor.

En lo que respecta a los trabajos de reconocimiento facial en 3D, es importante destacar
el nivel de eficiencia es mucho mejor que en el 2D, esto se debe a que una imagen en
3D antes de ser reconocido, pasa por ciertos pre-procesamientos tales como,
eliminacion de ruidos, llenado de agujeros y normalizaciones. De alli que los
resultados que se obtienen en los procesos de reconocimiento son bastante buenos,
pero no todo es bueno, al momento existen ciertas desventajas en cuanto a sus bases
de datos en 3D, al menos, su presencia en forma libre y gratuita para investigaciones
es muy baja en relacion a las bases de datos de rostros en 2D. Una de las pocas bases
de datos de rostros en 3D que se ha encontrado para investigaciones es CASIA
(Academia China de Ciencias, Instituto of Automation) (Casia, 2011), GAVAB
(Group of Artificial Vision, Biometria Artificial) y TEXAS3DFRD (Gupta, Castleman,
Markey, & Bovik, 2010b) y BU-3DFE (L. Yin, X. Wei, Y. Sun, J. Wang, 2006),
(Yin,et al, 2010), (Rosato, 2016), (Dou & Kakadiaris, 2017)|. Por tGltimo es necesario
indicar en base a trabajos anteriores los sistemas 3D-2D son los mas indicados, por
cuanto alcanzan un mejor porcentaje de aciertos, alcanzando un acierto del 90,8%

como lo establece kakadiaris en su trabajo de investigacion, (Kakadiaris et al., 2017).
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2.8  Filtrado de Imagenes

El método del filtrado de imagenes consiste en una técnica aplicada en un
preprocesamiento de imagenes, cuyo objetivo fundamental es obtener a partir de una
imagen origen un resultado mas adecuado para una aplicacion especifica, mejorando
ciertas caracteristicas de la misma que posibilite efectuar operaciones del procesado

sobre ella.

El método trata de resaltar o suprimir, de forma selectiva, informacién argumentada
en una imagen a diferentes escalas espaciales, para destacar algunos elementos de la
imagen, igualmente para ocultar valores andmalos. El proceso de filtrado se
fundamenta en la aplicacion a cada uno de los pixels de la imagen de una matriz de
filtrado de tamafio NxN (generalmente de 3x3 aunque puede ser mayor) compuesta
por numeros enteros y que genera un nuevo valor mediante una funcion del valor
primario y de los pixels circundantes, la representacion de algoritmos se filtra de
segmentacion que permite mejorar la calidad (Pina & Silva, 2016) (Pérez Flores,
2015), la transformada de Fourier, etc. En la actualidad se cuenta con varios tipos de

filtrados que la numeramos a continuacion:

e Filtros de paso bajo
e Filtros de paso alto
e Filtros direccionales

e Filtros para la deteccion de bordes

De lo descrito anteriormente, es claro concluir que una de sus importantes aplicaciones

seria ser parte de un proceso de reconocimiento facial de iméagenes.

La figura 2.28 se indica un ejemplo de imagen filtrada, donde la primera corresponde

a su version original, mientras que la segunda a una imagen filtrada (suavisada).
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2.8.1 Filtro de Gabor

Dentro de los filtros muy importantes empleados para procesar una imagen de entrada
estan los filtros de Gabor, los mismos que son victoriosamente utilizados en varias
aplicaciones de imdagenes como el estudio de textura, verificacion facial,
reconocimiento de caracteres y restablecimiento de iméagenes por contenido, estos
filtros funcionan como un detector de bordes en una base no ortogonal, por lo tanto
cada caracteristica extraida por un filtro se correlaciona con otra particularidad

generada por otro, (Alejandra, 2016) (Belén et al., 2004) (Garrido & Alcaide, 2018).

La expresion matematica en la que se basa el filtro de Gabor (Alejandra, 2016), es el

siguiente:

f02 2 x22 YZZ ; ; (18)
l//(xay,xoayoafo>o-xﬂo-y505¢): exp _f() 2 + 2 'e)q)(zm'foxr+l¢)
7o o, o, o,

Donde:
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x, =(x—x,)=cos@+(y—y,)sinf
vy, =(x—x,)=sinf+(y—y,)cos
X, Y ¥, indican la posicion en el espacio dela wavelet
fo = frecuencia central dela onda plana
o, =determin a el ancho del eje mayor de la envolvente Gaussiana
o, =determin a el ancho del eje menor de la envolvente Gaussiana
0 = dngulo (contrario delas manecillas del reloj)
entre la direccion de propagaciondela onda y el eje x

@ = desplazamiento dela fasedela onda

He aqui una representacion de una imagen filtrada utilizando el filtro de Gabor, Figura

2.29

Figura 2.29 Dos filtros de Gabor, cada uno de ellos con distinta frecuencia central, escalado y
orientacion (Garcia, Escaramilla, & Nariko, 2015).

En tal sentido el filtro de Gabor es un filtro lineal cuya replica de impulso esta en
funcion sinusoidal multiplicada por una funcidén gaussiana. Si le asignamos una
especifica frecuencia y direccidnamiento, se obtiene una rebaja del ruido a la vez de

proteger una direccion de la imagen original.

Los filtros de Gabor pueden ajustar para operar a diferentes escalas y orientaciones, de
modo que se pueda analizar la imagen en diferentes profundidades y angulos. Este
actiia como un filtro de paso de banda sintonizable. Gracias a la implementacion de
banco de filtros multicanal y sintonizacién a diferentes escalas y orientaciones, imita

la respuesta del sistema visual humano (Karthika & Parameswaran, 2016).
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Por ultimo los filtros de Gabor estan directamente en conexion con los wavelets de
Gabor, dado que tienen funcionabilidad en aproximacion pasabanda y que pueden
delinearse como un banco de filtros con diferentes dilataciones y rotaciones, al trabajar
con filtros ortogonales (requisito de los wavelets) puede dar complicaciones, en este

caso se requiere el uso de wavelets biortogonales.

2.9 Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas de rostros radica en separar informacién asociada con
la activacion de los diversos musculos de la cara, esta accion puede realizarse en forma
global u holistica, también se analiza el rostro como un solo conjunto o localmente, en
donde se eligen regiones de utilidad del rostro como ojos cejas y boca. Se tienen varias
técnicas para este proceso de extraccion de caracteristicas, como PCA, ICA, GABOR,
etc. (Castrillon, Alvarez, & Lopez, 2008) (Belén et al., 2004) (Garrido & Alcaide,
2018). Los algoritmos de extraccion de caracteristicas se centran, entre otras cosas, en
las imagenes analizadas para extraer atributos y regiones de interés, la division de
objetos del fondo, la deteccion de bordes o formas. La extraccion de caracteristicas
transforma las caracteristicas originales para generar otras caracteristicas que son mas

significativas (Khalil, 2014).

Segiin Aguirre (Aguirre Dobernack Nicolas, 2013) un proceso de extracciéon de
caracteristicas debe cumplir, entre otras, las siguientes condiciones:

» La extraccion de informacion 1til a partir de la imagen no debe suponer un
coste excesivo al sistema en el cual esta integrado, y el tiempo total dedicado
a esta tarea debe ser 1o menos posible.

» La localizacion de las caracteristicas de la imagen debe ser muy precisa. Asi
mismo, el error cometido en la estimacion de las mismas debe ser lo mas
pequefio posible.

» El método utilizado para la extraccion de caracteristicas debe ser robusto y
estable, los datos extraidos deben contener la maxima informacion posible de

la imagen.

Extraer caracteristicas, dentro de el estudio de componentes principales PCA, es un

modelo empleado para minimizar dimensiones de problemas del reconocimiento de
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patrones, permitiendo imagenes significativas bajo un analisis, en forma minuciosa y
compacta. Para conocer las ecuaciones fundamentales del PCA se ha de llevar las
caracteristicas de imagenes de caras, se considera el grupo de M imégenes en los
niveles de grises, cada una L = N1xN2 en pixeles, las que se ordenan en una matriz de
dimension LxM. Por consiguiente, con el objetivo de descubrir aquellos vectores qué
den mejor significado de la disposicion de iméagenes de caras bajo un andlisis, cada
figura de entrenamiento Ti, i=1, 2,..., M se reduce la imagen, obteniendo un promedio
de las M imagenes de entrenamiento, obteniendo de esta forma un conjunto de
imagenes.

En otro campo de estudio, la extraccion de caracteristicas sirve para transformar
sefales cerebrales originales en una representacion que facilita la clasificacion. En
otras palabras, el objetivo de la extraccion de caracteristicas es eliminar el ruido y otra
informacion innecesaria de las sefales de entrada, al mismo tiempo que retener
informacidn que es importante para discriminar diferentes clases de sefiales. (Vinicio
& César, 2017). Finalmente la extraccion de caracteristicas se aplica en el campo del
estudio de imagenes que se constituye en la primera etapa en la inteligencia de un

circuito de vision artificial.

2.9.1 Extraccion de caracteristicas por wavelets de Gabor

En la actualidad la forma mas comun de estudiar las propiedades periodicas de las
texturas la llevamos a cabo en procesos por un banco de filtros particulares
denominados filtros de Gabor. Los descritos estan a grandes rasgos filtros paso banda,
que dan informacion de las frecuencias espaciales que contienen las figuras, asi como
de su patron. Cada uno de los espectros del filtro de Gabor de acuerdo a lo mencionado
referido en la extraccion de caracteristicas faciales como lo menciona Garcia (Garcia,

Escaramilla, & Nariko, 2015)

Igualmente, (Sujitha, Venkatramaphanikumar, & V, 2019) considera que para la
extraccion de caracteristicas, wavelets de Gabor es muy importante, considerando las
propiedades de discriminacidon como la escala y la orientacion. Este proceso consiste
en que las caracteristicas de Gabor se recopilan de las caras de entrada de escala de

grises. El dominio espacial del filtro Gabor 2-D es una funciéon de nicleo gaussiano
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que fue modulada por una onda sinusoidal. Los filtros wavelet de Gabor se pueden
practicar en numerosos problemas de deteccion para la extraccion de caracteristicas
debido a sus propiedades de localizacion impecables en pares de dominio espacial y

de frecuencia.

Las wavelets de Gabor son inventadas por Dennis Gabor, la propiedad importante de
la wavelet es que minimiza el producto de sus desviaciones estandar en el dominio del
tiempo y la frecuencia. Hay que tener en cuenta que los errores en la informacion
transportada por esta wavelet se minimizan, pero tiene el inconveniente de no ser
ortogonales, por lo que es dificil una descomposicion eficiente en la base de datos. Se
encuentran en distintas aplicaciones desde el procesamiento de imagenes hasta el

analisis de neuronas en el sistema visual humano.

Los wavelets de Gabor se usan para detectar bordes, esquinas y manchas, la funcion
regular de una wavelet de Gabor bidimensional descrita en el dominio de la frecuencia

espacial (Sujitha et al., 2019) se da en base a la siguiente ecuacion:

2 2
X +y
X,y) =exp| ———
g(x,y)=exp Py

xy

cos(uyx+v,y) (19)

Donde, o,, es la desviacion estandar de la cobertura gaussiana que representa la
extension del dominio espacial y la capacidad de transmision del filtro gaussiano. Los

parametros (u,,v,) caracterizan la frecuencia espacial de la curva sinusoidal, que se

0

representa en coordenadas bidimensionales como frecuencia radial r, y orientacion 0:

rl=u, v, (20)
tan@ = 20 (21)
u,

La densidad y las caracteristicas discriminatorias angulares de las wavelets de Gabor
son mas precisas en su representacion de rango de densidad que muestra la cantidad
por la cual el filtro gaussiano cambia cada componente la densidad de imagen de

entrada.
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En la mayoria de las aplicaciones de reconocimiento facial, se utilizan wavelets Gabor
con cinco escalas que son; U =5 y ocho orientaciones: V = 8. La siguiente figura 2.30
muestra la magnitud a cinco escalas, y las partes reales con cinco escalas y ocho

orientaciones.

-
~

Figura 2. 30 El conjunto de 40 wavelets Gabor. a) La magnitud a cinco escalas. b) Las partes reales a
cinco escalas y ocho orientaciones (Shen & Bai, 2006)

Los wavelets de Gabor son elementos de una familia de funciones de Gabor
mutuamente similares, se crean por dilatacion y se desplazan desde una funcion de

Gabor elemental (wavelet madre), que se halla representado por la siguiente ecuacion

_L x—b
ga,g,a,b (‘x) = |a| 2 ga,f (22)
a

Paraa € R" (escala) yb € R (desplazamiento). Por convencion, la wavelet madre

tiene la energia localizada alrededor de x = 0 y todas las wavelets estan normalizadas
||g|| =1. Aunque las wavelets de Gabor no forman bases ortonormales, el conjunto

discreto de ellas forma un marco. o, representa la varianza y &£ es la frecuencia.

(Barina, 2016)
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Para un caso de una dimension, se tiene que la funcion g esta representado por:

a 7{1):2 .
8a,g(x) = ;e e’ (23

Siendo a € R* y £, x € R donde @ =(20°)", o’es una varianza y £es una

frecuencia, i es la parte imaginaria.

Mientras que para un caso de dos dimensiones tendremos que:

8o (X)=8u: (X)) 8ue (X)) (24)

Siendo & =(&,,&)y x=(x,,x),conello &= (& +&7)2

Por convencidn, la wavelet madre tiene la energia localizada alrededor de x =0y

todas las wavelets estan normalizadas” g|| =1.

El reconocimiento facial es una de las aplicaciones més importantes de las ondas de
Gabor. La imagen de la cara se convoluciona con un conjunto de ondas de Gabor y las
imagenes resultantes se procesan adicionalmente con fines de reconocimiento. Las
wavelets de Gabor generalmente se denominan filtros de Gabor en el ambito de las
aplicaciones de reconocimiento de imagenes. Recientemente ha habido una gran
cantidad de investigaciones sobre el reconocimiento facial, y varios enfoques
propuestos que podrian clasificarse aproximadamente en enfoques analiticos (local) y

holisticos (global). (Chao, 2017)

Enfoques analiticos se refiere cuando se detectan algunos puntos caracteristicos del
rostro, especialmente los puntos de referencia faciales importantes como 0jos, narices
y bocas. Estos puntos detectados se denominan puntos fiduciales, y las caracteristicas
locales extraidas en estos puntos, la distancia y el &ngulo entre estos puntos y algunas
medidas cuantitativas del rostro se utilizan para el reconocimiento facial. La principal
ventaja de los enfoques analiticos es que permiten una deformacion flexible en los
puntos de caracteristicas clave para que la pose cambie y se puedan compensar

diferentes angulos de vision. (Chao, 2017)



75

Los enfoques holisticos en cambio extraen caracteristicas de toda la imagen del rostro.
La normalizacién del tamafio de la cara y la rotacidon es un preprocesamiento realmente
importante para que el reconocimiento sea robusto. La cara propia basada en el analisis
de componentes principales (PCA) y la cara del pescador basada en el analisis

discriminante lineal (LDA) son dos de los enfoques holisticos mas conocidos. (Chao,

2017)

Cuando se extraen caracteristicas para el reconocimiento de patrones, la recuperacion
o la vision por computadora, los coeficientes transformados se utilizan para medida de
distancia o representacion comprimida pero no para reconstruccion, por lo que la

restriccion ortogonal podria omitirse.

2.10 Resumen de la revision de literatura

2.10.1 Descripcion de la metodologia de la revision de la literatura

Dentro de la metodologia, es necesario anotar que la revision de la literatura para el
Estado del Arte, se revisaron varios articulos relacionados con el tema, dando prioridad
a los ultimos 5 afios, excepto algunos trabajos de afios inferiores que son necesarios en
cuanto a las conceptualizaciones, asi como en algunos casos su tecnologia esta
vigente. De igual manera también se revisaron articulos de autores de tecnologias

originales como el caso del SVM (Vapnik, 1998), (Cabello Pardos, 2003).

Se realiz6 la revision literaria de varios articulos de bases de datos tanto Scopus, Web
Of Science, etc., los cuales 45 corresponden a los 5 ultimos afios, y el resto a afios
menores a 2015, ademas se investigaron tesis doctorales relacionados con el tema de
nuestro trabajo, para esta revision se valio de algunas bases de datos indexadas muy

importantes como: Scopus, Science Direct, Elsevier, IEEE, etc.

Esta revision ademas se enfoco a las bases de datos de rostros, tales como: FERET,
ORL, MUCT, CMU, YALE, TEXAS3DFRD, BU-3DFE, etc. La revison estuvo

enfocada en el siguiente término: “Reconocimiento de rostros”, 6 “Face recognition”.
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A continuaciéon, se muestra un resumen de trabajos revisados, respecto a sus
publicaciones en diferentes bases de datos, figura 2.31, y su afio de publicacion figura

2.32

TRABAJOS REVISADOS QUE ESTAN
RELACIONADOS CON EL ALGORITMO SVM

11%

Figura 2. 31 Resumen de trabajos que involucran al algoritmo SVM segun la base de datos
registrada

TRABAJOS RELACIONADOS CON EL
ALGORITMO SVM SEGUN EL ANO DE
PUBLICACION

2010 EN ADELANTE 2005 - 2009 MENORES A 2005

Figura 2. 32 Resumen de trabajos revisados que involucran al algoritmo SVM segun el aiio de
publicacioén.
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2.10.2 Tipos de Investigacion

Esta investigacion se fundamenta en dos partes muy bien definidas, la primera es la
investigacion bibliografica, mediante la cual se obtuvo una teoria sélida al realizar una
revision sistematica de varias fuentes tanto en revistas con factor de impacto indexadas
en bases de datos Scopus, Web of Science, Scielo, etc., empresa editora de libros y
articulos Elsevier, asi como tesis doctorales que han sido de gran ayuda dentro del

estado del arte.

De acuerdo al tema planteado y en base de las teorias de investigacion se estima
realizar un trabajo experimental, por cuanto esta permite manipular variables muy
controladas, estudiando los efectos que se producen en casos concretos, a partir de este

sistema nacen hipdtesis que se pueden contrastar a través del método cientifico.

2.10.3 Comparacion de técnicas de Reconocimiento Facial

En la tabla 2.6 se observa la composicion de la obtencion de resultados en los
diferentes trabajos realizados, cabe destacar que el algoritmo SVM muestra un mayor
porcentaje de reconocimiento de caras. A la vez se indica las bases de datos y el

numero de imagenes utilizados por cada base de datos.

Tabla 2. 6 Comparacion de técnicas de Reconocimiento Facial

AUTORES Técnicas % acierto Bases de datos | Numero | Tamaiio
Utilizadas reconocimiento de (pixels)
imagenes
Moreno et | PCA 77,9% Gavab 420 -
al., (2005) SVM 76,2%
SVM 3,0% (el méas minimo
error) ORL 400 ---
Guo et al, | CNN 3,83% (de error)
2001 NFL 3,125% (de error)
SVM 8,79% (de error)
o BDD 1079 -
CNN 9,72% (de error) COMPUESTA
NFL 15,14% (de error)
EIGENFACE | 93,87%
LDA 93,80%
PCA_SVM 95,56%
DCV_NN 96,67%
Wen (2012
en (012 hev NN [ 97.75%
DCV_RBF 97,77% ORL 400 112 x96
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KDCV_RBF 97,65%
IDCV_SVM 98,92%
Kong y
Zhang FLS SVM 97,50% ORL 400 28 x 28
(2011) (ICA)
Devi et al, | R-KDA-SVM | 30% UMIST 564 220 X
(2015) 220
Olivares et | LFDE - SVM 97,92% AR 9360 ---
al., (2016)
Luo et al, | PCA+LBP+S | 96,25% PERSONAL 50 24 x24
(2013) VM
Lin et al, | SVM 97% ORL 509 ---
(2016)
Kim et al, 8,5% (error minimo) | FERET 1702 56 x 46
(2010) 8,6% (error minimo) | AR 1680 56 x 46
9,5% (error minimo) | CMU-PIE 1840 56 x 46
SVM-DA
Gumus et al., | Wavelet-SVM | 89,38% ORL 400 ---
(2010)
Li et al, YALE 165
Zhou et al., | KSCH 100% MIT-CBCL 180 -
(2010)
UMIST
ORL 400
h ol YALE 165
an et al,
(2012) SVM-NDA >98% ESSEX 153 ---
JAFFE 213
Kasar et al.,, | BNP + RBF 98,88% | e | e | e
(2016)

2.11 Validacion cruzada

La validacion cruzada es una técnica que se usa para evaluar los resultados de un

analisis realizado. Esta técnica radica en dividir el conglomerado de datos de

entrenamiento en k subconjuntos, y entrenar k-1 de esos subconjuntos de

comprobacion luego con el Gltimo subconjunto que no se ha entrenado (Ruiz, 2018),

obteniendo un error de validacion por cada proceso, el resultado final sera el promedio

de todos los errores, que representa el error promedio de validacion. Finalmente este

promedio se resta de la unidad y se multiplicaria por 100, obteniendo el porcentaje de

eficiencia del modelo. Este proceso se indica en la tabla 2.7
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Tabla 2. 7 Proceso de Validacion Cruzada

COMNJUNTO DE DATOS ENTRENADOS

PRUEBA_1 [DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS
DATOS PRUEBA 2 |DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS
DATOS DATOS PRUEBA 3 |DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS
DATOS DATOS DATOS PRUEBA_4 |DATOS DATOS DATOS DATOS
DATOS DATOS DATOS DATOS PRUEBA_S [DATOS DATOS DATOS
DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS . DATOS DATOS
DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS ... DATOS
DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS DATOS PRUEBA_N

El tema de validacion cruzada segin (Kerbaa, Mezache, & Oudira, 2019), es un
método estadistico para evaluar la capacidad de un modelo para aprender en modo
automatico. Esta técnica es usada generalmente en el aprendizaje aplicado
automaticamente para hacer comparativas y elegir un modelo. Esta validacion cruzada

divide los datos de entrenamiento en varias partes no contiguas del mismo tamano.

De acuerdo a (Corso & Lorena, 2009), la validacion cruzada consiste en: dado un
nimero n se divide los datos en n partes y, por cada parte, se construye el clasificador
con las n—1 partes restantes y se prueba con esa. Este proceso se lo realiza para cada

66 9

una de las “n” particiones.

La validacion cruzada tiene muchas aplicaciones, como validacion de métodos en
laboratorios (Mano, 2018), en modelos de mediciones de velocidad (J. Li, Perrine, Wu,

& Walton, 2019), en validar modelos de estrategias de control (Yang et al., 2019), etc.
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CAPITULO III: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1 Tipoy diseno de la investigacion

Para el presente trabajo se realizd una investigacion cuantitativa y experimental. De
acuerdo a Hernandez (Hernandez, 2010), la investigacion cuantitativa consiste en la
recoleccion de datos para probar hipdtesis, con base en la medicion numérica y el

analisis estadistico, para establecer patrones de comportamiento y probar teorias.

De acuerdo a esta definicion, esta investigacion nos permite trabajar con los resultados
obtenidos para posteriormente, en base a la estadistica, poder validar la eficiencia del
entrenamiento como de la prueba del proceso de reconocimiento facial. La
investigacion experimental es la alteracion de una variable experimental o varias al
mismo tiempo, en un ambiente estrictamente vigilado por la persona que realiza el

experimento.

Finalmente, de acuerdo a Palella, (Palella, 2012) en cuanto al disefio experimental,
considera que es el momento en el cual el investigador manipula una variable
experimental no comprobada, bajo condiciones estrictamente controladas. Su objetivo
es describir de qué modo y por qué causa se produce o puede producirse un fendmeno.
Por medio de este disefio experimental se plantea desarrollar un software adecuado
que apruebe realizar reconocimiento de rostros, comprendiendo todas las fases de
entrenamiento y prueba respectivamente. Esto se lograra por medio de la manipulacion
de bases de datos, el uso del algoritmo de extraccion de caracteristicas, clasificacion
de patrones, etc.

