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Abstract- In this present work, we are proposing a guiada de los sujetos que forman parte de la base de datos y
characteristics reduction system for a facial biometric ge| momento de la captura de los datos.
|c!ent|f|cat|0n _system, using transformed do_malns such as En este trabajo hemos desarrollado un sistema de
discrete cosine transformed (DCT) and discrete wavelets o facial basad domini f dos d
transformed (DWT) as parameterization; and Support Vector ~€conocimiento facial basado en dominios transtormados de
Machines (SVM) and Neural Network (NN) as classifiers. The !as Imagenes, ya que caracteriza con igualdad las muestras
size reduction has been done with Principal Component intra-clase y con discriminacién las inter-clase frente a las
Analysis (PCA) and with Independent Component Analysis variaciones de posicion y expresion de la cara. Debido al
(ICA). This system presents a similar success results for both nyumero elevado de caracteristicas. se han empleado

i s - 0 . . N

DWT-SVM system and DWT-PCA-SVM system, about 98%. oo mientas para reducirlas, con la finalidad de mantener las
The computational load is improved on training mode due to de éxito del si dismi d i leiidad
the decreasing of inputs size and less complexity of the (@Sas de exito del sistema, disminuyendo asl, la complejida
classifier. del sistema.

I.  INTRODUCCION Il. BASE DE DATOS

Actualmente, en los tiempos que corren y después de |l base de datos usada, consta de 400 imagenes, 10
fatidicos atentados del 11 de Septiembre en Estados Unidf¥igenes por cada uno de los 40 usuarios. Las imagenes
han proliferado de manera exponencial todo tipo d$tan tomadas con un fondo oscuro, posicion frontal y con
normativas y legislacién en cuanto a seguridad se refiere. Pgfiaciones en la orientacion de las mismas. La muestra total
ello, han aumentado la cantidad de entornos controlados rﬁéa misma puede ser observada en la figura 1.

se pueden encontrar actualmente, como son aeropue L PR B REEEEEER
estaciones de tren y metro, pasos fronterizos entre pal’a = --n.---i
@ EEEEs s

edificios estatales, tanto publicos como privados, etc. P
controlar estos espacios se utilizan numerosos y distin
tipos de sistemas de reconocimiento biométrico [1] [2].

Uno de estos sistemas biométricos empleados es
caras. El problema del reconocimiento de caras ha llegad
ser uno de los mayores retos en el mundo del desarr
tecnolégico, debido principalmente a la importancia real g
estan alcanzando estas aplicaciones de reconocimiento, c(
son, vigilancia permanente, accesos de seguridad, sistefzs
de telecomunicaciones, medicina, etc. - -

Este es un campo que se ha desarrollado m| Y
rapidamente pero que no tiene limites en cuanto a ¢
capacidad de éxito que poseen los diferentes sistemas, ya
la combinacion de variables que se introducen en éstos pu
llegar a ser muy grande. Por ello, se intentan mejorar cg
vez mas los sistemas existentes introduciendo nue
caracteristicas, e introduciendo nuevas lineas de trabajo
resulten validas para el desarrollo de este tipo de siste

(3]

El reconocimiento facial es un método no invasivo,
gue supone para estos sistemas una enorme ventaja
respecto a otros sistemas que requieren de la colaboraﬁ

Fig. 1. Base de datos ORL (Olivetti Research Laboratory).
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Esta base de datos presenta imagenes con variacioMeshas aplicaciones como compresion, deteccion,
gestuales como ojos abiertos-cerrados, sonrisa-sin sonriggonocimiento, reconstruccion de imagenes, etc. desarrollan
gafas-no gafas y variaciones de iluminacién. Esta&studios sobre esta transformada. La DWT tiene unas
variaciones de iluminacion no estan definidas. Todas lasenas caracteristicas en cuanto a localizaciébn espacio-
imagenes son en escala de gris de 256 valores y tienenfreguencia y multiresolucién se refiere. Las principales

tamafio de 92 x 112 pixeles [4]. razones de la popularidad de las Wavelets son su completo
marco tedrico, su gran capacidad para elegir diferentes bases,
Ill. SISTEMAS DEPARAMETRIZACION y la baja complejidad computacional.

