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Resumen—El presente articulo, propone un sistema de reco-
nocimiento de rostros compuesto por tres elementos: primero,
un detector de rostros que trabaja a través del algoritmo Viola-
Jones el cual reconoce rostros de forma rapida. Ademas, se ha
implementado un identificador del color de piel para robustecer
el sistema de deteccion. Segundo, se ha normalizo la imagen del
rostro eliminando el brillo y corrigiendo la posicion del mismo.
Con ello, se obtiene un rostro con similares caracteristicas a las
imagenes almacenadas en la base de conocimiento. Por iltimo,
la identificacion del rostro se la realizé a través de la técnica
de analisis de componentes principales (PCA). Se han obtenido
resultados positivos en la identificacion de rostros a través del
algoritmo propuesto.

Palabras claves: Deteccion de Rostros, Reconocimiento de Ros-
tros, Andlisis de Componentes Principales (PCA)

I. INTRODUCCION

El reconocimiento de rostros es un tema ampliamente
analizado, debido a la gran cantidad de aplicaciones basa-
das en seguridad, biometria, sistemas inteligentes, interaccion
persona-computador entre otros. Por ejemplo, en [7] y [9] se
consideran elementos de seguridad como el iris, perfiles, etc.

Las investigaciones en este campo, actualmente se centran
en resolver problemas generados principalmente por: baja
calidad de video, imagenes de caras con poca resolucidn,
ambientes no controlados y variacién en la iluminacién. En
[18] se estudia la deteccidn de rostros con baja resolucién y
se analiza el grado de efectividad que se tiene con técnicas
estindar. También, en [1] se analiza el reconocimiento de
rostros bajo condiciones de luz diversas.

El encontrar una forma rapida y confiable de reconocer
rostros es un tema de activa investigacion. En [16] basandose
en la deteccién de movimiento se estima la posicion del rostro,
lo cual facilita los cédlculos posteriores y reduce el tiempo de
procesamiento. En [6] se presenta un método de deteccién
rapida de objetos. También, el uso de tecnologias “mads fre-
cuentes” es elemento de amplios estudios. La adquisicién de
datos con una cdmara web estdndar se analiza en [12] y en
[13] esta tecnologia se asocia al reconocimiento de rostro en
redes sociales.

Existen diferentes formas de desarrollar el tema de recono-
cimiento de rostros. En el enfoque estadistico se encuentran
varias técnicas, entre ellas el analisis discriminante lineal
(LDA Linear Discriminant Analysis) que se basa en encontrar
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relaciones lineales entre los rostros de la base de conocimiento,
que mejor discriminen el fotograma de prueba. El discrimi-
nante lineal de Fisher (FLD Fisher Linear Discriminant) trata
de encontrar la mejor funcién que discrimine el fotograma y
que sea una combinacién lineal de los rostros de la base de
conocimiento. Por dltimo, el enfoque que se ha empleado en
el presente articulo esta basado en el andlisis de componentes
principales (PCA Principal Components Analysis) y se descri-
be en la seccién II-B de este articulo.

Por otro lado, existen técnicas independientes al contexto
estadistico que han logrado mejores resultados pero poseen
un alto costo computacional o equipos demasiado sofisticados
para su implementacién. Entre estas técnicas estd el uso de
redes neuronales que en un principio eran muy lentas y tenian
un alto consumo de los recursos. Actualmente, por el avance
de la tecnologia el uso de estas técnicas es mds comuin. En
[10] se analiza el color de piel y labios a través de una
red neuronal. Otro método de alto costo computacional es el
uso de plantillas deformables las cuales permiten realizar el
andlisis en diferentes posiciones. En [2] se analiza el rostro
de tal manera que para no perder informacidn relevante se da
ciertos pesos a zonas que en el rostro son invariantes como
puede ser nariz, ojos o mejillas.

Existe otro grupo de métodos denominados 3D que so-
lucionan algunos tipos problemas que se encuentran en las
métodos anteriores como posicién del rostro e iluminacién. Su
principal problema es la necesidad de equipos especializados o
de técnicas con mayor costo computacional que las anteriores.
Basandose en estas técnicas tridimensionales también se han
desarrollado métodos invasivos como son escdneres biométri-
cos y otros sistemas similares. Algunos ejemplos de este grupo
de técnicas son los articulos [8] y [3].