Ya dentro de la solucion general se plantea un esquema, en el que se incluye las fases
de entrenamiento y pruebas de las bases de datos en las cuales se trabajaron con
reconocimiento facial, cabe mencionar que a partir de las bases de datos de rostros se
obtienen los vectores caracteristicos, para luego ser utilizados por la técnica de
clasificacion como es el SVM, que es nuestra técnica de estudio para el reconocimiento

de rostros. En el aporte de esta investigacion se priorizan experimentos para
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reconocimiento facial en 2D y 3D, mismos que seran explicados en los capitulos IV y

V.

3.2 Unidad de analisis

Esta investigacion va a manejar imagenes faciales en 2D y en 3D. Las imégenes
faciales poseen caracteristicas unicas que las diferencian la una de la otra. Una imagen
de un rostro humano, en la actualidad, se establece en dos dimensiones (plano x-y), es
asi que podemos tener imagenes de caras con caracteristicas como: gestos (alegre,
triste, enojado, etc.), pose, género, edad, etnia, etc. Sin embargo, en la actualidad ya se

habla de iméagenes en tres dimensiones (plano x-y-x).

3.3 Poblacion de estudio

Corresponden las bases de datos de figuras de rostros en 2D y 3D encontrados en la
literatura. Es asi que para la primera parte se trabaja con la siguiente data: La primera
es la dataset FERET y la segunda la dataset MUCT. Para la segunda parte de la
investigacion se trabaja igual con dos datasets en 3D siendo TEXAS3DFRD (Gupta et
al., 2010b) y la dataset BU-3DFE (X. Li, Ruan, Jin, An, & Zhao, 2015).

Cabe notar la seleccion de estas bases de datos por la calidad de imagenes, han sido
utilizadas por investigaciones de alta calidad, son de libre acceso, no tienen costo si

son utilizadas para temas de investigacion, a diferencia de otras que requieren un pago.

Las bases de datos en 3D son muy pocas, y complicados de adquirir libremente, la
mayoria es pagada. Sin embargo las seleccionadas son de muy alta calidad y se me fue

entregado sin ninglin costo, siempre y cuando sea con fines de investigacion.

34 Tamaiio de la muestra

De acuerdo a la literatura, segiin (Hernandez, 2010) considerando que se trata de una
investigacion experimental, el tamafio de la muestra seria la misma que el de la
poblacion. Esto debido a que la mayor parte de las veces, las investigaciones

experimentales utilizan muestras dirigidas para la validacion de su hipotesis (p. 190,
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191). Para la presente investigacion se propone dos aportes importantes, la primera:

un sistema de reconocimiento facial en 2D y la segunda en 3D.

Es asi que para la primera parte de la investigacion como se mencion6 anteriormente,
se trabaja con dos datas: La primera es la base de datos FERET y la segunda base de
data MUCT (Sadhya & Kumar, 2019), como se indican una parte de la misma en las

figuras 3.1 y 3.2 respectivamente.
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Figura 3. 2 Bdd MUCT

Fuente: Extraido de (Sadhya & Kumar, 2019), (Milborrow, S., Morkel, J., & Nicolls, 2010)

Para la segunda parte de la investigacion se trabaja igual con dos datasets en 3D siendo
TEXAS3DFRD (Gupta et al., 2010b) con 183 rostros reprocesados en 3D
correspondientes a 50 personas, y la base de datos BU-3DFE (X. Li, Ruan, Jin, et al.,
2015), quien cuenta con 500 modelos de imagenes, que corresponden a 50 personas,

las cuales se muestran en las figuras 3.3 y 3.4 respectivamente.
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Figu}a 3. 4 Base de datos BU;?;DFE‘

Fuente: Extraido de (X. Li, Ruan, Jin, et al., 2015)

3.5 Técnicas de recoleccion de datos

La data de figuras de rostros 2D y 3D se obtienen por los centros de investigacion de
las universidades e instituciones de investigacion privadas a través de proyectos. Estas
instituciones capturan imagenes de rostros, que posteriormente seran usados para sus
investigaciones.

Sin embargo, es importante mencionar que no es facil construir una de estas bases de
datos, esto debido a que se debe tener en cuenta las herramientas e infraestructura, las
personas y el pre procesamiento de las imagenes, lo que implica gasto de tiempo y

recursos €conomicos.

Como se indico en la Seccion 2.6, existen una gran cantidad de estas bases de datos,

lo que facilita este tipo de investigaciones.

Para la investigacion se propone dos aportes importantes, la primera: un sistema de
reconocimiento facial en 2D y la segunda en 3D. La data FERET se fundamenta en
imagenes de rostros recolectados entre diciembre de 1993 y agosto de 1996. En 2003
se realizd una publicacion en version de muy alta resolucion, 24 bits de color, de estas

figuras, que incluimos 2413 figuras de rostros, enfocando a 856 personas. Las figuras
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a color estan realizadas en formato ppm, con una resolucion de 256x384 pixeles. Esta

base de datos es de libre acceso.

3.6 Técnicas de analisis de datos

Como parte de la investigacion experimental que se utiliza en este trabajo de
investigacion, para el analisis y proceso de datos obtenidos se utilizan algoritmos para
extraccion de caracteristicas de imagenes y algoritmos para el reconocimiento de las
mismas dentro de los procesos de reconocimiento en 2D y 3D que se detallada en el

capitulo IV, dentro de las técnicas seleccionadas para el mismo.

En forma generalizada se destaca dentro del proceso de la primera parte del
reconocimiento en 2D, la utilizacion de algoritmos de vital importancia, tales como el
filtrado y extraccion de caracteristicas de Wavelets de Gabor y un clasificador de
patrones SVM a través de sus kernels: Lineal, Cubico y Gaussiano para el

reconocimiento con data de caras humanas FERET y MUCT.

Para la segunda parte de la investigacion sobre reconocimiento facial en 3D se cuenta
con las bases de datos mencionadas anteriormente, como TEXAS3DFRD (Gupta et
al.,2010b) y BU-3DFE (X. Li, Ruan, Jin, et al., 2015). Los algoritmos utilizados como
el filtro de Gabor y el SVM son los mismos. La tnica diferencia es que, previamente,
se realiza un proceso sobre la base de datos BU-3DFE, como es la proyeccion de los
modelos de caras sobre los planos establecidos: (x vs z), (y vs z), y (z vs y), como se

ilustra en la figura 3.5.



86

~ ®

PROYECCION A LOS PLANOS

Ay @

FODOT_ANOTWH_  FODO1_ANOTWH_ = FODO1_ANOTWH_
F3D_x_zjpg F3D_y_zjpg F3D_z_y.jpg

Figura 3. 5 Proyeccion de un modelo sobre los planos respectivos

3.7  Validacion del modelo para reconocimiento facial en 2D y 3D

La validacion del modelo obtenido sea para 2D y 3D, se realiza aplicando la técnica
de la validacion cruzada, su definicion y proceso fue explicado en el capitulo II de la
investigacion, el comando CROSSVAL corresponde a la validacion cruzada en
Matlab, se trabajé con una particion del conjunto de datos de entrenamiento por
defecto en 10 subconjntos. Cada subconjunto se va probando con cada uno de los
subconjuntos restantes (en este caso nueve subconjuntos), este proceso se repite por
10 veces en este caso. Cada subconjunto representa imagenes seleccionadas para el

entrenamiento. Parte de este proceso se indica en la figura 3.6
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VALIDACION_2_1 VALIDACION_3_1 VaLIDACION 4 1 VALIDACION 5 1

VaLIDaCION_1_2 WALIDACION_3_2 WALIDACION_4_2 VALIDACION_5_2
VaLIDaCIan_1_3 WALIDACION_Z_3 VALIDACION_4_3 VALIDACION_S_3
VaLDacian_1_4 WALIDACION_Z_4 WALIDACION_3_4 VALIDACION_S 4
VaLIDACION_1_S WALIDACION_Z_5 WALIDACION_3_5 VALIDACION_d4_5

VaLIDACION_1_6 WALIDACION_Z_E WALIDACION_5_6 VALIDACION_d4_G& VALIDACION_S_B
VaLIDaCIan_1_7 WALIDACION_Z_7 WALIDACION_5_7 VALIDACION_4_7 VALIDACION_5_7
VALIDACION_1_5 WALIDACION_Z_8 WALIDACION_5_5 VALIDACION_d4_5 VALIDACION_5_5
VALIDACION 1.5 VALIDACION_2_3 VALIDACION 33 VALIDACION 43 VALIDACION_ 53
VALIDACION_1.10 WMALIDACION_2_10 VALIDACION_3 10 VALIDACION 410 VALIDACION_5_10

VALIDACION_B_1

WALIDACION_7_1

WALIDACION_B_1

VALIDACION_3_1

WALIDACION_10_1

WVALIDACION_B_2

WALIDACION_7_2

WALIDACION_5_2

WALIDACION_3_2

VaLIDACION_10_2

WVALIDACION_B_3

WALIDACION_7_3

WALIDACION_5_3

WALIDACION_3_3

VALIDACION_10_3

WALIDACION_B_d4

WALIDACION_7_4

WALIDACION_5_d

WALIDACION_3_d

VALIDACION_10_4

VALIDACION B 5

MALIDACION_7_5

VALIDACION & 5

VALIDACION 3 5

VALIDACION_10_5

MALIDACION_7_B

VALIDACION_&_ 6

VALIDACION 3 6

VALIDACION_10_6

WALIDACION_B_7

WALIDACION_8_7

WALIDACION_3_7

WVALIDACION_10_7

WALIDACION_G_8

WALIDACION_7_8

WALIDACION_3_8

VALIDACION_10_8

WALIDACION_G_3

WALIDACION_7_39

WALIDACION_B_3

WaLIDACION_10_3

WALIDACION_E_10

WALIDACION_7_10

WALIDACION_5_10

VALIDACIDON_3_10

Figura 3. 6 Esquema Validacion cruzada del modelo obtenido aplicado al conjunto de datos de
entrenamiento
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CAPITULO IV: TECNICA EFICIENTE PARA
RECONOCIMIENTO FACIAL GLOBAL EN 2D

En el presente capitulo, se procedera a detallar la técnica eficiente a utilizarse, para el
reconocimiento facial en 2D; para lo cual, se toma en cuenta la base datos FERET y

MUCT
4.1  Seleccion y justificacion de las tecnologias utilizadas

4.1.1 Bases de datos 2D seleccionados

Para la primera parte de la investigacion se selecciona las bases de datos FERET
(Sadhya & Kumar, 2019) y MUCT (Sadhya & Kumar, 2019), (Milborrow, S., Morkel,
J., & Nicolls, 2010), en funcion de su disponibilidad y adecuacion al estudio. La base
de datos FERET utilizada, consta de 200 imagenes correspondientes a 20 personas, €s
decir 10 rostros por persona, con una resolucion de 480 x 640 pixeles. Esta base de
datos estd conformada por rostros caracterizados por: pose, expresion y género, un
ejemplo de estos se observa en la figura 4.1. Mientras que la data MUCT contiene
1515 figuras y con resolucion de 480 x 640 pixeles, correspondientes a 101 personas,
es decir 15 imégenes por persona. Esta base de datos estd conformada por rostros

caracterizados por iluminacién, pose, estado de &nimo y género, un ejemplo de estos

FY
e

se muestra en la figura 4.2

» '
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Figura 4. 1 Base de datos utilizado FERET
Fuente: Extraido de (Sucar, 2009)
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Figura 4. 2 Base de datos utilizado MUCT
Fuente: Extraido de (Milborrow, S., Morkel, J., & Nicolls, 2010)

4.1.2. Algoritmo de extraccion de caracteristicas seleccionado

Revisada la literatura sobre el proceso de reconocimiento facial, interviene la fase de
extraccion de caracteristicas, como se manifiesta en 2.9 del capitulo II, los algoritmos
de extraccion de los caracteres que consisten en sacar informacion asociada con la
activacion de los diversos musculos de la cara, esta actividad puede hacerse de manera
global o local en donde se examina la cara como un conjunto unico, respectivamente;
es asi que, se escogen regiones de interés de la cara como ojos, cejas y boca (Leiva
José, 2007). Por lo que de los algoritmos revisados, se ha seleccionado el filtro y
extractor de caracteristicas de Gabor; por cuanto es muy utilizado por los buenos

resultados obtenidos (Marifias Guillermo, 2009).

No obstante es de mencionarse que, entre las particularidades del rostro a extraer
podemos diferenciar dos tipos: las transitorias que comparten diversos tipos de arrugas

y abultamientos y se crean debido a las expresiones del rostro y las no transitorias, que
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normalmente se presentan en la cara, entre estas se encuentramos los ojos, las cejas 'y
la boca, y a disparidad de las primeras siempre estan ahi en las expresiones del rostro
humano. Es asi que la modificacion de Gabor se la aplica en forma localizada, usando
la funcion ventana gaussiana, con la que obtenemos un cambio muy parecido a la
transformada wavelet; sin embargo, para el caso de las figuras se utiliza una funcion
base que es una exponencial compleja y una funcion ventana gaussiana en 2D
multiplicadas, para lograr un conjunto de funciones en base a la transformada y
podemos variar las frecuencias centrales de la exponencial compleja, se podrian variar
el ancho de la ventana con la desviacién estdndar de la gaussiana y se puede

transformar la orientacion de la funcion final. (Castrillon et al., 2008)

Por lo que, este filtro trabaja exclusivamente con tres parametros importantes como la
frecuencia central, el escalado y la orientacion, los mismos que se definen en 2.8.1 y

2.9.1 del capitulo II.

4.1.3 Algoritmo de clasificacion

En la actualidad se cuenta con varios algoritmos de clasificacion, sin embargo, en base
a la revision de varios trabajos sobre reconocimiento facial, se pudo establecer que el
algoritmo Maquina de Vectores Soporte (SVM) resulta el mejor en base a los
resultados obtenidos; por lo cual, es de aclararse que, las SVMs fueron desarrolladas
por Vapnik y son entrenadas por algoritmos de optimizacion convexa; es decir que
existe una unica solucion; por lo cual, son construidas a partir de una estructura que
depende de un subconjunto de vectores soporte, que ayudan a la interpretacion del
modelo. Durante la tarea de clasificacion existen dos fases: la fase de aprendizaje

automatico y la fase de reconocimiento. (Gonzales; et al, 2017)

Es asi que, como se indica en la tabla 2.6 del capitulo II; se ha seleccionado este

clasificador SVM para la realizacion del estudio.

4.2  Modelo desarrollado para reconocimiento facial global en 2D

En la figura 4.3 se muestra el modelo propuesto para reconocimiento facial en 2D, en
el mismo que se plantea la aplicacion de Gabor para el filtrado y separar las

caracteristicas de un rostro, asi como la maquina de vector de soporte (SVM) para la
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clasificacion (reconocimiento facial), a través de su kernels: Lineal, Cubico y

Gaussiano.

En base a las teorias revisadas y analizadas, se plantea el siguiente modelo, que se

presenta en la figura 4.3

ETAPA DE ENTRENAMIENTO (training)

F-Ig:ﬁ:ci?bﬁtns CLASIFICACION
p ; Maguina de Veclores Soporte
caracteristicas caracleristicas (SVM) Kernels: Lineal, Cibico

(GABOR) y Gausiano
Generacion del
BDD modelo
{rostros 2D)
M ;
(ara enlrenamiento) Validacion cruzada
del modelo
Filtrado de rostros
7 : BDD § Extraccion de |dentificacian
{rostros 20) caractersticas (GABOR) (Reconocimiento)

{gara prueta)

PERSOMNA  IDENTIFICADA
{correcta / incorrecta)

ETAPA DE PRUEBAS (Testing)

Figura 4.3 Modelo del proceso de reconocimiento facial en 2D

4.2.1. Componentes del modelo de reconocimiento facial global en 2D
Las dos etapas inician con la seleccion de una base de datos, para finalmente concluir
en la etapa de validacion o reconocimiento; por lo que, el modelo planteado consta de

los siguientes componentes:

1) Base de datos de rostros.- Se cuenta con la data FERET y MUCT, las mismas que
contienen un conjunto de imagenes 2D, FERET es un estandar dataset usado para
la evaluacion del sistema de reconocimiento facial. El programa Face Recognition
Technology (FERET) es manejado por Defense Advanced Research Projects
Agency (DARPA) y el Instituto Nacional de Estdndares y Tecnologia (NIST). La
base de datos MUCT se cre6 para proporcionar una mayor diversidad de
iluminacion, edad y etnia que lasbases de datos de caras 2D

marcadas actualmente disponibles


http://www.milbo.org/muct/other-databases.html
http://www.milbo.org/muct/other-databases.html
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2) Filtrado y extraccion de caracteristicas de imdgenes.- consiste en un conjunto de
métodos que permiten asignar entidades de entrada a nuevas entidades de salida.
Esta técnica permite apartar caracteristicas como: coordenadas, objetos, colores,
texturas, propiedades de los elementos faciales, asi como: objetos y formas de las

€scenas.

3) Vector de caracteristicas.- Consiste en almacenar todas las caracteristicas

extraidas en un vector de m columnas.

4) Clasificacion.- Es un proceso que trata de asignar las diferentes partes del vector
de caracteristicas a grupos o clases, basandose en las caracteristicas extraidas

anteriormente, para ello se utiliza el clasificador SVM.

5) Generacion del modelo.- Una vez realizada la clasificacion se obtiene un modelo

de clasificacion realizada con todas las clases o imagenes de entrenamiento

6) Validacion cruzada.- El modelo generado en el proceso anterior es sometido a un
proceso de validacion cruzada, obteniendo un valor cuantitativo en cuanto a su

eficiencia de reconocimiento.

7) Identificacion o reconocimiento. - Es la fase final, en donde se somete las
imagenes de prueba para ser procesadas con el modelo generado y probar la
eficacia de su identificacion o reconocimiento, es decir verificar si se

corresponden o no a la clase correcta.

La descripcion de cada uno de estos componentes se indica en el apartado 4.3

correspondiente a la implementacién del modelo.

4.3 Implementacion del modelo

Para la implementacion del modelo para reconocimiento facial se disefio un software
en Matlab R2015a para 64 bits, este software bajo licencia es una aplicacion sélida en
el tratamiento de imagenes, toda vez que transforma una imagen en una tabla matricial
de valores y finalmente resulta manejable para aplicar diferentes filtros y kernels que

vienen incorporados en el mismo.
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En el modelo desarrollado que se observa en la figura 4.3, consta de dos etapas
importantes: Una etapa de entrenamiento y otra de prueba. Las dos etapas inician con
la seleccion de una base de datos, para finalmente concluir en la etapa de identificacion
(reconocimiento). A continuacion se describe cada uno de los componentes del modelo

que se va a implementar:

1. Base de datos de rostros. - Las BDD utilizados son dos: FERET (Sadhya &
Kumar, 2019) y MUCT (Sadhya & Kumar, 2019), (Milborrow, S., Morkel, J.,
& Nicolls, 2010), la primera consta de 200 imagenes de tamafio 480 x 640
pixeles correspondientes a 20 individuos. Esta dataset estd conformada por

imagenes que presentan diferentes edades, género, etnias, poses y expresiones.

Una parte de esta dataset se indica en la figura 4.4

97.jpg %.jpg

Figura 4. 4 Dataset Feret utilizada
Fuente: Extraido de (Rosales & Gualle, 2006)
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La segunda dataset utilizada llamada MUCT est4 compuesta por 1515 rostros
correspondientes a 101 personas y un tamafio de 480x640 pixeles. Esta dataset
esta conformada por imagenes que presentan diferentes edades, género, etnias,

poses, expresiones e iluminacion. Una parte de esta dataset se indica en la

figura 4.5

Figura 4. 5 Dataset MUCT utilizada
Fuente: Extraido de (Milborrow, S., Morkel, J., & Nicolls, 2010)

2. Filtrado y extraccion de caracteristicas de imagenes. - El proceso indicado se
lo realiza a través de Wavelets de Gabor, que contempla el filtrado y extraccion
de caracteristicas de un conjunto de rostros de las bases de datos mencionados

anteriormente.
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3. Vector de caracteristicas. - Todas las caracteristicas principales extraidas en
el proceso anterior son almacenadas en vectores, de alli su nombre de vectores

caracteristicas.

4. Clasificacion. - Proceso que trata de asignar las diversas partes del vector de
caracteres a grupos o clases, que se basan en las caracteristicas sacadas
anteriormente, el proceso se realiza para las imagenes de entrenamiento

(aprender).

5. Finalmente viene la etapa de Identificacion (reconocimiento), que consiste en
identificar la imagen de prueba ingresada a que clase corresponde, donde se

valida si la identificacion es acertada o desacertada.

De acuerdo al modelo establecido, su implementacion se inicia con:

a) La lectura de las bases de datos indicado anteriormente: FERET y MUCT.
b) A continuacidn, se genera los filtros de Gabor. Parte del resultado obtenido se

indica en la figura 4.6, una parte aplicada a una imagen de la dataset MUCT.

|

Figura 4. 6 Resultado del filtrado de una imagen por Gabor
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¢) Seguidamente se realiza la extracciéon de caracteristicas para obtener los
vectores caracteristicos y almacenar en un banco de caracteristicas. El proceso
de filtrado y extraccion se realiza tanto con imagenes de entrenamiento como
de prueba.

d) Las caracteristicas obtenidas se los guarda en una tabla denominada vector de
caracteristicas, de alli su nombre de vectores caracteristicas. Una parte de
vectores caracteristicas correspondiente a la base de datos FERET se indica

en la figura 4.7, el proceso es el mismo para base de datos MUCT.

=

| vectorcaracteristicas

H 100x240 double

5 07480 19145 -0.6735 -0.6601 -0.6487 -0.6810 218312 0.0292 05172 -0.5018 05715 -0.6220 23 n
6 0.7580 19095 -0.6823 -0.6590 -0.6566 -0.6696 21662 01072 -0.6025 -0.3653 -0.5182 -0.5873 2.229(
7 0.7600 15084 -0.6741 -0.6503 -0.6683 -0.6753 21364 01437 -0.6072 -0.5036 -0.3813 -0.6060 2.235;
[] 0.7672 1.0044 -0.6700 -0.6600 -0.6660 -0.6757 21n 0.2812 -0.6014 -0.5791 -0.5927 -0.6250 2214
9 0.7442 19170 -0.6754 -0.6406 -0.6674 -0.6778 21760 0.0680 -0.5876 -0.5431 -0.5427 -0.5707 2233

10 0.7237 19282 -0.6691 -0.6336 -0.6643 -0.6629 21659 01101 -0.5752 -0.5362 -0.5714 -0.5932 2.231:
1 07412 10187 -0.6730 -0.6502 -0.6662 -0.6703 21645 01168 -0.5736 -0.5632 -0.5819 -0.5627 2.236(
12 0.8295 1.8683 -0.6746 -0.6440 0.7048 -0.674 21967 00413 -0.4610 -0.3623 -0.6068 -0.5252 2183
13 13467 147% -0.7021 -0.7009 -0.7166 -0.7066 2.2285 -0.2762 -0.4968 -04338 -0.4906 -0.5292 2235
14 13162 1.5078 -0.7039 -0.6974 .78 -0.7047 22176 -0.1764 -0.3413 -04273 -0.5487 -0.5238 2235
15 15248 -0.7209 -0.6946 0.7175 -0.6851 231 -0.3290 -0.4601 04416 05152 -04774 2234
16 17812 0.9678 -0.6670 -0.7083 -0.6737 -0.7001 221 -0.1987 -0.4467 -0.5235 -0.5250 -0.5272 22350 v
£ >

Figura 4. 7 Banco de vectores caracteristicas de bdd FERET

e) A continuacion, se procede con la clasificacion de las caracteristicas extraidas
anteriormente, el proceso se realiza tanto para las imagenes de entrenamiento
(aprender), como de prueba. Para nuestro caso se trabajo con el clasificador
Maquina de vectores soporte (SVM), a través de sus kernels o funciones:
Lineal, ctibico y gaussiano.

f) Una vezrealizado la clasificacion de patrones con SVM, se aplica la validacion
cruzada para validar el modelo de entrenamiento obtenido, los resultados se

indican en el apartado 4.4.

