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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion tiene como objetivo la implementacion de reconocimiento
facial como mecanismo de seguridad para el sistema de soporte en linea destinado a los
representantes de Pfizer. Para su desarrollo se inici6 con una investigacion de diferentes
meétodos de reconocimiento facial y se seleccioné la mas adecuada para el sistema. El método
Eigenfaces, también conocido como PCA, fue implementado en JAVA enstamai
independiente solo de reconocimiento facial. Al mismo tiempo se inicié el desarrollo del
sistema de soporte en linea para representantes de Pfizer, utilizando la metodologia de
desarrollo agil SCRUM. Por medio de reuniones con los involucrados,fiseea los
requerimientos y se elabord un prototipo del sistema que fue aprobado por un miembro de
Pfizer. Las funciones del sistema consisten en recibir solicitudes de soporte por parte de un
representante, procesar y responder esas solicitudes modearh miembro de soporte de la
empresa. Posteriormente, el sistema de reconocimiento facial fue sometido a una prueba con
estudiantes de la ESPE. El fin de esta prueba era encontrar un limite de comparacion adecuado
para utilizarlo dentro del algoritmd atentar reconocer un rostro. Ademas, dentro de las
pruebas se detectd una incidencia con las fotos de los rostros, estas no eran totalmente
adecuadas para el reconocimiento. Con esto en cuenta, se realizaron los cambios necesarios al
sistema para que fato resultante se inicamente del rostro de la persona y se lo integré con el

sistema de soporte, el cual fue aprobado por el Pfizer.

Palabras Clave:

RECONOCIMIENTO FACIAL
EIGENFACES
PCA

1
)l
il
1 SISTEMA DE SOPORTE
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ABSTRACT

The objective of this certificationvork is to implement facial recognition as a security
mechanism for the online support system for Pfizer representatives. Its development began with
an investigation of different methods and techniques of facial recognition and the most
appropriate for thesystem was selected. The Eigenfaces method, also known as PCA, was
implemented in JAVA in an independent system only for facial recognition. At the same time,
the development of the online support system for Pfizer representatives began, using the agile
development methodology SCRUM. Through meetings with those involved, the requirement
were defined and a prototype of the system was developed and approved by a Pfizer member.
The functions of the system consist of receiving requests for support from serdptiave,
processing and responding to those requests by a support member of the company.
Subsequently, the facial recognition system was tested with students of the University of the
Armed Forces ESPE. The purpose of this test was to find a suitabigeadson limit to use

within the algorithm when trying to recognize a face. In addition, within the tests an incidence
was detected with the photos of the faces, these are not very suitable for recognition. With this
in mind, the necessary changes for sgstem were made so that the resulting image was just
the face of the person and this system was integrated with the support system, which was

approved by the Pfizer.

Keywords:

1 FACIAL RECOGNITION
1 EIGENFACES
1 PCA

1 SUPPORT SYSTEM



CAPITULO |
INTRODUCCION

En este capitulo se expondran las ideas generales que motivan la realizacién de este
trabajo de investigacion, partiendo desde los antecedentes que permiten explicar el como se
genera el problema. En el planteamiento del problema vy justificacion se explicar4 de forma
especifica el problema que se quiere resolver, las razones para hacerlo y lo que puede suceder
en caso de no hacerlo. El problema planteado da lugar a la estridctagiatos objetivos tanto
especificos como general que se van a alcanzar con el desarrollo de este proyecto.

A continuacion, el alcance serd definido en dos partes que expresan lo que se
desarrollard como parte de la solucién al problema encontrado. fgstas describiran la
funcionalidad del sistema que se obtendra como producto final. Como ultimo punto de este
capitulo, se formulara la hipétesis que se desea probar con el producto resultante de la
realizacion de este trabajo de grado.

1.1. Antecedentes

Pfizer es una importante empresa farmacéutica y es la compafia lider en investigacion
biomédica, cuya mision es descubrir y desarrollar medicinas innovadoras para ponerlas a
disposicion de la sociedad. Colabora, mediante sus representantes, en NUMBYCHTRP Y
actividades nacionales e internacionales, para mejorar la condicion de vida de la poblacién.
Algunas de las actividades realizadas por los representantes de la empresa consisten en realizar

visitas a médicos con el fin de promover la salud p@poando sus productos farmacéuticos.

Los procesos que realizan los representantes de Pfizer generan un gran flujo de
informacién sensible para la empresa que requiere de seguridad. Un ejemplo de esto son las
visitas constantes a médicos por parte dedpeesentantes para ofrecer sus productos, ya que
se maneja informacion confidencial que debe ser protegida. Ademas, estas visitas deben ser
registradas en la base de datos de la empresa y en este proceso suelen ocurrir errores que

necesitan ser solucionagllo mas pronto posible.

Por otro lado, para las empresas farmacéuticas el soporte a los representantes supone un
arduo y costoso trabajo, ya que el proceso desde que ingresa la ayuda hasta que se la resuelve
consta de varios pasos. Esto implica la mdaan directa de los datos de los médicos para
el registro de las diferentes visitas, de manera que podrian ser alterados por personas no
autorizadas. Hoy en dia se contratan pasantes o empleados dedicados a responder a estas
peticiones de ayuda, lo quepresenta un gasto adicional para este tipo de empresas. Por tal
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motivo, es necesario establecer un proceso que permita mantener la integridad de la informacion

y que reduzca tiempo y dinero en la solicitud de estas ayudas.

1.2. Planteamiento del problema

Actualmente, Pfizer maneja dos tipos de canales. El primero es mediante llamada
telefonica y el segundo es por correo electronico. Debido a la demanda de solicitudes de ayuda
en estos canales por parte de los representantes de Pfizer, la empresa &eesidachde

implementar un sistema de soporte para facilitar la atencion.

La gestion que debe realizar el Area de Soporte SFA (Sales Force Automation) de los
representantes lleva demasiado tiempo. Ademas, la informacién que éstos manejan es de vital
importancia para el negocio. Por lo tanto, se pretende implementar un aplicativo que automatice
la asistencia en casos como, incidentes con vistas médicas, problemas con otras aplicaciones
utilizadas por los representantes, desbloqueo de contrasefias, entserettosir el tiempo de

respuesta de estas peticiones.

Tomando en cuenta que los representantes manejan informacion delicada como datos
personales y profesionales de los médicos, se necesita un medio de seguridad adecuado. Existen
métodos comunmente uiidos como son: credenciales de acceso, niumero de identificacion
personal (NIP), tarjeta de identificacion por radiofrecuencia (RFID), token, etc., que requieren
de recursos que son susceptibles a pérdidas, ocasionando problenesotadrtucos como de
sgguridad.(Saeed & Nagashima, 2012Debido a que la seguridad es un factor clave en un
sistema como el propuesto, es indispensable la implementacién de un mecanismo que provea

dicha caracteristica.

1.3. Justificacion

El flujo de informacion que maneja Pfizer al brindar soporte a sus representantes requiere
de una proteccion adecuada contra accesos no deseados. La seguridad de esta informacion debe
ser controlada por algiin mecanismo de acceso aceptable. En este caso, ehriectadacial
dara un nivel de confiabilidad a un sistema de automatizacién de procesos que mejorara el
tiempo de respuesta para las peticiones de los representantes de Pfizer y permitira reducir gastos

destinados al pago de pasantes que cubren las pesadiegistradas.

Actualmente existen varias alternativas que podrian solventar el problema presentado,
pero de forma individual a cada una de las soluciones propuestas. Es decir, se tendria un

proyecto para la automatizacion de los procesos realizaddgsp@presentantes de Pfizer y
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otro separado para optimizar la seguridad del sistema con reconocimiento facial.
Adicionalmente, para este ultimo fin es necesario realizar una investigacion orientada a
encontrar la técnica adecuada. El costo que involiactkaradquisicién e implementacion de

estos dos proyectos por separado es sumamente alto y aumentaria al integrarlos en un solo
sistema. Por tal motivo, este proyecto busca desarrollar un sistema que unifique estas dos
soluciones en una para brindar unlusidn integral a bajo costo, pero de buena calidad que

reduzca los tiempos de respuesta de peticiones y brinde la seguridad deseada.

