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RESUMEN

Los sistemas biométricos son de gran importancia por sus multiples
aplicaciones, las que abarcan desde aplicaciones comerciales hasta
aplicaciones de seguridad, en las cuales se requiere de una alta eficiencia.
El reconocimiento de rostro es un area de investigacion con muchas
aplicaciones desde los afos 80. Es probablemente el método biométrico
mas facil de entender ya que identifica a las personas por sus rostros, tal

como lo realizamos los seres humanos.

La presente tesis propone la ecualizacion de histograma como una fase en
el pre-procesamiento en la que se tratara de llevar los histogramas de los
rostros a la uniformidad, este procedimiento se realizara de diferentes
maneras utilizando también la Transformada R&apida de Fourier para
obtener la fase de los rostros y posteriormente extraer sus caracteristicas
utilizando el Andlisis de Componentes Principales. Una vez obtenidos los
vectores caracteristicos de cada persona se entrenara la Maquina de

Soporte Vectorial que se utilizard como clasificador.

La presente tesis cuenta con un Marco Tedrico donde se explican las
principales caracteristicas de los métodos utilizados en el sistema

propuesto. Los resultados del sistema se presentan en el capitulo IV.



ABSTRACT

Biometric systems are of great importance because of its multiple
applications, ranging from business applications to security applications,
which requires high efficiency. The face recognition is a research area with
many applications since the ‘80s. Face Recognition is probably the easiest
biometric method to understand because it identifies people by their faces,

as human beings do.

This work proposes the histogram equalization as a phase in the pre-
processing which will attempt to bring the histograms of the faces to
uniformity, this procedure is carried out in different ways and also use the
Fast Fourier Transform to obtain the phase faces and then extract their
features using Principal Component Analysis. Once the feature vectors are
obtained from each person the Support Vector Machine will be trained to

be used as classifier.

This thesis has a theoretical framework that explains the main features of
the methods used in the proposed system. The results of the system are

presented in Chapter IV.
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CaPiTULO 1

INTRODUCCION

El reconocimiento de rostro ha recibido recientemente una considerable
atencién [1], [2] debido a que juega un papel importante en muchas
areas de aplicacion, tales como la interaccion hombre-maquina, la

autenticacion y la vigilancia. [3]

La biometria consiste en un conjunto de métodos automaticos para el
reconocimiento o verificaciéon de identidad de las personas que utilizan
fisicas o de comportamiento de esa persona. Esta tecnologia se basa en
el hecho de que cada persona es Unica y tiene caracteristicas distintivas

que pueden ser utilizados para identificar.

El reconocimiento de rostro es un darea activa de investigacién con
muchas aplicaciones desde los afios 80. Es probablemente el método
mas facil de entender biométricos porque identificar a las personas por
sus caras es el proceso de reconocimiento utilizado por el cerebro

humano y el cual no tiene una explicacion concreta.

Es esencial tener un sistema confiable de seguridad en oficinas, bancos,
empresas, tiendas, etc. Los sistemas de reconocimiento y/o verificacion
biométrica es una buena alternativa para el desarrollo de estos

sistemas. [4]

En las ultimas dos décadas, el problema del reconocimiento de rostros
ha atraido considerable atencion de varias disciplinas y ha sido testigo
de un impresionante crecimiento en la investigacidon basica y aplicada,

desarrollo de productos y aplicaciones. Los sistemas de reconocimiento



de rostro ya se han desplegado en los puertos de entrada en los

aeropuertos internacionales en Australia y Portugal. [5]

En la actualidad, la seguridad es un tema que tiene gran importancia a
nivel mundial. [6] El fraude de identidad se esta convirtiendo en un
gran problema para los gobiernos alrededor del mundo. Los sistemas
biométricos han surgido como una respuesta real para la solucion de

estos problemas.



1.1 JUSTIFICACION

Se desea desarrollar un sistema que sea capaz de reconocer personas a
partir de sus caracteristicas faciales y compararlas con una base de
datos para identificar finalmente si se trata de una persona registrada o
no. Asi mismo el algoritmo debera ser capaz de verificar si una persona
es quien dice ser. El porcentaje de acierto debe de ser alto para que el

sistema sea lo mas confiable posible.



1.2 OBIJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GENERAL

e Desarrollar un sistema para reconocimiento y verificacion de
rostros con un porcentaje de acierto superior al 90% y que sea

ademas robusto a variaciones en la oclusion e iluminacion.

1.2.2 OBJIETIVOS ESPECIFICOS

e Mejorar la calidad de la imagen mediante la ecualizacién de
Histograma.

e Extraer las caracteristicas de los rostros utilizando Analisis de
Componentes Principales.

e Reconocer y Verificar los rostros utilizando la Maquina de Soporte
Vectorial.

e Analizar el uso del sistema utilizando la verificacion para control
de acceso.

e Evaluar los resultados obtenidos.



1.3 ORGANIZACION DE LA TESIS

Capitulo 1: Se presenta un panorama general del desarrollo de la
tesis, la justificacion y los objetivos.

Capitulo 2: Se presenta una introduccion al concepto de
biometria y reconocimiento de rostros, asi como la explicacién de
los métodos utilizados en este trabajo.

Capitulo 3: Se presenta la explicacidén del sistema propuesto; los
diferentes tipos de pre-procesamiento y como se realiza el
reconocimiento y verificacion.

Capitulo 4: Se presentan los resultados obtenidos utilizando cada
variacién de pre-procesamiento.

Capitulo 5: Se presentan las conclusiones a las que se llegaron a
lo largo de la realizacién del trabajo, y los posibles trabajaos

futuros.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 INTRODUCCION

Biometria es un sistema automatizado de reconocimiento humano
basado en las caracteristicas fisicas y comportamiento de las personas.
Es el mismo sistema que utiliza el cerebro humano para reconocer y

distinguir una persona de la otra.

Las tecnologias biométricas, por lo tanto, se refieren a las partes fisicas
del cuerpo humano o los rasgos personales de los seres humanos. El
término "automatico" significa esencialmente que la tecnologia
biométrica debe reconocer o verificar una caracteristica humana rapida
y automaticamente, en tiempo real. Las caracteristicas de una persona
son Unicas e inalterables lo que hace que estos sistemas proporcionen

un alto nivel de seguridad.

Existen basicamente dos tipos de caracteristicas que se pueden extraer
de una persona, las cuales son:

Fisica: son los datos biométricos del ojo (iris y retina), rostro, huella
dactilar, mano y la voz.

Comportamiento: incluye el ritmo de escritura y la firma.




2.1.1 ESTRUCTURA GENERAL DE UN SISTEMA BIOMETRICO:

Captura Extraccion Comparacion Decision

Figura 2.1 Estructura de un sistema biométrico

1) Captura: una muestra fisica o de comportamiento es capturado
por el sistema.

2) Extraccion: se extraen datos unicos de la muestra y se crea una
base de datos.

3) Comparacion: el modelo se compara con una nueva muestra.

4) Decisidén: Coincide /no coincide; el sistema decide entonces si las
caracteristicas extraidas de la muestra coinciden o no con la

nueva.

2.2 APLICACIONES DE LA BIOMETRIA

e Seguridad para el ordenador, softwares y la red informatica.

e Comercio electrénico.

e Seguridad para la banca, instituciones financieras.

e Medio de pago por huella digital

e Sistema de informacién médica.

e Muchas otras aplicaciones que requieren autenticacion de usuario.
e Control de Acceso biométrico a centros deportivos.

e Control de Presencia mediante terminal.

e Pago por huella digital.

En la industria de la seguridad, la biometria se considera como la

proveedora del mas alto nivel de seguridad. Los métodos de



verificacion de la identidad de un individuo se desglosan en las

siguientes tres etapas:

e FEtapa 1 (nivel mas bajo de seguridad) - algo que se posee, como
una identificacién con foto.

e FEtapa 2 (segundo nivel de seguridad) - algo que usted sabe, como
una contrasefla para acceder a un ordenador o un numero de
identificacion personal (PIN) para acceder a fondos en un cajero
automatico.

e FEtapa 3 (nivel mas alto de seguridad) - algo que usted hace o
algo que usted es, que comprende comportamientos fisioldgicas y

/ o biométricos, incluyendo huellas digitales, voz, firmas, etc.

2.3 RECONOCIMIENTO FACIAL

El reconocimiento y verificacion facial es uno de los sectores de mas
rapido crecimiento en la industria de la biometria. Su atractivo radica en
el hecho de que es el que mas se asemeja a la forma en que los seres
humanos nos identificamos entre nosotros. La mayoria de los
desarrolladores han tenido dificultad para alcanzar altos niveles de
rendimiento. Sin embargo, especificas aplicaciones, como el cribado de
las bases de datos del seguro social para duplicados y de los

aeropuertos, es probable que aparezcan en el futuro.

2.3.1 ENFOQUES PREDOMINANTES

Hay dos enfoques predominantes en el problema de reconocimiento
facial:

El geométrico (basado en rasgos) y el fotométrico (basado en lo visual).
Conforme al interés investigador en reconocimiento facial continuo,
fueron desarrollados muchos algoritmos diferentes, tres de los cuales

han sido bien estudiados en la literatura del reconocimiento facial:



Analisis de componentes principales (Principal Components Analysis,
PCA), Analisis lineal discriminante (Linear Discriminant Analysis, LDA), y
Correspondencia entre agrupaciones de grafos elasticos Elastic Bunch
Graph Matching, EBGM).