Para comprender los PCA, existen algunas investigaciones
importantes a considerarse. Por ejemplo, en [4] se analizan las
caracteristicas de los PCA comparados con las FLD, se conclu-
ye que ambas técnicas son validas y con similares porcentajes
de efectividad. También, en [15] se analiza detalladamente
el procesamiento de datos a través de la técnica PCA para
la clasificacién. El articulo presenta un sistema sencillo y
rédpido de reconocimiento de rostros basado en el andlisis de
componentes principales. Con lo cual, el algoritmo es capaz
de detectar a una persona si se encuentra dentro de la base
de conocimientos con una simple cdmara web. El documento
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Figura 1. Proceso de reconocimiento de rostros

trata los problemas de dngulos en rostros e iluminacién de
manera sencilla. También, se analiza los resultados obtenidos
con el sistema.

II. PROCESO DE RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

El sistema de reconocimiento fue programado en Python. En
la figura 1 se puede ver los bloques funcionales del algoritmo
propuesto. En la parte superior de la figura se indica el
proceso de identificacion de rostro, que es adquirido a través
de reconocedor Viola-Jones. Segundo, se modifica el rostro a
través de la correccion del histograma y la posicion del rostro.
Y por dltimo, se analiza el rostro para su clasificacién a través
de PCA.

A continuacion, se detallan los diferentes elementos del
proceso.

II-A.  Localizacion y normalizacion de rostros

En la primera parte del algoritmo se localiza el rostro y
se normaliza la imagen. En este proceso, se ha utilizado el
método desarrollado por Paul Viola y Michael J. Jones [17]
el cual fue publicado en el afio 2004 y presenta un 95 % de
confiabilidad. Los pasos del algoritmo son:

Primero: mediante una imagen integral se puede calcular la
suma de las subregiones de la imagen rdpidamente. La imagen
integral es obtenida al agregar una fila y una columna (w+1,
h+1) estos nuevos elementos reciben el valor de 0, cada pixel
en la imagen integral estard definido como la suma de los pixe-
les anteriores. La imagen integral tiene diferentes aplicaciones
difuminaciones, gradientes, sumatorias, promedios, etc.

A continuacion, se obtienen las caracteristicas de la imagen.
Con este fin, se utilizé filtros con base Haar [11] (estos filtros
toman secciones rectangulares simples de la imagen para su
andlisis), los cuales son calculados sobre la imagen integral.
Los filtros generan caracteristicas de puntos y lineas en la
imagen por el contraste que existen entre las regiones del
fotograma. Se pueden cambiar diferentes caracteristicas dentro
de los filtros: escala, orientacion, tamafio y frecuencia.
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Figura 2. Localizacién de rostros y deteccién de color de piel (a) Sin el
detector de piel (b) Con el detector de piel.

En este punto, se procede a la deteccion en funcién de un
modelo inducido durante el entrenamiento (el entrenamiento
es basandose en ejemplos positivos y negativos). Para clasificar
se utiliza un método denominado boosting que utiliza varios
clasificadores sencillos que en conjunto forman uno mas
robusto, de ahi el nombre de clasificador en cascada. En el
método propuesto se utiliza el clasificador AdaBoost [5]. Las
ventajas de este método son su rapidez y gran eficiencia.

Las desventajas de este método son que los filtros no
reconocen color ni se puede detectar otro modelo que no se
haya inducido en el entrenamiento, tampoco detecta cambios
o rotaciones en el rostro. Se pensé en un principio el agregar
varios clasificadores para diferentes posiciones del rostro, pero
en las pruebas se rechazé la idea debido a que la clasificacion
era muy lenta.

Como refuerzo al sistema de deteccién se emplea el detector
de color de piel para descartar falsos positivos (rostros que
no lo son) ya que el método Viola-Jones puede ser engafiado
con una cara que no sea real (fotos, dibujos). El detector de
piel convierte la imagen a un formato YCbCr para que no
afecte en demasia la iluminacién y se pueda hacer més notoria
la presencia de piel en el fotograma. Se analiza la imagen
buscando un determinado rango de colores, entre los cuales se
encuentran los diferentes tonos de piel. La figura 2 presenta
los resultados de la técnica propuesta.

Después de la extraccién de rostros se necesita preprocesar
la imagen para que tenga el mismo tamafio que los ejemplos
de la base de conocimiento y normalizada su intensidad. El
rostro se escala a una dimensién de 200 x 200 pixeles. Al
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Figura 3. Preprocesamiento de imagenes

Figura 4. Correccién del dngulo en el fotograma

normalizar la intensidad, se reduce los cambios de luz que
afectan sustancialmente los resultados. De acuerdo con [14] se
tienen varias formas de eliminar los efectos producidos por las
luces. Algunas opciones son: pasar a escala de grises, ecualizar
el histograma, correccion gamma, filtros, etc. Para el proyecto
se han empleado el transformar la imagen a escala de grises,
ecualizar el histograma y suavizar el fotograma. La figura 3
muestra el resultado del pre-proceso.