En caso de no utilizar un sistema de automatizacién de procesos con un método de
seguridad como el propuesto, Pfizer coadiria con los mismos gastos innecesarios en los que
incurre para solventar las peticiones. Ademas, el proceso tal y como se lo viene realizando no
garantiza que la informacion esta siendo procesada de forma adecuada y con los niveles de
seguridad necesas. Por todo lo anterior expuesto, es necesario el desarrollo de este sistema,

ya que sera de utilidad para Pfizer en la realizacion de su actividad.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Implementar reconocimiento facial como mecanismo de seguridactlpsisiema de

soporte en linea destinado a los representantes de Pfizer.
1.4.2. Objetivos Especificos

1 Investigar y analizar técnicas de reconocimiento facial para documentar su
funcionamiento y seleccionar el adecuado.

1 Implementar un algoritmo deeconocimiento facial, como medio de seguridad del
sistema.

T Disefiar un sistemde soporte erineapara facilitar la ayuda y mejorar los tiempos de
respuesta y la calidad del servicio prestado por el Area de Soporte de Pfizer.

1 Evaluar el sistema tanto eeguridad como en funcionalidad para cumplir con los

requerimientos de la empresa.

1.5.Alcance
En primer lugar, se desarrollara un sistema que permita facilitar los procesos realizados

por los representantes de Pfizer. Esto incluye:

1 Reportar incidentes caguna visita médica



Reportar problemas con las aplicacione$ MABM?
Procesar los incidentes registrados en el orden en que se originan
Dar solucion a los incidentes reportados

Escalar los casos complejos al equipo de soporte global (Coloriua)

= =4 -4 -a A

Retornar una respuesta a la peticion de ayuda

Esta parte del proyecto se llevara a cabo con la finalidad de automatizar el sistema y
reducir los tiempos de respuesta antes las solicitudes de los representantes. La programacion
del sistema sera desarrokadiguiendo los requerimientos de los involucrados para lograr un

alto nivel de satisfaccion.

Posteriormente, se implementara un mecanismo de seguridad basado en reconocimiento
facial para el sistema antes descrito. Puntualmente, se analizaran distimtas t¢ algoritmos
de reconocimiento de rostros y se seleccionara el apropiado para la implementacién en el
sistema, descartando aquellos que no vayan con la orientacion del proyecto. Para este fin, se
inicia con la busqueda de informacion concerniembs algoritmos antes mencionados. De los
resultados obtenidos con esta busqueda, se debera documentar el funcionamiento de las técnicas
utilizadas para proceder a seleccionar la mejor alternativa. Como punto final de esta etapa se
utilizara la alternativaeleccionada para implementarla como método de seguridad en el sistema

propuesto como solucion al problema detallado empaitado 1.2

1.6.Hipotesis

HO: La utilizacion de un sistema de soporte en linea con reconocinfiéidb como
mecanismo de seguridad incrementard la productividad de las actividades realizadas por
representantes de Pfizer y proporcionara un nivel de seguridad 6ptimo para la informacion

involucrada.

1.7.Estructura del Trabajo de Investigacion

El presete trabajo de investigacion estara organizado de la siguiente manera: i) En el
capitulo Il se daran a conocer las técnicas de reconocimiento facial, se analizaran los algoritmos
principales de cada una de las técnicas, para finalmente seleccionar ghalgptimo para su
aplicacion. i) Una vez seleccionado el algoritmo, en el capitulo Il se realizara la

implementacion del reconocimiento facial y se evaluara su funcionamiento para utilizarlo en el

1 Herramienta perteneciente a CISCO para dar soporte al equipo de ventas de la empresa Pfizer.
2Herramienta que maneja la base de datos donde se encuentran los establecimientos y médicos a los cuales se
ofrecen losgproductos.
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sistema como medio de seguridad. iii) En el Capitulsd\desarrollara el sistema de soporte
con los requisitos receptados de Pfizer, y finalmente, en iv) el capitulo V se realizaran pruebas

para ponerlo en produccién.



CAPITULO I |
TRABAJOS RELACIONADOS Y ANALISIS DE TECNICAS Y ALGORITMOS DE
RECONOCIMIENTO FA CIAL

Para iniciar con el andlisis de las técnicas y algoritmos de reconocimiento facial es
importante teneruna definicion clara del temgParmar & Mehta, 2013)definen el
reconocimiento facial como un sistema biométrico utilizado para identificar o verificar a una
persona desde una imagen digital. Esto quiere decir que se utiliza la biometria para detectar
automaticamente un rostro en una imagen. La biometria es t@acecargada de establecer
la identidad de un individuo basado en atributos fisicos, quimidescomportamiento de la
persongJain, Flynn, & Ross, 2008)

En este capitulo se daran a conocer técnicas de reconocimieatatiéizadas a través
de los afios. Se expondran sus caracteristicas y se hard hincapié en las mas utilizadas.
Posteriormente, se seleccionaran las mas relevantes para su evaluacion dentro de un mismo

escenario y se determinard la técnica o algoritmo nésuado para el sistema propuesto.

2.1. Técnicas de Reconocimiento Facial

Segun(Zhao, 2003) el reconocimiento facial es una de las aplicaciones de andlisis y
comprensidon de imagenes mas exitoso y ha recibido una atenaidicaitya en diferentes
conferencias y congresos cientificos. Esto signiiga,a lo largo de los afios, el desarrollo de
técnicas y algoritmos de reconocimiento facial ha evolucionado. A continuacién, se presenta
un resumen de la historia del recono@nto facial, haciendo mencion sobre algunos

acontecimientos en los que esta tecnologia fue utilizada.

Tabla 1
Historia del reconocimiento facial

(1960s) El padre del reconocimientacial, Woodrow Wilson Bledsoe
Mediciones manuales desarroll6 un sistema que podia clasificar fotos de ro
por Bledsoe manualmente utilizando una tablet RANEste sistema se usa
para registrar manualmente las coordenadas de \

caracteristicas del rostro en una base de dat@sido una nuev

Contintia =l

3 Dispositivos que puede ser utilizado para ingresar coordenadas horizontales y verticales en una cuadricula por
medio de un lapiz 6ptico que emite pulsos electromagnéticos.
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imagen ingresa al sistema, este retorna la imagen de la b:
datos que mas se parece al individuo de la nueva imagen.
(1970s) Goldstein, Harmon, and Lesk lograron afadir una mi
Mayor precisién con precisibon aun sistema manual de reconocimiento fac
21 marcadores faciales Utilizaron 21 marcadores subjetivos especificos como anct
labios y color del cabello para identificar rost
automaticamente.
(Finales de los 80s En 1988, Sirovich y Kirbyaplicacion algebra lineal ¢
Inicios de los 90s)  reconocimiento facial. Esto se conocié como el enfc
Eigenfaces Eigenface y comenzé como una basqueda de una represer
de baja dimensién de imagenes de rostros, que demostrd
analisis de caracteristicas de una coleccion deyemes pued
formar un conjunto de caracteristicas basicas. Tarr
demostraron que se requieren de menos de cien valores
codificar con precision una imagen de rostro normalizada.
En 1991 utilizaron el enfoque Eigenface para descubrir cc
detectar ostros en imagenes. Este descubrimiento liderd
primeras instancias del reconocimiento facial automatico.
(19932000s) DARPA* y el inicio del programa FERETen los afios 90 par
Programa FERET promover al reconocimiento facial en el mercado. EL proy
consistia en crear una base de datos de imagenes de rostr
fue actualizada en 2003 para incluir versiones de imagenes (
resolucién con colores de 24 bits. El pgisjpo era que con un
base de datos extensa de imagenes de prueba para reconoc
facial se genere innovacion, que resultaria en la potencializ
de esta tecnologia.
(2000s) Las Pruebas de Proveedores de Reconocimiento Facial (F
Face Recognition ~ se desarrollaron en base a FERET para proveer evaluac
Vendor Tests (FRVT) gubernamentales independientes de sistemas de reconocil

facial que estaban en el mercado. Estas pruebas se disefiar

Contintia =l

4 Defense Advanced Research Projects Agency
5 National Institute of Stadards and Technology program
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brindar lainformacién necesaria para determinar la mejor fo

de implementar la tecnologia de reconocimiento facial.
(2002) Esta tecnologia fue probada a gran escala en el Super Bo
Super Bowl XXXV 2002. A pesar de que se detectaron algunos pequefios crén
la prueba se consideré un fracaso. Una de las grandes limita
del reconocimiento facial en ese tiempo fue que no funcio

con grandes multitudes.