2.3.1.1 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS, PCA)

PCA, comunmente referida al uso de Eigenfaces, es la técnica impulsada
por Kirby & Sirivich en 1988. Con PCA, el sondeo y la galeria de
imagenes deben ser del mismo tamafio y deben ser normalizadas
previamente para alinear los ojos y bocas de los sujetos en las
imagenes. La aproximacion de PCA es luego utilizado para reducir la
dimensién de los datos por medio de fundamentos de compresion de
datos y revela la mas efectiva estructura de baja dimensidon de los

patrones faciales.

Esta reduccidon en las dimensiones quita informacion que no es util [7]
y descompone de manera precisa la estructura facial en componentes
ortogonales (no correlativos) conocidos como Eigenfaces. Cada imagen
facial puede ser representada como una suma ponderada (vector de
rasgo) de los eigenfaces, las cuales son almacenadas en un conjunto
1D.

Una imagen de sondeo es comparada con una galeria de imagenes
midiendo la distancia entre sus respectivos vectores de rasgos. La
aproximacion PCA tipicamente requiere la cara completa de frente para
ser presentada cada vez; de otra forma la imagen dara un resultado de

bajo rendimiento.

La ventaja primaria de esta técnica es que puede reducir los datos

necesarios para identificar el individuo a 1/1000 de los datos



presentados.[8]

2.3.1.2 ANALISIS LINEAL DISCRIMINANTE (LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS,
LDA)

LDA es una aproximaciéon estadistica para clasificar muestras de clases
desconocidas basadas en ejemplos de entrenamiento con clases
conocidas.[9] Esta técnica tiene la intencidn de maximizar la varianza
entre clases (ej. Entre usuarios) y minimizar la varianza de cada clase
(Ej. De cada usuario). Hay grandes variaciones entre clases, pero
pequefas en cada clase. Cuando se trata con datos faciales de alta
dimensién, esta técnica enfrenta el problema de muestras de tamafio
pequefio que surge donde hay un numero pequefio de ejemplos de
entrenamiento comparados a la dimensionalidad del espacio de

muestra.[10]

2.3.1.3 CORRESPONDENCIA ENTRE AGRUPACIONES DE GRAFOS ELASTICOS ELASTIC
BUNCH GRAPH MATCHING, EBGM

EBGM tiene en cuenta que las imagenes faciales reales tienen muchas
caracteristicas no lineales que no son tratadas en los métodos lineales
de analisis discutidos previamente, tales como variaciones en la
iluminacion (Iluminacion de exteriores vs. Interior fluorescente),

postura (frontal vs. inclinada) y expresiéon (sonrisa vs. cefio fruncido).

Una ondeleta de transformacion Gabor crea una arquitectura de enlace
dinamico que proyecta el rostro sobre la planilla elastica. El Jet Gabor
es un nodo en la planilla elastica, manifestado por circulos en la imagen
debajo. El cual describe el comportamiento de la imagen alrededor de

un pixel.



Este es el resultado de una convolusién de la imagen con un filtro
Gabor, el cual es usado para detectar formas y extraer caracteristicas
utilizando procesamiento de imagen (una convolusién expresa la suma
de solapamientos de las funciones en la mezcla de funciones entre si).
El reconocimiento esta basado en la similitud de la respuesta del filtro

Gabor a cada nodo Gabor.

Este método bioldgicamente basado utilizando filtros Gabor es un
proceso ejecutado en la corteza visual de los mamiferos mas grandes.
La dificultad con este método es el requerimiento de la precisa
localizacion del punto de referencia el cual puede ser algunas veces

logrado combinando los métodos PCA y LDA.



2.4 METODOS DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

2.4.1 EINGENFACES

Para el método de Eigenfaces, el vector formado por todos los pixeles
de una imagen se proyecta en un espacio vectorial relativamente
pequeio, obteniéndose entonces un vector representativo de menor
dimensién. Todos los vectores de las imagenes de un individuo
formaran una vecindad dentro de ese espacio vectorial reducido; vy
todas las imagenes que si quiera contienen un rostro formaran una
secciéon limitada dentro de ese espacio llamado “Espacio de

rostros”.[11]

Se va a calcular un conjunto de M Eigenfaces a partir de un conjunto

base de M imagenes de NxN pixeles.

Sean I, I, I3 ... [yel conjunto vectores N?x1 de las imagenes base, se
calcula el rostro promedio

W=MN+L+G++ I[y)/M (1)
Se calcula la diferencia de cada imagen a la imagen promedio ¥

O, =rL-V i=12..,M (2)

Los vectores ®,,I; y W; resultarian de longitud NxN,
Suponiendo que A, y U, son el k-esimo eigenvalor y el k-esimo
eigenvector respectivamente, partiremos de la definicion de

eigenvalores y eigenvectores:
UkTCUk == Ak (3)
donde C es la matriz de covarianza de las imagenes:

C=—Ti &, ®] = AAT (4)



Donde

A — [‘plT'(pZTl(p3T""(pMT]

VM

Ambos lados de la ecuacion (3) se multiplican por la izquierda por el

vector U,

UTU, C Uy, = 1, Uy (5)
Dado que los vectores U,son ortonormales:

U U, =1

Entonces la ecuacion (4) se reduce a

C Uy = Uy (6)
Sustituyendo (4) en (6)

C U, = AAT (7)
Se multiplica por la izquierda ambos lados de (7) por AT

ATA AT Uk = AkATUk

ATA (AT Uy) = 2 (ATUy) (8)
Y haciendo
Yk - ATUk (9)

la ec. (8) resulta
AATY, = 1Y, (10)

Considerando que 1, es eigenvalor de AA"T entonces X, =Y, es
eigenvector de la matriz 4ATA . (el tamafio de ATA es MxM;

significativamente menor que NxN)

X" Xy = (o i) (o, Yr)



X" X = (o, AT U7 (o¢,, ATU)
X X, = 0¢, (AT U)T(ATU,)
X" X, =0, (U A)ATU,

Desde la ec.(7)
AATU, = 1U,
y sustituyendo (12) en (11)
XX, =0, 0c, U AU,
Cuando k=n, por ortonormalidad de X, tenemos
X, TX, =0, 2 2, =1
1

“k= =

N

Se multiplica por la izquierda ambos lados de la ec. (9) por A
AYk == AATUk

Sustituyendo (12) en (16), obtenemos

AYk =AkUk
Entonces
U _AYy  AXyp _ AXy
kK — 5 — 5 — 1
A A Ap—
k k'k k\/)‘_k

Una vez calculados los eigenfaces U, y los Eigenvalores A,

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

para

k =1,2..,M, podemos usar todos ellos o solo los de mayor peso y

calcular el vector caracteristico wde una imagen a identificar mediante:

o=r-y

para luego obtener cada componente de w

(19)




w, =U — @ (20)
donde k = 1,2,....M

Una vez calculados los M datos caracteristicos de wson estos los que se
usaran para la verificacion de pertinencia a una vecindad. Puede
hacerse mediante simples calculos de distancia o mediante el uso de
redes neuronales (deteccidon mas precisa de las dimensiones de cada

vecindad).

2.4.2 FiLTRO DE GABOR

Las funciones de Gabor bidimensionales quedan determinadas por
cuatro parametros, dos que expresan su localizacion en el dominio
espacial (x,y) y otros dos que expresan la frecuencia espacial de

sintonia (F) y orientacion (¢) [12], asi esta se puede expresar como:

h(x,y) = g(x',y") exp(27Fx") (21)

La sefial elemental de Gabor bidimensional espacial, estd en funcion
de la respuesta Gaussiana bidimensional g(x’,y’), la frecuencia espacial
(F) y la rotacion aplicada (¢ . La respuesta Gaussiana

bidimensional g(x’,y"), puede expresarse mediante la siguiente ecuacion:

v 1 _(x//l)2+y2
g(x,y)—(—zﬂwz}m{ gt } (22)

Las funciones de Gabor son funciones que operan en el conjunto de
los nimeros complejos, cuya parte real es la funcién de Gabor simétrica

y la parte imaginaria es la funcién de Gabor asimétrica.

(x',¥") =(xcos @+ ysenp,—xseng+ y cos ¢) (23)

h(x, y) = h.(x,y) = jh(x, ) (24)



h.(x,y)=g(x',y")cos(2zFXx") (25)

h(x,y) = g(x', y")sen(2atx") (26)

donde hc(x,y) es la sefial elemental de Gabor con componentes reales
(simetria par) y hs(x,y) es la senal elemental de Gabor con

componentes imaginarios (simetria impar).

Podemos concebir la informacién aportada por este par de funciones en
cuadratura de fase como un vector bidimensional cuya magnitud
informa el contraste de energia en un punto dado y cuya direccion

especifica la fase de la energia.

El contraste de energia es llamado también amplitud de la seial el cual,
al representarlo en niveles de gris, muestra la respuesta de la imagen al
par en cuadratura en funcibn de la posicion espacial, que es
independiente de la fase. Este contraste de energia presenta una gran
similitud con el comportamiento de las células complejas y proporciona
una medida de la respuesta del canal, que es independiente del cambio
de fase local. Al promediar cada uno de estos contrastes de energia
resultantes de cada Banco de Filtros de Gabor, obtenemos los vectores
caracteristicas de la respuesta de la imagen en funcidon de la posicion y

frecuencia espacial.

