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Resumen

Este trabajo presenta un prototipo eficaz para el reconocimiento de rostros hu-
manos que usa la transformada wavelet para la reduccion de la dimension de la
imagen, lo cual es importante en aplicaciones reales (eficaces), ademas de ser in-
variante ante transformaciones geométricas como rotacion, traslacion y escala,
ya que utiliza la normalizacién mediante la aplicacién de momentos regulares. Asi
mismo, tiene una alta tolerancia a las fallas al utilizar una red neuronal basada en
la teoria del caos en el proceso de reconocimiento. Las pruebas demostraron que

el método propuesto alcanzé un alto porcentaje de efectividad.

Palabras clave: reconocimiento de rostros, transformada wavelet, momentos, ma-

triz pseudoinversa, memoria asociativa cadtica.
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Las investigaciones sobre tecnologia de reconocimiento de rostros han cobrado mucha
importancia en los dltimos veinte afios: neurocientificos, fisicos e ingenieros vienen pro-
poniendo diferentes métodos y tecnologias de reconocimiento de rostros basados en los
gestos y caracteristicas faciales (Cao, Yin, Sun, y Tang, 2010; Intrator, Reisfeld, y Yeshu-
run, 1996; Kondo y Yan, 1999; Pinto, DiCarlo, y Cox, 2009). Este interés surge debido
a las potenciales aplicaciones de esta tecnologia: sistemas de control de seguridad, iden-
tificacién de criminales, robdtica e incluso el aprovechamiento de redes sociales como

Facebook, donde se pueden encontrar gran cantidad de imagenes de rostros (Becker y
Ortiz, 2008).

Se pueden dividir en dos grupos las diferentes técnicas y métodos propuestos: los esta-
ticos (imagenes 2D) y los dindamicos (video) (Chellappa, Wilson, y Sirohey, 1995; W. Zhao,
Chellappa, Phillips, y Rosenfeld, 2003). Las técnicas estaticas son las aplicaciones mas co-
nocidas; se basan en fotografias de rostros, donde aspectos como la iluminacion, la orien-
tacion, la rotacién, el tamafio o cambios en las expresiones faciales (Chang, Hu, Feris, y
Turk, 2006) son puntos que se deben tomar en cuenta y se deben controlar (Lai, Yuen,
y Feng, 2001). Las técnicas dinamicas, por su parte, toman en cuenta aspectos adiciona-
les, ya que en una escena de video aparecen también elementos que no corresponden a
un rostro, amén de que las imagenes generadas por una videocamara suelen ser de baja
calidad (Campos, De Campos, y Cesar, 2000; Hu, Harguess, y Aggarwal, 2009).

Otra forma de clasificar las técnicas de reconocimiento de rostros es dividirlas en las
que se basan en componentes constituyentes y las que se basan en el rostro (Liu, 2000;
Samal y Lyengar, 1992). Las primeras se apoyan en la interrelacién entre las diferentes
caracteristicas faciales como nariz, boca, ojos, forma del rostro, etcétera (Jeng, Liao, Han,
Chern, y Liu, 1998; Lam y Yan, 1996). La técnica de #emplate deformable (Jin, Lou, Yang,
y Sun, 2007) es una de las mas representativas de este tipo; Yuille y sus colaboradores,
por ejemplo, 1a utilizaron para detectar ojos en la imagen de un rostro (Yuille, Hallinan,
y Cohen, 1996). Esta técnica ayuda a resolver algunos problemas de invariancia de trans-
formaciones geométricas, y proporciona alta flexibilidad en la manipulacién de caracte-
risticas faciales, tales como ojos, nariz, boca, entre otras. Sin embargo, la garantia de este
método depende de la correcta deteccion de las caracteristicas faciales, por lo que la re-

solucion de la imagen deberfa ser relativamente alta (Lai, et al., 2001).

Las técnicas basadas en el rostro utilizan la imagen bidimensional con variaciones de in-
tensidad. Aqui el reconocimiento se realiza mediante la basqueda de regularidades esta-
disticas subyacentes. El método de analisis de componentes principales (PCA) y sus

variaciones son un ejemplo tipico de esta técnica. Entre sus ventajas se cuenta que con-
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sideran el rostro de manera global y que la resolucién de la imagen puede ser relativa-

mente baja (Bianchi, 20006; Sirovich y Kirby, 1987).