(2010Presente) En 2010 Facebook inicio la implementacion de reconocimi
Redes Sociales facialque ayudaba a identificar personas cuyos rostros estat
fotos que sus usuarios publicaban. Al no haber tenido un im
negativo en el uso o popularidad del sitio, mas de 350 millon
fotos son publicadas y etiguetadas cada dia utilizt

reconociniento facial.

(2011) Un programa piloto de reconocimiento facial de FaceFirst
Primera gran autorizado por el gobierno de Panama para terminar cc
instalaciéon de actividad ilicta en el aeropuerto de Tocumelksta

reconocimiento facial implementacion dio como resultado la captura de ve
en un aeropuerto sospechosos de la Interpol.
(2011) El reconocimiento facial se us6 para ayudar a confirme
Identificacion de identidad de Osama bin Laden después de que fuera asesin
Osama Bin Laden  unaredada en los EE. UU.
(2017) Watchlist como servicio es una plataforma de reconocimi
Lista de seguimiento facial disefiada para ayudar a prevenir el hurto y el cri
(watchlist) como violento. Esta lista incluye una base de datoscdminales
servicio conocidos y trabaja a la par con la plataforma de vigila
biométrica de FaceFirst que utiliza tecnologia de emparejam

por caracteristicas para alertar sobre amenazas en tiempo r
Fuente:(Davis West, 2017)

El reconocimiento facial es una tecnologia en desarrollo constante que, como se resume
en la Tabla 1, desde su inicio ha sido utilizada en varios eventos de relevancia alrededor del

mundo como la identificacion de Osama Bin Laden. El éxito o fracaso dso en los eventos
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mencionados se debi6 basicamente a limitaciones en los avances tecnologicos de la época. Sin

embargo, otro factor importante a tomar en cuenta es la técnica utilizada en la implementacién.

De acuedo con(Lu, 2003) en las ultimas décadas se han desarrollado y modificado
diversos algoritmos de reconocimiento facial, los cuales se categorizan en dos técnicas: basadas
en la apariencia y basadas en modelos, como se observa en la Figura 1. En las téatasas basa
en apariencia se utilizan varias estadisticas obtenidas pixédss de la imagen del ros{id
& Jain, 2009) es decir, representan un objeto en funcion de diferentes vistas del mismo. En
cambio, el reconocimiento fadibasado en modelos esta dirigido a construir un modelo del

rostro humano que es capaz detgegy las variaciones del misnflou, 2003)

/’ s ( PCA

DCT

Lineales ¢ LPP

Otras
Basadas
en la
Apariencia
ISOMAP

No
Lineales™ KPCA

N Otras

Elastic Bunch
Graph

Técnicas \_
de
Reconocimie nlo< ~
Facial
2D
3 Active
Appearence
Basadas Maodel
en ~
Modelos

3D Morphable

0~ Model

.

Figura 1 Técnicas de reconocimiento facial
Fuente;(Lu, 2003)

Tomando en cuentadaaspectos positivos que expdhiernandez, 2010y que se ha
realizado un compendio de éstas en la Tabla 2, el presente proyecto hara uso de las técnicas

basadas en apariencia, de las cuales se profundizara a detalle mas adelante.
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Tabla 2
Ventajas e Inconvenientes de las técnltasadas en apariencia

Ventajas Inconvenientes
Se requiere un menor tamafio de Los cambios en la orientacién o expres

imagenes de la cara afectan la exactitud.

Son de menor complejidad Cambios en la iluminacion

No se requiere de conocimienpoevio

de las imagenes

Las técnicas basadas en aparien
presentan resultados en un me

tiempo.

Compara dos caras proyectando
imagenes y midiendo la distancia en

ellas.

Trabaja bien con alta dimension.
En el método basado en@mponente
principal Analisis (PCA reduce |

dimension de los datos)

Fuente(Hernandez, 2010)

Técnicas de Basadas en la Apariencia

Las técnicas basadas en la apariencia se centran en métodos estadisticos y el aprendizaje
automatico para encontrar las caracteristicas relevantes de las imagenes faciales. Algunos
métodos basad@n apariencia funcionan en una red probabiligibayan & Demirel, 2007)

Una imagen o vector de caracteristicauga variable aleatoria con alguna probabilidad de
pertenecer a un rostro o no. Estos metodos también pueden ser usados en la extraccion de

caracteristicas para el reconocimiento facial.

El proceso realizado por las técnicas basadas en apariencia parar redli

reconocimiento facial inicia con la imagen que se desea analizar. Esta imagen pasa por un pre
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proceso en el que se encuentran sus caracteristicas relevantes para proyectarlas a la etapa de
toma de decision. Para la decision se hace uso de unaebdatod de referencia en el que se
encuentran las caracteristicas dert@genesgjue se utilizaran para la comparacién. Por ultimo,

se retorna el resultado de si el reconocimiento fue exitoso o no. En la Figura 2 se puede observar

este proceso de formaadica.

Imagenes de » Preprocesado de | Proyeccion de las
Entrada imégenes > iméagenes

Decision — Resultado

[

Base de datos de
referencia

Figura 2 Diagrama de bloques
Fuente: (Hernandez, 2010)

Las técnicas basadas en la apariencia se clasificdineattes y no lineales. De las
técnicas lineales se profundizara en PCA, LDA, DCAR, y dentro de las técnicas no lineales
se analizara ISOMAP. Se seleccionaron estas técnicas debido a que son las mas utilizadas

dentro del reconocimiento facial.
2.1.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El analisis de componentes principalesnbién conocido como eigenfad@aurk &
Pentland, 1991)es una forma de identificar patrones en los datos y expresarlos de tal manera
gue resalten sus similitudes y diferencias. La PCA es un método muy poderoso al momento de
analizar datos, ya que los patrones en los datos pueden ser dificiles de encontrar cuando se tiene

mayor informacior(Eleyan & Demirel, 2007)

Una ventaja de PCA, seg(i@hiang, Hsieh, & Dhillon, 2016)esque una vez que ha
encontrado estos patrones en los datos, los comprime, es decir reduce el nimero de dimensiones
sin mucha pérdida de informaciobBe este modo, se reduce el tamafio de la base de datos para
el reconocimiento de una imagen deglra, ya que las imagenes se almacenan como vectores
de caracteristicas en la base de datos para asi reducir la dimensionalidad de un conjunto de

datos.



12

El proposito de este método consiste en representar una imagen en términos de un
sistema de coordenadéptimo reduciendo el nimero final de componentes que tendra la

imagen. Un ejemplo de PCA se puede observar en la Figura 3.

.

“a
1*PC

Figura 3 Componentes principales denjunto

de puntos bidimensional
Fuente: (Lu, 2003)

Los enfoques basados en PCA comunmente se dividen en dos fases: entrenamiento y
clasificacion. De acuerdo cofieleyan & Demirel, 2007)en la fase de entrenamiento se
establece ueigenspackea partir de las muestras de entrenamiento y las imagenes faciales de
entrenamiento son mapeadas al eigenspace para su clasificacion. En la fase de clasificacion, un
rostro de entrada es proyectado al mismo eigenspace y clasificado por uicadasif
apropiado.

2.1.2.Andlisis de Discriminante Lineal (LDA)

El Analisis de Discriminante LinealLDA) segun(Xanthopoulos, Pardalos, & Trafalis,
2013) es un método de analisis de datos fundamental originalmente propae&o Fisher
para discriminar entre diferentes tipos de flores. La intuicion detras del método es determinar
un subespacio de dimension inferior, en comparacion con la dimensién de muestra de datos
original, en la que los puntos de datos del problenggnatison "separables” como se observa

en la Figura 4.