La informacidn aportada por este par en cuadratura de fase
corresponde al contraste de energia en un punto dado. El contraste de
energia M(x,y) de un par en cuadratura se obtiene mediante la

ecuacion:

M(x,y)=\h +h (27)



Esta funcién M(x,y) presenta gran similitud con el comportamiento de
las células complejas y proporciona una medida de la respuesta del
canal, que es independiente del cambio de fase local. Al promediar cada
una de estas amplitudes de la senal resultante, obtenemos los vectores

caracteristicos de la respuesta de la imagen:

B
ZMp(x’y)
p=1

B

M= (28)

donde B es el nimero de bancos de filtros de Gabor. En la seccidn III se
muestran resultados de implementar este tipo de analisis para

reconocimiento y/o verificacion de rostros.

2.3.3 TRANSFORMADA Di1SCRETA DE WALSH

La Transformada Discreta Walsh (DWT) es una de las técnicas mas
importantes, asi como la Transformada Discreta de Fourier, en el campo
de procesamiento de senales [13]. La DWT es un dominio transformado
con ciertas propiedades particularmente atractivas, desde el punto de
vista de su calculo. Otro aspecto destacable es que esta transformada
es real (no requiere ninguna funcién exponencial o trigonométrica en su
calculo) y como tal necesita menor capacidad de almacenamiento por
pixel que, por ejemplo, la transformada de Fourier que generalmente es

compleja.

La DWT es una representacion de los datos de una imagen tan valida
como la transformada de Fourier, aunque no cuenta con las propiedades
de la transformada de Fourier que nos permiten calcular convoluciones
y correlaciones de forma eficaz. Sin embargo, proporciona un dominio
transformado eficientemente calculado, que puede utilizarse para

compresion de imagen.



La DWT trabaja bien para sefiales digitales debido a la funcién
fundamental llamada la funcién Walsh. La funcion Walsh tiene
solamente + 1, en general, puede ser generada por el producto de

Kronecker de la matriz Hadamard.

La matriz Hadamard H2 de 2x2 es definida por:

H;={++} (29)

donde los simbolos + y - significan +1 y -1, respectivamente.

Ahora bien, calculando el producto de Kronecker entre dos matrices

H2, obtenemos una matriz Hadamard H4 de la siguiente forma:

S (30)
+H,+H, +—+-
H,=H,®H, = =
+H,-H, ++——

donde el simbolo ® indicalél prdducto de Kronecker.

La frecuencia caracteristica puede ser dada por la matriz Hadamard. A
lo largo de cada rengléon de la matriz Hadamard, la frecuencia es
expresada por el nUmero de cambios en signo. El nimero de cambios es
llamado “secuencia”. La secuencia tiene las caracteristicas similares a la

frecuencia.

Asi, la DWT y la inversa DWT se definen de la siguiente forma:

V=_H,B (31)

B=HV (32)



donde B es el vector de datos a ser procesados, Hy es la matriz
Hadamard, es decir, la funcién Walsh ordenada. V es la DWT de B,

llamado también espectro Walsh.

La DWT en dos dimensiones (2D-DWT) es la DWT de una imagen de
mxn pixeles. La 2D-DWT vy la 2D-IDWT se definen de la siguiente

manera.

1
F:WHMﬂ{N (33)
f=H,FH, (34)

donde f es la matriz de datos a ser procesados y F es la 2D-DWT de f.

F es conocida como el espectro de Walsh de dos dimensiones.

Se puede resumir a la DWT con las siguientes caracteristicas:

e La DWT esta definida Unicamente para imagenes cuyos tamafos
sean potencias enteras de 2.

e Esta transformada tiene como principal aplicacién la compresion de
imagenes.

e A diferencia de la transformada de Fourier, que esta basada en
términos trigonomeétricos, la transformada Walsh se compone de un
desarrollo serie de funciones cuyos valores son +1 o -1.

e La transformada directa e inversa son idénticas lo que implica que
cualquier algoritmo capaz de implementar una puede implementar
ambas.

e La transformada Walsh es real, por lo que requiere menor capacidad
de almacenamiento de los datos, que la transformada de Fourier,

que es generalmente compleja.



e El calculo de esta transformada se puede realizar mediante el

algoritmo de la FFT, con los términos W), igual a 1.

En la siguiente seccién se muestran los resultados de la aplicacion de
la 2D-DWT.

2.4.4 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES PCA

Esta técnica fue inicialmente desarrollada por Pearson a finales del siglo
XIX y posteriormente estudiadas por Hotelling en los anos 30 del siglo
XX.

“Para estudiar las relaciones que se presentan entre p variables
correlacionadas (qué miden informacion comun) se puede transformar
el conjunto original de variables en otro conjunto de nuevas variables
incorreladas entre si (que no tengan repeticion o redundancia en la
informacion) llamado conjunto de componentes principales. Las nuevas
variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van
construyendo segun el orden de importancia en cuanto a la variabilidad

total que recogen de la muestra.” [14]

Este método busca la proyeccion segun la cual los datos queden mejor
representados en términos de minimos cuadrados. PCA se emplea sobre
todo en analisis exploratorio de datos y para construir modelos
predictivos. PCA comporta el céalculo de la descomposicion en
autovalores de la matriz de covarianza, normalmente tras centrar los

datos en la media de cada atributo.

Pasos para obtener PCA:

1. Obtener el conjunto de datos a analizar.

xt =[xt ...x,"\,]T (35)



2. Centrar los datos: Se sustrae el promedio a la matriz original.

¥ =xt—m (36)

Donde m = %Z?ﬂxi

. Calcular la matriz de Covarianza

Los vectores obtenidos anteriormente son combinados para
obtener una matriz de N x P (donde P es el nUmero de imagenes)
X =[x x%|..| xP] (37)

La matriz de covarianza sera: Q = XX7
Esta matriz de covarianza tiene hasta P Eigenvectores asociados

con los Eigenvalores no-cero, asumiendo que P <N.

. Calculo de los Eigenvectores y Eigenvalores
Se encuentran los Eigenvectores (V) y Eigenvalores (A) asociados
a la matriz de covarianza (Q)

Qv = AV (38)

. Ordenar los Eigenvectores

Se ordenan los Eigenvectores v; € V de acuerdo a su Eigenvalor
correspondiente A; e V de mayor a menor. Se conservan solo los
Eigenvectores asociados con los Eigenvalores no-cero. Esta matriz
de Eigenvectores es el eigenespacio V, donde cada columna de V
es un eigenvector:

V=lv| val...|vp] (39)

2.5 CLASIFICADORES

“Aunque existen muchas técnicas alternativas para enfrentar problemas

de regresion y clasificacidon, las maquinas de soporte vectorial han sido




desarrolladas como una herramienta robusta para regresion vy

clasificacion en dominios complejos y ruidosos.” [15]

Las MSV pueden ser usadas para extraer informacion relevante a partir
de conjunto de datos y construir algoritmos de clasificacion o de
regresion rapidos para datos masivos. Aplicadas al problema de
clasificacion, mapean los datos a un espacio de caracteristicas alto-
dimensional, donde se puede hallar mas facilmente un hiperplano de
separacion. Este mapeo puede ser llevado a cabo aplicando el kernel, el
cual transforma implicitamente el espacio de entrada en un espacio de
caracteristicas de alta dimensidon. El hiperplano de separacidon es
calculado maximizando la distancia de los patrones mas cercanos, es
decir la maximizacion del margen. Las MSV pueden ser definidas como
un sistema para el entrenamiento eficiente de maquinas de aprendizaje
lineal en un espacio de caracteristicas inducido por un kernel, mientras
respeta los principios de la teoria de la generalizacién y explota la teoria

de la optimizacion.

2.5.1 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

En la teoria del aprendizaje estadistico, el problema de aprender una
relacion entrada-salida a partir de un conjunto de datos es
generalmente visto como el problema de elegir , a partir de un conjunto
dado de funciones f(x,a), aeA (donde xeR™ es un vector aleatorio
tomado independientemente de una funcidén de distribucién de
probabilidad P(x), fija pero desconocida y A es un conjunto de
parametros) la que mejor aproxime el valor de la salida “y” para todos
los vectores de entrada x, de acuerdo a una funcidn de distribucion

condicional P(y/x), también fija pero desconocida. [16]



La selecciéon de la funcién deseada estd basada en un conjunto de
entrenamiento de | observaciones independientes e idénticamente

distribuidas (x1,y1),.., (x,y) tomados de acuerdo a

P(x,y) = P(x)P(y/x) (40)

Si se considera que el valor esperado de las pérdidas debido a los

errores de clasificacidn o estimacién, esta dado por el riesgo funcional
R(a) = [L(y, f(x,a))dP(x,y) (41)

Ah y,f(xa)) es la discrepancia entre las respuestas medidas “y” y la

respuesta f(x,a) proporcionada por la maquina de aprendizaje, la
meta seria encontrar la funcion f(x,a,) que minimice el riesgo
funcional R(a) en la situaciéon en donde la Unica informacion disponible

es el conjunto de entrenamiento.

Para el caso de reconocimiento de patrones de dos clases, la tarea del
Aprendizaje a partir de ejemplos puede ser formulado de la siguiente

forma:

Se da un conjunto de funciones

{fa : :aeA}, f R - {-1,+1} (42)

y un conjunto de ejemplos, es decir pares de patrones x:y etiquetas
yi, (x5, 1), ..., (x, y), e R™* x {—1,+1}, cada uno de ellos generado a partir de
una distribucion de probabilidad desconocida P(x,y) que contiene la
dependencia subyacente. Lo que se requiere ahora es aprender la
funcion f, que proporciona el valor mas pequefio posible del error
promedio comprometido en los ejemplos independientes tomados

aleatoriamente de la misma distribucién P, conocido como el riesgo.