En este articulo se proponen dos fases para el reconocimiento de rostros: (1) extraccion
de caracteristicas, y (2) clasificacion, las cuales corresponden a un sistema de reconoci-
miento de patrones estandar. La extraccion de caracteristicas se realizara mediante la uti-
lizaciéon de la transformada waveletr (Bianchi, 2006; Gomes, Brancalion, y D., 2007;
Oliveira, 2007; Pordeus, 2006), lo cual reducira la dimension de la imagen para que el pro-
ceso de clasificacion sea computacionalmente mas ligero. También se realizara una nor-
malizacion de las transformaciones geométricas. En la segunda fase se utilizara una red
neuronal basada en teoria del caos para la clasificacion de los patrones (L. Zhao, Gutie-
rrez Caceres, Damiance, y Szui, 2003, 2000).

La transformada wavelet para la extraccion de caracteristicas y reduccion de la dimension de una imagen

Segun Lai y sus colaboradores, la informacion representada por medio de frecuencias es-
paciales es importante en el reconocimiento de rostros (Lai, et al., 2001). Las imagenes
en banda de baja y alta frecuencia tienen un rol diferente en la descripcién de una ima-
gen: la baja frecuencia contribuye a la descripcion global de la imagen, mientras que la
alta corresponde a sus detalles finos. Lai y sus colaboradores también demuestran que
los efectos de diferentes expresiones faciales se pueden atenuar eliminando los compo-
nentes de alta frecuencia, y que los componentes de baja frecuencia son suficientes para

su reconocimiento.

La transformada wavelet.
Las wavelets son en la actualidad materia de estudio para multiples aplicaciones (Daube-
chies, 1990; Grossmann y Motlet, 1984; Mallat, 1989). Para entender el origen de la trans-
formada wavelet es necesario entender la transformada de Fourier, la cual tiene por

objetivo transformar una sefial del dominio de espacio para el dominio de frecuencia. La

transformada de Fourier esta dada por la siguiente ecuacién:

Ffu]=1 fitje™™ dy [1]
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Esta ecuacion corresponde a la transformada de Fourier de una sefal continua /(7), la
cual presenta algunas deficiencias, debido a que esta transformacién no esta localizada
en el dominio espacial. Debido a ello no puede representar adecuadamente los cambios
que suceden en la sefial. Esto sucede porque la transformada se basa en la integracion

de toda la funcién para el calculo de cada frecuencia.

Para solucionar ese problema, Gabor adapté la transformada de Fourier para analizar
s6lo una pequefa porcion de la sefial en un tiempo, proceso llamado transformada por ven-
tanas de Fourier (WFT). En ese caso una ventana de observacion se desplaza en el dominio
de tiempo, y se calcula la transformada de Fourier a partir de la porcion visible de 1a sefial
para cada posicion de la ventana (Gabor, 1946). Considerando /(#) como la funcién que
cumple el papel de ventana, se puede definir la transformada por ventanas de Fourier de

una sefial continua f () como:

Finb)=] j-b)fije™ dt 2]

El problema ahora es que una vez que se define un tamafo para la ventana en el domi-
nio de tiempo, ésta permanece constante para todas las frecuencias. Puede suceder que
alguna sefial necesite un enfoque mas flexible, es decir, que el tamafo de la ventana pueda

cambiar con el objetivo de detectar el contenido local de la frecuencia (Daubechies, 1992;
Gomez, Velho, y Goldenstein, 1997).

La transformada wavelet puede verse como una técnica por ventanas con regiones de di-
mension variable, donde las wavelets, a diferencia del caso de la transformada de Fourier,
tienen como base una funcién de duracion limitada, esto es, de soporte compacto, que
es una propiedad cuyo dominio es distinto de cero en una extension finita, e igual a cero
en todo el resto. Es interesante la utilizacion de las wavelets en el caso especifico del ana-
lisis de imagenes, pues los cambios de regiones o bordes pueden ser detectados mas fa-

cilmente.
La definiciéon de una transformada wavelet considerando una sefial continua esta dada por:

Ftab)=l fipp 4 ()t 3]

En esta ecuacion los parametros @ y b varfan continuamente en R, y las funciones ¢, ,
e

se denominan wavelets, y se definen de la siguiente forma:
Vb)) = 2w (EY) [4]
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La transformada wavelet para sefiales discretas se define del siguiente modo:

F, 1 (@h)=ag”? | fitpp (ag” rnby) [5]

Puede verse claramente que el comportamiento de esta funcion se basa en dilataciones
y traslaciones a partir de una wavelet madre 1. En ambos casos la wavelet madre debe sa-

tisfacer la siguiente propiedad:
'y @dr=0 [6]

Observando la ecuacién 3 se puede ver que la transformada wavelet depende de dos pa-

rametros, @ y b, que corresponden a las informaciones de escala y tempo respectivamente
(Daubechies, 1992; Gomez, et al., 1997; Misiti, Oppenheim, Poggi, y Misiti, 2001).

Para la transformada wavelet discreta se distinguen dos enfoques: sistemas redundantes
discretos (frames) y bases ortonormales de waveler (Daubechies, 1992). Este ultimo con-
sidera la estrategia de analisis de multirresolucion (Mallat, 1989), que consiste en la des-

composicion de una sefal (imagen) en distintas escalas.

Una descomposicion multirresolucién permite obtener una interpretacion invariante
de escala de la imagen. La escala de una imagen cambia en razén de la distancia entre
la escena y el centro 6ptico de la cimara. Cuando la escala de la imagen es modificada,
la interpretacion de la imagen no deberfa cambiar. Una representaciéon multirresolu-
cién puede ser parcialmente invariante de escala si la secuencia de parametros de la re-

solucion (17 ), vatia exponencialmente (Mallat, 1989).

Si 17 es un espacio vectortial, es necesatio definir sus funciones base'. Las funciones base

J

para los espacios V/ se denominan funciones escalares, y usualmente se denotan con el sim-

bolo @. Una base simple para V/ se da por el conjunto de funciones caja escaladas 'y trasla-

dadas: ¢, () : = § (275 - i) i=0,...,2-1 donde: ¢ () ,.:{7 510 <x<1

0 en Cﬂd/g%léi" 0tro caso

Ahora es necesario escoger un producto interno definido sobre los espacios de vectores

7. Bste puede ser:

J
<f lg>:=[y fix)glx) dx [7]

1. Grosso modo se podria decir que una base para un espacio vectorial consiste en un conjunto minimo de vectores li-
nealmente independientes, de los cuales todos los demas en el espacio vector se pueden generar a través de com-

binaciones lineales.
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Se dice que dos vectores # y v son ortggonales bajo un producto interno escogido si <u |
v>=0. Ahora es posible, por tanto, definir un nuevo espacio vectorial W/j como el com-

plemento ortogonal de T/} en ;4 1. En otras palabras, W/] es el espacio de todas las funcio-

nes en 7, 7 ortogonales a todas las funciones en [; en el producto interno elegido.

J

Una coleccidon de funciones ¥ i (x) que generan W, se denomina wavelet. Estas funcio-

J

nes base tienen dos propiedades importantes:

* Las funciones base 1,[)/1: (%) de ¥ junto a las funciones base (p/ de IV; forman

J J

una base para T//~_,_7.

* Cada funcion base wé (x) de LVj es ortogonal a cada funcion base (/5/ de Vj en

el producto interno escogido.

El analisis de multirresolucion consiste en una secuencia de espacios de aproximacion su-

cesivos 17;. Especificamente los subespacios cerrados 17; satisfacen:

J J

LV HCV 4 CVyCV4CT ... [8]
con

U_,V,=1*R) El

Niez V= 10} [10]

Todos los espacios son una version escalada del espacio central /),
JIE Vief 2x) €1 1)
fix) € Vigflxen) € V', para todo n € Z [12]

indica la invariancia de [ bajo traslaciones enteras. Ahora se necesita saber que ¢ €17
Bop ()= (c-mhn € Z 13]

constituye una base ortonormal para 1.
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Extraccion de caracteristicas y reduccion de la dimension de la imagen usando wavelet.

El algoritmo para la transformada wavelet bidimensional se basa en el producto tensorial
de sus funciones base unidimensionales, las cuales mantienen la propiedad de separabi-
lidad. De esa forma, la transformada puede implementarse en dos dimensiones con la
aplicacion de los algoritmos unidimensionales correspondientes en filas y en columnas
de la imagen (Stollnitz, Derose, y Salesin, 1996).