6 Espacio generado por un eigenvector y su correspondiente eigenvedugecir, el espacio de todos los
vectores que pueden ser descritos como combinaciones lineales de dichos eigenvectors.
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Figura 4 Separabilidad de las muestras

proyectadas en dos dimensiones
Fuente: (Xanthopoulos, Pardalos, & Trafalis, 2013)

Una de las ventajas de LDA es que la solucion puede obtenerse resolviendo un sistema
de autovalor generalizadoEsto permite un procesamiento rapido y masivo de muestras de
datos. Ademas, LDA puede extenderse a LDA a través del truco del kerradgjoEtmo
original se propuso para problemas de clase binarios, pero también se han propuesto
generalizaciones de clases mdltiples
2.1.3.Transformada de Coseno Discreta (DCT)

La transformada de coseno discreta (DCT) s€ftacasbro, Fosson, & Magli, 2017)
es una transformacion significativa ampliamente utilizada en el procesamiento digital de
imagenes. Las cantidades desmesuradas de DCT se enfocan en la seccion de baja frecuencia;
en lo sucesivo, se reconoce que tiene uan gitalidad de firmeza y posesiones, por lo que la
matriz de transformacioén es fija e independiente de la imagen.

Una de las principales caracteristicas de la DCT que lo hace atractivo para el
reconocimiento facial es el calculo eficiente, debidotegres relacion con la transformada de
Fourier discreta, es decir transforma una sefial o imagen del dominio espacial al dominio de
frecuencia. Ademas, a diferencia de PCA, la DCT no necesita de un entrenamiento previo con
otras imagenes.

2.1.4. Proyeccionetocales de Preservacion (LPP)

Proyecciones locales de preservacion (LPP) ségén& Niyogi, 2004)son mapas
proyectivos lineales que surgen al resolver un problema variacional que preserva de manera

optima la estructura de vecindad del conjunto de datos. LPP debe verse como una alternativa al
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Anadlisis de Componentes Principales (PCA), ya que, asi cB@A requiere de un

entrenamiento previo de imagenes.
2.1.5. Mapeo de Caracteristicas Isométricas (ISOMAP)

En los ultimos afios, el aprendizaje multiple para la reduccion de dimensionalidad no
lineal (Zang, 2011)y la visualiz&ion de datos ha atraido mucha atencion. EI mapeo de
caracteristicas isométricas (Isomap) sefitenenbaum, Silva, & Langford, 200@s uno de
los métodos mas populares para el aprendizaje multiple. Las ventajas de Isdoem itec
optimalidad global, las garantias de convergencia asintética y la aplicabilidad a una amplia
clase de variedades no lineales. Debido a su excelente rendimiento, es ampliamente utilizado
en muchos campos, como reconocimiento de patrfrezdian, Tie, & Venetsanopoulos,

2014) procesamiento de sefial@Sepshtein & Keller, 2015)procesamiento de imagenes
(Verma, Khurd, & Davatzikos, 200,7ineteorologidFallah & Sodoudi, 2015y neurociencia.

Isomap se ve como una extension de la escala multidimensional clasica (CMDS). Segun
(Cox & Cox, 2001)se basa en CMDS y busca aproximar las distancias geodésicasodos
los pares de puntos de datos por las distancias en un espacio euclidiano de baja dimension. Las
distancias geodésicas entre puntos vecinos se aproximan por la distancia del espacio de entrada.
Para puntos lejanos, las distancias geodésicapregirman por caminos mas cortos en un
gréfico de vecindad. Las coordenadas de baja dimension de los puntos de datos se descubren

aplicando CMDS a la matriz de distancia geodésica

Segun(Ghodsi, 2006)somap es una generalizénino lineal de MDS clasico. La idea
principal es realizar MDS no en el espacio de entrada, sino en el espacio geodésico de la
variedad de datos no lineales. Las distancias geodésicas representan las trayectorias mas cortas

a lo largo de la superficie ota del colector, medidas como si la superficie fuese plana.

”Multidimensional scaling Es urenfoque clasico que asigna el espacio de alta dimensionalidad original a un
espacio dimensionalidad inferior, pero lo hace con la intencién de preservar las distancias pares.
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Para un ejemplo de Isomap se observa la Figura 5.

2nd dimension

Figura 5 Ejemplo de Isomap
Fuente: (Ghodsi, 2006)

El algoritmo de Isomap consta de tpasos que se mencionan a continuacion:

1 Encontrar los vecinos de cada punto de datos en el espacio de datos de alta dimension.
T Calcular las distancias geodésicas por parejas entre todos los puntos.

T Introducir los datos a través de MDS para conservar éistascias.
2.2. Analisis de algoritmos de Reconocimiento Facial
En este apartado se hablara del proceso y formulas matematicas empleadas en el
desarrollo de los métodos de reconocimiento facial anteriormente expuestos. Se omitira el
método ISOMAP debido ague utiliza procedimientos no lineales para realizar el
reconocimiento del rostro. Una vez expuestos el procedimiento empleado por cada método, se

realizara la seleccion de la técnica que sera implementada en el sistema de soporte propuesto.

Las técnicay métodos analizados estan estrechamente relacionados con los algoritmos
de reconocimiento facial. Cada algoritmo utiliza una técnica para anglzamparar una
imagen con otra., Por ejemplo, el algoritmo de Eigenfaces utiliza la técnica de PCA vy el

algaritmo de Fisherfaces utiliza LDA.
2.2.1. PCA- Andlisis de Componentes Principales (Eigenfaces)

(Hernandez, 2010afirma que para realizar el analisis de rostros con PCA se debe

realizar una matriz de proyeccion utilizandsigluiente procedimiento:
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Creacion de la matriz de proyeccion

Se entrena PCA cadd imagenesX), las mismas que deben ser de diferentes personas
con diferentes puntos de vista, es decir frontal, de perfil, con diferentes faciales, con gafas, etc.
W (Matriz de Proyeccion) se calcula como sigue:

1. Calcular la media del vector.

E = iz;
NN

2. Calcular la matriz de Covarianza.

S:‘ = Z{-I, _E} ' {EJ _E]r

N
i=1

2
3. Calcular losauto vectores los auto valoresde STy generarW para que sus

columnas se conviertan anto valoresnas significativos.

S;=W=(ge--e,)

®3)

Reconocimiento Facial
Para poder entrenar una nueva imagen de prueba se realiza los siguientes pasos.

1. Primero, se redimensiona la imagen de prueba que se utilizé para la creacion de la matriz
de proyecdin. En el trabajo realizado p@ternandez, 201Ge utilizaron imagenes de
tamafno 32x32 pixeles.

2. Se normaliza en media 0 y norma 1.

3. Se quita la media de la clase PCA por filas.

Luego de haber realizado estos tres pasos, la imagen esta lista para proyectarse al nuevo
subespacio. En este procedimiento, cada entrada al sistke@a pr oyect a al subes

por medio del método PCA, tal como se muestra en la siguiente ecuacion

y=W'x

)

Donde y es la imagen proyectada en el nuevo subespacio de baja dimensionalidad,

es la matriz de proyeccién PCAes la imagen de entrada.
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Luego de realizar esta proyeccion, el vector de entratim@nsional se reducira a un

vector ddimensionaldel subespacio, tal como se puede observar en la Figura 6.

Vactor imagen
Imagen original

L - ]

e

f73 | % lmagen preyecala
x

A I e Rl
[ |&&) REP135) 32158

noJ [1zs] a2)1s6] 13[102 —b %

153 G2 o6 u2| &3 —

Figura 6 Reduccién dimensional al aplicar PCA
Fuente: (Hernandez, 2010)

2.2.2.LDA - Analisis de Discriminante Lineal (Fisherfaces)

Pararealizar el Andlisis de Discriminante Lineal segianthopoulos, Pardalos, &

Trafalis, 2013)se realiza los siguientes pasos:

Seaxy,..., % ¥ Rmun conjunto de muestras de dapapie pertenecen a dos conjuntos de
clases diferente#y y B. Para cada clase podemos definir la siguiente formula:
3
=R
)

DondeNa, Ng son el numero de muestras/A&g B, respectivamente. Luego, para cada

1 1
Ii=— X, ip=—
Ny % Ng

clase, podemos definir las matrices de dispersédnidefinida positivas descritas por las

ecuaciones:

S,= z (x =T x—3y ]IT. Sg= Z (x—Fg){r—7g }IT
¥EA =l (6)

Cada una de estas matrices expresa la variabilidad de la muestra en cada clase.
Idealmente, se busca encontrar un hiperplano, definido por el \gcpara lo cual, si se
proyectan las muestras datos, su varianza seria minima. Eso se puede expresar como:

min (7540 + 6"Sgd) = mind" (54 + Sg)d = ming 5o

: ‘ o

DondeS = S + S por definicion. Por otro lado, la matriz de dispersion entre las dos clases
esta dada por:

Sap=(%a— Tp)(Ta —-f.H:'T- (8)
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De acuerdo con la intuicion de Fisher, se desea encontrar un hiperplanmapengar
la distancia entre los medios entre las dos clases y al mismo tiempo para minimizar la varianza
en cada clase. Matematicamente, esto se puede describir mediante la maximizacion del criterio
de Fisher:

0 Sapd

milx_)"{q'.r} = max oTSe

9)
Este problema de optimizacion puedeeteinfinitas soluciones con el mismo valor de
funcién objetivo. Eso es para una soludiotodos los vectores ~ 8an éxactament mismo
valor. Para tener un valor sin pérdida de generalidad, se reemplaza el denominador con una

restriccion de igualdhpara elegir una sola solucién. Entonces el problema se convierte en:

max 07Sup0

(10)

. Tes
st o S =1 (11)

El lagrangiano asociado con este problema es:
HipaltA)=0"Swp0 —A(0 S0 —1)
(12)
Dondeaes el multiplicador de lagrange que esta asociado con la restriccion (11). Como
Sag es positivo semidefinido, el problema es convexo y el minimo global estara en el punto para
el cual
rljir? {—‘ A) =0 Sipd —ASe =0
X (13)
El 6ptimo G se puede obtener como el vector propio que corresponde al valor propio
mas pequefio del siguiente eigensistema generalizado:
Sagd = A5
(14)
LDA es una extension natural del caso anterior. Daddases, necesitamos redefinir

las matrices de dispersion: la matriz intraclase se convierte

S=8+5+ --+5
(15)

mientras que la matriz de dispersion entre clases esta dada por
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pil % — ) (5 —3)"

S'....J‘l =

M

1

‘ (16)
Dondepi es el numero de muesdran la claseésimax; es la media de cada clase y

es el vector promedio total calculado por

17)
La transformacion lineal que deseamos encontrar se puede obtener resolviendo el

siguiente problema dmuto valoregeneralizados:

Si. b =A50.
(18)

LDA se puede ww para identificar cuéles son las caracteristicas mas importantes junto
con el nivel de significancia expresado por el coeficiente correspondiente del hiperplano de
proyeccion. También LDA puede usarse para clasificar muestras desconocidas. Una vez que se
da la transformaciog, la clasificacion se puede realizar en el espacio transformado en funcion
de alguna medida de distandiaLa clase de un nuevo purtesta determinada por:

class(z) = argmin{d(z¢, T.¢) }
' (19)

Dondex, es el centroide de laésima clase. Esto significa que primero proyectamos
los centroides de todas las clases y los puntos desconocidos en el subespacio defingdo por

asignamos los puntos a la clase més cercana con respecto a
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2.2.3. DCT- Transformada de Coseno Discreta
Reconocimiento Facial
Para poder entrenar una nueva imagen de prueba se realiza los siguientes pasos.

1. Tal como se habia mencionado en el método PCA la imagen se escala a un tamafio de
32 x 32 pixeles.

2. Se calcula la DCTI de la imagen escalada original como se puede apreciar en la Figura
7.

123| 32| s8]/ 98213 o) | of2) | &5) | () | af14)
234| 12|135] 32|188 1 4) | B 13| af18
DCT afl ) | cf4) | @8] | a(13)] 2(18)

128| #2|158| 13113 _’ a3y | 7 | a1 D 17 @21

183] 62| 66| 92| 23 aff) | o011 e B)| (200 @(23)
23132 16| 48) 93 il O (15[ off S| ee{22)] c(24)

Figura 7 Ejemplo de aplicacion de DCT en una imagen
Fuente: (Hernandez, 2010)

1. Losd coeficientes que se utilizaran para el reconocimiento se seleccionan en forma de
zig-zag y se forma un vector columna, como se observa en la Figura 8. Para realizar esta
seleccion, no se toma en cuefi®) el cual representa el componente continuo, y se
pueden descartar los primeros coeficientes, para tener mas control sobre los cambios de
luminosidad, ya que son los que mas se afectan por este tipo de modificaciones.

Figura 8 Seleccion en zigag de los d coeficientes
Fuente: (Hernandez, 2010)

1. La imagen de prueba se compara con la imagen de referencia y se toma una decision.
Para hacer esto, se usa de nuevo el criterio de distancia, en este caso la distancia

Euclidiana. De nuevo, el criterio de t&6n es la distancia minima.
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2.2.4.LPP - Proyecciones Locales de Preservacion

Para poder realizar ahalisisasicomo en el método de PCA sedifiternandez, 2010)
enLPP se debe realizar una matriz de proyeccion, para lo cual a continuacién se dara a conocer
su procedimiento.
Creacion de la matriz de proyeccion

Para realizar la creacion de la matriz de proyeccion, se sigue el mismo procedimiento
gue en el método de RCes decir el sistema se entrenara boimagenegX;) de diferentes
personas, tomadas bajo diferentes condiciones. El procedimiento seguido para eAcontrar
(matriz de proyeccion) segliRlernandez, 201@onsta de los siguientes pasos:

1. Las imagenes se procesan de la misma manera que para PCA en la etapa de
reconocimiento (pasos 1,2,3 dglartado 2.2)1

2. Las imagenes se proyectan usando la matriz de proyeccion PCA para evitaasmatric
singulares.

3. Una vez que mediante PCA se proyectan las imagenes, se construye un grafico de
adyacencia. Este gréfico tiene la forma en que las imagenes consideradas como vecinas
poseen una conexion entedlas. Segur(Hernandez2010) se pueden diferenciar 2
casos:

a. Ovecinos (El parametrdJpertenece &) Los nodos y j estan conectados b
i x| | 2,doendela norma es la norma Euclidea usushen

b. K-nearest neighbors. (k pertenece allds nodos y j estdn coneetos entre si
en el caso en que i sea de kogcinos mas cercanog aj sea de lo& vecinos
mas cercanos de

4. Se deben seleccionar los pesos, existen 2 métodos para asignar estos pesos. La matriz
que se creaV, es una matriz simétrica d# x d elementos que tienen un valor,
dependiendo del método que se usa, si hay una conexion entre los eléypgrtogl
grafico de adyacencia o cero en caso que no haya conéxié métodos utilizados
segun(Hernandez, 201Gpn:

a. Heat Kernel. Necesita un parametro t que el usuario puede generar en caso de

gue los nodosy j estan conectados, se puede asignar un elemento al valor:

imc (20)
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b. Simpleminded. Este es el caso binario, es decir, si hay conexion entre los nodos
i yj, seasigna 1 a ese elemeniy;], o de lo contrario se asignara 0 como se
puede apreciar en la Figuda

X7 X8 X9
Distribucién de las 0

imagenes (K = 3)
X3 X1

X5

|II -X8
\x'-a”f

* Pesos Simple-minded

Figura 9 Matriz de pesos usando método Simpleded
Fuente: (Hernandez, 2010)

5. Resolver la ecuacién dauto valores Se calculan losuto vectores/ auto valores
correspondientes a la solucién de la ecuacion geneeaaltdevectoresPara esto, se usa
una matriz diagonal (D), que indica la relevancia de los datos y, se formarr aearti
las columnas d®V, o por filas que son simétricel$ y de la matriz de Laplaciana (L).
Una vez que se resuelve la ecuacién, obtuvimoauts vectoreso, € a.1 ordenados
de menor a maycauto valor (& & 0 E£1), dado<ue es posible observara
diferencia en PCA, se usan lagto vectoregorrespondientes a l@uto valoresnas
bajos.

D, =Zu;.
’ (21)

— N
L=D-H 22)
1 _ 1
XL- X' a=A-X-D-X"-a (23)

Finalmente se obtiene la siguiente formula.

r
X, =y, = A X, A= {ﬂu~ﬂ]¢"‘¢a;_1]

(24)

Dondey es un vector deelementos de dimensiénAyes una matriz de x lelementos.
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Reconocimiento Facial
Para el entrenamiento de una nueva imagen de prueba se realiza los siguientes pasos.