Sin embargo, el riesgo - R(a)— es desconocido, ya que P(x,y) es
desconocida; por lo tanto, se necesita un principio de induccién para la
minimizacién del riesgo. Uno de tales principios es llamado el principio
inductivo de la Minimizacion del Riesgo Empirico (ERM). Sin embargo,

esta aproximacion directa, que es minimizar el riesgo empirico:

Remp(@) = 73413 1fu () = il (43)

no garantiza un riesgo real pequefio si el niumero / de ejemplos de
entrenamiento es limitado. En otras palabras, un error mas pequefio
sobre el conjunto de entrenamiento, no necesariamente implica una
habilidad de generalizacién mayor (es decir un error mas pequefio sobre
el conjunto independiente de prueba). Para maximizarlo con una
cantidad limitada de datos, una novedosa técnica estadistica Ilamada

Minimizacidn del Riesgo Estructural ha sido desarrollada. [17]

La teoria de la convergencia uniforme en probabilidad, desarrollada por
Vapnik y Chervonenkis(VC) [18], provee cotas sobre la desviacion del
riesgo empirico con respecto al riesgo esperado. Esta teoria muestra
que es crucial restringir la clase de funciones que la maquina de
aprendizaje puede implementar a una clase con una capacidad que
resulte conveniente para la cantidad de datos de entrenamiento

disponibles.

Para aeAy | > h, una cota VC, la cual se verifica con probabilidad

l —n , tiene la siguiente forma:

n(logi+1)-log D)
1

R(a) < Remp(a) +\/ (44)
El parametro h es llamado la dimension-VC (Vapnik-Chervonenkis) de
un conjunto de funciones y ella describe la capacidad de un conjunto de

funciones para representar el conjunto de datos. La dimension VC es



una medida de la complejidad del clasificador y ella es a menudo

proporcional al nimero de parametros libre en el clasificador f,.

. l ~ . ’ . ~
Especialmente cuando - es pequefio, un riesgo empirico pequefio no

garantiza un valor pequefo en el riesgo real o estructural. En este caso,
con el fin de minimizar el riesgo real R(), se debe minimizar el lado
derecho de la desigualdad en la ecuacidon (44) simultdneamente sobre
ambos términos. Para hacer esto, se hace de la dimensién VC una
variable controlante. Por lo tanto, el principio general, el cual se
denomina “principio inductivo de minimizacién del riesgo estructural
(SRM), fue motivado para minimizar el riesgo funcional, con respecto a
ambos términos: el riesgo empirico y el intervalo de confianza. El
término de confianza VC en la ecuacion (44) depende de la clase de
funciones elegidas, mientras que el riesgo empirico depende de la
funcion particular elegida por el proceso de entrenamiento. El objetivo
aqui es encontrar ese subconjunto del conjunto de funciones elegidas,

tal que la cota del riesgo para ese subconjunto sea minima.
‘~Cota sobre el riesgo

—= Intervalo de Confianza

Riesgo Empirico

7

-

e

h,,

Figura 2.2 La cota del riesgo real es igual a la suma del riesgo empirico y el

intervalo de confianza



Esto se hace introduciendo una estructura que divida la clase completa
de funciones en subconjuntos anidados (Figura 2.2). SRM consiste en
hallar ese subconjunto de funciones que minimiza la cota sobre el riesgo
real. Esto se hace simplemente entrenando una serie de maquinas, una
para cada subconjunto, donde para un subconjunto dado, la meta de
entrenamiento es simplemente minimizar el riesgo empirico. Luego se
toma la maquina para la cual la suma del riesgo empirico y la confianza

de VC sea minima.[19]

Aungue existen muchas técnicas alternativas para enfrentar problemas
de regresion y clasificacidon, las maquinas de soporte vectorial han sido
desarrolladas como una herramienta robusta para regresidén vy
clasificacion en dominios complejos y ruidosos. Las SVM pueden ser
usadas para extraer informacion relevante a partir de conjunto de datos
y construir algoritmos de clasificacidon o de regresidn rapidos para datos

masivos.

Las SVM, aplicadas al problema de clasificacién, mapean los datos a un
espacio de caracteristicas alto-dimensional, donde se puede hallar mas
facilmente un hiperplano de separaciéon. Este mapeo puede ser llevado a
cabo aplicando el kernel, el cual transforma implicitamente el espacio
de entrada en un espacio de caracteristicas de alta dimension. El
hiperplano de separacién es calculado maximizando la distancia de los
patrones mas cercanos, es decir la maximizacion del margen. Las SVM
pueden ser definidas como un sistema para el entrenamiento eficiente
de maquinas de aprendizaje lineal en un espacio de caracteristicas
inducido por un kernel, mientras respeta los principios de la teoria de la

generalizacidon y explota la teoria de la optimizacion.




2.5.1.1 CARACTERISTICAS

e La teoria de generalizacién, la cual conduce a una eleccién de
hipotesis basada en principios teoricos; y

e Un kernel de funciones, que introduce no linealidades en el
espacio de hipdtesis sin requerir explicitamente algoritmos no

lineales.

Las maquinas de soporte vectorial (SVM) se definen como un sistema
de aprendizaje que usa un espacio de hipétesis de funciones lineales en
una espacio de caracteristicas alto-dimensional, entrenado con un
algoritmos de aprendizaje tomado de la teoria de la optimizacion que
implementa un sesgo de aprendizaje derivado de la teoria del

aprendizaje estadistico.[20]

El fundamento del tema de las maquinas de soporte (SVM) ha sido
desarrollado principalmente por Vapnik y sus colaboradores y los
correspondientes métodos SV estan ganado popularidad debido a sus
muchas caracteristicas atractivas y el promisorio desempefio empirico.
Su formulacién incorpora el principio de Minimizacion del Riesgo
Estructural (SRM), el cual se ha demostrado que es superior al mas
tradicional principio de minimizacion del riesgo empirico (ERM)
empleado por muchas técnicas de modelacién.[21] Esta es la diferencia
gue proporciona a las SVM una habilidad mayor para generalizar, la cual

es la meta en aprendizaje estadistico.

2.5.1.2 CLASIFICACION POR VECTORES DE SOPORTE

Considere el problema de separar el conjunto de vectores de
entrenamiento  (x4,v4),..,(x;,y,),e R que pertenecen a dos clases
separadas (y; ={1,—-1}). En este problema la meta es separar los

vectores de entrenamiento en dos clases mediante un hiperplano.



wx)+b=0,weR"ybeR (45)

Donde w y b son parametros que se inducen a partir de los ejemplos

disponibles correspondientes a la funcion de decisidon
f(x) = sign(wx + b) (46)

tal que ella se desempena bien sobre ejemplos no vistos, es decir que

generaliza bien.

Para el caso del espacio de entrada bidimensional como se muestra en
la Figura 2.3, hay muchos posibles clasificadores lineales que pueden
separar los datos; pero hay soélo uno que maximiza el margen (es decir,
maximiza la distancia entre el dato mas cercano de cada clase). Este
clasificador lineal es llamado el hiperplano de separacion 6ptima. Se ha
demostrado, ademas que el hiperplano éptimo, definido como el que
tiene el margen maximo de separacidon entre las dos clases, tiene la

capacidad mas baja y minimiza la cota sobre el riesgo real.
El hiperplano (wx) + b = 0 satisface las condiciones:

w-x)+b>05siy;=1Yy W-x)+b <0 siy,=-1 (47)

Combinando las dos expresiones en la ecuacion (14) y escalando w y b,
con un factor apropiado, una superficie de decision equivalente se

puede formular como aquella que satisfaga la restriccion:
yillw- x)+b] 21,i=12,..,1 (48)

Se puede demostrar que el hiperplano que separa oOptimamente los

datos en dos clases es aquel que minimiza el funcional:

o(w) = M= (49)



Hiperplano
Optimo

Vectores de
Soporte

a)
Vectores de
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Vectores de
Soporte

Figura 2.3 Hiperplano de separacion optima para el caso bidimensional

Por lo tanto, el problema de optimizacion puede ser reformulado como

un problema de optimizacion no restringida, usando multiplicadores de



Langrange y su solucién estaria dada por la identificacion de los puntos
de silla del funcional de LaGrange [19], como sigue:

iz

L(W' b, a) = T %zlai{[(w ’ xi) + b])’1 - 1} (50)

Donde «; son los multiplicadores de LaGrange. El Lagrangiano tiene que

ser minimizado con respecto a w y b, es decir:

7]
Z=0= T ,ay=0 vy (51a)

oL
—=0=w-3_ axy, =0 = w=3X_, aymx (51b)

Poniendo las expresiones para w, en la ecuaciéon (50) resultard en la
siguiente forma dual de la funcidn, que debe ser maximizada con

respecto a las restricciones «; >0

1
W(a) = %:1 a —3 %:1 Z§'=1 a; aj)’i)’j(xi ) xj) (52)

Encontrar la solucién de la ecuacion (52) para problemas el mundo real
usualmente requerird la aplicacion de técnicas de optimizacién de
programacion cuadratica (QP) y métodos numéricos. Una vez se halla la
solucion en la forma de un vector a° = (a?,ad, ...,a)), el hiperplano de

separacion éptimo estara dado por:

Wo = Dector de soporte yialpxi (53)
Yy
by = — 2w - % + %] (54)

Donde xry xsson cualesquiera vectores de soporte uno de cada clase.