Normalmente las imagenes se representan en escala d _als wavr_aletg vienen  siendo mOﬁV% d; estudilo para
intensidad de grises. Pero la representacion de las imagens 'lp esdgp icaciones ([je]f' Lz transfo.rma a de Wavelet para
faciales puede ser mas efectiva y eficiente aplicand§"2'®S Iscretas esta definida como:
transformaciones digitales a éstas [1][3], tales como la E = am2f f(p s

, . ' = = n 3
Transformada Réapida de Fourier (FFT), la Transformada (303 q V(s B) ®)
Discreta del Coseno (DCT), la Transformada Discreta pyede verse claramente que el comportamiento de esta
Wavelet (DWT), etc. En particular en este trabajo, se ¥gncion esta basada en dilataciones y traslaciones a partir de

trabajar con la Transformada Discreta Coseno, y con (las wavelet madre. En ambos casos, esa Wavelet madre,
Transformado Discreta Wavelet. debe satisfacer la propiedad;

[emmt=0 @

A. Transformada discreta coseno

La Transformada Discreta del Coseno es un caso especial
de la Transformada Discreta de Fourier (DFT) en la que s€ gpgervando la ecuacion 3. se puede ver que la

eliminan los coeficientes senoidales. Esta toma un conjuRiQnsformada de Wavelet depende de dos parametros a y b,
de puntos de un dominio espacial y los transforma en ugds corresponden a las informaciones de escala y tiempo
representacion equivalente en el dominio de frecuencias. (&pectivamente. Para la transformada Wavelet discreta, se
DCT esta bastante relacionada con la DFT, con la diferengi@inguen dos enfoques: sistemas redundantes discretos
de que es una transformadg real, debido a que los vect fRfmes) y bases ortonormales de wavelets. El segundo
base se componen exclusivamente de funciones cosepoque considera la estrategia de analisis de multiresolucion,
muestreadas. Ademas, la DCT minimiza algunos de 195 ¢ | consiste en la descomposicién de una sefial (imagen)
problemas que surgen con la aplicacion de la DFT a seriesge gistintas escalas. Una descomposicién multiresolucién

datos. Una DCT produce tantos coeficientes Utiles com@mite obtener una interpretacién invariante de escala de la

muestras de entrada [5]. imagen. La escala de una imagen cambia en razén de la

La ecuacion de la Transformada Discreta del Coseno yancia entre la escena y el centro éptico de la camara.
dos dimensiones para una imadény) de tamafioN X H cyando la escala de la imagen es modificada, la

viene dada en la ecuacion 1. Un ejemplo para nuestra basr?n‘é?pretacién de la imagen no deberia cambiar.
datos se puede ver en la figura 2. A TR

- Wiy (2x+1)u TRy+1v |(1)
Fuv)=a, g, V) ;f<x,yxo{ oo }co{ o }

y su transformada inversa es:

fxy)=a, Up, (\,)Mf Nzl F@ ,v)co{ ﬂ(2x+1)u}co{ iT(2y+1)vJ (2)

x=0 y=0

2M 2N

Fig. 3. Imagen de descomposicion Wavelet en dos dimensiones.

IV. REDUCCION DE CARACTERISTICAS
Fig. 2. a) Imagen original (112x92); b) Coeficientes DCT (112x92) . , . ,
Debido al gran nimero de variables que se tendra de cada

imagen (unidad de millar) en nuestro sistema de

B. Transformada Wavelet LN . o . ,
_ . reconocimiento facial, es preciso intentar reducir su nimero a
La transformada Wavelet (DWT) es una tecnica $@ycas decenas de variables a fin de poder disefiar el sistema

analisis de sefial que descompone una sefial en una familigedgyconocimiento con el menor namero de entradas posibles.

funciones con propiedades de localidad, tanto en el domigig nos va a permitir ganar en velocidad y en simplicidad.
del espacio (tiempo en 2D), como en el de la frecuencia

(véase la figura 3). La transformada Wavelet es ufa Reduccion mediante PCA

herramienta de creciente popularidad en los campos depado que existe una alta correlacion entre las variables de
procesado de imagenes y vision computacional entre otirada, una posibilidad es utilizar el Analisis en
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Componentes Principales (PCA) para llevar a cabo esiguiente. El aspecto fundamental de esta estructura es que no
reduccion. Se va a transformar el conjunto original @sisten las uniones de retroalimentacion. La red Perceptron
variables en otro conjunto de nuevas variables incorreladi&dticapa (MLP) es un tipo de reBeedforward donde la
entre si (que no tenga repeticion o redundancia enfdacion de umbral es una diferenciabilidad no lineal. Esta
informacioén) llamado conjunto de componentes principal@sferencia no lineal es necesaria para asegurar que el
De modo ideal, se buscam<n variables que seangradiente se pueda calcular. La caracteristica critica en un
combinaciones lineales de las originales, recogiendo la MLP es la no linealidad en las capas ocultas.

mayor parte de la informacion o variabilidad de los datos.
Para un mayor detalle se puede consultar [7], [8] y [9]. Capa de calida

entrada

Capa de

B. Reduccion mediante ICA

Se puede suponer que se obsermamezclas lineales
X1...%, de n componentes independientes. Usando notacion
matricial, el modelo se escribe como:

X =As (5) Conexiones

dondex es un vector columna de dimensibrformado Fig. 5. Esquema de las capas de una Red Neuronal.

por las observaciones;...X, S €s un vector columna de o

dimensionn formado por las componentes independientBs Maquinas de Vectores Soporte

S1....5 Y A es la llamada matriz de mezcla de dimensixm Las Maquinas de Vectores Soporte estan basadas en el

El modelo estadistico presentado en la ecuacion 5 se lla@@acepto de los planos de decision los cuales estan definidos

andlisis en componentes independientes, o modelo 1@@r los limites de decision. En la figura 6, se pueden observar

(Independent Component Analysis) [10]. Lo que se obsel@s objetos originales (parte izquierda de la figura) mapeados,

es el vector aleatorioy debemos estima y s. usando un conjunto de funciones mateméticas, conocidas
El punto de partida para ICA es la asuncion que lagmo kernels.

componentes 5 son estadisticamente independientes.

Entonces, después de estimar la mairipodemos calcular r oa - .
su inversa, llamadaW, y obtener las componentes ~ = g R
independientes como sigue: .klj " }L ‘ N . wide
s=Wx (6) = 5 \\- Mapeo = \“\ .
= * ] ‘\ L
Utilizando la misma idea que en PCA, se va a buscar = Tl =
componentes independientes para reducir la dimensién de o n <
espacio de caracteristicas. Esto nos va a dar un conjunto € Espacio de entrada Espacio dimensional

componentes (variablesy;...,s, independientes. Para un

mayor detalle se puede consultar [lO] y [11]’ donde Slélg. 6. Mapeo de las muestras en un espacio dimensional de mayor orden.

presentan diferentes métodos para el célculo de ICA. Las Maquinas de Vectores soporte (SVM) son
primeramente un método de clasificacion que cumple tareas
s 3 — % 3 Vi de clasificacion mediante la construccién de hiperplanos en
:52 A f(z W Yz un espacio multidimensional que separa casos de muestras de
'31 S | Xﬂ > S i,n etiguetadas de diferentes clases. En particular, se va a
implementar un SVM multiclase con la técnica de “uno

Fig. 4. Modelo de mezcla y separacion. Las componentes recupgradas CONtra todos”. Se aplica para una clasificacion entre M tipos

se corresponden con las fuersgs.s,. de clases, se crean M clasificadores binarios. Esto es, cada
clasificador se entrena para discriminar una clase de las M-1
V. SISTEMAS DECLASIFICACION clases restantes.

Para este trabajo se han utilizado dos tipos diferentes de
sistemas de clasificacion, las redes neuronales artificiales
(RNA) y las maquinas de vectores soporte (SVM). Los primeros experimentos realizados han sido la
clasificacion mediante SVM y RNA, parametrizando con la
A. Redes Neuronales DCT y la DWT. Para ello, se emple6 el 50% de la base de
La RNA puede ser definida como una estructutiatos para entrenamiento y el resto para la evaluacién. Estos
distribuida, de procesamiento paralelo, formada de neuroBggerimentos fueron repetidos en 10 ocasiones. El tamafio
artificiales, interconectadas por un gran numero @@ra la DWT depende de las veces que se ejecuta o nivel
conexiones (sinapsis). aplicado; y la familia usada ha sido la “Biorthonal 4.4". El
La definicion de arquitectura en nuestro caso esta formagignero de elementos de la DCT corresponde a la seleccién
por multiples capas, que pueden ser clasificadas en Hegos coeficientes de baja frecuencia, siendo el valor del lado
grupos: capa de entrada, capas intermediarias u ocultas y g@nan cuadrado. Los resultados se muestran para SVM con un
de salida (vease la figura 5). kernel lineal y RBF, ya que para RNA se obtuvieron menores
Para este trabajo se han utilizado las RRé&dForward valores de éxito. Estas tasas de éxito se presentan en media y
que consisten en capas de neuronas donde la salida dedeB@iacion tipica (dv) en las tablas 1y 2.
neurona de una capa, alimenta todas las neuronas de la capa

VI. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
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Tabla 1. Resultados para DCT segun el numero de coeficientes