1. Las imagenes se procesan de la misma manera que para PCA (pasos 4y Baiti
2. Las imagenes son proyectadas. Raalizar este paso, se debe utilizar la matriz de
proyeccion PCA y el LPP para que la imagen en el nuevo subespacio siga la siguiente

expresion:

3. Se aplica un método de decision. En el caso de este estudio, de la misma manera que en

otros métodos, saplicara el criterio de distancia minima.

La importancia de LPP es que se define en todas partes en el espacio ambiental y no
solo en los puntos de datos de entrenamiento. LPP puede llevarse a cabo en el espacio original

o en el kernel de reproduccion @spacio de Hilbert en el que se asignan los puntos de datos.

2.3. Seleccion de método de reconocimiento facial para la implementacién en el sistema
de soporte

Para seleccionar el método de reconocimiento facial adecuado para el sistema de soporte
gue se & a desarrollar como producto final de este proyecto, se tomaron en cuenta los siguientes
criterios de decision: i) complejidad matematica, ii) entrenamiento previo, iii) base de datos y
iv) procesamiento y toma de decision, que se encuentran detalldddsgema 10 Las escalas

de calificacién de cadariterio son las siguientes:



Tabla 3

Escala de complejidad atematica

CALIFICACION

a b W DN P

Tabla 4

DETALLE
Muy alta complejidad
Alta complejidad
Complejidad media
Baja complejidad
Sin complejidad

Escala de entrenamiento previo

CALIFICACION

g b~ W N P

Tabla s

DETALLE
Entrenamientanuy complejo
Entrenamient@omplejo
Entrenamiento medio
Entrenamiento sencillo

No necesita entrenamiento

Escala de base de datos

CALIFICACION
1

DETALLE

Cantidad de datos almacenados n
grande

Cantidad de datos almacenac
grande

Cantidad de datos almacenac
media

Cantidad de datos almacenados t

Cantidad de datamacenados mu
baja

24
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Tabla 6
Escala de procesamiento y toma de decisiéon
CALIFICACION DETALLE
1 Muy Ineficiente
2 Ineficiente
3 Medianamente eficiente
4 Eficiente
5 Muy eficiente

Se utilizaron estos criterios debido a que son los parametros mas importantes en el
correcto funcionamiento de cada uno de las técnicas analizadas. Los métodos involucrados son

los mismos que fueron analizados ea@rtado 2.2

. COMPLEJIDAD ENTRENAMIENTO PROCESAMIENTO Y
CRITERIOS DE DECISION : BASE DE DATOS .
MATEMATICA PREVIO TOMA DE DECISION | SUMA
. 0.4 0,1 03 0.2
METODOS . . . - - - - - TOTAL
CALIFICACION [PONDERACION | CALIFICACION | PONDERACION| CALIFICACION|PONDERACION| CALIFICACION |PONDERACION|

PCA 3 1.2 3 03 4 12 4 0.8 35

LDA 2 0.8 3 0.3 3 09 4 0.8 28

DCT 1 0.4 5 03 3 15 4 0.8 32

LPP 2 0.8 3 03 4 12 3 0.6 29

Figura 10 Matriz de alternativas de métodos de reconocimiento facial

Cada criterio tiene asignada una calificacion, una ponderaciopgseque sumado al
de los demés da un total de 1. La calificacion puede ser un nimero de 1 a 5y fue dada por los
desarrolladores de este proyecto, en base a la investigacidon realizada de cada técnica. La
ponderacion se obtiene con la multiplicacion piesode cada criterio por la calificacion de
cada técnica analizada en dicho criterio. Al final se obtuvo la suma total de las ponderaciones

y se eligio la técnica con la suma mas alta.

La complejidad mateméatica del método que se implementara debe ser acosde a |
conocimientos adquiridos en la carrera, por lo cual, es el primer catalzado con un peso
de 0.4. La calificacion de 1 significa que la complejidad de la técnicaugalta y 5 significa

gue el método no es complel método PCA se le otorga Icalificacion mas alta debido a
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gue las funciones matematicas necesarias son parte del area de algebra lineal impartida durante

la carrera de Ingenieria en Sistemas e Informética.

El criterio de entrenamiento previo dedgenes, consiste en si el métoeaasitaser
previamente entrenagmara su correcto funcionamiento. El entrenamiento radica en proyectar
las caracteristicas de un nuevo rostro al conjunto de muestra para encontrar similitudes. En caso
de no necesitar entrenamiento la calificacién sef@ylas demas calificaciones fueron dadas

en base a la complejidad del proceso de entrenamiento necesario.

El criterio de lase de datos, tiene relacion con la cantidad de datos que se requiere
almacenar, si esta es mayor, la calificacion sera 1, caso contrario aumentara progresivamente.
El método DCT tiene la mejor calificaciopa que,al no necesitar un entrenamiento previo,

requiere de menos informacion sobre las imagenes de rostros.

El criterio final es el procesamiento y toma @eididn, que tiene que ver con el tiempo
gue le toma al método en realizar el reconocimiento y retornar una respuesta. La calificacion
de 1 sigifica que el tiempo es menos eficiente, caso contrario, se le asignara una mejor
calificacion. Los métodos PCA, LDA y DCT tienen un grado de procesamiento similar por lo
cual se les calificd con 4, siendo esta la mejor calificacién de este criterio.

Finalmente, la suma mas alta de las ponderaciones es para PCA, que es la técnica

seleccionada. PCAorresponde al algoritmo Eigexties cuya implementacion se analizara en

el Capitulo Il

En este capitulo se analizaron cinco diferentesités de reconocimiento facial que
utilizaban métodos de procesamientos lineales y no lineales. Debido a que se tiene un mayor
dominio de los métodos lineales, se descartd la técnica ISOMAP que utiliza métodos no
lineales. Dentro del analisis de las cud#onicas restantes, se expuso de forma general su
algoritmo, dando a conocer el grado de complejidad y de procesamiento de cada uno. Con esta
informacion se elabordé una matriz de alternatis@s cuatro criterios elegidos en base a la
investigacion realiada. A pesar de que dos de las técnicas tienen un proceso similar (PCA 'y
LDA), cada una tiene caracteristicas que las diferencian en base a los criterios empleados para
el andlisis. Como resultado de la matriz de alternativas, se seleccioné el métodarBCA p
utilizarlo en la implementacion del reconocimiento facial como mecanismo de seguridad para

el sistema de soporte en linea propuesto en este proyecto.
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CAPITULO I Il
IMPLEMENTACION DEL RECONOCIMIENTO FACIAL
Para realizar la implementacion detonocimiento facial, se brindara una introduccion
del algoritmoEigenfaces el cual, en el capitulo Il, tras un analisis de cada algoritmo se
seleccion6é como el mas apropiado para el presente trabajo de grado(Jegual, 201)L
Eigenfaceses un método para realizar reconocimiento facial basado en un enfoque estadistico.
El objetivo de este método es extraer los principales componentes que afectan al maximo la
variacion de las imagenes. Este es un enfoque holistico,aghiesitto para predecir un rostro

se basa en todo el conjunto de entrenamiento.

En este capitulo se realizara la ieypentacion del algoritmo Eigeades, se expondra
a fondo sus caracteristicas, asi como su arquitectura y formulas, para posteri@atieatda
implementacion del algoritmo en el proyecto, con lo cual se dara a conocer paso a paso el

desarrollo y los resultados de la implementacion con su respectiva conclusion.

3.1.Enfoque PCA paraReconocimiento Facial

Existen diferentes enfoques paealizar el reconocimiento de un rostro, en los cuales
se pueden utilizar métodos estadisticos para encontrar un patron quenta@as® persona
en especifico(Delbiaggio, 2017) Para este proyecto se ha seleccionadalgbritmo
Eigenfaces, anteriormente descrito, para su implementacion en el sistema de soporte en linea.
Este algoritmo utiliza el método PCA, cuya arqetitea se observa en la Figura L keré

explicada a continuacion.

l BD de rostros I—)I Conjunto de entrenamiento I

[ Conjunto de prueba ]

!