Los clasificadores pueden ser, entonces construidos como:

f(x) = sign(wg - x + by) = Sign(Zvectores de soporte Vi a?(xix) + bO) (55)

Solamente los puntos x; que tienen multiplicadores de Lagrange

a) diferentes de cero son llamados Vectores de Soporte (VS). Si los



datos son linealmente separables, todos los vectores de soporte estaran
sobre el margen y por lo tanto, el nimero de VS puede ser muy

pequeno.

La solucion anterior solo se verifica para datos separables linealmente,
y todavia debe ser ligeramente modificada para datos no separables
linealmente introduciendo un nuevo conjunto de variables {¢;} que mide
la cantidad en la cual las restricciones son violadas (Figura 2b). Luego el
margen es maximizado, asumiendo una penalizacidn proporcional a la
cantidad de la violacion de la restriccidn. Formalmente se resuelve el

siguiente problema:

Minimice
ow) =+ cyg (56)
sujetoa y[(w-x)+b]=>21-¢&, =0 i=1,..,1

Donde C es un parametro elegido a priori y que define el costo de la
violacion de la restriccion. La ecuacién (56) proporciona una
minimizacién de la dimensién VC de la maquina de aprendizaje,
minimizando por lo tanto, el segundo término en la cota de la ecuacion
(47). De otra parte, la minimizaciéon en la ecuacién (56) controla el
riesgo empirico, el cual es el primer término en la ecuacién (47). Esta
aproximacioéon, por lo tanto, constituye una implementacion practica de
la Minimizacién del Riesgo Estructural sobre el conjunto de funciones
dado. Con el fin de resolver este problema, el Lagrangiano se construye

como sigue:

L(w,b,a) = @ + (T &) - Ziia{lw-x) +bly; —1+ &3 -2 vié& (57)

Donde a;y y; estan asociados con las restricciones en la ecuaciéon (56)

y los valores de q; tienen que ser acotados como 0 < a; < C . De nuevo,



la solucién de este problema se determina por los puntos de silla de

este Lagrangiano de forma similar para el caso de datos separables.

En el caso donde una frontera lineal sea definitivamente inapropiada (o
cuando la superficie de decisién es no lineal), el SVM puede mapear el
vector de entrada x, en un espacio de caracteristicas alto-dimensional z,
eligiendo un mapeo no lineal a priori. Entonces la SVM construye el
hiperplano de separacidén éptimo en este espacio mas alto-dimensional.
En este caso, los problemas de optimizacién de la ecuacidon (52) se

convierten en :
1
W(a) =Zioya; — 5 Xiey Yoy @i0syiy; K(xi - %) (58)

Donde K(x,y) es la funcion kernel que realiza el mapeo no lineal en el
espacio de caracteristicas, y las restricciones permanecen sin cambio.
La solucién de la ecuacion anterior determina los multiplicadores de
Lagrange, y un clasificador que implementa en hiperplano de separacién

optima en el espacio de caracteristica esta dado por,

f(x) = Sign(Zvectores de soporte Yi alp(xix) + bO) (59)

Consecuentemente, todo lo que se ha derivado para el caso lineal es
también aplicable para un caso no lineal usando un kernel conveniente
K en vez del producto punto. Ademads, usando diferentes funciones
kernel, el algoritmo de SV puede construir una variedad de maquinas de
aprendizaje, algunas de las cuales parecen ser similares a arquitecturas
clasicas. Funciones de base radial, funciones polinomiales y ciertas
funciones sigmoideas son entre otras que proporcionan kernels

aceptables y los correspondientes mapeos son descritos como sigue:



e Kernel simple polinomial: K(x,x;) = ((x-xl-)+1)d; donde el grado
del polinomio d, es definido por el usuario.

e Kernel de Funciones De Base Radial: K (x,x;) = e™*~xil>; donde y es
definido por el usuario.

e Kernel de Redes Neuronales: K(x,x;) = tanh(b(x-x;) —C); donde b

y ¢ son definidos por el usuario.

El otro caso surge cuando los datos estan en multiples clases. Con el fin
de obtener una clasificacion de k-clases, se construye un conjunto de
clasificadores binarios f1,f2,...,fk, cada uno entrenado para separar una
clase del resto, y estos son combinados para llevar a cabo la
multiclasificacién (en un esquema de votacion) de acuerdo con la salida

maxima, antes de aplicar la funcidn signo. [22]

2.6 ECUALIZACION DE HISTOGRAMAS

2.6.1 DEFINICION DE HISTOGRAMA

Un histograma es una representacidon grafica de una variable en forma
de barras, dénde la altura o eje vertical es proporcional a la frecuencia
de los valores producidos, y la anchura o eje horizontal corresponde a

los intervalos o valores de la clasificacion.

Un histograma normalizado es aquél en el que la variable representada

ha sido escalada para ajustarse a un rango entre O y 1.

En un histograma acumulado, al valor correspondiente a cada una de
las barras verticales del mismo se le adiciona el valor de la barra

inmediatamente anterior.

Por ultimo, un histograma acumulado normalizado es un histograma

acumulado escalado para limitarse al mencionado rango. El histograma



de una imagen representa la frecuencia relativa de los niveles de gris de

la imagen.

Las técnicas de modificacion del histograma de una imagen son Utiles
para aumentar el contraste de imagenes con histogramas muy

concentrados, ya sean imagenes oscuras como claras.

En la Figura 2.4 podemos observar el rostro con cuatro variaciones de
nivel de gris: oscura, brillante, bajo contraste y alto contraste; con su

correspondiente histograma.

La Ecualizacion de Histograma es una forma de manipulacién de
histograma que reduce automaticamente el contraste en las dreas muy
claras o muy oscuras de una imagen. También expande los niveles de
gris a lo largo de todo intervalo. Consiste en una transformacion no
lineal que considera la distribucién acumulativa de la imagen original,
para generar una imagen resultante cuyo histograma serd

aproximadamente uniforme.

La opcidon de modificacidon, parte del principio que dice que el contraste
de una imagen seria optimizado si todos los 256 niveles de intensidad
posibles fueran igualmente utilizados o, en otras palabras, todas las
barras verticales que componen el histograma fueran de la misma
altura. Obviamente esto no es posible debido a la naturaleza discreta de

los datos digitales de una imagen.

Sin embargo, se consigue una aproximacion al dispersar los picos del
histograma de la imagen, dejando intactas las partes mas bajas. Este
proceso se obtiene a través de una funcién de transferencia que tiene
una alta inclinacion siempre que el histograma original presenta un pico

y una baja inclinacién en el resto del histograma.



Figura 2.4 Variaciones de nivel de gris:
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Consideremos las funciones continuas, donde la variable r representa
los niveles de grises de la imagen que sera optimizada. Inicialmente
suponemos que r se ha normalizado al intervalo [0, 1], cuandor = 0
representa al negro y r = 1 representa al blanco. Luego consideramos
una formulacion discreta y permitir que los valores de los pixeles estén

en el intervalo [0,L — 1].

Para cualquier r que cumpla las condiciones antes mencionadas, la

funcidén de transformacion esta dada por:
s=T); 0<r<i (60)

Lo que produce un nivel de s para cada valor pixel r en la imagen
original. Asumimos que la funcién de transformacién T(r), satisface las

siguientes condiciones:

a) T(r) es un solo valor que incrementa monoténicamente en el
intervalo0<r<1

b) 0<T(r)<lpara0<r<1

La condicién (a) en la que T (r) debe ser un solo valor es necesaria para
garantizar que la transformacion inversa exista, y la condicién de
monotonicidad conserva el orden creciente de negro a blanco en la
transformacion de la imagen de salida. La funcion que no sea
monotdnicamente creciente podria resultar en que por lo menos una
seccidén del rango de intensidad se invierta, lo que produciria algunos
niveles de grises invertidos en la imagen de salida. Mientras esto podria
ser un efecto deseado en algunos casos, no es lo que estamos buscando
en la presente discusion. Finalmente, la condicion (b) garantiza que los
niveles de gris estaran en el mismo rango que los niveles de entrada. La
Figura 2.5 da un ejemplo de la funcidn de transformacién que satisface
estas dos condiciones. La transformacién inversa de s a r estd dada

por:



r=T1s); 0<sr<1 (61)

Incluso si T (r) satisface las condiciones (a) y (b), es posible que la

inversa correspondiente no sea un unico valor.

s =T(m)

r

Figura 2.5 Una funcion de transformacion de niveles de gris que satisface las

condiciones (a) y (b)

Los niveles de gris en una imagen pueden ser vistos como variables
aleatorias en el intervalo [0,1] . Uno de los descriptores mas
fundamentales de una variable aleatoria es la Funcién de Densidad de
Probabilidad (PDF). p.(r) Yy ps(s) denotan la funcion de densidad de
probabilidad de las variables aleatorias r y s, respectivamente. Donde
los subindices de p se utilizan para indicar que p, y p, son diferentes
funciones. Un resultado basico de la teoria de probabilidad elemental es
que, si p.(r) y T(r) son conocidos y T (s) , satisface la
condicién (a), entonces la funcion de densidad de probabilidad p; (s) de
la variable transformada s puede obtenerse mediante la siguiente

formula:

dr
ds

ps(s) = pr(1) (62)

Por lo tanto, la funcion de densidad de probabilidad de la variable
transformada s, se determina por la PDF de escala de grises de la

imagen de entrada y por la funcién transformacion elegida.