Una parte del codigo del modelo implementado, se encuentra en el Anexo 2.
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4.4 Validacion del Modelo

En cuanto a la validacion del modelo, y con la finalidad de verificar el grado de
confianza que tiene este modelo, se procede por validacién cruzada como ya se lo
menciond con anterioridad, para una mejor vizualizacion, parte de los resultados
adquiridos con las dos datas y sus respectivos kernels se indican en las figuras que van
desde la 4.8 hasta la 4.13. Es asi que al finalizar la validacion, se pudieron obtener los

resultados que son expuestos en la tabla 4.1 del presente documento.

Validacion

Prediccion True Acerte? | probabilidad
12 |personalil personall ok 0.99597 -~
12 |personall personall ok 08923
14 |personali personall ok 0.9807
15 |persenali personall ok 0.9919

16 |personal2 personai2 ok 1

17 |personall personal2 ok 1
18 |perscnal2 personal2 ok 1
1
1

19 |perzonal2 personai2 ok

20 |personal2  personalZz ok

21 |persenall personalld ok 0.9995
22 |personalld personaild ok 1.0000
23 |personall personal3d ok 0.9811
24 |personalld personald ok 0.9570
25 |personall personald ok 0.9166
26 |personal4  personald4 ok 1 hd

Aciertos: 100 / 100 Eficacia:
1.000000

Figura 4. 8 Validacion modelo, bdd Feret kernel lineal

En cuanto a la validacion del modelo bdd Feret Kernel lineal se pudo obtener como
resultado el 100%, a su vez se puede observar que de todas las pruebas 6 fueron de 1.0
de probabilidad, mientras que la minima de probabilidad fue la de 0,9166 y el resto de
aciertos fue de 0,98 en adelante lo cual determina un 100% de eficacia para todas las

pruebas realizadas.
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Validacion
alidar Modelo

Prediccion True Acerto? | probabilidad
1 personal personal ok 1 ~
2 perzonal perzonal ok 1
3 personal personal ok 1
4 personal personal ok 1
3 personal personal ok 1
B personall personall ok 0.9956
ri personall personall ok 0.9556
] personall personall ok 0.9956
g9 personall personall ok 0.9556
10 |personall personall ok 0.9956
11 personalil personali ok 0.9943
12 |personali perzonali ok 0.9943
13 |personali personalil ok 0.9943
14 |personali personalil ok 0.9943
15 |personall personall ok 0.994. v

Aciertos: 100 /100 Eficacia:
1.000000

Figura 4. 9 Validacion modelo, bdd Feret kernel cubico

En relacion a la visualizacion de esta grafica se puede observar claramente que todas
las pruebas que se realizaron tuvieron el 100% de eficacia no obstante de las pruebas
realizadas 5 tuvieron 1,0 de probabilidad. Mientras que el resto de pruebas fueron
aproximadas al inmediato superior, teniendo como resultado que el que tuvo menor
probabilidad fue el de 0,9943 y las demas pruebas dieron un resultado superior al que
ya se menciond, por lo cual, se comprueba que todas las pruebas fueron 6ptimas con

aciertos de 100/100 y una eficacia de 1.000000.
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Walidacidn
Validar Modelo
Prediccion True Acerto? | probabilidad
12 |personali personalil ok 1.0000 ~
13 |personali personali ok 0.9979
14 |personall personall ok 0.9930
15 |persocnall personall ok 0.9577

16 |personal2? personal2 ok 1
17 |personall personalz ok 1
18 |personall personalz ok 1
19 |persocnall perzonal2 ok 1
20 |personall personal ok 1
21 |personall personalld ok 0.9958
22 |personal3 personald ok 1.0000
23 |personall personalld ok 0.9866
24 |personall personalld ok 0.9981
25 |personald personall3 ok 0.9220
76 |personald  personald ok 1 ~

Aciertos: 100 /100 Eficacia:
1.000000

Figura 4. 10 Validacién modelo, bdd Feret kernel Gaussiano

Coémo se observa en la gréfica, los aciertos que se dieron en este caso fueron de
100/100, es decir que todos llegaron o se aproximaron al 100% de eficacia, no obstante
7 de las pruebas tuvieron una probabilidad excelentes sin errores mientras que la
prueba que tuvo menos probabilidad fue la de 0,9220; seguida de pruebas de mas de
0,99; por lo cual estas pruebas se elevaron al inmediato Superior y tenemos que todas

las pruebas tuvieron una probabilidad excelente el 100% y una eficacia de 1.000000
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Figura 4. 11 Validacién modelo, bdd Muct kernel Lineal
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Coémo se observa en la figura 4.11, para la validacion del modelo bdd Muct Kernel

Lineal, se obtuvo aciertos de 1350/1515 es decir que no fue totalmente acertado, por

lo que obtuvo una eficacia de 0,891089; debido a que existieron pruebas inferiores y

no cumplieron con las expectativas, es asi que la que obtuvo menos probabilidad fue

la de prediccion p09 con una probabilidad de 0,0272 seguida de la prediccion p04 con

una probabilidad de 0,5065 sin embargo las siguientes pruebas tuvieron un valor

superior a 0, 8139 con lo cual justifica el resultado que se obtuvo de aciertos y eficacia.
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Figura 4. 12 Validacién modelo, bdd Muct kernel Cubico
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En cuanto a la realizacion de este modelo segun la figura 4.12, podemos observar que

de los aciertos segun esta imagen fueron de 1353/1515 con una eficacia de 0,893069;

lo cual se justifica debido a que no todas las pruebas tuvieron el puntaje méximo en

probabilidad. Por lo cual la menos puntuada para probabilidad fue la p92 con un valor

de 0,8641 seguida de p07 con valor de 0,9971; sin embargo el resto de aciertos, se

obtuvieron 1,0000; lo cual justifica el valor final de la eficacia que como ya se expuso

fue de 0,893069.
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Validacion

Prediccion True Acerto? | probabilidad
po po ok 09999 A
p9 p0 no 0.7934
p0 pl ok 0.55%8
p0 pl ok 0.5685
pl pl ok 0.5995
p0 p0 ok 09937
p0 p0 ok 0.9932
p0 p0 ok 0.955%
po p0 ok 0.0316
po po ok 1.0000
p0 pl ok 0.5598
p0 pl ok 0.5995
pl pl ok 0.5995
p0 p0 ok 0.8450
In0 20 ok 10000 V|

0 |~ o | g [ p (=

[r=]

=

Fa

w

B

tn

Aciertos: 1347 /1515
Eficacia: 0.889109

Figura 4. 13 Validacién modelo, bdd Muct kernel Gaussiano

Finalmente en esta ultima figura 4.13, podemos observar que se obtuvieron aciertos de
1347/1515 con una eficacia de 0,88 9109; debido a que sélo dos de las pruebas tuvieron
un puntaje maximo que es de 1,0000; seguido de valores inferiores como el que se
obtuvo en p09 con un valor de 0,0316 que fue la prueba con menos puntuada para la
probabilidad seguida de la prueba P04 con un valor de 0,5685; por lo que es de
mencionarse que el resto de pruebas tuvieron valores superiores a 0,8460 pero

inferiores a 1,0000; lo cual justifica que se haya obtenido una eficacia de 0,889109

Los resultados obtenidos de la validacion del modelo se resumen en la tabla 4.1

Tabla 4. 1 Resumen de validacién cruzada a los modelos de aprendizaje generados

BASES DE DATOS | KERNEL LINEAL (%) | KERNEL CUBICO (%) KERNEL f;)USSIANO
0
FERET 100 100 100
MUCT 89,1 89,3 88,9

En base al resumen de validacion cruzada realizada en la etapa de entrenmiento, se

establece que los tres kernels (lineal, cubico y gaussiano) alcanzan un maximo del
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100%, con la base de datos FERET, superando totalmente al trabajo realizado con

MUCT, posiblemente se deba a la mejor resolucion de las figuras de la primera data.

4.5  Descripcion de los experimentos y sus resultados

En la realizacion del entrenamiento y pruebas, se utilizaron un total de 200 rostros
correspondientes a 20 personas, parte de la base FERET y 1515 correspondientes a
101 personas de la base MUCT. Respecto a la dataset FERET, se separ6 5 imagenes
para la etapa de entrenamiento y 5 iméagenes para pruebas por cada persona, mientras
que de la base MUCT se selecciond 12 iméagenes para entrenamiento y 3 para pruebas

por cada persona.

A continuacién, se presenta en la tabla 4.2, un resumen de los resultados que
obtenemos en la fase de identificacion (prueba) de la clase al que pertenece cada uno
de los caras humanas de la data FERET seleccionados para la prueba a través de los

kernels Lineal, Ctbico y Gaussiano, en total se realizaron 300 pruebas con los kernels

mencionados.
Tabla 4.2 Resumen de resultados con Bdd FERET
25 imagenes 50 imagenes 75 imagenes 100 imagenes
KERNELS
# de aciertos # de aciertos # de aciertos # de aciertos
Kernel_Lineal 25 50 72 95
Kernel_Cubico 23 46 68 92
Kernel_Gaussiano |25 50 72 96

La tabla 4.2 presenta los resultados obtenidos sobre la identificacion de la clase a la
que pertenece, como se visualiza, se realizé un total de 100 pruebas por cada kernel
con un total de 300 pruebas con rostros correspondientes a la base de datos FERET.
Obteniendo un mayor numero de aciertos con el kernel Gaussiano con 96 aciertos y
un minimo de 92 aciertos con el kernel ctiibico de un total de 100. Cabe anotar que las
pruebas se realizaron en una forma aleatoria con respecto al nimero de la clase, para

ello se utilizo la funcion aleatoria de Microsoft Excel (ver anexos 4, 5y 6).
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Finalmente, los resultados presentados estan divididos en 4 rangos o intervalos, tales
como: (1-25, 26-50, 51-75, 76-100) imagenes con el fin de ir visualizando como va
variando el numero de aciertos. Estos resultados obtenidos en la tabla 4.2 se lo presenta
en modo porcentual en la tabla 4.3, el mismo que se lo puede visualizar graficamente

en la figura 4.13 para su respectivo analisis.

Tabla 4.3 Porcentaje de reconocimiento de clases con Bdd FERET

100
KERNELS 25 imagenes | 50 imagenes 75  imagenes imfgenes
Kernel_Lineal
(%) 100,0 100,0 96,0 95,0
Kernel Cubico
(%) 92,0 92,0 90,7 92,0
Kernel_Gaussiano
(%) 100,0 100,0 96,0 96,0

La tabla 4.3 muestra los resultados anteriores de reconocimiento en una forma
porcentual, la misma que figura el kernel Gaussiano con un 96,0% que corresponde al

mayor acierto obtenido en las pruebas y un minimo del 92% con el kernel cubico.
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% DE RECONOCIMIENTO SEGUN
KERNEL APLICADO - BDD FERET

102.0

100.0 ——

98.0

96.0 —
\

= Kernel_Lineal (%)

Porcentaje de reconocimiento

94.0

e Kernel_Cubico (%)
92.0 \/ Kernel_Gausiano (%)
90.0
88.0
86.0

25 50 75 100
Imagenes Imagenes Imagenes Imagenes

Figura 4.14 Porcentaje de reconocimiento de clases con Bdd FERET

En la figura 4.14 nos permite visualizar la tendencia de la trayectoria de las curvas, sea
variable o constante en funcion del porcentaje de acierto. De acuerdo a los resultados,
en el intervalo de 50-75 los tres kernels: Lineal, cubico y gaussiano sufren una baja en
cuanto a los aciertos, a partir de la prueba 76 el kernel gaussiano mantiene una
trayectoria constante por el orden del 96% hasta el final, mientras el lineal mantiene
una tendencia de bajada, mientras el kernel cubico a partir de la prueba 76 tiene una

tendencia de subida hasta el final.

De idéntica manera se presenta en la tabla 4.4, un resumen de los resultados obtenidos
en la validacion de fase de identificacion (pruebas) de la clase al que pertenece cada
uno de los rostros de las bases de datos MUCT seleccionados para la prueba a través

de los kernels Lineal, Cubico y Gaussiano.
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Tabla 4.4 Resumen de resultados con Bdd MUCT
RECONOCIMIENTO DE CLASES SEGUN KERNEL APLICADO - BDD

MUCT
50 100 150 200 250 303
imagenes | imadgenes | imaAgenes | imAgenes | imAgenes | imagenes
KERNELS
# de # de # de # de # de # de
aciertos aciertos aciertos aciertos aciertos aciertos
Kernel_Lineal 50 98 140 182 226 271
Kernel_Cubico 50 95 141 188 233 284
Kernel_Gaussiano | 50 99 141 185 229 274

La tabla 4.4, presenta los resultados obtenidos sobre la identificacion de la clase a la
que pertenece, se realizé un total de 303 pruebas por cada kernel con un total de 909
pruebas con rostros correspondientes a la base de datos MUCT. Obteniendo un mayor
numero de aciertos con el kernel Cubico con 284 aciertos y un minimo de 271 aciertos
con el kernel lineal de un total de 303. Cabe anotar que las pruebas se realizaron en
una forma aleatoria con respecto al numero de la clase, para ello se utilizo la funcién
aleatoria de Microsoft Excel (ver anexos 7, 8 y 9). Finalmente, los resultados
presentados estan divididos en 6 rangos o intervalos, tales como: (1-50, 51-100, 101-
150, 151-200, 201-250 y 251-303) iméagenes con el fin de ir visualizando como va
variando el niimero de aciertos. Estos resultados obtenidos se lo presenta en modo
porcentual en la tabla 4.5 al mismo tiempo que se lo puede visualizar graficamente en

la figura 4.15 para su respectivo analisis.
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Tabla 4.5 Porcentaje de reconocimiento de clases con Bdd MUCT

% DE RECONOCIMIENTO DE CLASES SEGUN KERNEL APLICADO

BDD MUCT
50 100 150 200 250 303

KERNELS

imagenes | imagenes | imagenes | imagenes | imagenes | imagenes

Kernel_Lineal

(%) 100,0 98,0 93,3 91,0 90,4 89,4

Kernel_Cubico

(%) 100,0 95,0 94,0 94,0 93,2 93,7

Kernel_Gaussiano

(%) 100,0 99,0 94,0 92,5 91,6 90,4

La tabla 4.5 muestra los resultados anteriores de reconocimiento en una forma
porcentual, la misma que figura el kernel Cubico con un 93,7% que corresponde al

mayor acierto obtenido en las pruebas y un minimo del 89,4% con el kernel lineal.

% DE RECONOCIMIENTO SEGUN
KERNEL APLICADO - BDD MUCT
102.0
100.0 —
e 980
8
£ 96.0
g 94.0
g 90 = Kernel_Lineal (%)
.:1‘_:‘. \ e Kernel_Cubico (%)
€ 90.0 NS :
g Kernel_Gausiano (%)
& 880
86.0
84.0
'ng&e |°g,°é° ‘og/&e ‘ngee ‘Qg}\é—; ng\é,
? ? ? > ? ?
& & & & & &
I R

Figura 4.15 Porcentaje de reconocimiento de clases con Bdd MUCT
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En la figura 4.15 nos permite visualizar la tendencia de la trayectoria de las curvas, sea
variable o constante en funcion del porcentaje de acierto. De acuerdo a los resultados,
los kernels: Lineal y gaussiano mantienen una trayectoria con tendencia a la baja
durante todo el proceso de las pruebas, mientras el kernel ctibico presenta una
trayectoria con tendencia a seguir subiendo con respecto de los aciertos a partir de la

prueba No. 250.

4.6 Discusion de los resultados

De acuerdo al modelo presentado en la figura 4.3 se procede con los experimentos para
la fase de entrenamiento y pruebas. Para el mismo se utilizan las bases de datos FERET
y MUCT. En las tablas 4.2 y 4.4 se muestran los resultados realizados para cada una
de las bases de datos por cada kernel utilizado dentro del SVM. Es decir que para el
presente estudio, se procedio a realizar experimentos con los modelos propuestos para
el desarrollo del estudio; con lo que al finalizar la fase de pruebas, se pudo obtener
buenos resultados; pues como se muestra en la tabla 4.1, se obtuvo un puntaje de 100%
con la base de datos de Ferret, en sus validaciones de Kernel Lineal, Kernel Cubico y
Kernel Gaussiano; lo que no ocurrié con la base de datos de MUCT, puesto que aqui
se otuvieron ciertas diferencias como 89,1% para Kernel Lineal; 89,3% para Kernel

Cubico, y 88,9 para Kernel Gaussiano.

No obstante y como ya se referencid, de acuerdo a la obtencién de resultados, se
contempla que con la base de datos FERET, se obtiene un mayor acierto de
reconocimiento (96%) con el kernel Gaussiano, teniendo en cuenta que, la prueba se
realiz6 con 100 imagenes correspondientes a 20 personas, con un total de 300 pruebas
con los 3 kernels; que por lo contrario ocurrié con Kernel Cubico, pues este fue el de
menor puntage con 100 imagenes, ya que obtuvo un porcentaje del 92% como
resultados de la pruebas; sin embargo, es de resultados similares para menor cantidad
de imagenes, pues en todas las pruebas segin numero de imagenes, la de menor

porcentaje, resulto ser la de kernel ctbico, como se ilustra en la tabla 4.2

Por otro lado, lo contrario ocurrié con la base de datos MUCT, pues se obtiene un

mayor acierto de reconocimiento con un 93,7% para el kernel cubico, en donde, la
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prueba se realizé con 303 imagenes correspondientes a 101 personas, con total de 909
pruebas con los 3 kernels; por lo cual, es claro que para esta ocacion, se utilizé una
mayor cntidad de imdgenes; con lo que se pudo determinar que obtuvo mejor
porcentaje fue la de kernels ctibico con 303 imagenes; miemtras que la menor puntuada
en las mismas catacteristicas fue la de Kernel Lineal, por lo que, al analizar los
resultados se puede determinar que mientras mayor cantidad de imagenes se
integraban en la prueba, mejores resultados obtenia el kernel cubico; y mientras menos
imagenes se integran, fue el Kernel Gaussiano que tenia mejor puntuacion con 99 para
100 imagenes, seguido por kernel lineal con 98 en las mismas caracteristicas con 100
imagenes; por lo que los resultados varian segiin el nimero de imagenes como se

indica en la tabla 4.4.

Finalmente, se realiza una comparacién otros experimentos que funcionan con
métodos de [21]: cuantificacion de fase local (LPQ), muestreo descendente (DS), los
patrones binarios locales (LBP) y Gabor, todos combinados con SVM. Un resumen de

esta comparacion se indica en la tabla 4.6

Tabla 4. 6 Resumen de comparacion con otros trabajos relacionados

Métodos
Base de datos
Porcentaje de

reconocimiento

LBP+SVM (Sun,
Zhao, & Jin, 2018) RAFD-FRONT 86,50%

Gabor+SVM (Sun et

al., 2018) RAFD-FRONT 83,10%
LPQ+SVM (Sun et
al., 2018) RAFD-FRONT 84,80%
DS+SVM (Sun et al,,
2018) RAFD-FRONT 79,00%
La presente FERET 96.00%
investigacion i
La presente MUCT 93,70%

investigacion
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En las comparaciones realizadas, es visible que nuestro método que consiste en
trabajar con la base de datos FERET y MUCT, luego de filtrar y extraer caracteristicas
para finalmente realizar la clasificacion ha resultado ser muy sélido con respecto a los

trabajos revisados anteriormente.
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CAPITULO V: TECNICA EFICIENTE PARA
RECONOCIMIENTO FACIAL GLOBAL EN 3D

En el presente capitulo, se procede a detallar la técnica eficiente a utilizarse, para el
reconocimiento facial en 3D; para lo cual, se toma en cuenta la base de datos de

TEXAS3DFRD y BU-3DFE

5.1  Seleccion y justificacion de las tecnologias para reconocimiento facial 3D

5.1.1 Bases de datos 3D seleccionados

Existen dos tipos de datos para procesamiento de imagenes faciales en 3D:

a) Imagenes faciales 3D con puntos de referencia.
Uno de los métodos utilizados para tratar imagenes de 3D, son los puntos de

referencia, conocidos como puntos fiduciarios. Se indica en la Fig. 5.1

(a) (b)

Figura 5. 1 Puntos fiduciales antropométricos (a) en una imagen en color, y (b) en una imagen de
rango
Fuente: Extraido de (Castleman, Markey, & Bovik, 2010)
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Estos puntos fiduciarios fueron ubicados manualmente en las imagenes de
color facial utilizando una interfaz grafica de usuario basada en computadora

para motivos de estudio por otros investigadores. (Castleman et al., 2010)

Imagenes faciales 3D con mascaras

Para la segunda parte de este capitulo, se considera modelos de caras en 3D,
estos modelos que representan rostros humanos fueron proyectados a los tres
planos (x-z), (y-z) y (z-x), una parte del codigo en Matlab 2015 de la funcion
creada para obtener estas perspectivas se indica en el Anexo 15; en el mismo
que se puede visualizar como la aplicacién hace un llamado de la imagen la
convierte en 2D y la almacena temporalmente en un directorio; lo mismo lo
hace con cada plano; para finalmente volver a tomar todos estos planos y

obtener una figura en 3D

Los modelos faciales 3D se han utilizado ampliamente para el reconocimiento
facial 3D y la animacion facial 3D, no obstante, se desconoce la utilidad de
dichos datos para el reconocimiento de expresiones faciales 3D; sin embargo,
con la finalidad de fomentar la investigacion en este campo, se creo una base
de datos de expresion facial en 3D (llamada base de datos BU-3DFE), que
incluye 100 sujetos con 2500 modelos de expresion facial; la misma que esta
disponible para la comunidad investigadora, por lo que, las areas de interés
provienen de areas tan diversas como la informatica afectiva, la vision por
computadora, la interaccion con la computadora humana, la seguridad, la

biomedicina, la aplicacion de la ley y la psicologia. (Yin,et al, 2010)

Teniendo en cuenta que, a pesar de que, los humanos usan las expresiones
faciales con éxito para transmitir sus estados emocionales; replicar tal éxito en
el dominio de interaccion humano-computadora es un problema de

investigacion activa. (Oyedotun, Demisse, El, & Shabayek, 2017)

Hay que tomar en cuenta que, al referirse a la extension WRL; es indispensable
mencionar que es el formato estandar para graficos vectoriales 3D interactivos;

por lo cual, los archivos WRL tienen un contenido de la descripcion de la
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realidad virtual, la cual incluye investigacion como el punto de partida de la
vista 3D, coordenadas, objetos, colores, texturas, propiedades de los elementos
de la escena, asi como objetos y los modos de las escenas; en otras palabras

nos permite una correcta forma de identificarlos (Filextensions, 2020).

El objetivo de este proceso es obtener proyecciones en 2D para posteriormente
aplicar el mismo modelo del primer aporte en el proceso de reconocimiento de

rostros. El resultado obtenido se muestra en la figura 5.2

Figura 5. 2 Proyeccion de un modelo 3D a los planos (x-z), (y-z) y (z-y)

A continuacion, las bases de datos seleccionadas son:
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En lo que respecta a la seleccion de las bases de datos 3D, se trabaja con dos muy
importantes como TEXAS3DFRD (Gupta et al., 2010b) y BU-3DFE (X. Li, Ruan, Jin,
et al., 2015), (L. Yin, X. Wei, Y. Sun, J. Wang, 2006), (Yin,et al, 2010).