(a) (h)

Figura 1

Descomposicion wavelet 2D de la imagen de un rostro.

En la figura 1 se puede ver la aplicacion de las wavelets a la imagen de un rostro: la figura
la corresponde a la imagen original del rostro; la figura 1b muestra la descomposiciéon
wavelet de 1a imagen en cuatro sub-bandas: LL corresponde a los componentes de baja fre-
cuencia en direccion vertical y horizontal, lo que corresponde, respectivamente, a las
filas y columnas de la imagen original; LH corresponde a los componentes de baja fre-
cuencia (1) en direccién horizontal y alta frecuencia en direccion vertical (H); de forma

similar sucede en HL y HH, que corresponden a las frecuencias altas.

Este proceso de descomposicion se puede aplicar en forma recursiva sobre la sub-banda
de baja frecuencia (la imagen reducida) para asi lograr una versiéon comprimida de la ima-
gen original, lo cual sera aprovechado en este trabajo. En la figura 1c se muestra el re-

sultado después de aplicar tres niveles de descomposicion.
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(5] (U]

Figura 2

Descomposicion wavelet de la imagen de un rostro.

Las principales diferencias en el reconocimiento de un rostro son las transformaciones
geométricas que puede sufrir la imagen, asi como los diferentes gestos, que varfan prin-
cipalmente en los ojos, 1a boca y los musculos de la cara. Como se puede ver en la figura
2, los gestos del rostro pueden ser atenuados. La figura 2a corresponde a un rostro sin
gestos y la figura 2b corresponde a sus componentes en baja frecuencia después de tres
niveles de descomposicion wavelet. La figura 2c, por su parte, corresponde a un rostro con
gesto de sonrisa, mientras que la figura 2d corresponde a los componentes de baja re-
solucion de ésta. Puede apreciarse que las figuras 2b y 2d son similares por causa de la

aplicacion de tres niveles de descomposicion wavelet.

Normalizacion con respecto a transformaciones geométricas

Uno de los principales problemas de un sistema automatico de reconocimiento de ima-
genes es poder identificar un patrén a pesar de sufrir cierto tipo de transformaciones
geométricas. Muchos trabajos han intentado resolver este problema. Por ejemplo, Ravi-
chandran y Yegnanarayana utilizan la normalizaciéon para imagenes de objetos simples
(Ravichandran y Yegnanarayana, 1991); otros investigadores presentan formas de resol-
ver este problema en reconocimiento de rostros (Haddadnia, Faez, y Moallem, 2001;
Lai, et al., 2001).

Cuando un objeto se encuentra bajo algin tipo de transformacion geométrica, su posi-
cién varfa en el espacio; sin embargo, ciertas relaciones entre algunos puntos del objeto

se mantienen. Por ejemplo, el centro de masa (o centro de gravedad) de la imagen es
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una buena referencia para poder obtener invariancia ante alguna posible variacion del des-
plazamiento del objeto en la imagen. Existen otras funciones que nos ayudan a obtener

invariancia de las otras transformaciones; éstas son llamadas momentos.
El centro de masa es un momento que esta definido por la siguiente ecuacion:

Xf:z%yfzz% [14]

donde x;, y; corresponde a valores no nulos de la imagen; N es el nimero de compo-

nentes de x;y ;.

Otros puntos nos ayudan a la normalizacioén de la rotacién del objeto, y son llamados 7z0-

mentos centrales, los cuales estan dados por:

= ZFZ.X[ = ZFZ]Z
P = 1 J/Py X [15]
donde
Fl' = '\/ (XZ‘ - Xf)z + (Jj; _J[)Z [16]

donde P,y Pj/ es lamado primer momento central. Existe otro momento que nos ayuda a
normalizar la imagen, lamado segundo momento central (Q,, GQJ), y se puede calcular usando
la ecuacion 15, con la diferencia de que la funcion I esta dada para este caso por la si-

guiente ecuacion:

_ 7
R Ry Ry [17]

Dados estos momentos, la normalizacién de la imagen puede estar dada por los si-

guientes pasos:
1. Calcular el centro de gravedad con la ecuacion 14.