EC

Una funcién de transformacién de particular importancia en el

procesamiento de imagenes tiene la forma:
s = T@) = [, prw)dw (63)

donde w es una variable ficticia de integracion. Del lado derecho de la
ecuacion (63) se reconoce como la funcién de distribucion acumulativa
(CDF) de variable aleatoria r. Dado que las funciones de densidad de
probabilidad son siempre positivas, y recordando que la integral de una
funcién es el area bajo la funcion, se deduce que esta funcidon de
transformacién es de un solo valor y monétonamente creciente, y, por
tanto, satisface la condicidon (a). Del mismo modo, la integral de una
funcion de densidad de probabilidad para variables en el rango [0, 1]
también esta en el rango [0, 1], por lo que la condicién (b) se satisface

también.

Dada la funcién de transformacion T (r), encontramos p .(s) mediante la
aplicaciéon de la ecuacidon (62). Sabemos por calculo basico (regla de
Leibniz) que la derivada de una integral definida con respecto a su
limite superior no es mas que el integrando evaluado en ese limite. En
otras palabras,

ds _ dT(r)
dr  dr

T
_d [) pr(w)dw
o dr

= pr(1) (64)

Sustituyendo este resultado para ds/dr en la ecuacién (62), y teniendo

en cuenta que todos los valores de probabilidad son positivos,

dr
ds

ps(s) = py(r)



1
pr(r)

=p (1) |

=1 ;0<r<1 (65)

Debido a que p, = (s) es una funcidén de densidad de probabilidad, debe
ser cero fuera del intervalo [0, 1] en este caso su integral sobre todos
los valores de s debe de ser 1. Se reconoce la forma de p.(s) dada en la
ecuacion (65) como una funcién de probabilidad de densidad uniforme.
En pocas palabras, hemos demostrado que la realizacién de la funcion
de transformacién dada en la ecuacién (63) obtiene una variable
aleatoria s caracterizada por una funcidn de densidad de probabilidad
uniforme. Es importante tener en cuenta de la ecuacién (63) que T (1)
depende de p,(r) pero, como se indica en la ecuacién (65), el resultado

ps(s) siempre es uniforme, independiente de la forma de p,(r).

Para valores discretos se utilizan probabilidades y sumas en lugar de
funciones de densidad de probabilidad e integrales. La probabilidad de

ocurrencia de los niveles de grises r,en una imagen se aproxima por
pri)=""%y, k=01.2,..,L-1 (66)

Donde, n es el numero total de pixeles en la imagen, n, es el nUmero de
pixeles que tienen nivel de gris r,, y L es el total numero de posibles
niveles de gris en la imagen. La versién discreta de la funcién de
transformacion dada en la ecuacién (30) es

Se=Tr =3op,(r) =3 k=012..,L-1 (67)

n

Por lo tanto, una imagen procesada de salida se obtiene mediante el
mapeo de cada pixel con nivel r, en la imagen de entrada con su pixel
correspondiente del nivel s, en la imagen de salida, ver ecuacion (67).
Como se indico anteriormente, la grafica de p,(r,) versus r, se llama

histograma. La transformacion (mapeo) dada en la ecuacién (67) se



denomina ecualizacion de histograma o linearizaciéon de histograma.
[23]

La Figura 2.6 muestra las cuatro imagenes de la Figura 2.5 una vez que

se les ha realizado la ecualizacion de histograma.

(a) (b)
(c) (d)

| IE| L

Figura 2.6. Imagenes ecualizadas y sus respectivos histogramas: (a) oscura, (b)

brillante, (c) bajo contraste, (c) alto contraste

2.7 TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

La Transformada de Fourier Discreta (DFT) es una forma especifica de
analisis de Fourier para convertir una funcion (a menudo en el tiempo o
el dominio espacial), a otro dominio de la frecuencia. La DFT es
ampliamente utilizada en el procesamiento de sefial y campos
relacionados con el analisis de frecuencias contenidas en una sefal de la
muestra, para resolver ecuaciones diferenciales parciales y realizar

otras operaciones, como convoluciones.

L 40



La Transformada Rapida de Fourier (FFT) es una aplicacion eficiente de
la DFT y se utiliza, ademas en otros campos, en el procesamiento
digital de imagenes. La Transformada Rapida de Fourier se aplica para
convertir una imagen de la imagen (espacial) de dominio al dominio de

la frecuencia.

La Transformada de Fourier descompone una imagen en sus
componentes reales e imaginarios que es una representacion de la
imagen en el dominio de la frecuencia. La sefal de entrada es una
imagen y luego el nimero de frecuencias en el dominio de la frecuencia
es igual al nUmero de pixeles de la imagen o el dominio espacial. La
transformada inversa de nuevo transforma las frecuencias a la imagen

en el dominio espacial.

El 2D FFT viene dada por la siguiente ecuacién:

F(x) = ¥N=3 f(n)e 270w (68)

Oppenheim [24, 25] han demostrado que la informacion de fase de una
imagen conserva la mayor parte de la inteligibilidad de una imagen. Su
investigacion también muestra que obteniendo sélo el espectro de fase
de una imagen, uno puede reconstruir la imagen original hasta un
factor de escala, por lo tanto, la informacion de fase es la mas
importante en la representacion de una sefal de 2D en el dominio de
Fourier.[26]

Esto se demuestra en el siguiente experimento que se muestra en la
Figura 2.7 en donde obtenemos la magnitud y la fase de cada rostro y
luego intercambiamos las magnitudes y las fases, de donde podemos

observar que se predomina la informacién de la fase de cada rostro.



Rostro 1 Magnitud 1 Fase 1 Magnitud 2 +
Fase 1

Magnitud 1 +

Rostro 2 Magnitud 2 Fase 2

Figura 2.7 Experimento de Oppenheim

2.8 CONCLUSIONES

El reconocimiento de rostros es actualmente un campo ampliamente
estudiado y que cuenta con muchas areas de investigacion. Una serie
de procesos son realizados para realizar el reconocimiento, es
importante que estos procesos sean eficientes, para la extraccién de
caracteristicas el Analisis de Componentes Principales se presenta como
una herramienta robusta capaz de identificar patrones en los datos, y
expresar los datos de tal forma que se destaquen sus similitudes y
diferencias, ademas de ser capaz de comprimir estos datos sin mucha
perdida de informaciéon. La Maquina de Soporte Vectorial es un

clasificador de patrones binarios que pueden ser usadas para extraer



informacion relevante de conjunto de datos y construir algoritmos de

clasificacion o de regresion rapidos.



CAPITULO III

SISTEMA PROPUESTO

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presenta el sistema prepuesto para el
reconocimiento y la verificacién de los rostros. El sistema cuenta con las
partes basica de un sistema de reconocimiento: pre-procesamiento,

procesamiento y decision.

3.2 ESTRUCTURA DEL SISTEMA PROPUESTO

En el diagrama que a continuacion se presenta, encontramos la

estructura que posee el sistema.

Rostro
de
Entrada

Base de
Datos
de Rostros

Reconocimiento /

Decision Verificacion

Figura 3.1 Sistema de reconocimiento propuesto

El sistema que se describe en el diagrama anterior es un diagrama
general. Ya que posteriormente se definirdn variaciones en el pre-
procesamiento del rostro, aplicando Ecualizaciéon de Histograma.

Como entrada del sistema tenemos un rostro que tiene un tamano de
192x288 pixeles, el cual entra en la etapa de pre-procesamiento en

donde se reduce su tamafo a 48x36 pixeles, a este rostro reducido se



le ecualiza el histograma, para ajustar la escala de grises, luego a la
imagen reducida y ecualizada se le aplica la Transformada Rapida de

Fourier, FFT; para obtener la imagen en el dominio de la fase.

3.3 PRE-PROCESAMIENTO

A continuacién describiremos cada una de las variaciones en el pre
procesamiento del sistema, para esto recurrimos a diagramas de

bloque.

Primeramente se realiza el procesamiento sin realizar la ecualizacion de
histograma, con el fin de comparar. Para este caso solo se redimensiona
la imagen y aplicamos la transformada rapida de Fourier con el fin de

obtener el espectro de fase.

Pre-procesamiento
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Base de
Datos
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Decisién Reconocimiento / s
Verificacion

Figura 3.2 Pre-procesamiento sin ecualizacidon
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Figura 3.3 Pre-procesamiento con ecualizacion

En la Figura 3.3 encontramos la primera variacion del sistema
propuesto la que consiste en que primero ecualizamos el histograma de
la cara y luego redimensionamos la imagen para luego aplicar la

Transformada de Fourier y obtener la informacion relativa a la fase.

En la segunda variacion (Figura 3.4) primero redimensionamos la
imagen, luego se aplican ventanas que puede ser de 3x3 y 6x6, en las
cuales se ecualiza el histograma, y luego la imagen se reconstruye para
como ultimo paso aplicar la transformada de Fourier y asi obtener la

fase.
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Figura 3.4 Pre-procesamiento con ecualizacion por ventana

En la tercera y Uultima variacion (Figura 3.5), la imagen original se
redimensiona y mas tarde se ecualiza el histograma por ventanas de
3x3 y 6x6 a los cuales se le aplica la transformada rapida de Fourier y

como ultimo paso la imagen se reconstruye.