Proyeccion de imagen de
prueba

}

I Vecior de caracteristicas I I Veclores de caraclerisiicas I

Clasificador
(Distancia Euclidea)

Toma de
decision

. PCA )
(Extraccion de caracteristicas)

Figura 11 Enfoque PCA para

reconocimiento facial
Fuente: (Eleyan & Demirel, 2007)
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El enfoque PCA se divide en dos fases queestrenamiento y clasificacion, para esto
se utiliza una base de datos coarnjuntosde rostros para entrenamiento y para prueba. El
entrenamiento consiste en la extraccion de caracteristicas de un rostro las cuales formaran un
eigenspace que sera utilizado en la clasificad®@na la clasificacion, una imagen de prueba es
proyectada al genspace para ser clasificada mediante la distancia euclidea y devolver una

respuesta.

3.2. Andlisis de Componentes Principales (Eigenfaces)

En este trabajo, las caracteristicas del rostro se obtienen mediante la implementacién del
algoritmo de Eigenfaces cual estd basado en el Analisis de Componentes Principales (PCA),
este algoritmo segufiai, Xu, Chen, Yang, & Zhang, 2014s uno de losnas populares de
pre procesamientale datos y extraccién de caracteristicas en &mpos de vision por

computadora y reconocimiento de patrones.

PCA fue usado por primera vez para representar rostros huif&rmsch & Kirby,
1987) Por lo tanto(Turk & Pentland, 1991propusieron un famoso método de reconocimiento
facial basado en PCA llamado eigenfaces.

Segun(Turk & Pentland, 1991)la idea de usar Eigenfaces estuvo motivada por una
técnica desarrollada pd@&irovich & Kirby, 1987) para representar imagenes de rostros de

manera eficiente mediante el analisis de componentes principales (PCA).

Comenzando con un conjunto de imagenes faciales origirsdesalculaun mejor
sistema de coordenadas para lanpension de imagenes, donde cada coordenada es en
realidad una imagen ques autoresienominaruna imagen propigTurk & Pentland, 1991)
Argumentanque, al menos en principio, cualquier coleccion de imagenes faciales puede
reconstruirse aproximadamente almacenando una peqaletaionde pesos para cada rostro
y un pequefio conjunto de imagenes estandar. Los pesos que describen cada rostro se encuentran

al proyectar la imagen del rostro en cada foto propia.

Varios autorexcomo (Turk & Pentland, 1991)(Delbiaggio, 2017)y (Slavkovic &
Jevtic, 2012yepresentan algoritmo con ciertas variaciones pero con un mismo fondo. De
acuerdo al andlisis realizadd,reconocimiento facial mediante PCA, consta de los siguientes

pasos:



29
1) Generar imagenes con las mismas condiciones

Lo primero que se dell®ceres redimensiondas imagenes pague tengaml mismo
tamafo en pixelexNy en caso de ser imagenes a color, deben ser transformadas a escala de

grises.
2) Formar un conjunto de datos de entrenamiento

En una imager(li) 2D cada pixelrepresenta un namero. Por lo tanpoieden ser
representadaan una matrillxN donde cada emento de la matriz es un pixel. Si se concatenan
las filas de esta matriz, entonces se tendra la im&yespfesentada como un vec{Stavkovic
& Jevtic, 2012)

X
i Y1
- . . X
JCEI Izl T IEH COMCATENACION -
I= o ) » - =x.
Xop
X X X
L ml w2 133 N (— -
_xmn_lx__\:

Figura 12 Representadn de la imagen
Fuente: (Slavkovic & Jevtic, 2012)

3) Crear una matriz de entrenamientoX

SiendoM el numero de vectores imagen, se debe crear una adezdimensiones

NxM, de tal modo queX= (X1, X, &) X

4) Centrar la matriz X
Para asegurar que el primer componente principal describa la direccion de varianza
maxima es necesario centrar la maXriPara esto, en primer lugar, se debe determinar el vector

de valoregpromedio.

(26)

Con el vector promedio obtenido, se procede a restar dicho vector de cada vector

imagen.
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b=x-¥ 4

Cada nuevo vectar; obtenido genera una nueva matriz de entrenamisni(@ 1, v 2,

€ , um) de dimensién NxM.

5) Calcular la matriz de CovarianzaC y hallar sus eigenvector$e y eigenvalue$ ax.
La matriz de covarianza tiene dimensiohgd\, por lo tanto, tendr&l eigenvalues y

eigenvectors.

M
1
= EZd:ﬂcbz:AAT
n=t (28)

Ce; = he;. 29

El nimero de eigenvectors y eigenvalues Utiles esta limitado por el nUmero de imagenes
M en el conjunto de entrenamiengs decir que, el calculo de la matfino seria efectivo.
Uno de los teoremas en algebra lineal estipula que eigenvectpmigenvalues
pueden ser obtenidos encontraride eigenvectors y eigenvalues de la matrHzA'A, de
dimensionMxM (Kim, 2008) Sivi y u; son eigenvectors y eigenvalues de la mari4,
entonces:
A Av. =p v, (30)
Multiplicando ambos lados de la ecuacion (30)Aden la izquierda, tenemos:
Ad  Av, = Ap v, |
AA™(Av ) =p (Av).
ClAv)=N.(Av,). (31)
Comparando la ecuacion (29) y (31), se concluye que los prikklosigenvectors
y eigenvalues»de la matrizZC estan dados pdkv: y ui, respectivamente.
6) Formar la matriz de eigenvectorsE
Se deben ordenar los eigenvectors de mayor a menor de acuerdo a su eigenvalue
asociado. Una vez ordenados, se forma la matde dimensiorNxD, dondeD representa el

numero de eigenvectors deseado, de tal forma que cada eiesgarun vector columna en la

8 Vectores propios de una matriz cuadrada
% Valores propios o raices caracteidas de una matriz cuadrada



31

matriz.La matrizE se utiliza para la proyeccion de datos a la métgzara el calculo de los

vectoresy; de la matrizY= (y1, € ,ym):
F = .Er.‘i . (32)

7) Reconocimiento de rostros
La imagen de la persona que se desea encontrar es transformada a Up, & ciaal

se le resta el vector promedio para ser proyectada con la matriz de eigenvectors.

0=E"(P-¥). 39

La clasificacion se la realiza determinando la distaticentre¥ y cada vectoy; de la

matrizY. Las distancias méas utilizadas son:

1) La distancia Euclidea

d(A.B)= [S(a-b) =|4-B|.
i=1 (34)

2) La distancia Manhattan

d(4.B)=3Ja -b|:
T @

Si la distancia minima entre la nueva imagen y las imagenes de entrenamiento es mayor
gue un limited, la imagen de prueba se considera desconocida, caso contrario es conocida y

pertenece a la persosa arg min [{] (Perlibakas, 2004)

3.3. Arquitectura del sistema de reconocimiento facial

El sistema de reconocimiento facial desarrollado en este capitulo aplica los pasos
descritos en ehpartado 3.Zara entrenar y reconocer rostros. El entrenamiento consiste en
agregar un nuevo rostro al conjunto de entrenamiento (Base de datos). Para el reconocimiento
se toma una fotografia y se la compara con el conjunto de entrenamiento para encontrar

coincidencas. A continuacién, se describira la arquitectura de este sistema:
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CAPA DE USUARIO CAPA DE APLICACION CAPA DE BASE DE DATOS
Interfaz de usuario de .
navegador (Browser) Conjunto de rostros de

entrenamiento

Mbcrosc-ft

SQL Server

Figura 13 Arquitectura de sistema de reconocimiento facial

En primer lugar, la capa de usuario consiste en una interfaz web, esto quiere decir que
se requiere dan navegador (browser). Al ser un sistema web, cualquier dispositivo, que tenga
un navegador (p. ej. Smartphone, Laptop, Tablet) puede desplegar esta aplicacién de
reconocimiento facial. El usuario podra realizar dos funciones, el entrenamiento y el

recona@imiento, las cuales haran diferentes peticiones al servidor dentro de la siguiente capa.

En la capa de aplicacion se ubica el servidor de aplicaciones. Para este sistema se utilizé
WildFly, que puede ser utilizado en cualquier sistema operativo queesdp®mA, siendo esta
una ventaja para la entrega final del producto. Cuando se realiza un entrenamiento, el servidor
de aplicaciones se comunica con la base de datos para realizar el registro de la informacion del
nuevo rostro. En cambio, al realizar unaeacimiento, el servidor de aplicaciones sirve de
intermediario entre el usuario y la base de datos para saber si el reconocimiento fue exitoso o
fallido.