En la normalizacién del rostro se consider6 la posicién del
mismo. Para detectar la inclinacién se analiz6 las posibilidades
que dispone el detector Viola-Jones de encontrar subelementos
como por ejemplo ojos. Con esta idea, se puede calcular el
angulo que existe entre los ojos y realizar una transformacion
lineal de la imagen para obtener un rostro en posicién frontal.
En la figura 4 se puede ver una aplicacién de la técnica
propuesta.

II-B. Reconocimiento de Rostros

A continuacién, se analiza el PCA vy los célculos realizados
para la aplicacién en el proyecto.
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Analisis de componentes principales PCA: PCA es una
técnica estadistica que permite ordenar datos segin su im-
portancia, asi como, reducir el conjunto de datos eliminando
los que son poco relevantes. Esto permite crear modelos re-
presentativos del comportamiento de sus variables. Su estudio
principalmente permite:

= Reducir la dimensionalidad de un grupo de datos. Eli-
mina caracteristicas que contienen poca informacién y
conserva las mds relevantes.

= Guarda los componentes principales que contribuyen
mds a su varianza. Estos serdn una combinacién de las
variables originales.

= Se aprecia correlaciones entre las variables que otros
métodos no suelen considerar. Por ejemplo existen sis-
temas de reconocimiento facial que toman en cuenta
detalles como distancias entre ojos o longitud de la boca,
con la técnica PCA se toman relaciones como detalles
especificos en la piel, lunares, cicatrices, etc., que antes
no eran consideradas.

A continuacién se detalla la formulacién matematica de la
teoria general de PCA. Para luego pasar a la aplicacion en el
reconocimiento de rostros.

Primero, los datos son transformados a un vector de dimen-
sién 1 X m:

Tpn) (1)

Luego, se establece una matriz de dimensiones n X m
que representan n vectores de longitud m. La matriz tiene la
siguiente forma:

U, = ($1,$2a

11  T12 T1m
T21 X992 Toam

X=1. . . 2)
Tnl Tn2 Tnm

Se obtiene un vector promedio que es la suma de todos los
vectores divididos para n y se expresa como:

1 n
\IJ:E;W (3)

Se procede a normalizar la matriz restando a cada vector el
vector promedio (¥), con lo cual los vectores estardn centrados
alrededor de cero.

Oy =v; — ¥ 4

Para obtener la matriz de covarianza se multiplica la matriz
X por su transpuesta, esta es una matriz de dimensiones n X n
y luego se divide para la cantidad de vectores menos 1. El
resultado es una matriz diagonal positiva la cual tiene n valores
propios los que si son distintos estdn asociados a un vector
propio ortonormal.

T
cov(X) = fz()—(l &)
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De cov(X) obtenemos sus valores y vectores propios, los
que deben estar ordenados en forma decreciente respecto a los
valores propios.

Det(cov(X)— M) =0 (6)

N

Una vez obtenidos estos resultados sabemos que es la base
generadora en la cual podemos proyectar cualquier vector. Si el
resultado es una combinacién lineal, pertenece al sub espacio
vectorial de la base antes mencionada. La matriz de covarianza
por los vectores propios u,, serd igual a los valores propios
Ap POT Up,.

cov(X)—A=0

cov(X)u, = ®)

Finalmente, al multiplicar un vector X por los vectores
propios calculados, nos dard como resultado un vector p, el
cual representa las proyecciones de X en u,, al ser comparado
con los valores propios podremos saber la varianza.

Aptp

Xu, ©)

La técnica de PCA es ttil pero tiene ciertas limitaciones.
A continuacion se menciona cuando este modelo no seria
efectivo.

p =

= Solo se puede manejar datos cuantitativos, los datos no
deben tener ninguna jerarquia o importancia entre si.

= Si las variables no tienen correlacidn, el analisis no es
aplicable.

= Se asume que los datos tienen un comportamiento lineal.

PCA aplicado al reconocimiento de rostros: Para aplicar
PCA al reconocimiento de rostros se realizaron los siguientes
pasos:

Vectorizaciéon de una imagen, para el estudio presentado
se utiliza las imdgenes de dimensién 200 x 200 pixeles que
contiene los datos mas importantes de los rostros como son los
0jos, nariz y boca. El fotograma se convierte en un vector de
una fila con 40000 columnas. Las fotografias son consideradas
como los vectores v;.