2. Calcular pesos w; que correspondan a la distancia de cada pixel al centro de

masa, los cuales estan dados por:

LVZ' = J (Xl‘ - XL-)Z + (J/Z _J}t-)2 [18]
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3. Calcular los momentos centrales por:

wl

SW.o

Z

Yva o / [1 9]

4. Calcular la distancia entre los momentos centrales dada por:

d= J (‘X;M - Xu/Z)Z T (-yuﬂ --yu/,?)Q [20]

5. Para todos los puntos P; (i = 1,2..., N) se redefinen nuevos puntos por:

X; — ()(7 - le);}(wl - X;;,Q) +

(Yz' - Ym) (Y;m - Yuz)
d [21]
Y = (‘Xw ) }(,) (Ym ) YuQ) +
i d
(Y, - YW) (‘Xvw i ;;Q)
d

0. Para obtener invariancia a escala, cada nuevo punto sera dividido por la distan-
cia d.

La binarizacion de la imagen del rostro ayuda a la normalizacion de las transformaciones
geométricas. El empleo de un simple #hreshold puede aplicarse para tener como resultado

una imagen binaria que representara al rostro, como se puede apreciar en la figura 3.

-
i J&L

Figura 3

Binarizacién de una imagen.
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Aplicando los pasos descritos anteriormente vemos que es posible encontrar una inva-
riancia en las transformaciones geométricas. En la figura 4 se puede apreciar esto: la fi-
gura 4a muestra la imagen de un rostro girado a 45 la figura 4b corresponde al mismo
rostro con la diferencia de que éste es de menor tamafio y tiene otra rotaciéon, de 90°; la
figura 4c corresponde a una normalizacién en desplazamiento y en tamafio de la figura
4a; y lo mismo ocurre con la figura 4d, que corresponde a la normalizacién de la figura
4b; finalmente, en la figura 4e se muestra el resultado de la normalizacién total de la fi-

gura 4a, y lo mismo ocurre en la figura 4f, que es el resultado final de la figura 4b.

Y ¢
0 .
A

{a}

) s

N 54k &

LN

(4]

Figura 4

Proceso de normalizaciéon de la imagen de un rostro.
Modelo de la red nenronal cadtica para el reconocimiento de patrones
Recientemente se vienen desarrollando nuevas redes neuronales cadticas utilizando di-
rectamente las propiedades dinamicas del caos. Zhao y sus colaboradores propusieron

una nueva red neuronal basada en teoria del caos (L. Zhao, et al., 2003, 2006). Al per-

mitir incrementar la capacidad de almacenamiento, este modelo demostré tener una
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mejor eficacia en comparaciéon con modelos tradicionales como el propuesto por Hop-
field: al usar la red de Hopfield el almacenamiento de rostros solamente puede ser re-
ducido a 3 6 4 rostros; sin embargo, en el caso de la red cadtica se almacenaron hasta 20
rostros y se recuperaron todos correctamente. Por ello se seleccioné la red neuronal caé-

tica para la etapa de reconocimiento.

Este modelo funciona en dos etapas: (1) etapa de aprendizaje; y (2) etapa de reconoci-
miento. En la primera el mismo algoritmo de matriz pseudoinversa se utiliza para alma-
cenar los patrones en puntos fijos. En la etapa de reconocimiento se utilizan las dinamicas
caotica y periddica del mapa logistico: la 6rbita periddica representa el patron reconocido,
y la 6rbita cadtica representa un estado de busqueda. Como ya se menciond, el mapa lo-
gistico usado en este modelo se puede sustituir por cualquier mapa que presente dina-

mica cadtica y periddica, de periodo deseado.

La etapa de aprendizaye.

El proceso de aprendizaje es similar al presentado en el modelo anterior utilizando la ma-

triz pseudoinversa Q.
Para almacenar patrones se utilizan los puntos fijos de la ecuacion:
WP =P [22]

donde W es la matriz de conexion, pudiendo ser determinada por la matriz pseudoin-
versa (Hertz, Krogh, y Palmer, 1991).

W=PP* [23]
Para poder aprovechar la estructura simétrica de la bifurcacion de duplicacién de pe-

riodo, en este modelo los valores originales de los patrones b ) se transforman por la
z

siguiente regla antes del proceso de almacenamiento:
Tp,=2(-5)+1 [24]

donde 7 es un posible valor de los patrones, 7 = 71,2,...,1”. La transformacion distribuye

los valores de forma simétrica sobre cero.
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La etapa de reconocimiento.