Pre-procesamiento

Ecualizacion de
Histograma por
Ventana y FFT

Reconocimiento /
Decision H Verificacion H PCA
|

"}’—» QT

L
E - I~ R - R

Rostro
de
Entrada

=
m
=3
3
m
-
n
]
=
1]
3
11
=5
=
o
¥

Base de
Datos
de Rostros

Figura 3.5 Pre-procesamiento con ecualizacion por ventana y FFT

3.4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Cuando la fase de pre-procesamiento se termina, el siguiente paso es
obtener una matriz de componentes principales, la cual contiene los
vectores caracteristicos de los rostros. Para obtener esta matriz
creamos dos grupos de diez rostros cada uno, el primer grupo contiene
rostros con oclusion, y el segundo rostros sin oclusién. Con cada uno de
estos grupos se obtiene una matriz diferente de Componentes
Principales. Luego, estas matrices se utilizan para entrenar la SVM, de
donde se obtiene un modelo que luego sera utilizado en la fase de

reconocimiento y verificacion.



3.5 ENTRENAMIENTO SVM

La Figura 3.6 muestra un esquema general de cdmo se entrena el
clasificador SVM

Vectores

Caracteristicos Etiquetas
1
X1,
X 2 1
Xn

_ ' SVM :
4T 1 A
Y2, -1

Yn .

Figura 3.6 Diagrama general de entrenamiento de SVM

donde x; x3 X3, ..., Xp, Y1, Y2V3, ., Yn, SON l0S vectores caracteristicos de una
persona que se utilizaran para el entrenamiento del SVM, n es el
numero de muestras a utilizar por persona, y las etiquetas son para
diferenciar una clase de otra en este caso son dos clases ya que se
utiliza un modelo de SVM una contra todas (one vs all) en donde 1 es el
rostro correcto y -1 es un rostro intruso, posteriormente la SVM es
entrenada y obtendremos 1 que sera el modelo final que utilizaremos

para la tarea de reconocimiento o verificacion.




Este clasificador nos proporcionara un modelo que estd compuesto del
numero de clases (en este caso 2), el nUmero de vectores de soporte y
sus valores, con esto sera suficiente para poder hacer

satisfactoriamente la tarea de clasificacion y verificacion.

3.6 RECONOCIMIENTO SVM

En la fase de Reconocimiento lo que se realiza es comparar cada rostro
de cada persona que desea ser reconocido con cada modelo A obtenido

anteriormente.

1 » [1,...,78] of Modelo Persona 1)
2 » [1,..., 78] Modelo Persona 2)
3 » [1,...,78] Modelo Persona 3)
120  [1,..., 78] Modelo Persona 12{D

Figura 3.7 Diagrama de reconocimiento

3.7 VERIFICACION SVM

En la fase de Verificacion el procedimiento es diferente, lo que se
realiza es comparar cada modelo de cada persona con los rostros de
todas las personas, lo que se utiliza en control de acceso para

comprobar que la persona es quien dice ser.
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Figura 3.8 Diagrama de verificacion

3.8 CONCLUSIONES

Se propone un sistema de reconocimiento de rostros que utiliza la
Ecualizacion de Histograma para mejorar el contraste en las imagenes y
la iluminacion, se utiliza el Analisis de Componentes Principales para la
extraccion de caracteristicas y la Maquina de Soporte vectorial como

clasificador.



CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1 INTRODUCCION

Para realizar las pruebas se utilizdé la base "AR Face Database”, esta
base de datos cuenta con 120 personas, cada persona cuenta con 78
variaciones de iluminacién, expresiones faciales y oclusidon parcial del

rostro.

Primeramente lo que se realizé fue tomar dos grupos de rostros, que
denominaremos Grupo A (Figura 4.1) y Grupo B (Figura 4.2). El Grupo
A consta con 10 rostros de cada persona con variaciones de iluminacion
y el Grupo B toma 10 rostros de cada persona. Estos grupos son
utilizados para obtener el modelo de cada individuo que luego sera

utilizado en la fase de reconocimiento y verificacién.

Figura 4.1 Grupo A de rostros

297¢

Figura 4.2 Grupo B de rostros

Se realizan dos tipos de reconocimiento y de verificacion, los que

categorizaremos como Tipo I y Tipo II, en el de Tipo I incluimos los 10



rostros utilizados para obtener el modelo y en el Tipo II estos rostros

son excluidos.

Con el fin de comparar los resultados al utilizar ecualizacion, se
realizaron pruebas de reconocimiento y verificacidon sin ecualizacion, los

resultados obtenidos en esta fase se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 4.1

Resultados de reconocimiento sin ecualizacidn

Sin Ecualizacion
Grupo A Grupo B
Tipo I 80.86% 96.41%
Tipo II 78.05% 95.88%

Las pruebas realizadas con Ecualizacion se muestran a continuacioén:

Tabla 4.2
Resultados de reconocimiento con ecualizacion
Con ecualizacion
Grupo A Grupo B
Tipo I 80.21% 96.27%
Tipo II 77.3% 95.72%

Podemos observar que en ambos casos con y sin ecualizacion el mejor
porcentaje de reconocimiento es el que se obtiene utilizando rostros con
oclusién para la obtencion del modelo e incluyendo en el reconocimiento

estos rostros.

En la siguiente tabla observamos los resultados obtenidos aplicando

ventanas:



Tabla 4.3

Resultados de reconocimiento con ecualizacién por ventana de 3x3

Ventana 3x3
Grupo A Grupo B
Tipo I 81.58% 96.58%
Tipo IT 78.87% 96.07%
Tabla 4.4
Resultados de reconocimiento con ecualizacidon por ventana de 6x6
Ventana 6x6
Grupo A Grupo B
Tipo I 81.04% 95.95%
Tipo IT 78.25% 95.35%

De igual forma que en los casos anteriores, el porcentaje mas alto de
reconocimiento es obtenido utilizando rostros con oclusidon para la

obtencion del modelo e incluyendo en el reconocimiento estos rostros.

A continuacion se presentan los resultados para ventanas utilizando la

transformada de Fourier.

Tabla 4.5

Resultados de reconocimiento con ecualizacion por ventana de 3x3 y FFT

Ventana 3x3 FFT

Grupo A Grupo B
Tipo I 85.67% 97.57%
Tipo IT 83.56% 97.75%




Tabla 4.6

Resultados de reconocimiento con ecualizacion por ventana de 6x6 y FFT

Ventana 6x6 FFT

Grupo A Grupo B
Tipo I 84.4% 97.37%
Tipo I 82.10% 96.98%

Aqui podemos observar que los mejores resultados se presentan para la
misma combinacion, excepto para el caso de la ventana de 3x3 en
donde el porcentaje mas alto fue en los casos que se utilizé rostros con
oclusion para la obtencion del modelo y en el reconocimiento se

omitieron estos rostros.

Las pruebas de Verificacion se realizaron bajo las mismas condiciones.
En estas pruebas los resultamos que tomamos son los porcentajes de

Falsa Aceptacion, de Falso Rechazo el Error Global.

El porcentaje de mayor interés para nosotros es el de Falsa Aceptacion

por su aplicacién en el control de acceso.

Los resultados se presentan en las siguientes tablas.
Tabla 4.7

Resultados de verificacion sin ecualizacidn

Sin Ecualizacion
% Falsa % Falso % Error
Aceptacion | Rechazo @ Global

Grupo A 0.13 5.38 0.18
Tipo I

Grupo B 0.02 28.29 0.26

Grupo A 0.15 6.17 0.2
Tipo II

Grupo B 0.03 32.45 0.3




Tabla 4.8

Resultados de verificacion con ecualizacidn

Con Ecualizacion

% Falsa % Falso % Error
Aceptacion | Rechazo @ Global

Grupo A 0.007 14.72 0.12
Tipo I

Grupo B 0.005 33.87 0.28

Grupo A 0.008 16.88 0.14
Tipo I

Grupo B 0.0067 38.86 0.33

En ambos casos sin y con ecualizacion observamos que el menor
porcentaje obtenido es en caso donde para la obtencidon del modelo se

utilizaron rostros con oclusién y los mismos fueron incluidos para la

verificacion.

En las siguientes tablas se observan los resultados al aplicar ventanas

para la ecualizacién.

Tabla 4.9

Resultados de verificacidon con ecualizacion por ventana de 3x3

Ventana 3x3

% Falsa % Falso | % Error
Aceptacion | Rechazo Global

. Grupo A 0.029 37.61 0.31
Tipo I

Grupo B 0.003 9.51 0.10

. Grupo A 0.003 37.12 0.31
Tipo II

Grupo B 0.03 10.91 0.12

En el caso de la ventana de 3x3 el porcentaje mas bajo que se obtiene

es en el que para la obtencidn del modelo se utilizaron rostros con

oclusion y los mismos fueron incluidos para la verificacion.




Tabla 4.10

Resultados de verificacién con ecualizacion por ventana de 6x6

Ventana 6x6

% Falsa % Falso % Error

Aceptacion | Rechazo @ Global

. Grupo A 0.02 28.89 0.26
Tipo I

Grupo B 0.02 11.34 0.11

_ Grupo A 0.02 33.14 0.3
Tipo I

Grupo B 0.02 13.01 0.13

En la ventana de 6x6 el porcentaje se mantiene constante para todos
los casos.
A continuacién se presentan los resultados para la verificacién utilizando

ventanas con la transformada de Fourier.