La primera TEXAS3DFRD (Gupta et al., 2010b), contiene personas adultas tomando
en cuenta su expresion, género y claridad de la imagen, con una resolucion de 751 x
501 x 3 pixeles, la misma que contiene 1149 imagenes reprocesadas de alta resolucion,
presentan imagenes de color y rango normalizadas, preprocesadas y perfectamente
alineadas de 118 sujetos humanos adultos adquiridos usando una camara estéreo. Las
imagenes representan el género, la etnia y la expresion facial de los sujetos, de los
cuales por casos de estudio utilizamos imagenes correspondientes a 50 personas, dando
un total de 908 imagenes entre portada y rango para el entrenamiento y 183 para las
pruebas, con cada uno de los tres kernels indicados anteriormente. Un fragmento de la

base de datos se muestra en la Figura 5.3

(b)

Figura 5. 3 Imagenes preprocesadas (a) de color y (b) de rango de la Base de datos Texas 3DFRD
Fuente: Extraido de (Castleman et al., 2010)
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La segunda base de datos es BU-3DFE (Yin,et al, 2010), se da debido a que, las
mismas contienen una amplia variedad de datos con caracteristicas propias de diversas
etnias, lo cual es imprescindible, ya que con ello asegura una mejor probabilidad de
aciertos, a lo cual los creadores de estas base de datos mencionan que la misma
contiene actualmente 100 sujetos, de los cuales por razones de estudio se optd en
trabajar con 50 personas, correspondiendo 25 modelos de caras por cada persona en
formato *.wrl con un total de 1250 modelos con caracteristicas de expresion y género.

Una parte de estas bases se indica en las Figuras 5.4 y 5.5 respectivamente.

Figura 5. 4 Base de datos TEXAS3DFRD
Fuente: Extraido de (Castleman et al., 2010)
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Figura 5. 5 Base de datos BU-3DFE
Fuente: Extraido de (Oyedotun et al., 2017), (Yin,et al, 2010)

5.1.2. Algoritmos de extraccion de caracteristicas y de clasificacion 3D

La técnica de extraccion de caracteristicas en imagenes se fundamenta en separar
informacion asociada con la activacion de los diversos musculos de la cara, esta tarea
puede hacerse de manera global en donde se analice la cara humana como un conjunto

unico, para el caso de esta investigacion. (Castrillon et al., 2008).
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De los algoritmos revisados, se ha seleccionado wavelet de Gabor para filtrar y extraer
caracteristicas de la base de datos TEXAS3DFRD y de las perspectivas obtenidas de
los modelos 3D de BU-3DFE, por cuanto es muy utilizado por los buenos resultados

obtenidos segun la literatura revisada. (Barina, 2016).

No obstante, de acuerdo a los fundamentos de la transformacion de Wavelet de Gabor;
la transformacion ha sido la herramienta mas utilizada para analizar la frecuencia de
propiedades de una sefal dada, mientras que después de la transformacion, la
informacion sobre el tiempo, es dificil saber donde ocurre una determinada frecuencia;
por lo que con la finalidad de solucionar el problema, se usan distintos tipos de técnicas
de analisis de frecuencia de tiempo, ya que es bien sabido que cuando la duracion del

tiempo aumenta (Chao, 2017).

Las propiedades de resolucion multiple y orientacion multiple de Gabor; asi como la
transformacion wavelet lo convierte en un método popular para la extraccion de
caracteristicas incluso si existe la no ortogonalidad intrinseca; debido a que, entre todas
las obras basadas en Galet wavelet face muestran que el reconocimiento y la
representacion de texturas son las aplicaciones mas notables, mientras que al utilizar
las wavelets de Gabor principalmente para la extraccion de caracteristicas; teniendo a
Matlab por sus caracteristicas permite la representacion de caracteristicas, no obstante

las aplicaciones siguen siendo espacios para futuras investigaciones. (Chao, 2017).

En cuanto, a las funciones seleccionadas con el codigo respectivo para el filtrado y
extraccion de caracteristicas de Gabor, se utilizo aquellos que vienen incorporadas en
la aplicacion Matlab version R2015a para 64 bits, lo que, que permitid realizar todo el

proceso de entrenamiento y pruebas en 3D con las dos bases de datos ya mencionados.

La clasificaciéon de patrones consiste en asignar las diversas partes del vector de
caracteres a grupos o clases, basandose en las formas separadas. Esta parte corresponde
a lo que se conoce como aprendizaje automatico, cuya razén es desarrollar diversas

técnicas que permitan aprender a las computadoras.

Para la presente investigacion, se trabaja con el clasificador de patrones, Maquina de

vectores de soporte (SVM) con sus kernels: cubico, lineal y gaussiano.


https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico
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Finalmente, es de explicarse que, Matlab es una aplicacion muy solida en el
tratamiento de imagenes, por lo cual es indispensble utilizarla como herramienta
necesaria para estos estudios; puesto que las mismas que son convertidas a tablas
matriciales de valores, finalmente resulta manejable para aplicar los diferentes filtros
y kernels que vienen incorporados en el mismo. Con respecto al hardware, la
aplicacion se lo ha ejecutado en una maquina laptop hp, procesador Intel Core 15, 2.4

Ghz.

5.2 Modelo propuesto para reconocimiento en imagenes 3D

5.2.1 Modelo de imagenes facial 3D-2D con puntos de referencia

En la figura 5.6 se muestra un modelo propuesto para reconocimiento facial en 3D, en
el mismo que se plantea la utilizacion de la base de datos TEXAS3DFRD (Gupta et
al., 2010b), (Dow, Shishir, & Loannis, 2017) que trabaja con rostros en 3D
reprocesadas y mas robustas para aplicar el proceso de filtrado, extraccion de

caracteristicas y clasificacion.

Para la realizacién de este proceso de reonocimiento, se plantea un modelo que
contempla dos etapas principales: entrenamiento y pruebas, el mencionado modelo se

lo indica en la figura 5.6.
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Clasificacion de patrones SVM
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BASE DE DATOS ETAPA DE PRUEBA

Figura 5. 6 Modelo de reconocimiento facial 3D TEXAS3DFRD

Componentes del modelo de reconocimiento facial por etapas en 3D

o Etapa de entrenamiento

En la etapa de entrenamiento incluyen varios componentes entre los cuales se
encuentran: Filtrado de extraccion de caracteristicas por Gabor, en el cual como ya se
habia explicado anteriormente se da una extraccion de las caracteristicas qué contiene
la base de datos y se asemejan a las caracteristicas de la prueba, seguido de una
clasificacion de patrones SVM, en la cual se produce primero una ordenacion de las
caracteristicas segiin su importancia para la clasificacion mediante el algoritmo luego
clasifica cada imagen muestra usando todas las caracteristicas en el orden obtenido
anteriormente mediante el método, finalmente se obtiene la tasa correcta de
clasificacion para cada caso; y a continuacidon se integran los componentes de
generacion del modelo validacion cruzada y una identificacion qué es el

reconocimiento.
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e Etapa de prueba

La etapa de prueba al igual que la de entrenamiento contiene como componentes el
filtrado y extraccion de caracteristicas de Gabor, clasificacion de caracteristicas
obtenidas y la identificacion de la clase para obtener el nombre de misma y finalmente

poder validar si fue correcto o incorrecto la identificacion.

Al igual que en el primer aporte de este trabajo, se presenta un modelo de
reconocimiento facial en 3D (ver figura 5.6) el mismo que hace referencia a una serie
de procesos que se agrupa en 2 etapas principales que son la de entrenamiento y
pruebas, en las dos etapas se cumplen los mismos procesos, pero con diferentes
imagenes de una misma base de datos. Este modelo tiene los siguientes componentes

y procesos importantes que se la describe a continuacion:

Base de datos.- Se cuenta con la base de rostros TEXAS3DFRD (Gupta et al., 2010b),
(Dow, Shishir, & Loannis, 2017), la misma que contiene un conjunto de imagenes
reprocesadas. El reprocesado de imagenes consiste en preparar una imagen en 3D, para
convertirlo en una forma util para el reconocimiento facial, eliminando pequefias
regiones extrafias que no estan unidas a la region de la cara, por ejemplo, puede ser
unos collares, para ello se procede a normalizar y detectar la region frontal como la
mas grande, seguidamente se elimina las pequenas cantidades de ruido de impulso

presentes en el rango de imagenes.

Filtrado y extraccion de caracteristicas. - es un conjunto de métodos que asignan
entidades de entrada a nuevas entidades de salida. Lo cual permite apartar
caracteristicas como objetos, colores, texturas, coordenadas, propiedades de los

elementos faciales.

Vector de caracteristicas.- Todas las caracteristicas principales extraidas en el proceso
anterior son almacenadas en vectores, de alli su nombre de vectores caracteristicas;
es decir que se reconocen caracteristicas especiales como dimensiones y formas de

nariz, 0jos, boca, pémulos, entre otros.

Clasificacion.- Proceso que trata de asignar las diversas partes del vector de

caracteristicas a grupos o clases, basandose en las propiedades extraidas anteriormente.
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En esta etapa se tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a las
computadoras aprender. Para nuestro caso se trabajo con el clasificador Maquina de
vectores soporte (SVM), a través de kernels o funciones: Lineal, cubico y gaussiano.
Finalmente viene la etapa de reconocimiento, ya en la fase de pruebas, que consiste en
identificar la imagen ingresada a que clase corresponde, donde se valida si la

identificacion es correcta o incorrecta.

5.2.2 Modelo de imagenes facial 3D-2D con mascaras

El modelo de reconocimiento facial en 3D se implementa con la base de datos BU-
3DFE, y es muy parecido a los modelos anteriores, pero con una importante diferencia
acerca de las proyecciones del modelo o mascara a los tres planos x-z, y-z y z-y, como

se indica en la figura 5.7

ETAPA DE ENTRENAMIENTO (training)

Filtrado de rostros

Vectores

Q Proyeccién Extraccién de caracteristicas .
| caracteristicas
A & @ enlosplanocs (GABOR)
CLASIFICACION
Maquina de Vectores Soporte (SVM)
modelos de caras 3D . TP
Kernels: Lineal, Cubico y Gausiano
(para entrenamjento)
S——
L. -
modelo

modelos de Validacion cruzadd

caras 3D del modelo

(para prueba)

x % Filtrado de rostros
—] 4 Proyeccién Identificacion
\'—-__——/ s isti v
& & o e€nlos planos Extraccion de caracteristicas (Reconacimiento)
Nl (GABOR)
- - lv (si/no)

ETAPA DE PRUEBAS (Testing)

Figura 5. 7 Modelo de reconocimiento facial 3D con BU-3DFE

Componentes del modelo de reconocimiento facial por etapas

o Etapa de entrenamiento

La etapa de entrenamiento para el modelo de reconocimiento facial 3D con BU-3DFE
tiene varios componentes los cuales incluyen proyecciones en los planos seguido del

filtrado de rostros en el cual se da una extraccion de caracteristicas con wavelets de
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Gabor, una vez obtenido los vectores caracteristicas se procede con la clasificacion
utilizando maquina de vectores soporte o svm a través de los kernels lineal, ciibico y
gaussiano, para proceder con la validacioén el modelo generado a través de la validacion

cruzada.
e Etapa de prueba

Para la etapa de pruebas se inicia con el component del filtrado de rostros y extraccion
de caracteristicas por wavelets de Gabor, seguido de una clasificacion de estos vectores
caracteristicas para finalmente dar una identificacion de reconocimiento de lo cual se

determinara si la clase identificada es correcta o nod

En cuanto al segundo caso de reconocimiento 3D, se trabaja con la base de datos BU-
3DFE, utilizando una interfaz semejante, pero con un algoritmo para leer modelos de
rostros en 3D con formato vmrl (*.wrl), estos modelos son proyectados a los planos x-
Z, y-2 y z-y respectivos, una parte de este proceso se indica en la figura 5.8 y parte de

su codigo en el Anexo 15.

(‘?‘:’
.

—a & @

FOOO1_ANOTWH_ FOOO1_ANOTWH_ FOO01_ANOTWH_
F3D_x_zjpg F3D_y_zjpg F3D_z_y.jpg

Figura 5.8 Proyeccidon de un modelo de cara 3D en los planos

Una vez proyectado en los planos, estos son procesados como una imagen en 2D, por
tanto, el proceso a continuacion es similar al experimento anterior con

TEXAS3DFRD, es decir las areas resultantes de la proyeccion son filtrados, extraido
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sus caracteristicas y finalmente clasificados para la etapa de identificacion

(reconocimiento).

5.3 Validacion del modelo obtenido

5.3.1 Validacion del modelo con base de datos TEXAS3DFRD

En cuanto a la validacion cruzada del modelo, y con la finalidad de verificar el grado
de confianza que tiene este modelo, se procede por validacion cruzada como ya se lo
menciond con anterioridad, por lo que, para una mejor vizualizacion, parte de los
resultados obtenidos con las dos bases de datos y sus respectivos kernels se indican en
las figuras que van desde la 5.9 hasta la 5.11. Es asi que al finalizar la validacion, se
pudieron obtener los resultados que son expuestos en la tabla 5.1 del presente

documento.



Validacion

Prediccion True Acerto? | probabilidad
1 pl pl ok 0.9257 »
2 pi pi ok 0.9723
3 pl pl ok 0.3688
4 pl pl ok 0.8495
5 pl pl ok 0.9852
6 pi pi ok 0.9313
7 pl pl ok 0.9158
a pi pi ok 0.8503
g pl pl ok 0.7548
10 [p1 pl ok 0.8144
1 pl pl ok 0.8257
12 |p1 pl ok 09635
13 [pl& pi no 0.4728
14 |p1 p ok 0.9635 ¥

< >

Aclertos: 813 /908 Eficacia:

Figura 5. 9 Validacién modelo, bdd TEXAS3DFRD, kernel lineal

0.895374
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En la figura 5.9 se observa una eficiencia de validacion del 89,5%, este valor

corresponde al promedio de los valores que acreditados como “ok”, es decir que las

clases se corresponden y multiplicado por 100 para ser expresado como un porcentaje

de eficiencia.



Validacion

Prediccion True Acerto? | probabilidad
1 pl pl ok 0.9561 »~
2 pl pl ok 09914
3 pl pl ok 0.9562
4 p pi ok 0.95561
5 pl pl ok 0.9578
B pl pl ok 0.9562
7 pl pl ok 0.9561
a p pi ok 0.9552
g pl pl ok 0.9562
10 |pl pl ok 0.9561
11 pl pl ok 0.9562
12 |pl pi ok 0.9552
13 |p1 pl ok 0.9562
14 |pi p ok 08561 ¥
< >

Aciertos: 904 /908 Eficacia:

Figura 5. 10 Validacién modelo, bdd TEXAS3DFRD kernel ctibico

0.995595
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De igual manera, en la figura 5.10 se observa una eficiencia de validacion del 99,5%,

es decir logro acertar en reconocimiento 904 imagenes de 908. Este valor de eficiencia

se obtiene al promediar los valores acreditados como “ok”, es decir que las clases se

corresponden y luego multiplicado por 100 para ser expresado como un porcentaje de

eficiencia.



Validacion

Prediccion True Acerto? | probabilidad
1 pl pl ok 09817 »
2 pl pl ok 0.9923
3 pl pl ok 0.1653
4 pi pi ok 0.3489
5 pl pl ok 0.9504
g pi pi ok 0.9075
7 pl pl ok 0.2450
3 pi pi ok 0.6701
] pl pl ok 0.7309
10 [p1 p1 ok 0.7452
11 |pl pi ok 0.9570
12 |pi pi ok 0.9658
13 |pl1a pl no 0.75355
14 |pi p ok 0.5905 ¥

£ >

Aciertos: 794 /908 Eficacia:

Figura 5. 11 Validacion modelo, bdd TEXAS3DFRD kernel Gaussiano

0.874449
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Finalmente, en la figura 5.11 se observa una eficiencia de validacion del 87,4%, es

decir logro acertar en reconocimiento 794 imagenes de 908. Este valor de eficiencia

se obtiene al promediar los valores acreditados como “ok”, es decir que las clases se

corresponden y luego multiplicado por 100 para ser expresado como un porcentaje de

eficiencia.
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5.3.2 Validacion del modelo con base de datos BU-3DFE

En cuanto a la validacién del modelo, esté realizado por validacion cruzada, parte de
los resultados obtenidos con las dos bases de datos y sus respectivos kernels se indican

en las figuras: 5.12,5.13 y 5.14

"4 trainingVentana - X
UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

Técnica eficiente para reconocimiento facial glabal utilizando wavelets y Maquinas de

Desarrellado por: Ing. José A. Cadena M. Mg.c. vectores de soporte en imagenes 3D
Instrucciones Reconocimiento de unaimagen
Instrucciones para el reconocmimiento de un conjunto de imagenes Validacion
1) Cargue el clasificador
1) Cargue el clasificador
_ 2 )Oprima Abririmagen para seleccionar un archivo
2) Cargue el vector de caracteristicas o seleccione una carpeta para
validar el clasificador [3) Oprima Reconocer para ver los resultados del reconocimeinto
Prediccion ‘ True ‘ Acerto? |

3) Oprima Validar Modelo para ver los resultades del reconocimeinto 1 FO001 F001 ok 046 A
2 |Fooot F0001 ok 018

~Cargar Vectores C & Imagenes 3 [Foont de] ok 0.1
4 |Fooot F0001 ok 008
5 [Fooot F0001 ok 013
13 Fo001 FOO01 ok 012
7 |Fooot F0001 ok 0.07.
8 FO001 F0001 ok 014
g [Fooot F0001 ok .09 02
10 |Fooot F0001 ok 0.08
11 |Fooo1 F0001 ok 008 0
12 |Fooot F0001 ok 0.06

2) Cargar vector caracteristicas para valdar clasificador 13 |Fooot Fooo1 ok 030 2 SORRMEEN —
14 |Fooo1 F0001 ok 043Y
< 2 Clasificacién

[

Aciertos: 917 /1050 1]
2) Seleccionar Carpeta Imagenes para validar clasificador Eﬁcac'a 0873333 i

Figura 5. 12 Validacién modelo, bdd BU-3DFE kernel lineal

En la figura 5.12 se observa una eficiencia de validacion del 87,3%, es decir logré un
acierto de 917 imagenes de 1050. Este valor de eficiencia se obtiene al promediar los
valores acreditados como “ok”, es decir que las clases se corresponden y luego

multiplicado por 100 para ser expresado como un porcentaje de eficiencia.
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|4 trainingVentana — %
UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

Técnica eficiente para reconocimiento facial global utilizando wavelets y Maquinas de
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validar el clasificador 3) Oprima Reconocer para ver los ltados del reconocimeinto
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4

Figura 5. 13 Validacién modelo, bdd BU-3DFE kernel ctibico

En la figura 5.13 se observa una eficiencia de validacion del 98,0 %, es decir logré un
acierto de 1029 imagenes de 1050. Este valor de eficiencia se obtiene al promediar los
valores acreditados como “ok”, es decir que las clases se corresponden y luego

multiplicado por 100 para ser expresado como un porcentaje de eficiencia.

(4] trainingVentana - X
UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

Técnica eficiente para reconocimiento facial global utilizando wavelets y Maquinas de

Desarrollado por: Ing. José A. Cadena M. Mg.c. vectores de soporte en imagenes 3D
Instrucciones Reconocimiento de una imagen
Instrucciones para el reconecmimiento de un conjunto de imagenes [ Validacion
1) Cargue el clasificador
1) Cargue el clasificador
2)0prima Abrir imagen para seleccionar un archivo
rgue el vector de caracteristicas o seleccione una carpeta para
validar el clasificador 3) Oprima Reconocer paraver los resultados del reconacimeinta
Prediccion | True | Aceto? |
[3) Oprima Validar Modelo para ver los resultados del reconocimeinto 1 F0001 FO0O01 ok 097 A 4
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ABRR IMAGEN
2) Cargar vector caracteristicas para validar ciasificador 13 [Fooot daecl o 0.891
14 |FO001 FO001 ok 095 ¥
< > B s
Clasificacion
. 1 2
Aciertos: 990 /1050 i
2) Seleccionar Carpeta Imagenes para validar clasificador Eficacia: 0.942857 i
4

Figura 5. 14 Validacién modelo, bdd BU-3DFE kernel Gaussiano
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En la figura 5.14 se observa una eficiencia de validacion del 94,3 %, es decir logr6 un
acierto de 990 imagenes de 1050. Este valor de eficiencia se obtiene al promediar los
valores acreditados como “ok”, es decir que las clases se corresponden y luego

multiplicado por 100 para ser expresado como un porcentaje de eficiencia.

Los resultados obtenidos sobre la validacion del modelo se resumen en la tabla 5.1

Tabla 5. 1 Resumen de validacién cruzada aplicada al modelo generado por la clasificacion
realizada por el SVM y sus Kernels

BASES DE DATOS | KERNEL LINEAL (%) | KERNEL CUBICO (%) KERNEL ?VA)USSIANO
0
TEXAS3DFRD 89,5 99,6 87,4
BU-3DFE 87,3 98,0 94,3

De los datos presentados en la tabla 5.1, se concluye que bajo la base de datos BU-
3DFE, se obtienen en general mejores resultados, sin embargo el valor maximo
obtenido de la validacion cruzada en el entrenamiento con el kernel ctbico se llega a
un 99,6% trabajando con la base de datos TEXAS3DFRD. Finalmente algo muy
importante, observar que el kernel cubico resulta muy eficaz en los ambos casos, por

los resultados altos obtenidos.

5.4  Descripcion de los experimentos y sus resultados

5.4.1 Descripcion de los experimentos y sus resultados con BDD TEXAS3DFRD
Se procede a realizar los experimentos a través de la interfaz que se indica en el Anexo
10, la misma que contempla dos fases de entrenamiento y pruebas, para lo cual se
utilizan la base de datos TEXAS3DFRD, con 908 imagenes de rostros para la fase de
entrenamiento y 183 para la fase de pruebas, las mismas que corresponden a diferentes

edades, color de piel y género, como se resume en figura 5.13
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99|98

Figura 5.15 Bdd TEXAS3DFRD
Fuente: Extraido de (Gupta et al., 2010b)

En la tabla 5.2 se muestra el resultado obtenido en cuanto a la fase de prueba para cada
kernel utilizado por el algoritmo SVM. De acuerdo a las pruebas realizadas con la
aplicacion disefiada, y analizando los resultados obtenidos, se observa que con el

kernelk cubico, se obtiene un mayor acierto de reconocimiento.

Tabla 5.2 Resumen de resultados con Bdd TEXAS3DFRD
RECONOCIMIENTO SEGUN KERNEL APLICADO_BDD_TEXAS

50 100 150 183

KERNELS imagenes imagenes imagenes imagenes

# aciertos # aciertos # aciertos # aciertos
Kernel_Lineal 42 85 132 162
Kernel_Cuabico 50 97 147 180
Kernel_Gaussiano 40 82 124 150

La tabla 5.2 presenta los resultados obtenidos acerca de la identificacion de la clase a
la que pertenece la persona, en esta prueba se realiz6 un total de 183 pruebas por cada
kernel con un total de 549 pruebas con rostros del dataset TEXAS3DFRD, obteniendo
un mayor nimero de aciertos con el kernel Cubico con 180 aciertos y un minimo de
150 aciertos con el kernel gaussiano de un total de 183. Cabe anotar que las pruebas
se realizaron en una forma aleatoria con respecto al nimero de la clase, para ello se

utilizé la funcion aleatoria de Microsoft Excel (ver anexos 11, 12 y 13). Finalmente,
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los resultados presentados estan divididos en 4 rangos o intervalos, tales como: (1-50,
51-100, 101-150, 151-183) imagenes con el fin de ir visualizando como va variando

el naumero de aciertos.

Estos resultados obtenidos se indican en modo porcentual en la tabla 5.3, al mismo
tiempo que se lo puede visualizar graficamente en la figura 5.16 para su respectivo

analisis.