Se calcula el vector medio, el cual representa un rostro me-
dio (¥) de la base de conocimiento. Como ejemplo, tenemos la
figura 5. Se termina el célculo del PCA como se describié en
la seccién anterior, con la obtencién de autovectores y auto-
valores. En la figura 6 se presenta los resultado de proyectar
las fotografias de la base de conocimiento.

Por ultimo, se mantienen los autovectores k correspon-
dientes a los mayores autovalores asociados. La eleccion del
nimero de autovalores es un punto critico en el cdlculo, un
valor alto de autovalores ralentizara el proceso y en cambio
un valor bajo tendrd poca eficiencia.

Proyeccion de cada imagen de entrenamiento en el
subespacio PCA: Para el entrenamiento se utilizaron cinco
fotos de cada sujeto ligeramente diferentes. A continuacion,
lo que realizamos es proyectar cada imagen de entrenamiento
en el subespacio. Cada rostro ® del conjunto de entrenamiento
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Figura 5. Rostro medio

Figura 6. Rostros de la base de conocimiento proyectados

(menos la media) puede ser representado como una combina-
cién lineal de los autovectores mds representativos.

k
j=1

Cada rostro de entrenamiento normalizado es representado
en esta base como un vector.

wi
i
Wy
Q, =

i=1,2,.., M (11)

%

Wy,

Clasificacion de una imagen nueva.: Para la clasificacion
de una nueva imagen se sigue el siguiente procedimiento. Se
normaliza la imagen nueva:

d=0v—V (12)

Se proyecta sobre el espacio propio
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k
=) wu (w;=u]P) (13)
i=1
Por ultimo, se representa a & como:

w1

w2
Q= (14)

Wi

Se define un error e, = min; || — €|, siendo la distancia
euclidiana en el espacio de rostros. En caso de que e, se ha
menor a una constante (esta constante fue determinada en las
pruebas), se lo considera dentro de la base conocimiento, caso
contrario se lo marca como desconocida.

III. ANALISIS DE RESULTADOS

Para el estudio de resultados se analizaron fotos de 12 perso-
nas. Se preprocesaron de diferentes formas y se concluyé que
los mejores resultados se obtuvieron de los métodos explicados
en este documento. Como primera alternativa se convirtié a
escala de grises y se ecualizé el histograma, como segunda
opcidn, se convirtid a escala grises con correcciéon gamma. Se
obtuvo un 20 % de mejores resultados con la primera confi-
guracién. Esto se explica debido a que la correccién gamma
solo toma en cuenta caracteristicas principales como son: 0jos,
nariz, boca y el contorno de la cara, mas no los detalles
especificos los cuales, no son valorados adecuadamente por
lo cual se pierde informacion.

La figura 7 muestra los resultados que se producen de la
proyeccién de los rostros en el subespacio. Los circulos de
diferentes colores representan grupos de datos proyectados
de un mismo rostro. En este espacio se proyectd la imagen
localizada por el detector Viola-Jones. Se analizé las distancias
entre el punto proyectado y cada grupo de datos por individuo.
Concluyendo el proceso, se tom6 la distancia minima como
el posible candidato, si la distancia excede una constante se
asume que el rostro no se encuentra dentro de la base.

El algoritmo con el grupo de muestra utilizado en forma
regular obtuvo un 60 % de efectividad bajo ambientes contro-
lados.

La propuesta presenta problemas con respecto al alto con-
traste y no se adapta al cambio de apariencia, como puede
ser la edad de los sujetos, el uso de lentes, barba, etc. Otro
problema que se tiene en el sistema es el nimero de individuos
que se puede registrar. Esto se debe ya que a mayor cantidad
de usuarios, mayor es el nimero de subespacios y se corre el
riesgo que exista puntos comunes entre los subespacios, con
lo cual el reconocimiento no seria de lo mds éptimo.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente articulo presenta un algoritmo sencillo de iden-
tificacion de rostros. Se reconoce el rostro con el algoritmo
Viola-Jones con un identificador del color de piel, el sistema
funciona bien bajo condiciones normales. Ademds, se ha
desarrollado un sistema que normaliza el rostro en el cual
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Figura 7. Resultados de la clasificacion

se corrige el angulo e iluminacién, para obtener mejores
prestaciones. La tasa de reconocimiento bajo circunstancias
de luz normales es de un 60 %.

Para futuros desarrollos se desea implementar el uso de
varias camaras, con lo cual se podria corregir los efectos de la
posicion en rostros. También, se piensa emplear otras técnicas
como son FisherFaces y realizar un estudio comparativo.
Incluso se puede desarrollar técnicas hibridas a partir de las
desarrolladas y obtener un sistema mds robusto.
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