La ultima capa se refiere a la base de datos en donde se almacena el conjunto de
entrenamiento. Pfizautiliza el gestor de base de datos SQL Server, por lo cual, se utiliza este
mismo gestor, tanto para el sistema de reconocimiento facial como para el sistema de soporte
en linea que implementara también el reconocimiento facial y que se lo descrileta en

siguiente capitulo.



33

3.4. Implementacion del algoritmo PCA en JAVA

Con el fin de facilitar la reutilizacion y optimizar el rendimiento del codigo desarrollado,
se desarroll6 una libreria con los métodos necesarios para implementar el algoritmo. Los
vectaes y matrices se manejan por medio de arreglos unidimensionales y bidimensionales
respectivamente, por lo cual también se crearon métodos para manipular arreglos. En vista de
gue el sistema estara basado en la toma de fotografias, también se creéetiaadiler
proporcione los métodos para preparar las imagenes para que pueden ser utilizadas en el proceso
de entrenamiento y reconocimiento.

3.4.1. Preparacion de la imagen
Para poder utilizar la imagen del rostro, tanto para entrenamiento como para
reconocimiento, esta debe ser preparada bajo los criterios analizad@periao 3.2En el

siguiente blogue de cédigo, se observa el cddigo désalmgara la preparacion de la imagen:

/I read image
Bufferedlmage img = ImagelO . read ( cameraFile );
if (cutimage ) {
/I cut image to keep the image center
img = Image. cutimageCenter (img, HORIZONTAL_CUT
VERTICAL_CUT);
}
/l resize image
img = Image. resizelmage (img, IMG_WIDTH IMG_HEIGTH COLOR_TYPE
if (toGreyScale ) {
/I transform image to grey scale
img = Image . imageToGreyScale (img);
}

return  img;

Figura 14 Preparacion de la imagen

Este bloque de cddigo, pertenece al método que permite preparar una imagen obtenida
de la camara. La imagen se la procesa en un objeto de |BclfiseedimageSi se requiere
cortar la imagen para obtener soloadtro, se ingresar al métodotimageCenterque recibe
laimageny el porcentaje de laimagen a mantener tanto horizontal como vertical. Con el método
resizelmagese redimensiona la imagen, enviandole las nuevas dimensiones y el tipo de color.
Esto se hee para que todas las imagenes tengan el mismo tamafio. Por Ultimo, si se quiere
transformar la imagen a escala de grises, se entra al métageToGreyScale se retorna la

imagen formateada de acuerdo a las necesidades del algoritmo.
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3.4.2. Creacion devector imagen
El vector imagen se crea a partir de la imagen obtenida de la preparacion. El siguiente

bloque de cdédigo muestra la creacioredi vector:

double [] imageVector = new double [ IMG_DIMENSION;
[l initialize vector values with O

imageVector = Array . initializeVector (imageVector );
int cont = O;

for (int x = 0; x < IMG_WIDTH x++) {
for (int y =0; y < IMG_HEIGTH y++) {
int p = img. getRGB(x, VY);
/I scale the pixel value and assign it the each index
of the vector
imageVector [cont ++] =
Number. scaleNumberToPositiveRange (p, OLD_MIN_PXL OLD_MAX_PXL
NEW_MAX_PXL

}

return  imageVector ;

Figura 15 Creacion vector imagen

La parte resaltada corresponde al proceso de creacién del vector imagen. Se utilizan dos
for anidados que van a recorrer cada pixel de la imagen. El valor del pixel, del tipo RGB, en
cada iteracion, se lo almacena en la varighl&ste valores un entero entré9999999 a
99999999, por lo cual se lo escala al rango de 0 a 255, con el método
scaleNumberToPositiveRangEl valor escalado se lo almacena en cada indice del vector

imagen y posteriormente, se retorna el mismo.

A partir de este passe procede a crear las matrices y vectores que se especifica en el
apartado 3.2Para estos pasos se utilizan los métodos de operacién de matrices y vectores

mediante arreglos de la libreria creada para el proyecto.

3.4.3.0btencién de eigenvectors y eigenvalues

Una vez que se deben obtener los vectores y valores propios (eigenvectors y
eigenvalues), es necesaria la utilizacién de una libreria de terceros. La libreria en cuestiéon se
llama JAMA (Java Matrix Package) y es uagpete de algebra lineal basica para Java.

Principalmente, se utiliza para construir y manipular matrices de gran dimension.
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Matrix m = new Matrix (. squareMatrix );
EigenvalueDecomposition evd = m eig ();
double ][] matrixEigenvectors = new

double [evd. getV (). getRowDimension ()] evd. getV (). getColumnDimension (

)

/I eigenvectors organized from highest to lowest eigenvalue

int  cont = 0, cont2 ;
for (int i = evd.getV (). getRowDimension () - 1; i >=0; i--) {
cont2 = 0;
for (int j = 0; j < evd.getV (). getColumnDimension (); j++) {
matrixEigenvectors [cont2 ++][ cont ] = evd. getV (). get (j,
P);
}
cont ++;
}

return  matrixEigenvectors ;

Figura 16 Obtencion de eigemctors

La Figura 17muestra la utilizacién del paguete JAMA para la obtencién de los vectores
propios. El objetom de la claseMatrix, recibe un arreglo bidimensional &&N para su
instanciacion. El objetevd de la claseEigenvalueDecompositiooontiene varios atributos
referentes a los eigenvalues de la matriDentro de logor anidados se convierte la matriz de
eigenvector, obtenido del objet@dcon el métodgetV, a una matriz de arreglo bidimensional

para mantener el mismo tipo de magsae todo el proceso.

Matrix m = new Matrix (squareMatrix );

EigenvalueDecomposition evd = m eig ();

double [] u = new double [ evd. getRealEigenvalues (. length ;

int cont =

for (int i = evd. getRealEigenvalues O. length - 1; i >=0; i--) {
u[ cont ++] = evd. getRealEigenvalues Oof 15

}

return  u;

Figura 17 Obtencion de eigenvalues

La obtencion de los eigenvalues es similar a la de los eigenvectors, a diferencia de que
con el objeto evd de la clase EigenvaluesDecompositiorse utiliza el método
getRealEigenvalue®icho método retorna un vector con todos los eigenvalues de la matriz
con lo cual dentro del bucfer se ordena este vector de mayor a menor valor propio y se lo
retorna. Luego de generar los eigenvectors y eigenvalues se comimlag siguientes pasos

determinados en el algoritmo del método PCA.
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3.5. Ejecucién del sistema web de reconocimiento facial
El proceso que sigue el sistema para guardar rostros en la base de datos y reconocer

nuevos rostros inicia con la siguiente pdatal

Tomar una foto

Cémara
Nombre:

Guardar Reconocer

Foto tomada Foto reconocida

Figura 18 Pantalla de inicio RF

En la parte superior, el bot@amara permite realizar la captura del rostro mediante la
camara del dispositivo con el que se utiliza el sistema. El cilopdore sirve para tener una
referencia de la persona a la que pertenece la foto tanto al realizar el entrenamiento como al
reconocer un nuevo rostro. Los botori&sardar y Reconocerrealizan la funcién que su
nombre indica. Finalmente, las seccioRet tomaday Foto reconocidapermiten visualizar
el rostro con el que se va realizar el entrenamiento o el reconocimiento y el rostro que ha sido
reconocido respectivamente.

3.5.1. Guardar rostro (entrenamiento)

El entrenamiento, como ya se menciono en el capitu&riar, consiste en guardar las

componentes de la imagen en la basdates. En la igural19 se observa una nueva imagen

almacenada exitosamente en el conjunto de entrenamiento:
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Figura 19 Entrenamiento

Dentro de la base diatos se realiza el siguiente registro:

Figura 20 Registro en BD

Se observa que se genero un codigo para el nuevo registro y el nombre es el que ingreso
en el sistema al guarda la imagen. La columna PRU_ROSTRO contiene urke sgneeros
decimales que corresponden al valor de cada pixel de la fotografia almacenada. Para este
sistema las imagenes se redimensionan a una tamafa de 128x150, por lo cual, cada registro

contiene 19 200 nameros decimales en la columna PRU_ROSTRO.




















































































































































