Tabla 5.3 Porcentaje de reconocimiento de clases con Bdd TEXAS3DFRD
% DE RECONOCIMIENTO SEGUN KERNEL APLICADO_BDD_TEXAS

KERNELS 50 imagenes | 100 imagenes 150 imagenes . 1 83
imagenes
Kernel_Lineal
(%) 84,0 85,0 88,0 88,5
Kernel_Cuabico
(%) 100,0 97,0 98,0 98,4
Kernel_Gaussiano
(%) 80,0 82,0 82,7 82,0

La tabla 5.3 muestra los resultados anteriores de reconocimiento en una forma
porcentual, la misma que figura el kernel Cubico con un 98,4% de acierto que
corresponde al mayor acierto obtenido en las pruebas y un minimo del 82% con el

kernel gaussiano.
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% DE RECONOCIMIENTO SEGUN KERNEL
APLICADO_BDD_TEXAS
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Figura 5.16 Porcentaje de reconocimiento de clases con Bdd TEXAS3DFRD

La figura 5.16 permite visualizar la tendencia de la trayectoria de las curvas, sea
variable o constante en funcion del porcentaje de acierto. De acuerdo a los resultados
obtenidos, al principio el kernel cubico en las primeras pruebas tiende a la baja, pero
a partir de las 100 primeras imagenes toma una trayectoria constante por sobre los 98%
aproximadamente. Mientras que el kernel lineal sigue una trayectoria de subida
durante el intervalo 101-150 imégenes, a partir de este ultimo toma una trayectoria casi

constante por encima de los 88% aproximadamente.

5.4.2 Descripcion de los experimentos y sus resultados con BDD BU-3DFE

En cuanto a la descripcion del experimento se la realiz6 a través de la interfaz que se
indica en el Anexo 14, respecto al trabajo con la segunda base de datos, se cuenta con
50 personas, cada persona cuenta con 7 modelos 3D con sus diferentes expresiones,
niveles de intensidad y género, para su entrenamiento, como se ilustra un ejemplo en

la figura 5.17, dando un total de 350 modelos.
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BASE DATOS BU-3DFE (Rostros 2D)

Figura 5.17 Bases de datos BU-3DFE
Fuente: Extraido de (Oyedotun, Demisse, El, & Shabayek, 2017), (Yin,et al, 2010)

Respecto a la etapa de pruebas, sus resultados fueron registrados en una tabla de Excel
(ver anexos 17, 18 y 19), mientras que un resumen se indica en la tabla 5.4, la base de
datos fue probada con 150 modelos por cada kernel, teniendo un acierto de 130 y 20
deshaciertos con el kernel lineal, ademas un total de 146 aciertos, 4 deshaciertos con
el kernel Cubico y finalmente un total de 135 aciertos, 15 deshaciertos con el kernel

Gaussiano, concluyendo con esto que el kernel cubico resulta el mejor.

Tabla 5.4 Resultados segtin la base de datos BU-3DFE
RECONOCIMIENTO SEGUN KERNEL APLICADO_BDD_BU-3DFE

25 50 75 100 125 150
imagenes | imagenes | imagenes | imagenes | imagenes | imagenes
KERNELS
# # # # # #
aciertos | aciertos | aciertos | aciertos | aciertos | aciertos
Kernel_Lineal 15 38 63 84 105 130
Kernel_Cubico 21 46 71 96 121 146
Kernel Gaussiano 17 39 64 86 110 135

La tabla 5.4 muestra los rangos con los que se clasificaron previo al reconocimiento
en la base de datos utilizada, en donde se puede observar que el nimero de imagenes
de 1-25 se tienen 15 aciertos lineales, 21 aciertos cubicos y 17 aciertos gaussianos. En
el rango 26-50 se identifican 38 aciertos lineales, 46 aciertos cubicos y 39 aciertos

gaussianos. En el rango 51-75 se observan 63 aciertos lineales, 71 aciertos ctbicos y
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64 aciertos gaussianos, igual forma en el rango 76-100 se identifican 84 aciertos
lineales, 96 aciertos cubicos y 86 aciertos gaussianos, mientras en el rango 101-125 se
identifican 105 aciertos lineales, 121 aciertos cubicos y 110 aciertos gaussianos y
finalmente en el rango 126-150 se identifican 130 aciertos lineales, 146 aciertos
cubicos y 135 aciertos gaussianos, el cual se observa que el kernel ctibico aparece con

un alto porcentaje de pruebas correctas.

Tabla 5.5 Porcentaje de reconocimiento aplicando BDD BU-3DFE
% DE RECONOCIMIENTO SEGUN KERNEL APLICADO_BDD_BU-3DFE

1-25 26-50 51-75 76-100 101-125 126-150

KERNELS . ) N . . .. ..
imagenes | imagenes | imagenes | imagenes | imagenes | imagenes

Kernel_Lineal

(%) 60,0 76,0 84,0 84,0 84,0 86,7
Kernel_Cubico
(%) 84,0 92,0 94,7 96,0 96,8 97,3
Kernel_Gaussiano
(%) 68,0 78,0 85,3 86,0 88,0 90,0

La tabla 5.5 muestra los resultados de reconocimiento en una forma porcentual, la
misma que figura el kernel Ctibico con un 97,3% de acierto que corresponde al mayor
acierto obtenido en las pruebas, un 90% con el kernel Gaussiano y un minimo del

86,7% con el kernel lineal.
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Figura 5.18 Porcentaje de reconocimiento de clases con bdd BU-3DFE

La figura 5.18 permite visualizar la tendencia de la trayectoria de las curvas, sea
variable o constante en funcion del porcentaje de acierto. De acuerdo a los resultados
al inicio el kernel ctibico en las primeras pruebas tiende a la subida, pero a partir de las
101 primeras imagenes toma una trayectoria constante por sobre los 97%
aproximadamente. Mientras que el kernel lineal sigue una trayectoria de subida
durante el intervalo 101-150 imégenes, a partir de este ultimo toma una trayectoria casi
constante por sobre los 85% aproximadamente, finalmente el kernel gaussiano tiene

una trayectoria siempre de subida, sobre los 83% aproximadamente.

5.5 Discusion de los resultados

Con los modelos planteados en la figura 5.6 y 5.7 se realizan los experimentos para la
fase de entrenamiento y pruebas con las bases de datos TEXAS3DFRD y BU-3DFE
antes anotados. En las tablas 5.2 y 5.3 se muestran los resultados obtenidos con cada
base de datos por cada uno de los kernels: lineal, cubico y gaussiano propios del

clasificador SVM.

De acuerdo a los resultados obtenidos en el primer experimento de reconocimiento
facial 3D con la base de datos TEXAS3DFRD, se obtiene un mayor acierto del 98,4%
con el kernel cubico y el minimo con el kernel lineal con un 88,5% de acierto, la prueba
se realiz6 con 183 imégenes correspondientes a 50 personas, con total de 549 pruebas

con los 3 kernels, como se indica en la tabla 5.2
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Los resultados obtenidos del experimento realizado se comparan con otros trabajos
relacionados con reconocimiento facial 3D que utilizan la misma base de datos

TEXAS3DFRD. Un resumen de la comparacion realizada se indica en la tabla 5.6

Tabla 5. 6 Comparacion de resultados con otros trabajos

, Porcentaje de
Métodos Base de datos . J.
reconocimiento
Anthroface3D (Song, TEXAS3DFRD 96,8
Luo, Zi, & Tian, 2016)
Curveletface3D (Song et TEXAS3DFRD 97,1
al., 2016)
ACFFR (Song et al.,
2016) TEXAS3DFRD 97,0
Trabajo de Investigacion TEXAS3DFRD 98.4
propuesto

De la comparacion de los resultados, se observa que el modelo propuesto demostré un
resultado superior (98,4%) comparado con los trabajos relacionados con el tema, cabe

indicar que todos utilizan la misma base de datos.

De igual manera, respecto del segundo experimento con la base de datos BU-3DFE,
se obtiene un mayor acierto del 97,3% con el kernel ctibico y el minimo con el kernel
lineal con un 86,7% de acierto, la prueba se realizo con 150 imagenes correspondientes
a 50 personas, con total de 450 pruebas con los 3 kernels, como se ilustra en la tabla

53

Los resultados del experimento realizado se compararon con otros trabajos
relacionados con reconocimiento facial 3D. Un resumen de la comparacion realizada

se indica en la tabla 5.7
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Tabla 5. 7 Comparacidn de resultados con otros trabajos

Métodos Base de datos Porcen.taj.e de
reconocimiento
Li et al. (X. Li, Ruan,
BU-3DFE 94.569
An, et al., 2015) o
Cai et al. (Cai, Lei,
Yang, You, & Shan, BU-3DFE 99.88%
2019)
Derkach, Sukno
(Derkach & Sukno, BU-3DFE 81.5%
2018)
Hariri et al. (Hariri,
Tabia, Farah, BU-3DFE 92.62%
Benouareth, &
Declercq, 2017)
Hariri et al. (Hariri et
BOSPHOR 179
al., 2017) OSPHORUS 86.17%
Li et al. (X. Li, Ruan, o
Jin, et al., 2015) BU-3DFE 93.9%
Savran, Sankur o
(savran, 2017) BOSPHORUS 96.8%
Savran, Sankur
) _ )
(savran, 2017) BU-3DFE 96.1%
Shi et al. (R, Shi,
Zang, Zheng, & Zhan, CASIA-3D 94.0%
2019)
Trabajo de
Investigacion BU-3DFE 97.3%
propuesto

De la comparacion de los resultados, se observa que el modelo propuesto demostrd
resultados superiores comparando con los trabajos relacionados con el tema. Sin
embargo, apenas fue superado por un trabajo propuesto por Cai (Cai et al., 2019) que
se basa en la misma base de datos. Segun la obtencion de resultados de los estudios
relacionados anteriores, los investigadores concluyen que los datos obtenidos de las
BDD de imagenes faciales 3D fueron de gran importancia para los experimentos de

reconocimiento facial en 3D.
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5.6  Comprobacion de hipotesis

Planteada la hipdtesis, a través del andlisis de los resultados obtenidos se puede
confirmar que se obtuvo una eficiencia por encima del 97%, por lo tanto la utilizacion
de algoritmos de reconocimiento facial global planteados en este modelo resulta ser

eficaz y quedaria comprobado la hipotesis.

5.7 Conclusiones

El proceso de reconocimiento facial en 3D, resulta mas eficiente y practico en estos
tiempos de gran avance tecnologico, pues al momento ya se cuentan con camaras
digitales 3D de gran resolucion que facilitan el proceso de identificacion de una

persona.

A pesar de que existe la presencia de limitadas bases de datos de rostros en 3D libre
de costos para la investigacion, sin embargo, se presume que muy pronto se abriran las
puertas por parte de muchos laboratorios proporcionando estas bases para futuras
investigaciones. De acuerdo a los resultados obtenidos, se encuentran resultados muy
buenos, es asi que se llega a obtener una eficiencia de reconocimiento del 98,4%, con
imagenes reprocesadas de la base de datos TEXAS3DFRD, mientras que con los
modelos de imagenes 3D de la base de datos BU-3DFE se obtiene un 97,3% de

aciertos.

Dentro de este capitulo tratado sobre imagenes 3D, es necesario destacar que los
rostros 3D ya no dependen de la iluminacion y en especial las imagenes de la base de
datos TEXAS3DFRD pasaron en el laboratorio por un proceso de mejora como la
eliminacion del ruido, eliminacién de algunas regiones sin importancia, y el rellenado
de algunas regiones profundas. Estas operaciones sin lugar a dudas fueron importantes

que influyeron para los resultados obtenidos.
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1 Conclusiones

e En la presente investigacion se establecieron importantes etapas de la
investigacion a realizar, partiendo de una profunda revision literaria a través de
importantes motores de busqueda de bases de datos como Science direct,
Scopus, Dialnet, IEEE, Web of Science, etc.

e Con la revision literaria se establecieron las bases de datos, algoritmos de
extraccion de caracteristicas y clasificadores més adecuados para conseguir
una técnica eficiente en el proceso de identificacion de la clase a la que
corresponde, en nuestro caso se trabajé con los waveles de Gabor y el
clasificador SVM con sus kernels lineal, ciibico y gaussiano, a la vez también
fue necesario contar con algunas bases de datos de rostros, muy necesario para
realizar los entrenamientos y pruebas, en el caso de rostros en 2D se encontrd
en linea tales como: FERET y MUCT, mientras que resulté complejo adquirir
bases de datos de rostros en 3D, sin embargo se encontré a TEXAS3DFRD y
con bastante dificultad a BU-3DFE, que dio lugar a la posibilidad de una
variada seleccion, aspecto que se convierte en una ligera ventaja dentro del area
de reconocimiento facial en 3D, estas bases de datos contienen variadas
imagenes en funcion de raza, edad, estado emocional y pose sea para 2D y 3D.

e Se definieron modelos de reconocimiento facial para imagenes en 2D y 3D,
para ambos casos se utilizd6 wavelets de Gabor para filtrado y extraccion de
caracteristicas, asi como la Maquina de vectores de soporte (SVM) para la
clasificacion con sus kernels: lineal, cubico y gaussiano.

e Se realizaron las respectivas validaciones del modelo obtenido a través de
algoritmos de extraccion de caracteristicas de Gabor y clasificador de patrones
SVM con cada uno de los kernels: lineal, cubico y gaussiano en 2D y 3D

respectivamente, con las bases de datos seleccionados.
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Los resultados obtenidos con las dos bases de datos FERET y MUCT son
aceptables, dando la mejor eficiencia del 96% con el kernel Gaussiano y base
de datos FERET. Es asi que se puede indicar que la metodologia empleada es
acertada con la presencia de Gabor y Maquina de vectores soporte.

Los resultados obtenidos con las dos bases de datos TEXAS3DFRD y BU-
3DFE son muy aceptables, dando una mejor eficiencia del 97,3% con BU-
3DFE y 98,4% con TEXAS3DFRD. Esto indica que el proceso empleado es
muy acertado con la presencia de Gabor y Maquina de vectores soporte, sin
dejar un lado el proceso de proyectar un modelo de iméagen 3D hacia los planos.
Es necesario destacar que los rostros 3D ya no dependen de la iluminacién y
por otro lado estas imagenes pasan por un proceso de mejora como: la
eliminacion del ruido, eliminacién de algunas regiones sin importancia, y el
rellenado de algunas regiones profundas. Estas operaciones sin lugar a dudas
fueron importantes que influyeron para los resultados obtenidos.

Finalmente, se concluye que el reconocimiento facial sigue siendo un problema
complicado, a pesar de la presencia de muchos trabajos de investigacion
actuales, hay muchas condiciones reales, dificiles de modelar y prever, los
mismos que limitan el rendimiento de los sistemas de la actualidad en términos

de tiempo y confianza.

Trabajos futuros

Tomando una secuencia a la linea del trabajo de investigacion se podrian hacer
la implementacion en nuevas técnicas en la extraccion de caracteristicas, como
se ha venido comentando a lo largo del proyecto, la correcta deteccion de los
puntos de interés limitada por la presencia de rasgos propios de la edad en todas
las personas, malas condiciones de iluminacién, oclusiones, sombras, opacidad
en las imagenes, entre otros, una futura linea de trabajo a seguir puede ser la
introduccion de algunos métodos basados en mallas, las mismas que permitan
crear una serie de puntos de referencia, todo esto mediante un sistema operativo
Android o 10S;

Asi también como otra linea de investigacion podria ser el uso de otros métodos
de clasificacion y a la vez compararlos mediante algunas técnicas de

inteligencia artificial como arboles de decision.
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ANEXO 2: Elementos importantes que contemplan la implementacién del

modelo para reconocimiento 2D

Cddigo para descargar base de datos
% —--- Executes on button press in pushbuttonSeleccionarImagenes.
function pushbuttonSeleccionarimagenes Callback (hCbject, eventdata, handles)
% hObject handle to pushbuttonSeleccionarImagenes (see GCBO)
n of MATLAB

GUIDATA)

% eventdata reserved - to be defined in a k;t::e versi

% handles structure with handles and user data (see

dbseleccionada=get (handles.radiobuttonl, "Valus'});
folder path = uigetdir:;% abrir file cl
disp (folder path);

global gakborLrray

if (dbseleccionada==1})
%% 1) cargar la base de datos 1

Cddigo para generar los filtros de Gabor

%% Create Gabor filters

% Create u*v gabor filters each being an m by n matrix

gaborArray = cell(u,v);
fmax = 0.25;

gama = sgrc(2);

eta = sgrt(2) :|

for i = 1l:mu
fu = fmax/((sqrt(2))~({i-1)):
alpha = fu/gama;
beta = fu/leta;
for j = 1:v
tetav = ([j-1)/v)*pi;

gFilter = zeros(m,n);

for x = 1im

for vy = 1:n
xprime = (x-((m+l)/2))*cos(tetav)+(y-((n+l)/2))*sin(tetav);
yprime = -(x-((m+l)/2))*sin(tetav)+(y-((n+l)/2))*cos(tetav);
gFilter(x,y) = (fu*2/(pi*gama*eta))*exp(-((alpha*2)* (xprime"2)+(beta”2)* (yprime~2))) *exp (li*2*pi*fu*zprime);



Resultado de la aplicacidn de un filtro de Gabor

1
H B
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Caddigo para extraer caracteristicas por Gabor

% Extract feature vector from input image
featureVector = []:
for i = 1:u

for j = 1:v

gaborlbs = abs (gaborResult{i,j}):
gaborabs = downsample (gaborfbs,dl);
gaboribs = downsample (gaborlibs.",d2);
gaborhAbs = gaborhbs(:);

% Normalized to zero mean and unit wvariance. (if not applicable, please comment this line)
gaboribs = (gaborlAbs-mean (gaborfbs))/std(gaboribs,1);

featureVector = [EeatureVector; gaborAbs]:

% disp('matriz de caracteristicas- === B e s
% disp(size (featureVector)):

end
end

Banco de vectores caracteristicas de bdd FERET

e = 1=

| vectorcaracteristicas % |

[ 100x240 double

1 2 3 4 5 6 7 3 9 10 1 12 13

5 0.7489 19145 06735 -0.6601 -0.6487 -0.6810 21832 0.0292 05172 05018 05715 -0.6220 223"
6 0.7380 1.9095 -0.6823 -0.6590 -0.6566 -0.6696 21662 01072 -0.6025 -0.5653 05182 -0.5873 2.2290

7 0.7600 1.9084 -D.6741 -0.6503 -0.6685 -0.6755 21564 01437 -0.6072 -0.5056 -0.5813 -0.6060 2.235

8 0.7672 1.9044 -D.6700 -0.6600 -0.6650 -0.6757 21171 02812 -0.6014 -0.5791 -0.5927 -0.6250 22141

9 0.7442 19170 -06754 -0.6406 -0.6674 -06778 21760 00680 -0.5876 -0.5431 -0.5427 -0.5707 2235
10 07237 1.9282 -0.6691 -0.6556 -0.6643 -0.6629 21659 0.1101 -0.5752 -0.5362 -0.5714 -0.5932 2231
1 07412 19187 -0.6730 -0.6502 -0.6662 -0.6705 21645 01168 -0.5736 -0.5632 -0.5219 -0.5627 2.2360
12 08205 1.8683 -0.6746 -0.6440 -0.7043 -0.6744 21967 -0.0415 -0.4610 -0.5623 -0.6068 -0.5252 2.183¢
13 13467 14796 -0.7021 -0.7009 -0.7166 -0.7066 22385 -0.2762 -0.4968 -0.4358 -0.4906 -0.5292 22350
14 13162 15078 -0.7039 -0.6974 -0.7181 -0.7047 22176 -0.1764 -0.5413 04275 05487 05238 2.235¢
15 1.5248 -0.7209 -0.6936 -0.7175 -0.6851 22323 -03290 -0.4691 -0.4416 05152 04774 2.234
16 17812 09678 -D.667D -0.7083 -0.6737 -0.7001 22211 -D.1987 -0.467 -0.5235 -0.5250 -0.5272 2235 v




Cadigo del proceso de clasificacion SVM
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Variables - vectorcaracteristicas

| trainClassifierLinearSVM.m

+ |

@) This file can be published te a formatted document. For mare information, see the publishing video or help.

X
1 lfunccian [trainedClassifier, wvalidationAccuracy] = trainClassifierLinearSVM(vectorcaracteristicas, Y) =
2 % Train a classifier
3 - template = templateSVM('KernelFunction', 'linear', 'PolynomialOrder', [], 'KernelScale', 'auto', 'BoxConstraint', 1,
G i trainedClassifier = fitcecoc(vectorcaracteristicas, ¥, 'Learners', template, 'Coding', 'onewvsall','FitPosterior',1l):
5 % Perform cross-validation
6 - partitionedModel = crossval (trainedClassifier, 'KFold', 5):
7
8 % Compute validation accuracy
4 - validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun', 'ClassifError'):
pli}
11 %% Uncomment this section to compute validation predictions and scores:
12 % % Compute validation predictions and scores
13 % [validationPredictions, validationScores] = kfoldPredict (partitionedModel)) ;
< >
Command Window ®

<




ANEXO 3: Interfaz para el reconocimiento facial en 2D

- -
4| trainingVentana

- -
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i i

Cargar Clasificadores , Vectores Caracteristicas,, & imagenes

Base de datos
BASE DE DATOS 1
Base de datos | e

(O Base de datos e

BASE DE DATOS UCTr

Cargar Clasificador

Cargar vector caracteristicas para validar clasificador

Seleccionar Carpeta Imagenes para valdar casificador

= Selec
el vector de caracteristicas y el vector Y

Validacion

CONELMODELD CARGADG HACER PREDICT DETODAS

Reconocimiento

LAS IMAGENES EN EL VECTOR DE CARACTERISTICAS ¥ COMRARAR LOS RESULTADOS

Validar Modelo

Imagen |VERDADERO‘PREUECIDO ACIERTO

EJCOGER UN .MAT DE LA CARPETA DE CLASIFICADORES

—» ESCOGER UN .MAT CON LAS IMAGENES YA EXTRAIDAS
LAS |CA|
se cargara el vectorde caracteristicas y el vector ¥ con &l nombre

ACTERISTICAS DE LA CARPETA Imagenes procesadas

ionar una carpeta para sacar |a caracteristicas y crear

Aciertos: Eficacia:

PAR

1

e cafla parsona

02

04 06

ABRIR IMAGEN

RECONOCER

Clasificacion

08

OSTRAR LAS PROBRBILIDADES PARA LA
ADA PERSONA




ANEXO 4. Resultados con la bdd FERET, kernel LINEAL,

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS FERET

KERNEL LINEAL
CLASE 0]
N . [PERSONA VALIDACION
IDENTIFICADA

%3 Ps CORRECTA
10 P CORRECTA
od 17 CORRECTA
37 Pg CORRECTA
35 P17 CORRECTA
25 P5 CORRECTA
a1 P9 CORRECTA
23 P13 CORRECTA
95 P19 CORRECTA
47 P10 CORRECTA
33 P7 CORRECTA
64 P13 CORRECTA
79 P16 CORRECTA
90 P18 CORRECTA
73 P15 CORRECTA
77 P16 CORRECTA
5 P1 CORRECTA
; P2 CORRECTA
T P3 CORRECTA
67 P14 CORRECTA
17 P3 CORRECTA
75 P15 CORRECTA
1 P3 CORRECTA
2 P CORRECTA
74 P15 CORRECTA
- P2 CORRECTA
55 P11 CORRECTA
3 P1 CORRECTA
30 P6 CORRECTA
45 P9 CORRECTA
66 P14 CORRECTA
34 P11 CORRECTA
X P53 CORRECTA
37 P18 CORRECTA
o3 P6 CORRECTA
97 P20 CORRECTA
34 P7 CORRECTA

correcta incorrecta

25

0
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35 P7 CORRECTA
31 P7 CORRECTA
98 P20 CORRECTA
94 P19 CORRECTA
46 P10 CORRECTA
1 P1 CORRECTA
72 P15 CORRECTA
59 P12 CORRECTA
36 P8 CORRECTA
40 P8 CORRECTA
71 P15 CORRECTA
17 P4 CORRECTA
70 P14 CORRECTA
86 P18 CORRECTA
48 P10 CORRECTA
51 P11 CORRECTA
89 P18 CORRECTA
68 P14 CORRECTA
62 P13 CORRECTA
42 P9 CORRECTA
57 P12 CORRECTA
61 P13 CORRECTA
16 P19 INCORRECTA
83 P17 CORRECTA
11 P3 CORRECTA
80 P16 CORRECTA
99 P20 CORRECTA
43 P9 CORRECTA
91 P19 CORRECTA
9 P2 CORRECTA
19 P11 INCORRECTA
49 P10 CORRECTA
2 Pl CORRECTA
60 P12 CORRECTA
52 P11 CORRECTA
56 P12 CORRECTA
18 P11 INCORRECTA
93 P19 CORRECTA
22 P5 CORRECTA
24 P5 CORRECTA
100 P20 CORRECTA
15 P3 CORRECTA
78 P16 CORRECTA
63 P13 CORRECTA

correcta incorrecta

50

correcta incorrecta

72

0

3
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correcta incorrecta
95 2

53 P11 CORRECTA
32 P7 CORRECTA
69 P14 CORRECTA
27 P6 CORRECTA
44 P9 CORRECTA
92 P19 CORRECTA
76 P16 CORRECTA
50 P10 CORRECTA
39 P8 CORRECTA
20 P19 INCORRECTA
26 P6 CORRECTA
38 P7 INCORRECTA
81 P17 CORRECTA
29 P6 CORRECTA