DWT, de 986 coeficientes, pero con una reduccion de

Kernel lineal RBE dimension del espacio de caracteristicas del 97%.
Tamafio Mediz % * dv Medie % + dv Tabla 3. Resultados con el clasificador SVM para una reduccion ICA.
10x10 89.65%* 2.85 90.60% 2.27 NUmero de Tasa de éxito Tipo de
0,
L 92.90%¢ 2.92 95.20%+ 2.07 Componentes  (Media %z dv) kernel Y
15x14 96.10%:* 1.45 97.40% 1.08 ICA 40 94.00% + 2.78
21x19 96.90%t 1.02 97.90% 1.08 ICA 30 93.67% + 1.04 T |
34x29 98.10%t 0.81 98.90%:+ 0.42 ICA 20 92.83% + 1.25 Inea
60x50 97.05%t 1.34 97.70% 1.44 ICA 10 76.50% * 2.2
2
Tabla 2. Resultados de la DWT segun el nivel aplicado. ICA 40 96.33% + 2.08 9x103
ICA 30 97.00% * 1.32 RBE 1x10
Kernel lineal RBF ICA 20 96.33% + 0.57 2x10°
# elementos |  Media %z dv Media %t dv ICA 10 89.83% + 3.75 5x10°
0,
2 95.00%+ 1.52 97.10% 1.3¢ Tabla 4. Resultados con el clasificador SVM para una reducciéon PCA
10 96.25%+ 1.45 96.20%z 1.86
15 97.70%: 1.21 98.00% 0.61 Numero de Tas"_;\ de éxito Tipo de .
20 97.65%* 1.37 08.20% 0.45 Componentes (Med|a:) %= dv) kernel
25 96.90%¢ 1.87 97.10%: 2.04 igﬁgg 9967-5303$ ’—;%858
Una vez caracterizado el sistema, se paso a la redu A Lineal
s . S . PCA20 93.67% + 1.53
de las caracteristicas del mismo. Se utilizé el mejor resu
. . s PCA10 91.45% + 3.17
obtenido, parametrizando con la DWT vy clasificando PCA40 97.33% + 0.76 9x10°
SVM para un kernel RBF. _ PCA30 98.17% £ 0.76 8x10°
Si aplicamos PCA a nuestras imagenes de entrada Y pcazg 96.17% + 1.89 RBF 6x10°
quedamos con las primerascomponentes en lugar de tod™ pca1o 94.17% + 3.05 1x107

las n componentes iniciales, lo que habremos hecho €s
reducir la dimension en una relacion rdR)x100 %. VIl. CONCLUSIONES
Clasicamente es lo que se ha utilizado mas a menudo. El

problema radica en saber si estas componentes van a ser Id;E” ?,I presente trabajq, se ha realizado un_es_tudlo sobr_e la
que mas discriminen en el momento de clasificar reduccion de caracteristicas en reconocimiento facial,

El uso de ICA como etapa de preprocesado pernﬂ%Spues de hgber pa.rgmetnzado con dOI’.nI.I’IIOS
simplificar la estructura del clasificador y por lo tantyansformados, y siendo clasificados de forma mas eficiente
incrementar sus propiedades de generalizacion [12]. ¢ SVM' Se Ipuede ok:jserya_r endlells t_ablas anteriores, como
hipotesis implicita del preprocesado con ICA es que ¥ Mantiene la tasa de exito del sistema posterior a su

analisis con ICA transformara el espacio de caracteristicad &#Hccion.
un espacio donde las componentes seran independientes y
alineadas a los ejes, y por lo tanto estaran mejor adaptadas a

la forma en que el clasificador funciona. De la misma manera jordi Solé-Casals y Vladimir Zaiats agradecen el soporte
la inferencia de los pesos del clasificador sera mucho m@gibido del Ministerio de Educacién y Ciencia (proyecto

facil ya que la bisqueda del gradiente en el espacio T#eC2007-61535/TCM) y de la Universitat de Vic (proyecto
caracteristicas seguira trayectorias independientes. Rgo12).
resultado serd un clasificador menos complejo y en algunos
Casos con un error menor.
Asi, aplicando ICA a las observaciones para recuperar . . .

. . . :%}] J. D. Woodward, N.M. Orlans, P.T. Higgir&ipmetrics Ed. McGraw-Hill, 2003.
m Componentes mdepend'entes vamos a conseguir el mi OQ. Xiao, “Technology review - Biometrics-Technology, Application, Challenge,
efecto de reduccién en una relacic’)n‘r(/]])xloo % pero con and Computational Intelligence Solutions”, IEEE Computational Intelligence

t ind dient [ Magazine, Vol. 2, N° 2, pp 5-25, 2007.

ynas componentes Inaependientes 'y no SO ameﬁfe C. lancu, P. Corcoran, G. Costache, “A Review of Face Recognition Techniques
incorreladas. for In-Camera Applications; International Symposium on Signals, Circuits and

El nimero de variables o coeficientes usados ha sido 4?6 Systems, Vol. 1, pp. 1-4, 2007.
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