Tabla 4.11

Resultados de verificacidon con ecualizacién por ventana de 3x3 y FFT
Ventana 3x3 FFT
% Falsa % Falso % Error

Aceptacion | Rechazo @ Global

Grupo A 0.72 13.04 0.82
Tipo I

Grupo B 0.72 2.00 0.73

Grupo A 0.83 14.96 0.95
Tipo II

Grupo B 0.83 2.3 0.84

En la ventana de 3x3 FFT el menor error se da cuando se utiliza rostros

sin oclusion y estos rostros son incluidos en la verificacion.




Tabla 4.12

Resultados de verificacidon con ecualizacion por ventana de 6x6 y FFT

Ventana 6x6 FFT

% Falsa % Falso % Error
Aceptacion | Rechazo @ Global

Grupo A 1.51 11.85 1.59
Tipo I

Grupo B 1.53 1.14 1.53

) Grupo A 1.73 13.60 1.83
Tipo I

Grupo B 1.76 1.31 1.75

En la ventana de 6x6 FFT el menor error se da cuando se utiliza rostros

con oclusion y estos rostros son incluidos en la verificacion.

Para control de acceso se realizaron otras pruebas en donde se tomaron
solamente los diez rostros con variacion de iluminacién y para la
verificacion se utilizaron solamente rostros con variacion de iluminacion,
omitiendo los de oclusién, tomando en cuenta que para control de

acceso se establecen restricciones en cuanto al uso de lentes, gorras,

bufandas, etc.

En este caso solo tenemos un grupo de 10 rostros para la obtencion del

modelo y dos tipos de Verificacién el tipo I donde incluimos los 10

rostros y el tipo II donde se excluyen.

Los resultados se presentan en las siguientes tablas.




Tabla 4.13

Resultados de verificacidon para control de acceso sin ecualizacion

Con Ecualizacion

% Falsa Aceptacion | % Falso Rechazo | % Error Global
Tipo I 0.006 5.21 0.05
Tipo II 0.0271 3.6458 0.0573
Tabla 4.14

Resultados de verificacion para control de acceso con ecualizacidon

Sin Ecualizacion

% Falsa Aceptacion

% Falso Rechazo

% Error Global

Tipo I

0.007

4.26

0.04

Tipo II

0.0092

5.5990

0.0558

Para las pruebas con ecualizacién y sin ecualizacién los mejores

resultados en Falsa Aceptacidon son aquellos donde se incluyeron en la

verificacion los rostros que se utilizaron en la obtencion de modelo.

Tabla 4.15

Resultados de verificacion para control de acceso con ecualizacién por ventana de 3x3

Ventana 3x3

% Falsa Aceptacion

% Falso Rechazo

% Error Global

Tipo I

0.004

6.78

0.06

Tipo II

0.0057

8.9063

0.0799




Tabla 4.16

Resultados de verificacién para control de acceso con ecualizacion por ventana de 6x6

Ventana 6x6

% Falsa Aceptacion

% Falso Rechazo

% Error Global

Tipo I

0.019

3.37

0.04

Tipo IT

0.0256

4.4271

0.0623

Al igual que en

las pruebas con ecualizacidon y sin ecualizacion, en las

pruebas con ventanas los mejores resultados en Falsa Aceptacion son

aquellos donde se incluyeron en la verificacion los rostros que se
utilizaron en la obtencién de modelo.

Tabla 4.17

Resultados de verificacion para control de acceso con ecualizacidn por ventana de 3x3

y FFT

Ventana 3x3 FFT

% Falsa Aceptacion

% Falso Rechazo

% Error Global

Tipo I

0.57

0.45

0.57

Tipo IT

0.7596

0.5990

0.7582




Tabla 4.18

Resultados de verificacidon para control de acceso con ecualizacién por ventana de 6x6

y FFT

Ventana 6x6 FFT

% Falsa Aceptacion

% Falso Rechazo

% Error Global

Tipo I

1.15

0.29

1.15

Tipo IT

1.5211

0.3906

1.5117

Aplicando Ventanas con la transformada de Fourier, al igual que en los

casos anteriores

los mejores porcentajes son aquellos donde se

incluyeron en la verificacion los rostros que se utilizaron en la obtencién

de modelo, con la diferencia que en estos casos, los errores aumentan

con respecto a los anteriores.




CAPITULO V

CONCLUSIONES GENERALES

5.1 CONCLUSIONES

Podemos concluir que para el reconocimiento el porcentaje mas alto fue
utilizando la ecualizacién por ventana de 3x3 con la transformada de
Fourier, el cual fue de 97.75%. Lo que se debe a la obtencién de la fase

en pequenos bloques.

En el caso de la Verificacién el menor porcentaje de error en Falsa
Aceptacién fue que fue de 0.0029% utilizando la ventana de 3x3 con los

rostros sin oclusiéon e incluyendo todas las variaciones de los rostros.

Para las pruebas realizadas para verificacién en control de acceso, los
menores porcentajes de error en falsa aceptaciéon fueron para la

ventana de 3x3 con un porcentaje de 0.004%

Podemos concluir que el uso de una ventana mas grande no presento
mejora en cuanto a los porcentajes de verificaciéon y reconocimiento, al
igual que el aplicar ventanas con la transformada de Fourier, no

representd una gran mejoria, comparados con los de la ventana de 3x3.

Analizando los resultados obtenidos a través de las pruebas realizadas,
podemos concluir primeramente que la Maquina de Soporte Vectorial,
como clasificador para el reconocimiento y verificacion de rostros, es
una herramienta que permite obtener resultados muy satisfactorios,

debido a su alta habilidad para generalizar.

Podemos concluir que la imagen mejora para la extraccion de sus

caracteristicas. El uso de Andlisis de Componentes Principales como



extractor de caracteristicas ayuda a generalizar mejor los vectores

haciendo uso de menos datos.

5.3 TRABAJOS FUTUROS

Algunos trabajos que se podrian realizar a futuro en base a este trabajo

son:

e Utilizar otro tipo de clasificador para comparar los resultados.

e Usar imagenes a color.

e La combinacién con otro sistema para crear un sistema biométrico
hibrido.

e Probar el sistema con variaciones de rotaciéon, tamafo e

inclinacion
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ANEXO A

GLOSARIO

Algoritmo: Secuencia limitada de instrucciones o pasos que indica a un
sistema computarizado como resolver un problema en especial. Un
sistema biométrico utiliza multiples algoritmos; por ejemplo, para el
procesamiento de imagenes, la generacidon de plantillas, comparaciones,

etc.

Caracteristica: Caracteristicas matematicas distintivas derivadas de

una muestra biométrica, utilizadas para generar una referencia.

Extraccion: Proceso de conversion de una muestra biométrica
capturada en datos biométricos para que puedan ser comparados con

una referencia.

Ecualizacion de Histograma: La ecualizacion del histograma de una
imagen es una transformacién que pretende obtener para una imagen
un histograma con una distribucién uniforme. Es decir, que exista el
mismo numero de pixeles para cada nivel de gris del histograma de una

imagen monocroma.

Histograma: Es una representacion grafica de una variable en forma
de barras, donde la superficie de cada barra es proporcional a la
frecuencia de los valores representados. En el eje vertical se
representan las frecuencias, y en el eje horizontal los valores de las
variables, normalmente sefalando las marcas de clase, es decir, la

mitad del intervalo en el que estan agrupados los datos.
Modelo: Representacion utilizada para caracterizar a un individuo.

Oclusion: se refiere al estado de algo comunmente abierto y que se

encuentra obliterado o cerrado.



Pixel: es la menor unidad homogénea en color que forma parte de una

imagen digital.

Reconocimiento: Término general utilizado en la descripciéon de
sistemas biométricos (por ejemplo, reconocimiento de rostro o
reconocimiento de iris) en relacidon con su funcién principal. El término
"reconocimiento" no implica necesariamente verificacion, identificacion

de grupo cerrado ni identificacion de grupo abierto (lista de vigilancia).

Reconocimiento de rostro: Modalidad biométrica que utiliza una
imagen de la estructura fisica visible del rostro de una persona para

fines de reconocimiento.

Rostro: La cara (también rostro y faz) es la parte frontal de la cabeza,
en los humanos la parte anteroinferior, desde las cejas a la barbilla,
estan incluidos cejas, ojos, nariz, mejilla, boca, labios, dientes, piel y
barbilla.

Tasa de falsa aceptacion: Estadistica utilizada para medir el
rendimiento biométrico durante la tarea de verificacién. Porcentaje de
veces que un sistema produce una falsa aceptacion, lo cual ocurre
cuando un individuo es erréneamente vinculado con la informacion
biométrica existente de otra persona. Por ejemplo: Frank declara ser

John, y el sistema verifica esta declaracion

Tasa de falso rechazo:Estadistica utilizada para medir el rendimiento
biométrico durante la tarea de verificacion. Porcentaje de veces que el
sistema produce un falso rechazo. Ocurre un falso rechazo cuando un
individuo no es vinculado con su propia plantilla biométrica existente.
Por ejemplo: John declara ser John, pero el sistema incorrectamente

niega dicha declaracién.

Verificacion: Estadistica utilizada para medir el rendimiento biométrico
durante la tarea de verificacion. Tasa en la cual los usuarios finales

legitimos son correctamente verificados.
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