4 P1 CORRECTA
82 P17 CORRECTA
96 P20 CORRECTA
58 P12 CORRECTA
65 P13 CORRECTA
TOTAL ACIERTOS 95

TOTAL DESHACIERTOS 5

TOTAL IMAGENES DE PRUEBA: 100

Correcta: Cuando SI identifico la clases correcta a la que pertenece
Incorrecta:

Cuando NO identifico la clases correcta a la que pertenece

169



ANEXO 5. Resultados con la bdd FERET, kernel CUBICO

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS

FERET
KERNEL
CUBICO
CLASE O
ROSTRO
PERSONA VALIDACIO
S DE
IDENTIFICAD |N
PRUEBA
A
23 P5 CORRECTA
10 P2 CORRECTA
84 P17 CORRECTA
37 P8 CORRECTA
85 P17 CORRECTA
25 P5 CORRECTA
41 P9 CORRECTA
88 P18 CORRECTA
INCORRECT
95 P11
A
47 P10 CORRECTA
33 P7 CORRECTA
64 P13 CORRECTA
79 P16 CORRECTA
90 P18 CORRECTA
73 P15 CORRECTA
77 P16 CORRECTA
INCORRECT
5 P5
A
6 P2 CORRECTA
13 P3 CORRECTA
67 P14 CORRECTA
12 P3 CORRECTA
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75 P15 CORRECTA
14 P3 CORRECTA
8 P8 CORRECTA
74 P15 CORRECTA
7 P2 CORRECTA
55 P11 CORRECTA

INCORRECT
3 P5

A
30 P6 CORRECTA
45 P9 CORRECTA
66 P14 CORRECTA
54 P11 CORRECTA
21 P5 CORRECTA
87 P18 CORRECTA
28 P6 CORRECTA
97 P20 CORRECTA
34 P7 CORRECTA
35 P7 CORRECTA
31 P7 CORRECTA
98 P20 CORRECTA
94 P19 CORRECTA
46 P10 CORRECTA
1 P1 CORRECTA
72 P15 CORRECTA
59 P12 CORRECTA
36 P8 CORRECTA

INCORRECT
40 P18

A
71 P15 CORRECTA
17 P4 CORRECTA
70 P14 CORRECTA
86 P18 CORRECTA

correcta

23

correcta

46

incorrecta

2

incorrecta

2
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48 P10 CORRECTA
51 P11 CORRECTA
89 P18 CORRECTA
68 P14 CORRECTA
62 P13 CORRECTA
42 P9 CORRECTA
57 P12 CORRECTA
61 P13 CORRECTA

INCORRECT
16 P11

A
83 P17 CORRECTA
11 P3 CORRECTA
80 P16 CORRECTA
99 P20 CORRECTA
43 P9 CORRECTA
91 P19 CORRECTA
9 P2 CORRECTA

INCORRECT
19 P11

A
49 P10 CORRECTA
2 P1 CORRECTA
60 P12 CORRECTA
52 P11 CORRECTA
56 P12 CORRECTA

INCORRECT
18 P11 A
93 P19 CORRECTA
22 P5 CORRECTA
24 P5 CORRECTA
100 P20 CORRECTA
15 P3 CORRECTA
78 P16 CORRECTA

correcta

68

incorrecta
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63 P13 CORRECTA
53 P11 CORRECTA
32 P7 CORRECTA
69 P14 CORRECTA
27 P6 CORRECTA
44 P9 CORRECTA
92 P19 CORRECTA
76 P16 CORRECTA
50 P10 CORRECTA
39 P8 CORRECTA
INCORRECT
20 P11
A

26 P6 CORRECTA
38 P8 CORRECTA
81 P17 CORRECTA
29 P6 CORRECTA
4 P1 CORRECTA
82 P17 CORRECTA
96 P20 CORRECTA
58 P12 CORRECTA
65 P13 CORRECTA
TOTAL, ACIERTOS 92

TOTAL, DESHACIERTOS 8

TOTAL,
PRUEBA:

Correcta:

IMAGENES

100

correcta

92

incorrecta

1

Cuando SI identifico6 la clase correcta a la que pertenece

Incorrecta: Cuando NO identifico la clase correcta a la que pertenece
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ANEXO 6. Resultados con la bdd FERET, kernel GAUSSIANO

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS

FERET

KERNEL GAUSSIANO
ROSTRO CLASE ©
S DE PERSONA VALIDACIO
PRUEBA IDENTIFICAD |N

A
23 P5 CORRECTA
10 P2 CORRECTA
84 P17 CORRECTA
37 P8 CORRECTA
85 P17 CORRECTA
25 P5 CORRECTA
41 P9 CORRECTA
88 P18 CORRECTA
95 P19 CORRECTA
47 P10 CORRECTA
33 P7 CORRECTA
64 P13 CORRECTA
79 P16 CORRECTA
90 P18 CORRECTA
73 P15 CORRECTA
71 P16 CORRECTA
5 P1 CORRECTA
6 P2 CORRECTA
13 P3 CORRECTA
67 P14 CORRECTA
12 P3 CORRECTA
75 P15 CORRECTA
14 P3 CORRECTA
8 P2 CORRECTA

correcta

incorrecta
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74 P15 CORRECTA
7 P2 CORRECTA
55 P11 CORRECTA
3 P1 CORRECTA
30 P6 CORRECTA
45 P9 CORRECTA
66 P14 CORRECTA
54 P11 CORRECTA
21 P5 CORRECTA
87 P18 CORRECTA
28 P6 CORRECTA
97 P20 CORRECTA
34 P7 CORRECTA
35 P7 CORRECTA
31 P7 CORRECTA
98 P20 CORRECTA
94 P19 CORRECTA
46 P10 CORRECTA
1 P1 CORRECTA
72 P15 CORRECTA
59 P12 CORRECTA
36 P8 CORRECTA
40 P8 CORRECTA
71 P15 CORRECTA
17 P4 CORRECTA
70 P14 CORRECTA
86 P18 CORRECTA
48 P10 CORRECTA
51 P11 CORRECTA
&9 P18 CORRECTA
68 P14 CORRECTA
62 P13 CORRECTA

25

correcta

50

incorrecta

0
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42 P9 CORRECTA
57 P12 CORRECTA
61 P13 CORRECTA
INCORRECT
16 P11
A
83 P17 CORRECTA
11 P3 CORRECTA
80 P16 CORRECTA
99 P20 CORRECTA
43 P9 CORRECTA
91 P19 CORRECTA
9 P2 CORRECTA
19 P11 INCORRECT
A
49 P10 CORRECTA
2 P1 CORRECTA
60 P12 CORRECTA
52 P11 CORRECTA
56 P12 CORRECTA
INCORRECT
18 P11 A
93 P19 CORRECTA
22 P5 CORRECTA
24 P5 CORRECTA
100 P20 CORRECTA
15 P3 CORRECTA
78 P16 CORRECTA
63 P13 CORRECTA
53 P11 CORRECTA
32 P7 CORRECTA
69 P14 CORRECTA
27 P6 CORRECTA

correcta

72

incorrecta
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44 P9 CORRECTA
92 P19 CORRECTA
76 P16 CORRECTA
50 P10 CORRECTA
39 P8 CORRECTA

INCORRECT
20 P19

A
26 P6 CORRECTA
38 P8 CORRECTA
81 P17 CORRECTA
29 P6 CORRECTA
4 Pl CORRECTA
82 P17 CORRECTA
96 P20 CORRECTA
58 P12 CORRECTA
65 P13 CORRECTA
TOTAL ACIERTOS 96
TOTAL DESHACIERTOS 4
TOTAL IMAGENES DE
PRUEBA: 100
Correcta:

correcta

96

incorrecta

1

Cuando SI identifico la clases correcta a la que pertenece

Incorrecta: Cuando NO identificd la clases correcta a la que pertenece
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ANEXO 7. Resultados con la bdd MUCT, kernel LINEAL

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS

MUCT

KERNEL

LINEAL

CLASE O
ROSTRO
S DE PERSONA VALIDACION
PRUEBA IDENTIFICAD

A
183 P60 CORRECTA
88 P29 CORRECTA
259 P86 CORRECTA
124 P41 CORRECTA
10 P3 CORRECTA
17 P5 CORRECTA
233 P77 CORRECTA
303 P100 CORRECTA
4 P1 CORRECTA
64 P21 CORRECTA
257 P85 CORRECTA
71 P23 CORRECTA
213 P70 CORRECTA
14 P4 CORRECTA
114 P37 CORRECTA
235 P78 CORRECTA
119 P39 CORRECTA
80 P26 CORRECTA
245 P81 CORRECTA
13 P4 CORRECTA
206 P68 CORRECTA
8 P2 CORRECTA
300 P99 CORRECTA

178



162 P53 CORRECTA
47 P15 CORRECTA
274 P91 CORRECTA
146 P48 CORRECTA
87 P28 CORRECTA
154 P51 CORRECTA
278 P92 CORRECTA
174 P57 CORRECTA
85 P28 CORRECTA
189 P62 CORRECTA
239 P79 CORRECTA
110 P36 CORRECTA
133 P44 CORRECTA
26 P8 CORRECTA
208 P69 CORRECTA
129 P42 CORRECTA
172 P57 CORRECTA
153 P50 CORRECTA
277 P92 CORRECTA
90 P29 CORRECTA
28 P9 CORRECTA
140 P46 CORRECTA
34 P11 CORRECTA
302 P100 CORRECTA
250 P83 CORRECTA
203 P67 CORRECTA
193 P64 CORRECTA
70 P23 CORRECTA
44 P14 CORRECTA
118 P39 CORRECTA
226 P75 CORRECTA

179

CORRECTA INCORRECTA

S
50

S
0



1 PO CORRECTA
286 P7 INCORRECTA
158 P52 CORRECTA
240 P79 CORRECTA
7 P2 CORRECTA
43 P14 CORRECTA
66 P21 CORRECTA
185 P61 CORRECTA
268 P54 INCORRECTA
171 P56 CORRECTA
181 P60 CORRECTA
104 P34 CORRECTA
139 P46 CORRECTA
166 P55 CORRECTA
63 P20 CORRECTA
292 P97 CORRECTA
3 PO CORRECTA
191 P63 CORRECTA
247 P82 CORRECTA
215 P71 CORRECTA
31 P100 CORRECTA
15 P4 CORRECTA
117 P38 CORRECTA
82 P27 CORRECTA
29 P9 CORRECTA
219 P72 CORRECTA
175 P58 CORRECTA
97 P32 CORRECTA
285 P94 CORRECTA
217 P72 CORRECTA
163 P54 CORRECTA
214 P71 CORRECTA
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65 P21 CORRECTA
50 P16 CORRECTA
255 P84 CORRECTA
210 P69 CORRECTA
211 P70 CORRECTA
25 P8 CORRECTA
167 P55 CORRECTA
291 P96 CORRECTA
101 P33 CORRECTA
216 P71 CORRECTA
190 P63 CORRECTA
196 P65 CORRECTA
280 P93 CORRECTA
243 P80 CORRECTA
24 P7 CORRECTA
68 P22 CORRECTA
39 P12 CORRECTA
69 P22 CORRECTA
225 P74 CORRECTA
2 PO CORRECTA
260 P86 CORRECTA
178 P59 CORRECTA
224 P61 INCORRECTA
296 P98 CORRECTA
98 P77 INCORRECTA
184 P61 CORRECTA
35 P9 INCORRECTA
198 P65 CORRECTA
169 P56 CORRECTA
231 P76 CORRECTA
294 P97 CORRECTA

181

CORRECTA INCORRECTA

S
98

S
2



234 P77 CORRECTA
123 P40 CORRECTA
273 P90 CORRECTA
20 P46 INCORRECTA
290 P96 CORRECTA
156 P51 CORRECTA
284 P10 INCORRECTA
248 P82 CORRECTA
84 P27 CORRECTA
30 P9 CORRECTA
262 P87 CORRECTA
122 P40 CORRECTA
59 P19 CORRECTA
218 P72 CORRECTA
253 P84 CORRECTA
295 P98 CORRECTA
83 P27 CORRECTA
142 P47 CORRECTA
130 P43 CORRECTA
45 P11 INCORRECTA
301 P100 CORRECTA
246 P81 CORRECTA
222 P73 CORRECTA
165 P54 CORRECTA
92 P30 CORRECTA
86 P85 INCORRECTA
51 P16 CORRECTA
275 P28 INCORRECTA
289 P96 CORRECTA
126 P41 CORRECTA
204 P67 CORRECTA
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279 P92 CORRECTA
147 P48 CORRECTA
127 P29 INCORRECTA
136 P45 CORRECTA
58 P19 CORRECTA
199 P66 CORRECTA
202 P67 CORRECTA
267 P46 INCORRECTA
41 P13 CORRECTA
11 P3 CORRECTA
230 P76 CORRECTA
176 P58 CORRECTA
16 P5 CORRECTA
49 P16 CORRECTA
155 P98 INCORRECTA
187 P54 INCORRECTA
102 P33 CORRECTA
144 P47 CORRECTA
195 P64 CORRECTA
53 P17 CORRECTA
135 P44 CORRECTA
18 P5 CORRECTA
19 P6 CORRECTA
168 P55 CORRECTA
74 P24 CORRECTA
180 P59 CORRECTA
37 P12 CORRECTA
194 P64 CORRECTA
205 P68 CORRECTA
109 P36 CORRECTA
200 P66 CORRECTA

183

CORRECTA INCORRECTA

S
140

S
10



55 P34 INCORRECTA
57 P94 INCORRECTA
6 Pl CORRECTA
137 P45 CORRECTA
107 P35 CORRECTA
261 P86 CORRECTA
237 P78 CORRECTA
9 P2 CORRECTA
94 P9 INCORRECTA
265 P88 CORRECTA
209 P69 CORRECTA
42 P13 CORRECTA
212 P70 CORRECTA
62 P20 CORRECTA
197 P65 CORRECTA
113 P37 CORRECTA
256 P85 CORRECTA
186 P61 CORRECTA
141 P46 CORRECTA
100 P32 INCORRECTA
27 P8 CORRECTA
236 P78 CORRECTA
75 P24 CORRECTA
207 P68 CORRECTA
152 P85 INCORRECTA
182 P60 CORRECTA
32 P10 CORRECTA
232 P10 INCORRECTA
12 P3 CORRECTA
38 P12 CORRECTA
188 P9 INCORRECTA

184

CORRECTA INCORRECTA

S
182

S
18



177 P58 CORRECTA
249 P82 CORRECTA
282 P93 CORRECTA
67 P22 CORRECTA
287 P26 INCORRECTA
252 P83 CORRECTA
81 P26 CORRECTA
227 P75 CORRECTA
148 P49 CORRECTA
293 P97 CORRECTA
112 P37 CORRECTA
173 P57 CORRECTA
271 P90 CORRECTA
46 P15 CORRECTA
91 P30 CORRECTA
116 P7 INCORRECTA
254 P84 CORRECTA
297 P98 CORRECTA
54 P17 CORRECTA
288 P95 CORRECTA
96 P26 INCORRECTA
266 P88 CORRECTA
40 P13 CORRECTA
229 P76 CORRECTA
170 P56 CORRECTA
103 P34 CORRECTA
145 P48 CORRECTA
128 P42 CORRECTA
99 P32 CORRECTA
270 P89 CORRECTA
263 P87 CORRECTA
79 P26 CORRECTA
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115 P38 CORRECTA
143 P47 CORRECTA
192 P63 CORRECTA
121 P40 CORRECTA
111 P36 CORRECTA
299 P99 CORRECTA
258 P85 CORRECTA
73 P24 CORRECTA
220 P73 CORRECTA
221 P73 CORRECTA
298 P5 INCORRECTA
244 P81 CORRECTA
36 P96 INCORRECTA
179 P59 CORRECTA
228 P75 CORRECTA
5 Pl CORRECTA
238 P79 CORRECTA
134 P66 INCORRECTA
160 P53 CORRECTA
120 P39 CORRECTA
89 P29 CORRECTA
150 P49 CORRECTA
61 P20 CORRECTA
95 P31 CORRECTA
276 P28 INCORRECTA
149 P49 CORRECTA
281 P93 CORRECTA
72 P23 CORRECTA
93 P89 INCORRECTA
272 P90 CORRECTA
23 P7 CORRECTA

186

CORRECTA INCORRECTA

S
226

S
24



283 P94 CORRECTA
157 P52 CORRECTA
108 P35 CORRECTA
21 P6 CORRECTA
269 P54 INCORRECTA
48 P15 CORRECTA
106 P35 CORRECTA
223 p74 CORRECTA
77 P25 CORRECTA
161 P53 CORRECTA
241 P80 CORRECTA
22 P7 CORRECTA
52 P17 CORRECTA
164 P54 CORRECTA
159 P52 CORRECTA
151 P50 CORRECTA
60 P19 CORRECTA
125 P6 INCORRECTA
56 P8 INCORRECTA
251 P83 CORRECTA
242 P80 CORRECTA
264 P87 CORRECTA
131 P43 CORRECTA
201 P66 CORRECTA
78 P25 CORRECTA
33 P10 CORRECTA
138 P45 CORRECTA
105 P34 CORRECTA
132 P43 CORRECTA
76 P25 CORRECTA

187

CORRECTA INCORRECTA

S
271

S
32



TOTAL ACIERTOS 271

TOTAL DESHACIERTOS 32

TOTAL IMAGENES DE

PRUEBA: 303

Correcta:  Cuando SI identificd la clases correcta a la que pertenece

Incorrecta: Cuando NO identifico la clases correcta a la que pertenece
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ANEXO 8. Resultados con la bdd MUCT, kernel CUBICO

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS MUCT

KERNEL

CUBICO
ROSTROS DE CLASE ©
PRUEBA PERSONA VALIDACION

IDENTIFICADA
183 P60 CORRECTA
88 P29 CORRECTA
259 P86 CORRECTA
124 P41 CORRECTA
10 P3 CORRECTA
17 P5 CORRECTA
233 P77 CORRECTA
303 P100 CORRECTA
4 Pl CORRECTA
64 P21 CORRECTA
257 P85 CORRECTA
71 P23 CORRECTA
213 P70 CORRECTA
14 P4 CORRECTA
114 P37 CORRECTA
235 P78 CORRECTA
119 P39 CORRECTA
80 P26 CORRECTA
245 P81 CORRECTA
13 P4 CORRECTA
206 P68 CORRECTA
8 P2 CORRECTA
300 P99 CORRECTA
162 P53 CORRECTA
47 P15 CORRECTA
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190

274 P91 CORRECTA
146 P48 CORRECTA
87 P28 CORRECTA
154 P51 CORRECTA
278 P92 CORRECTA
174 P57 CORRECTA
85 P28 CORRECTA
189 P62 CORRECTA
239 P79 CORRECTA
110 P36 CORRECTA
133 P44 CORRECTA
26 P8 CORRECTA
208 P69 CORRECTA
129 P42 CORRECTA
172 P57 CORRECTA
153 P50 CORRECTA
277 P92 CORRECTA
90 P29 CORRECTA
28 P9 CORRECTA
140 P46 CORRECTA
34 P11 CORRECTA
302 P100 CORRECTA
250 P83 CORRECTA
203 P67 CORRECTA CORRECTAS INCORRECTAS
193 P64 CORRECTA 50 0
70 P23 CORRECTA
44 P14 CORRECTA
118 P39 CORRECTA
226 P75 CORRECTA
1 PO CORRECTA
286 P95 CORRECTA
158 P52 CORRECTA




240 P30 INCORRECTA
7 P2 CORRECTA
43 P14 CORRECTA
66 P21 CORRECTA
185 P61 CORRECTA
268 P89 CORRECTA
171 P56 CORRECTA
181 P60 CORRECTA
104 P34 CORRECTA
139 P46 CORRECTA
166 P55 CORRECTA
63 P3 INCORRECTA
292 P97 CORRECTA
3 PO CORRECTA
191 P63 CORRECTA
247 P82 CORRECTA
215 P71 CORRECTA
31 P10 CORRECTA
15 P4 CORRECTA
117 P38 CORRECTA
82 P27 CORRECTA
29 P9 CORRECTA
219 P72 CORRECTA
175 P58 CORRECTA
97 P32 CORRECTA
285 P94 CORRECTA
217 P72 CORRECTA
163 P54 CORRECTA
214 P71 CORRECTA
65 P77 INCORRECTA
50 P16 CORRECTA
255 P46 INCORRECTA
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192

210 P69 CORRECTA
211 P70 CORRECTA
25 P8 CORRECTA
167 P55 CORRECTA
291 P1 INCORRECTA
101 P33 CORRECTA
216 P71 CORRECTA
190 P63 CORRECTA
196 P65 CORRECTA
280 P93 CORRECTA CORRECTAS INCORRECTAS
243 P80 CORRECTA 95 5
24 P7 CORRECTA
68 P22 CORRECTA
39 P12 CORRECTA
69 P22 CORRECTA
225 P74 CORRECTA

2 PO CORRECTA
260 P86 CORRECTA
178 P59 CORRECTA
224 P74 CORRECTA
296 P98 CORRECTA
98 P32 CORRECTA
184 P61 CORRECTA
35 P11 CORRECTA
198 P65 CORRECTA
169 P56 CORRECTA
231 P76 CORRECTA
294 P97 CORRECTA
234 P77 CORRECTA
123 P37 INCORRECTA
273 P90 CORRECTA
20 P6 CORRECTA
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290 P96 CORRECTA
156 P51 CORRECTA
284 P94 CORRECTA
248 P41 INCORRECTA
84 P27 CORRECTA
30 P9 CORRECTA
262 P14 INCORRECTA
122 P37 INCORRECTA
59 P19 CORRECTA
218 P72 CORRECTA
253 P84 CORRECTA
295 P98 CORRECTA

83 P27 CORRECTA
142 P47 CORRECTA
130 P43 CORRECTA
45 P14 CORRECTA
301 P100 CORRECTA
246 P81 CORRECTA
222 P73 CORRECTA
165 P54 CORRECTA
92 P30 CORRECTA
86 P28 CORRECTA

51 P16 CORRECTA
275 P91 CORRECTA
289 P96 CORRECTA
126 P41 CORRECTA
204 P67 CORRECTA
279 P92 CORRECTA CORRECTAS INCORRECTAS
147 P48 CORRECTA 141 9
127 P42 CORRECTA
136 P45 CORRECTA
58 P19 CORRECTA




199 P66 CORRECTA
202 P67 CORRECTA
267 P88 CORRECTA
41 P13 CORRECTA
11 P3 CORRECTA
230 P76 CORRECTA
176 P58 CORRECTA
16 P5 CORRECTA
49 P41 INCORRECTA
155 P51 CORRECTA
187 P62 CORRECTA
102 P33 CORRECTA
144 P47 CORRECTA
195 P64 CORRECTA
53 P17 CORRECTA
135 P44 CORRECTA
18 P5 CORRECTA
19 P6 CORRECTA
168 P55 CORRECTA
74 P24 CORRECTA
180 P59 CORRECTA
37 P12 CORRECTA
194 P64 CORRECTA
205 P68 CORRECTA
109 P36 CORRECTA
200 P66 CORRECTA
55 P18 CORRECTA
57 P18 CORRECTA
6 P1 CORRECTA
137 P45 CORRECTA
107 P88 INCORRECTA
261 P86 CORRECTA

194
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237 P78 CORRECTA
9 P2 CORRECTA
94 P31 CORRECTA
265 P88 CORRECTA
209 P69 CORRECTA
42 P13 CORRECTA
212 P70 CORRECTA
62 P20 CORRECTA
197 P63 INCORRECTA
113 P37 CORRECTA
256 P85 CORRECTA
186 P61 CORRECTA
141 P46 CORRECTA
100 P33 CORRECTA CORRECTAS INCORRECTAS
27 P8 CORRECTA 188 12
236 P78 CORRECTA
75 P24 CORRECTA
207 P68 CORRECTA
152 P50 CORRECTA
182 P60 CORRECTA
32 P10 CORRECTA
232 P77 CORRECTA
12 P3 CORRECTA
38 P12 CORRECTA
188 P62 CORRECTA
177 P58 CORRECTA
249 P82 CORRECTA
282 P93 CORRECTA
67 P22 CORRECTA
287 P95 CORRECTA
252 P83 CORRECTA
81 P26 CORRECTA




227 P75 CORRECTA
148 P49 CORRECTA
293 P97 CORRECTA
112 P37 CORRECTA
173 P57 CORRECTA
271 P90 CORRECTA
46 P15 CORRECTA
91 P30 CORRECTA
116 P38 CORRECTA
254 P84 CORRECTA
297 P98 CORRECTA
54 P17 CORRECTA
288 P95 CORRECTA
96 P31 CORRECTA
266 P88 CORRECTA
40 P13 CORRECTA
229 P76 CORRECTA
170 P56 CORRECTA
103 P89 INCORRECTA
145 P48 CORRECTA
128 P42 CORRECTA
99 P32 CORRECTA
270 P89 CORRECTA
263 P87 CORRECTA
79 P95 INCORRECTA
115 P38 CORRECTA
143 P50 INCORRECTA
192 P50 INCORRECTA
121 P71 INCORRECTA
111 P36 CORRECTA
299 P99 CORRECTA
258 P85 CORRECTA

196
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73 P24 CORRECTA
220 P73 CORRECTA
221 P7 INCORRECTA
298 P99 CORRECTA
244 P81 CORRECTA
36 P11 CORRECTA
179 P59 CORRECTA
228 P75 CORRECTA
5 P1 CORRECTA
238 P51 INCORRECTA
134 P44 CORRECTA
160 P53 CORRECTA
120 P39 CORRECTA
89 P29 CORRECTA
150 P49 CORRECTA
61 P20 CORRECTA
95 P31 CORRECTA
276 P91 CORRECTA
149 P49 CORRECTA
281 P93 CORRECTA
72 P23 CORRECTA
93 P30 CORRECTA
272 P90 CORRECTA
23 P7 CORRECTA
283 P94 CORRECTA
157 P52 CORRECTA
108 P35 CORRECTA
21 P6 CORRECTA
269 P89 CORRECTA
48 P15 CORRECTA
106 P35 CORRECTA
223 P74 CORRECTA

233

17
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77 P25 CORRECTA
161 P53 CORRECTA
241 P80 CORRECTA
22 P7 CORRECTA
52 P17 CORRECTA
164 P54 CORRECTA
159 P52 CORRECTA
151 P50 CORRECTA
60 P19 CORRECTA
125 P41 CORRECTA
56 P18 CORRECTA
251 P83 CORRECTA
242 P80 CORRECTA
264 P87 CORRECTA
131 P43 CORRECTA
201 P66 CORRECTA
78 P25 CORRECTA
33 P10 CORRECTA
138 P45 CORRECTA
105 P34 CORRECTA
132 P43 CORRECTA
76 P25 CORRECTA
TOTAL ACIERTOS 284

TOTAL DESHACIERTOS 19

TOTAL IMAGENES

PRUEBA: 303
CORRECTA:

198

CORRECTAS INCORRECTAS
284 19

Cuando SI identifico la clase correcta a la que pertenece

INCORRECTO: Cuando NO identifico la clase correcta a la que pertenece



ANEXO 9. Resultados con la bdd MUCT, kernel GAUSSIANO

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS

MUCT

KERNEL GAUSSIANO
ROSTRO | prsonn
S DE IDENTIFICAD VALIDACION
PRUEBA A
183 P60 CORRECTA
88 P29 CORRECTA
259 P86 CORRECTA
124 P41 CORRECTA
10 P3 CORRECTA
17 P5 CORRECTA
233 P77 CORRECTA
303 P100 CORRECTA
4 P1 CORRECTA
64 P21 CORRECTA
257 P85 CORRECTA
71 P23 CORRECTA
213 P70 CORRECTA
14 P4 CORRECTA
114 P37 CORRECTA
235 P78 CORRECTA
119 P39 CORRECTA
80 P26 CORRECTA
245 P81 CORRECTA
13 P4 CORRECTA
206 P68 CORRECTA
8 P2 CORRECTA
300 P99 CORRECTA
162 P53 CORRECTA
47 P15 CORRECTA
274 P91 CORRECTA
146 P48 CORRECTA
87 P28 CORRECTA
154 P51 CORRECTA
278 P92 CORRECTA
174 P57 CORRECTA
85 P28 CORRECTA
189 P62 CORRECTA
239 P79 CORRECTA
110 P36 CORRECTA
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133 P44 CORRECTA
26 P8 CORRECTA
208 P69 CORRECTA
129 P42 CORRECTA
172 P57 CORRECTA
153 P50 CORRECTA
277 P92 CORRECTA
90 P29 CORRECTA
28 P9 CORRECTA
140 P46 CORRECTA
34 P11 CORRECTA
302 P100 CORRECTA
250 P83 CORRECTA
203 P67 CORRECTA
193 P64 CORRECTA
70 P23 CORRECTA
44 P14 CORRECTA
118 P39 CORRECTA
226 P75 CORRECTA
1 PO CORRECTA
286 P95 CORRECTA
158 P52 CORRECTA
240 P79 CORRECTA
7 P2 CORRECTA
43 P14 CORRECTA
66 P21 CORRECTA
185 P61 CORRECTA
268 P54 INCORRECTA
171 P56 CORRECTA
181 P60 CORRECTA
104 P34 CORRECTA
139 P46 CORRECTA
166 P55 CORRECTA
63 P20 CORRECTA
292 P97 CORRECTA
3 PO CORRECTA
191 P63 CORRECTA
247 P82 CORRECTA
215 P71 CORRECTA
31 P10 CORRECTA
15 P4 CORRECTA
117 P38 CORRECTA
82 P27 CORRECTA

200

CORRECTA INCORRECTA

S
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S
0



29 P9 CORRECTA
219 P72 CORRECTA
175 P58 CORRECTA
97 P32 CORRECTA
285 P94 CORRECTA
217 P72 CORRECTA
163 P54 CORRECTA
214 P71 CORRECTA
65 P21 CORRECTA
50 P16 CORRECTA
255 P84 CORRECTA
210 P69 CORRECTA
211 P70 CORRECTA
25 P8 CORRECTA
167 P55 CORRECTA
291 P96 CORRECTA
101 P33 CORRECTA
216 P71 CORRECTA
190 P63 CORRECTA
196 P65 CORRECTA
280 P93 CORRECTA
243 P80 CORRECTA
24 P7 CORRECTA
68 P22 CORRECTA
39 P12 CORRECTA
69 P22 CORRECTA
225 P74 CORRECTA
2 PO CORRECTA
260 P86 CORRECTA
178 P59 CORRECTA
224 P61 INCORRECTA
296 P98 CORRECTA
98 P77 INCORRECTA
184 P95 INCORRECTA
35 P11 CORRECTA
198 P65 CORRECTA
169 P56 CORRECTA
231 P76 CORRECTA
294 P97 CORRECTA
234 P77 CORRECTA
123 P40 CORRECTA
273 P90 CORRECTA
20 P46 INCORRECTA

201

CORRECTA INCORRECTA

S
99

S
1



290 P96 CORRECTA
156 P51 CORRECTA
284 P10 INCORRECTA
248 P82 CORRECTA
84 P27 CORRECTA
30 P9 CORRECTA
262 P87 CORRECTA
122 P40 CORRECTA
59 P19 CORRECTA
218 P72 CORRECTA
253 P84 CORRECTA
295 P98 CORRECTA
83 P27 CORRECTA
142 P47 CORRECTA
130 P43 CORRECTA
45 P89 INCORRECTA
301 P100 CORRECTA
246 P81 CORRECTA
222 P73 CORRECTA
165 P54 CORRECTA
92 P30 CORRECTA
86 P85 INCORRECTA
51 P16 CORRECTA
275 P28 INCORRECTA
289 P96 CORRECTA
126 P41 CORRECTA
204 P67 CORRECTA
279 P92 CORRECTA
147 P48 CORRECTA
127 P29 INCORRECTA
136 P45 CORRECTA
58 P19 CORRECTA
199 P66 CORRECTA
202 P67 CORRECTA
267 P88 CORRECTA
41 P13 CORRECTA
11 P3 CORRECTA
230 P76 CORRECTA
176 P58 CORRECTA
16 P5 CORRECTA
49 P16 CORRECTA
155 P98 INCORRECTA
187 P54 INCORRECTA

202

CORRECTA INCORRECTA

S
141

S
1



102 P33 CORRECTA
144 P47 CORRECTA
195 P64 CORRECTA
53 P17 CORRECTA
135 P44 CORRECTA
18 P5 CORRECTA
19 P6 CORRECTA
168 P55 CORRECTA
74 P24 CORRECTA
180 P59 CORRECTA
37 P12 CORRECTA
194 P64 CORRECTA
205 P68 CORRECTA
109 P36 CORRECTA
200 P66 CORRECTA
55 P34 INCORRECTA
57 P94 INCORRECTA
6 P1 CORRECTA
137 P45 CORRECTA
107 P35 CORRECTA
261 P86 CORRECTA
237 P78 CORRECTA
9 P2 CORRECTA
94 P9 INCORRECTA
265 P88 CORRECTA
209 P69 CORRECTA
42 P13 CORRECTA
212 P70 CORRECTA
62 P20 CORRECTA
197 P65 CORRECTA
113 P37 CORRECTA
256 P85 CORRECTA
186 P61 CORRECTA
141 P46 CORRECTA
100 P33 CORRECTA
27 P8 CORRECTA
236 P78 CORRECTA
75 P24 CORRECTA
207 P68 CORRECTA
152 P85 INCORRECTA
182 P60 CORRECTA
32 P10 CORRECTA
232 P10 INCORRECTA

203

CORRECTA INCORRECTA

S
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S
15



12 P3 CORRECTA
38 P12 CORRECTA
188 P9 INCORRECTA
177 P58 CORRECTA
249 P82 CORRECTA
282 P93 CORRECTA
67 P22 CORRECTA
287 P26 INCORRECTA
252 P83 CORRECTA
81 P70 INCORRECTA
227 P75 CORRECTA
148 P49 CORRECTA
293 P97 CORRECTA
112 P37 CORRECTA
173 P57 CORRECTA
271 P90 CORRECTA
46 P15 CORRECTA
91 P30 CORRECTA
116 P38 CORRECTA
254 P84 CORRECTA
297 P98 CORRECTA
54 P17 CORRECTA
288 P95 CORRECTA
96 P26 INCORRECTA
266 P88 CORRECTA
40 P13 CORRECTA
229 P76 CORRECTA
170 P56 CORRECTA
103 P34 CORRECTA
145 P48 CORRECTA
128 P42 CORRECTA
99 P32 CORRECTA
270 P89 CORRECTA
263 P87 CORRECTA
79 P26 CORRECTA
115 P38 CORRECTA
143 P47 CORRECTA
192 P63 CORRECTA
121 P40 CORRECTA
111 P36 CORRECTA
299 P99 CORRECTA
258 P85 CORRECTA
73 P24 CORRECTA

204

CORRECTA INCORRECTA

S
229
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220 P73 CORRECTA
221 P73 CORRECTA
298 P63 INCORRECTA
244 P81 CORRECTA
36 P96 INCORRECTA
179 P59 CORRECTA
228 P75 CORRECTA
5 Pl CORRECTA
238 P79 CORRECTA
134 P66 INCORRECTA
160 P53 CORRECTA
120 P39 CORRECTA
89 P29 CORRECTA
150 P49 CORRECTA
61 P20 CORRECTA
95 P31 CORRECTA
276 P28 INCORRECTA
149 P49 CORRECTA
281 P93 CORRECTA
72 P23 CORRECTA
93 P89 INCORRECTA
272 P90 CORRECTA
23 P7 CORRECTA
283 P94 CORRECTA
157 P52 CORRECTA
108 p35 CORRECTA
21 p6 CORRECTA
269 P54 INCORRECTA
48 P15 CORRECTA
106 P35 CORRECTA
223 P74 CORRECTA
77 P25 CORRECTA
161 P53 CORRECTA
241 P80 CORRECTA
22 P7 CORRECTA
52 P17 CORRECTA
164 P54 CORRECTA
159 P52 CORRECTA
151 P50 CORRECTA
60 pl9 CORRECTA
125 P6 INCORRECTA
56 P8 INCORRECTA
251 P83 CORRECTA
242 P80 CORRECTA
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264 P87 CORRECTA
131 P43 CORRECTA
201 P66 CORRECTA
78 P25 CORRECTA
33 P9 CORRECTA
138 P45 CORRECTA
105 P34 CORRECTA
132 P43 CORRECTA
76 P25 CORRECTA
TOTAL ACIERTOS 274

TOTAL DESHACIERTOS 29

TOTAL IMAGENES DE

PRUEBA: 303
Correcta:

206

CORRECTA INCORRECTA
S S
274 29

Cuando SI identifico la clases correcta a la que pertenece
Incorrecta: Cuando NO identifico la clases correcta a la que pertenece
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ANEXO 10: Interfaz para reconocimiento facial 3D con bdd TEXAS3DFRD y

sus kernels: lineal, ciibico y gaussiano.

& traimingVentana

Desarrollado por: Ing. José A. Cadena M. Mg.c.
Asesora: Dra. Nora La Serna
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ANEXO 11. Resultados con la bdd Texas 3DFRD, kernel Lineal

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS

TEXAS 3D

KERNEL

LINEAL
ROSTROS | CLASE O
DE PERSONA VALIDACION
PRUEBA |IDENTIFICADA
53 P44 SI
157 pl4 SI
171 P16 SI
133 P10 SI
110 P6 SI
144 P12 SI
176 P17 SI
82 P13 NO
79 P2 SI
175 P17 SI
114 P7 ST
126 P9 SI
86 P2 SI
118 P8 SI
137 P11 SI
25 P31 SI
15 P26 SI
50 P43 SI
127 P15 NO
113 P7 SI
16 P7 NO
108 P6 SI
123 P8 SI
104 P5 SI
47 P41 SI
7 P22 SI
88 P2 SI
27 P32 SI
17 P27 SI
129 P10 SI
107 P6 SI
30 P17 NO
20 P28 SI
33 P11 NO
181 P18 SI
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44 P11 NO
2 P19 SI
91 P3 SI
51 P43 SI
84 P2 SI
83 P2 SI
169 P12 SI
158 P14 SI
32 P34 SI
152 P13 SI
109 Pl NO
45 P11 NO
90 P3 SI
35 P36 SI
65 P50 SI
3 P6 NO
153 P13 SI
151 P13 SI
52 P17 NO
178 P18 SI
73 Pl SI
112 P7 SI
67 Pl SI
26 P31 SI
164 P15 SI
61 P48 SI
155 P18 SI
167 P15 NO
36 P36 SI
1 P19 SI
143 P12 SI
120 P8 SI
180 P18 SI
105 P5 SI
31 P34 SI
22 P29 ST
135 P48 NO
117 P7 ST
59 P47 SI
24 P30 ST
147 P12 SI
87 P2 SI
78 P2 SI
10 P13 NO

209
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96 P11 SI
43 P39 SI
29 P33 SI
115 P7 SI
66 Pl SI
100 P5 SI
132 P10 SI
92 P3 SI
4 P16 NO
99 P4 SI
9 P2 NO
140 P11 SI
68 Pl SI
11 P24 SI
58 P47 SI
145 P12 SI
69 P SI
75 P SI
63 P49 SI
28 P32 SI
182 P18 SI
179 pl8 SI
41 p38 SI
80 P2 SI
170 P16 SI
12 P24 SI
136 P11 SI
77 P2 SI
141 P11 SI
128 P9 SI
64 P50 SI
23 P30 SI
150 P13 SI
146 P12 SI
94 P3 SI
156 P17 SI
81 P2 SI
165 P15 SI
85 P2 SI
o8 P4 SI
21 P29 SI
76 P5 NO
102 P5 SI
89 P3 SI

210
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138 P11 SI
97 P4 SI
101 P5 SI
160 P15 SI
106 P6 SI
37 P37 SI
93 P3 SI
159 P14 SI
131 P10 SI
56 P18 NO
125 P9 SI
18 P27 SI
121 P8 SI
49 P42 SI
161 P15 SI
72 P1 SI
48 P42 SI
71 P1 SI
54 P45 SI
39 P37 SI
5 P8 NO
14 P25 SI
163 P15 SI
148 P13 SI
62 P49 SI
40 P38 ST
174 P17 SI
166 P16 SI
55 P45 SI
142 P12 SI
19 P28 SI
34 P35 SI
183 P18 SI
154 P14 SI
134 P18 NO
173 P17 SI
95 P4 SI
130 P10 SI
60 P48 SI
6 P8 NO
8 P22 SI
162 P15 SI
168 P11 NO
57 P46 SI
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70 P1 SI
177 P17 SI
74 P1 SI
119 P8 SI
139 P11 SI
42 P39 SI
38 P37 SI
149 P13 SI
172 P17 SI
13 P25 SI
116 P7 SI
111 P6 SI
46 P41 SI
122 P8 SI
103 P5 SI
124 P9 SI
TOTAL, ACIERTOS 162
TOTAL, DESHACIERTOS 21
TOTAL, IMAGENES DE
PRUEBA: 183
Correcta:

Cuando SI identifico la clase correcta a la que pertenece
Incorrecta: Cuando NO identifico la clase correcta a la que pertenece
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CORRECTA INCORRECTO

162
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ANEXO 12. Resultados con la bdd Texas 3DFRD, kernel Cibico

ROSTROS | CLASE O

DE PERSONA VALIDACION
PRUEBA |IDENTIFICADA

53 P44 S1
157 P14 SI
171 P16 SI
133 P10 SI
110 P6 SI
144 P12 SI
176 P17 SI
82 P1 SI
79 P2 SI
175 P17 SI
114 P7 SI
126 P9 SI
86 P2 SI
118 P8 SI
137 P11 SI
25 P31 SI
15 P26 SI
50 P43 SI
127 P9 SI
113 P7 SI
16 P26 SI
108 P6 SI
123 P8 SI
104 P5 SI
47 P41 SI
7 P22 SI
88 P2 SI
27 P32 SI
17 P27 SI
129 P10 S1
107 P6 S1
30 P33 SI
20 P28 SI
33 P35 SI
181 P18 SI
44 P40 SI
2 P19 SI
91 P3 SI
51 P43 SI
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84 P2 SI
83 P2 SI
169 P12 SI
158 P14 SI
32 P34 SI
152 P13 SI
109 P6 SI
45 P40 SI
90 P3 S1
35 P36 S1
65 P50 SI
3 P12 NO
153 P13 SI
151 P13 SI
52 P44 SI
178 P18 SI
73 P1 SI
112 P7 SI
67 P1 S1
26 P31 S1
164 P15 SI
61 P48 SI
155 P18 SI
167 P15 NO
36 P36 SI
1 P19 SI
143 P12 SI
120 P8 SI
180 P18 S1
105 P5 S1
31 P34 SI
22 P29 SI
135 P10 SI
117 P7 SI
59 P47 SI
24 P30 SI
147 P12 SI
87 P2 SI
78 P2 S1
10 P23 S1
96 P11 SI
43 P39 SI
29 P33 SI
115 P7 SI
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66 Pl SI
100 P5 SI
132 P10 SI
92 P3 SI
4 P16 NO
99 P4 SI
9 P23 SI
140 P11 SI
68 Pl S1
11 P24 S1
58 P47 SI
145 P12 SI
69 Pl SI
75 Pl SI
63 P49 SI
28 P32 SI
182 P18 SI
179 P18 SI
41 P38 SI
80 P2 S1
170 P16 SI
12 P24 SI
136 P11 SI
77 P2 SI
141 P11 SI
128 P9 SI
64 P50 SI
23 P30 SI
150 P13 S1
146 P12 S1
94 P3 SI
156 P17 SI
81 P2 SI
165 P15 SI
85 P2 SI
98 P4 SI
21 P29 SI
76 P1 SI
102 P5 SI
89 P3 S1
138 P11 SI
97 P4 SI
101 P5 SI
160 P15 SI
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106 P6 SI
37 P37 SI
93 P3 SI
159 P14 SI
131 P10 SI
56 P46 SI
125 P9 SI
18 P27 SI
121 P8 SI
49 P42 S1
161 P15 SI
72 Pl SI
48 P42 SI
71 Pl SI
54 P45 SI
39 P37 SI
5 P21 SI
14 P25 SI
163 P15 S1
148 P13 S1
62 P49 SI
40 P38 SI
174 P17 SI
166 P16 SI
55 P45 SI
142 P12 SI
19 P28 SI
34 P35 SI
183 P18 S1
154 P14 S1
134 P10 SI
173 P17 SI
95 P4 SI
130 P10 SI
60 P48 SI
6 P8 SI
8 P22 SI
162 P15 SI
168 P16 S1
57 P46 S1
70 Pl SI
177 P17 SI
74 Pl SI
119 P8 SI

216
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139 P11 SI
42 P39 SI
38 P37 SI
149 P13 SI
172 P17 SI
13 P25 SI
116 P7 SI
111 P6 SI
46 P41 SI
122 P8 SI
103 P5 SI
124 P9 SI
TOTAL ACIERTOS 180
TOTAL DESHACIERTOS 3
TOTAL IMAGENES DE
PRUEBA: 183
Correcta:

217

CORRECTA INCORRECTO
180 3

Cuando SI identifico la clases correcta a la que pertenece
Incorrecta: Cuando NO identific la clases correcta a la que pertenece



ANEXO 13. Resultados con la bdd Texas 3DFRD, kernel Gaussiano

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS

TEXAS 3D

KERNEL GAUSSIANO
ROSTROS | CLASE 0
DE PERSONA VALIDACION
PRUEBA |IDENTIFICADA
53 P44 SI
157 P8 NO
171 P16 SI
133 P10 SI
110 P6 SI
144 P12 SI
176 P17 SI
82 P5 NO
79 P2 SI
175 P17 SI
114 P7 SI
126 P9 SI
86 P5 NO
118 P8 SI
137 P11 SI
25 P31 SI
15 P7 NO
50 P43 SI
127 P15 NO
113 P7 SI
16 P7 NO
108 P6 SI
123 P8 SI
104 P5 SI
47 P41 SI
7 P22 SI
88 P2 SI
27 P8 NO
17 P27 SI
129 P10 SI
107 P6 SI
30 P33 SI
20 P28 SI
33 P11 NO
181 P18 SI
44 P40 SI
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2 P19 SI
91 P3 SI
51 P43 SI
84 P2 SI
83 P2 SI
169 P12 SI
158 P14 SI
32 P34 SI
152 P13 SI
109 Pl NO
45 P5 NO
90 P3 SI
35 P36 SI
65 P50 SI
3 P6 NO
153 P13 SI
151 P13 SI
52 P44 SI
178 P18 SI
73 P1 SI
112 P7 SI
67 Pl SI
26 P31 SI
164 P15 SI
61 P48 SI
155 P14 NO
167 P15 NO
36 P36 SI
1 P19 SI
143 P12 SI
120 P8 SI
180 P18 SI
105 P5 SI
31 P34 SI
22 P29 ST
135 P10 SI
117 P7 ST
59 P47 SI
24 P30 ST
147 P12 SI
87 P2 SI
78 P2 SI
10 P13 NO
96 P11 SI
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43 P15 NO
29 P33 SI
115 P7 SI
66 Pl SI
P5 SI
132 P10 SI
92 P3 SI
4 P18 NO
99 P4 SI
9 P2 NO
140 P11 SI
68 Pl SI
11 P24 SI
58 P47 SI
145 P12 SI
69 Pl SI
75 P1 SI
63 P49 SI
28 P17 NO
182 P18 SI
179 P18 SI
41 P38 SI
80 P2 SI
170 P18 NO
12 P24 SI
136 P11 SI
71 P5 NO
141 P11 SI
128 P9 SI
64 P50 SI
23 P30 SI
150 P2 NO
146 P12 SI
94 P3 SI
156 P17 SI
81 P2 SI
165 P11 NO
85 P2 SI
98 P4 SI
21 P29 ST
76 P5 NO
102 P18 NO
89 P3 SI
138 P11 SI
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97 P4 SI
101 P5 SI
160 P15 SI
106 P6 SI
37 P37 SI
93 P3 SI
159 P14 SI
131 P10 SI
56 P46 SI
125 P9 SI
18 P27 SI
121 P17 NO
49 P42 SI
161 P15 SI
72 P1 SI
48 P42 SI
71 P1 SI
54 P45 SI
39 P37 SI
5 P8 NO
14 P25 SI
163 P15 SI
148 P13 SI
62 P49 SI
40 P38 ST
174 P17 SI
166 P5 NO
55 P11 NO
142 P12 SI
19 P28 SI
34 P11 NO
183 P18 SI
154 P12 NO
134 P15 NO
173 P17 SI
95 P4 SI
130 P10 SI
60 P48 SI
6 P8 SI
8 P22 SI
162 P15 SI
168 P5 NO
57 P46 SI
70 Pl SI
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177 P17 SI
74 Pl SI
119 P8 SI
139 P11 SI
42 P39 SI
38 P37 SI
149 P13 SI
172 P17 SI
13 P25 SI
116 P7 SI
111 P6 SI
46 P41 SI
122 P12 NO
103 P5 SI
124 P9 SI
TOTAL, ACIERTOS 150
TOTAL, DESHACIERTOS 33
TOTAL, IMAGENES DE
PRUEBA: 183
Correcta:
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CORRECTA INCORRECTO
150 33

Cuando SI identifico la clase correcta a la que pertenece
Incorrecta: Cuando NO identifico la clase correcta a la que pertenece
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ANEXO 14: INTERFAZ PARA RECONOCIMIENTO FACIAL EN 3D CON

BU-3DFE

{4 trainingVentana

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

Técnica eficiente para reconocimiento facial global utilizando wavelets y Maguinas de

Desarrollado por: Ing. José A. Cadena M. Mg.c.
Instrucciones para el reconocmimiento de un conjunta de imagene:

1) Cargue el clasificador

2) Cargue el vector de caracteristicas o seleccione una carpeta para

Validacion

vectores de soporte en imagenes 3D

~Cargar CI

validar el cl,
Prediccion True Acerto?
3) Oprima Validar Modelo para ver los resultados del reconocimeinto 1 |Fooor Fo001 ok 072 A
2 |Fooot FOOO1 ok o7z
| Vectores C: . & Imagenes 3 Jrooo e ok 0.72]
4 |Fooot Fooo1 ok 068
5 |Fooot FO0O1 ok 072
6 |Fooot Fooo1 ok 07z
1) Cargar Clasificador A 0001 E000) jok 0.72
8 |Fooor FODO1 ok 5]
9 |Fooot FOOO1 ok 072
10 |Fooot FODO1 ok %]
11 |Fooot FOO01 ok 072
12 |Fooot FODO1 ok 07z
13 |Fooo1 FOO01 ok 072
14 FO001 FO0O1 ok D72
< >

Aciertos: 1029 /1050
Eficacia: 0.980000

Instrucciones Reconecimiento de una imagen

1) Cargue el clasificador

2 )Oprima Abrir imagen para seleccionar un archive

3) Oprima Reconocer paraver |0s resultados del reconocimeinto

s
it _

Clasificacion

Pespectiva | Prediccion |
1 Pxz F0010
[2 |eay= FO010
[z |ozy Foo10




ANEXO 15: Codigo para obtener una perspectiva de un modelo de cara 3D

+|

‘. Script WRLtolmagem 0| obtenerPerspectivasm

@ This file can be published to a formatted document. For mere information, see the publishing video or help.

32 %% obtener imagen perspectiva X z
33 - | plot(x,z);

- | set(gca, '"Visible', 'off');

35 - | F=getframe(fig);

36 - | [X, Map] = frameZim(F);

3T - | nombrelmagen= strcat (filename,' x z.Jpg');

38 $3%guardar imagen

3% - | destdirectory = strcat (carpetaContenedor, filename);
40 fcreare el directorio

41 - | mkdir (destdirectory);

42 inombre de archivo relativo al path

43 - | fulldestination = fullfile(destdirectory, nombrelmagen);
4 fquardar el archivo de imagen en el directoric
45 - | imwrite(¥, fulldestination);

AL
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ANEXO 16: RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS BU_3DFE - KERNEL

LINEAL

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS BU_3DFE

KERNEL LINEAL
ROSTROS CLASE O PERSONA
DE IDENTIFICADA VALIDACION
PRUEBA
1 pl Si
2 pl si
3 pl si
4 p2, p50, p26 no
5 p2, p24, p2 si
6 p40, p30, pl1 no
7 p3 si
8 p3, p44, p7 no
9 p43, p19, p23 no
10 p4, pl10, p23 no
11 p4, p24, p21 no
12 p4 s
13 pS, pS, p7 si
14 pS, pS, p30 si
15 p44, p45, p5 no
16 po si
17 po si
18 po si
19 p7 si
20 p7 si
21 p7 si
22 pl0, p29, p44 no
23 p47, p47, p26 no
24 p26, p44, p47 no
25 p9 si
26 p9 si
27 p9 si
28 plO si
29 pl0 si
30 plO si
31 pll si
32 pll si
33 pll si
34 p26, pl2, pl2 s
35 pl2 si
36 pl2 si




37 pl3 si
38 pl3 si
39 pl3 si
40 p47, pl4, pl4 si
41 pl4, pl4, p47 si
42 pl4 si
43 pl5 si
44 pl5 si
45 plS5, p21, p15 s
46 pl6, p29,30 no
47 pl6, p47, pl6 si
48 pl6, p47p26 no
49 pl7 si
50 pl7 si
51 pl7,pl7,pll si
52 pl8 si
53 pl8 si
54 pl8 si
55 pl9 si
56 pl9 si
57 pl9 si
58 p20 si
59 p20 si
60 p20 si
61 p21 si
62 p21 si
63 p21 si
64 p22 si
65 p22 si
66 p22 si
67 p23 si
68 p23 si
69 p23 si
70 p24 si
71 p24 si
72 p24 si
73 p25 si
74 p25, p25, p3 si
75 p25 si
76 p26 si
77 p26 si
78 p26 si
79 p27 si
80 p27 si
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81 p27 si
82 p23, p44, p45 no
83 p47, p30, pll no
84 pl19, p44, p24 no
85 p29 si
86 p29 si
87 p29 si
88 p30 si
89 p30 si
90 p30 si
91 p31, p31, p30 si
92 p31 si
93 p31 si
94 p45, p32, p32 si
95 p32, p32, p21 si
96 p32, p32, p45 si
97 p26, p33, p33 si
98 p33 si
99 p33 st
100 p21, p29, p21 no
101 pS0, p29, p34 no
102 p44, p10, p34 no
103 p35 si
104 p35 si
105 p35 si
106 p36 si
107 pll, p36, p43 no
108 p36 si
109 p37 st
110 p37 si
111 p37 si
112 p38 si
113 p38 si
114 p38 si
115 p39 si
116 p39 si
117 p39 si
118 p40 si
119 p40, p29, p40 st
120 p40 si
121 p4l, p44, p24 no
122 p29, p41, p4l si
123 p4l si
124 p42 si
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125 p42 si
126 p42 si
127 p43 si
128 p43 si
129 p43 si
130 p44 si
131 p44 si
132 p44 si
133 p45 si
134 p45 si
135 p45 si
136 p46 si
137 p46 si
138 p46 si
139 p47 si
140 p47 si
141 p47 si
142 p48 si
143 p48 si
144 p48 si
145 p49 si
146 p49 si
147 p49 si
148 p50, p44, p50 si
149 p50 si
150 p50 si

TOTAL, ACIERTOS

TOTAL, DESHACIERTOS
IMAGENES

TOTAL,
PRUEBA:

Correcta:

Incorrecta:

Cuando SI identific6 la clase correcta a la que

pertenece

Cuando NO identificd la clase correcta a la que

pertenece

130
20

150
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ANEXO 17: RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS BU_3DFE - KERNEL

CUBICO

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS BU _3DFE

KERNEL CUBICO
ROSTROS CLASE O PERSONA
DE IDENTIFICADA VALIDACION
PRUEBA
1 pl si
2 pl si
3 pl si
4 p2 si
5 p2 si
6 p2 si
7 p3 si
8 p3 si
9 pS, pl0, p23 no
10 p4 si
11 p4 si
12 p4 s
13 pS si
14 pS si
15 p5 si
16 po si
17 po si
18 po si
19 p7 si
20 p7 si
21 p7 si
22 p21, pl18, p42 no
23 p30, p21, p21 no
24 pl2, p42, p24 no
25 p9 si
26 p9 si
27 p9 si
28 plO si
29 pl0 si
30 pl0 si
31 pll si
32 pll si
33 pll si
34 pl2 si
35 pl2 si
36 pl2 si




37 pl3 si
38 pl3 si
39 pl3 si
40 pl4 si
41 pl4 si
42 pl4 si
43 pl5 si
44 pl5 si
45 pl5 si
46 pl6 si
47 plo6 si
48 pl6 si
49 pl7 si
50 pl7 si
51 pl7 si
52 pl8 si
53 pl8 si
54 pl8 si
55 pl9 si
56 pl9 si
57 pl9 si
58 p20 si
59 p20 si
60 p20 si
61 p21 si
62 p21 si
63 p21 si
64 p22 si
65 p22 si
66 p22 si
67 p23 si
68 p23 si
69 p23 si
70 p24 si
71 p24 si
72 p24 si
73 p25 si
74 p25 si
75 p25 si
76 p26 si
77 p26 si
78 p26 si
79 p27 si
80 p27 si
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81 p27 si
82 p28 si
83 p28 si
84 p28 si
85 p29 si
86 p29 si
87 p29 si
88 p30 si
89 p30 si
90 p30 si
91 p31 si
92 p31 si
93 p31 si
94 p32 si
95 p32 si
96 p32 si
97 p33 si
98 p33 si
99 p33 st
100 p34 si
101 p34 si
102 p34 si
103 p35 si
104 p35 si
105 p35 si
106 p36 si
107 p36 si
108 p36 si
109 p37 st
110 p37 si
111 p37 si
112 p38 si
113 p38 si
114 p38 si
115 p39 si
116 p39 si
117 p39 si
118 p40 si
119 p40 si
120 p40 si
121 p4l si
122 p4l si
123 p4l si
124 p42 si
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125 p42 si
126 p42 si
127 p43 si
128 p43 si
129 p43 si
130 p44 si
131 p44 si
132 p44 si
133 p45 si
134 p45 si
135 p45 si
136 p46 si
137 p46 si
138 p46 si
139 p47 si
140 p47 si
141 p47 si
142 p48 si
143 p48 si
144 p48 si
145 p49 si
146 p49 si
147 p49 si
148 p50 si
149 p50 si
150 p50 si

TOTAL, ACIERTOS
TOTAL, DESHACIERTOS
IMAGENES

TOTAL,
PRUEBA:

Correcta:

Cuando SI identifico la clase correcta a la que
pertenece
Cuando NO identificd la clase correcta a la que
Incorrecta: pertenece

146
4

150
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ANEXO 18: RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS BU_3DFE - KERNEL
GAUSSIANO

RESULTADOS CON LA BASE DE DATOS BU 3DFE

KERNEL GAUSSIANO
ROSTROS CLASE O PERSONA
DE IDENTIFICADA VALIDACION
PRUEBA
1 P1 SI
2 P1 si
3 pl si
4 p2 si
5 p2 si
6 p2 si
7 p3 si
8 p3 no
9 p3 no
10 p4 si
11 p4 no
12 p4 s
13 pS no
14 pS no
15 p5 si
16 po si
17 po si
18 po si
19 p7 si
20 p7 si
21 p7 si
22 p8 no
23 p8 no
24 p8 no
25 p9 si
26 p9 si
27 p9 si
28 plO si
29 pl0 si
30 pl0 si
31 pll si
32 pll si
33 pll si
34 pl2 si
35 pl2 si
36 pl2 si




37 pl3 si
38 pl3 si
39 pl3 si
40 pl4 si
41 pl4 si
42 pl4 si
43 pl5 si
44 pl5 si
45 pl5 si
46 pl6 no
47 pl6 no
48 pl6 no
49 pl7 si
50 pl7 si
51 pl7 si
52 pl8 si
53 pl8 si
54 pl8 si
55 pl9 si
56 pl9 si
57 pl9 si
58 p20 si
59 p20 si
60 p20 si
61 p21 si
62 p21 si
63 p21 si
64 p22 si
65 p22 si
66 p22 si
67 p23 si
68 p23 si
69 p23 si
70 p24 si
71 p24 si
72 p24 si
73 p25 si
74 p25 si
75 p25 si
76 p26 si
77 p26 si
78 p26 si
79 p27 si
80 p27 si
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81 p27 si
82 p28 no
83 p28 no
84 p28 no
85 p29 si
86 p29 si
87 p29 si
88 p30 si
89 p30 si
90 p30 si
91 p31 si
92 p31 si
93 p31 si
94 p32 si
95 p32 si
96 p32 si
97 p33 si
98 p33 si
99 p33 st
100 p34 si
101 p34 si
102 p34 si
103 p35 si
104 p35 si
105 p35 si
106 p36 si
107 p36 no
108 p36 si
109 p37 st
110 p37 si
111 p37 si
112 p38 si
113 p38 si
114 p38 si
115 p39 si
116 p39 si
117 p39 si
118 p40 si
119 p40 si
120 p40 si
121 p4l si
122 p4l si
123 p4l si
124 p42 si
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125 p42 si
126 p42 si
127 p43 si
128 p43 si
129 p43 si
130 p44 si
131 p44 si
132 p44 si
133 p45 si
134 p45 si
135 p45 si
136 p46 si
137 p46 si
138 p46 si
139 p47 si
140 p47 si
141 p47 si
142 p48 si
143 p48 si
144 p48 si
145 p49 si
146 p49 si
147 p49 si
148 p50 si
149 p50 si
150 p50 si

TOTAL, ACIERTOS
TOTAL, DESHACIERTOS
IMAGENES

TOTAL,
PRUEBA:

Correcta:

Cuando SI identifico la clase correcta a la que
pertenece
Cuando NO identificd la clase correcta a la que
Incorrecta: pertenece

135
15

150
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ANEXO: 19 PUBLICACIONES REALIZADAS SOBRE LA INVESTIGACION

El cimulo de conocimientos adquiridos, durante el proceso de investigacion, que

comenzo con la revision lietraria hasta los resultados obtenidos se fueron plasmando

en publicaciones a través de diferentes revistas indexadas en bases de datos como:

Scopus, Web of science, latindex, Dialnet, siendo las siguientes.

Técnica eficiente para el reconocimiento de imagenes faciales con maquinas
de vectores de soporte en imagenes 2D con validacion cruzada en Matlab.
Revista Wseas. Afio 2020. DOI: 10.37394/23203.2020.15.18 Indexado en
SCOPUS. Ver Anexo 20

Link: https://www.wseas.org/multimedia/journals/control/2020/a365103-946.pdf

WSEAS TRAMSACTIONS on SYSTEMS and CONTROL
DOl 10.37394/232003.2020.15.18

Jose Auguste Cadena Moreana,
Mora Bertha La Sema Paleminc

Efficient Technique for Facial Image Recognition with Support Vector
Machines in 2D Images with Cross-Validation in Matlab

JOSE AUGUSTO CADENA MOREANO
Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica
Universidad Nacional Mayor “San Marcos™
Av. Universitaria
Lima PERU

NOFA BERTHA LA SERNA PALOMINO
Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica
Universidad Nacional Mayor “San Marcos™
Av. Universitaria
Lima. PERU

Abstract: - This article presented in the context of 2D global facial recognition. vsing Gabor Wavelet's feature
extraction algorithms, and facial recogmition Suppert Vector Machines (SVM), the latter incorporating the
kemel functions: linear, cubic and Ganssian The models generated by these kernels were validated by the cross
validation technicuue through the Matlab application. The objective is to observe the results of facial recognition
in each case. An efficient techmoue 15 proposed that inchudes the mentioned algonthms for a database of 2D
images. The technicue has been processed in its training and testing phases, for the facial image databases
FERET [1] and MUCT [2]. and the models generated by the technique allowed to perform the tests. whose
results achieved a facial recognition of individuals over 96%.

Key-Words: Facial recognition. support vector machines, gabor wavelet, kemels, 2D images, databases feret.
databases nmct.

Received: March 24, 2020. Revised: April 22, 2020.  Accepted: May 8, 2020. Published: May 11, 2020.

1 Introduction

Face recogmtion has now become an area of
active  research that encompasses various
disciplines, such as image processing, pattern sorter.
computer visten, etc. This research topic has been
around for many years, but it is always in permanent
progress until at some point you can reach 100%
recognifion. also within the field of object
recognifion. where the face is a three-dimensional
subject to variations of lighting. gestures, pose, etc.
It is important to consider the difference between
identification and vernification. The identification is

the same cne that is focused on Gaber's wavelet
state of the art and the support vector machine
(SVM), very important algorithms for the process of
extraction of characteristics and classification of
pattemns respectively. Below is a description of the
technicue used with Gabor and SVM in the face
recognifion  process., a  descniption  of  the
experiments carried out with the software designed
for it is also made, then an analysis of the results
obtained 1s camed out, both 1n the training and m
the testing stage. In function of citizen security, the
control of the entry and exit of personnel, etc., it is


https://doi.org/10.37394/23203.2020.15.18
https://www.wseas.org/multimedia/journals/control/2020/a365103-946.pdf
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e Global Facial Recognition Using Gabor Wavelet, Support Vector Machines
and 3D Face Models. Revista JAIT. Afo: 2020. DOI: 10.12720/jait.11.3.143-
148 Indexado en SCOPUS. Ver Anexo 20
Link:

http://www.jait.us/index.php?m=content&c=index&a=show&catid=199&id=1106

About JAIT

JAIT News ~

July 14th, 2020 News ! (CFP) 2021
the annual meeting of JAIT
Editorial Board, ICFIT 2021, will be
held in Paris, France during March
14-16, 2021.

July 14th, 2020 News! Vol. 11, No.
3 has been published online!

April 17th, 2020 News! Vol. 11, No.
2 has been published online!
March 16th, 2020 News! JAIT will
be accepted for inclusion in
Scopus.

Submissions

o Please send your full manuscript
to: jait@etpub.com

-
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Home = Published Issues = 2020 = Volume 11, No. 3, August 2020 =

Global Facial Recognition Using Gabor Wavelet, Support Vector Machines
and 3D Face Models

José Augusto Cadena Moreano and Nora Bertha La Serna Palomino

cos, Lima, Peru

Abstract—The present research is aimed to develop an optimal method for face recognition based on
wavelet Gabor filtering, feature extraction, and Support Vector Machine (SVM) using the BU-3DFE
database containing 3D face models. Process for working with 350 models corresponding to 50 persons,
i.e. 10 models per person divided seven for training and three for testing. The proposed technique involves
projecting the face models obtained from the BU-3DFE database to the three planes using Matlab 2015a
functions, and then, treating them as 2D images for recognition. The aim of this work is to achieve efficient
3D facial recognition with acceptable performance. As a result, the highest obtained value was 97.3% for
SVM (kernel cubical). The results obtained for the proposed approach were compared with those of other
recent 3D facial recognition methods to evaluate the potential of the former. Contribution of the present
research is to facilitate urban security through providing a more efficient way for recognition of people who
threaten the peace and tranquility of society, public or private institution, etc.

Index Terms—databases, support vector machine, facial recognition, Gabor, feature extraction
Cite: José Augusto Cadena Moreano and Nora Bertha La Serna Palomino, "Global Facial Recognition

Using Gabor Wavelet, Support Vector Machines and 3D Face Models," Journal of Advances in Information
Technology, Vol. 11, No. 3, pp. 143-148, August 2020. doi: 10.12720/jait.11.3.143-148
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Técnicas de reconocimiento facial utilizando SVM: un analisis comparativo.
Revista Enfoque UTE. Afio: 2019. DOI: 10.29019/enfoque.v10n3.493.
Indexado en WEB OF SCIENCE. Ver Anexo 20

Link:

https://ingenieria.ute.edu.ec/enfoqueute/index.php/revista/article/view/493/559

Enfogue UTE, V.10 -N.3, Sep. 2019, pp. 98- Recibido (Recewed). 2018/07/22
http://Angeniena ute edu.ec/enfoqueute/ Aceptado (Accepted): 2019/09/05
e-135N: 1390-6542 / p-1SSN: 1390-9363 CCBY4.0

Facial recognition techniques using SVM:
A comparative analysis

(Técnicas de reconocimiento facial usando SVM:
un analisis comparativo)

José Augusto Cadena Moreano', Nora La Serna Palomino®, Alex Christian Llano Casa®

Abstract

This paper presents @ literary review of facial recognition in 20, which plays on important rolein the life of the human
being in terms of safety, work activity, etc. The focus s on the results obtained by some researchers with the appli-
cation of feature extraction technigues, pattern classifiers, dotaboses and their respective percentage of efficiency
obtained. The objective is to determine efficient technigues that allow an aptimal 20 focial recognition process,
hased on the quality of databoses, feature extractors and pattern clossifiers.

Keywords
Dotabases, Support vector machine, Facial recognition, Artificial neural networks.

Resumen

Esta trabajo prasenta una revision literaria sobre reconocimiento faclal en 20, la cual juega un pepel Importante en
|2 vida del ser humano en cuanto a Su seguridad, actividad laboral, etc. El enfogue esta en los resultados obtenidos
por algunos Investigadoras con la aplicacion de tacnicas de extraccion da caracteristicas, clasificadoras de patro-
nes, bases de datos y SU respectivo porcenta)je de eficiencia obtenida. El objetivo es determinar 1ecnicas eficientes
que permitan reslizar un proceso optimo de reconocimiento faclal en 20, en funcion de la calidad da bases de datos,
extractores de caracteristicas y clasificador de patrones.
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Reconocimiento facial en subespacios: lineal y no lineal, bases de datos

faciales y maquina de vectores de soporte. Revista Arjé. Afio: 2018. Indexado

en LATINDEX. Ver Anexo 20

Link: http://arje.bc.uc.edu.ve/arje22e/art41.pdf
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e Reconocimiento facial con base en imagenes. Revista Redipe. Ano 2017.
Indexado en DIALNET. Ver Anexo 20

Link: https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=6145639
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