La dinamica del modelo esta dada por las siguientes ecuaciones:

i+ 1) =3 (0) i () (1 - x; (1) [25]

st |s(x(1) -3 1}?27 ”/f(x}(f)) |

_ ?
Z/’C) - { A en cualguier otro caso

. 27]
T, s x>X +X,)/2

"l; i (X, +X)/2>x>X,+X,))/2

(Ko T MW x> Ky, + X2
T s x>(X, , +X)/2

La ecuacion 25 corresponde al mapa logistico, siendo x; (#) 1a variable de estado del
i-ésimo elemento en la red, paraz =7, 2, ..., N. En el mapa logistico original, %, (7) co-
rresponde al parametro de bifurcacion; pero aqui la vatiable g ; (7)) define la dindmica de
cada elemento. g ; (7 ) puede tomar uno de los siguientes valores: Ap yA,.Sig;(t)= Ap,
el comportamiento del /-ésimo elemento corresponde a la dindmica periddica. Si
2, (t) = A, la dindmica del /~ésimo elemento es cadtica. Asi, la dindamica de cada ele-
mento salta entre los estados periddico y cadtico, dependiendo del valor retornado por

la funcion de la ecuacion 27.

La variable x se evaltia en cada iteracion 74 mientras que g se evalia en cada iteracion 17,
donde 7 corresponde al nimero de posibles valores de los patrones almacenados, y
también a la 6rbita periddica seleccionada. Podemos percibir que cada punto periédico
se utiliza para representar un posible valor del patrén. Por ejemplo, si fueran almacena-
dos patrones binarios, I = 2, entonces, A, serfa escogido donde ocurra un ciclo de pe-
tiodo 2. En este caso, g; (7)) serfa evaluada cada dos iteraciones. Un punto periddico
representa el valor 1 y otro representa el valor 0. Finalmente la ecuaciéon 27 define el
valor correspondiente entre cada valor transformado Tp; para cada variable de estado

x; (¢) del mapa logistico.
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A continuacién se describira el funcionamiento del modelo cuando 17 = 4. Primera-
mente, un conjunto de patrones se almacenan en la memoria usando el algoritmo de
aprendizaje descrito anteriormente en la ecuacion 23. En la etapa de reconocimiento se
selecciona el valor de A4,, que corresponde a una 6rbita con periodo 4, asi como el valor
de A,, que corresponde a una 6rbita cadtica. Los g ; (0) son colocados inicialmente en
la 6rbita A .. En ese momento todos los elementos son inicialmente cadticos. Debido
a la propiedad de ergodicidad del caos, cada elemento en algin instante se puede apro-
ximar a un estado en el cual (1) - 3. ‘N:7 w, j(xj(zjﬂ es pequeno. Eso significa que
el ~-ésimo elemento se esta aproximando del punto fijo detinido por el proceso de al-
macenamiento. Cuando esto sucede, la primera condicién de la ecuacion 26 se satisface.
Entonces el /~ésimo elemento es llevado para la 6rbita periddica. Si ese elemento con-
verge en el punto periddico correcto, permanecera alli; de lo contrario, la segunda con-
dicién de la ecuacion 26 se satisfara, y el mismo elemento retornara al estado cadtico. De
este modo, los elementos estan saltando entre los estados periddico y cadtico hasta en-
contrar sus estados correctos; en otras palabras, la diferencia |s(x(2) - % N:7 w, s(x/ ()| es
minimizada. El modelo termina su proceso cuando todos los elementos llegan a sus

puntos periddicos correctos y el patrén almacenado es recuperado.

En resumen, el modelo presenta dos estados: el peridédico, que representa el patron re-

cuperado, y el estado cadtico, que permite al elemento buscar su estado correcto.

Red cadtica para el almacenamiento de rostros.

Para utilizar la red de cadtica como memoria asociativa para almacenar las imagenes,
cada pixel debera corresponder a una neurona. Por tal motivo es importante tener en
cuenta la dimensién de la imagen, puesto que eso determinara el tamafio de la red y afec-
tara su desempeno. La red cadtica—al igual que la de Hopfield— trabaja con valores bi-
narios o bipolares; por tal motivo, la imagen de un rostro debe ser binarizada para poder

ser utilizada en la red, como se puede apreciar en la figura 3.

Un patron de entrada para la red corresponde a un vector unidimensional de tamafio
n X 7 de componentes, donde 7 y 7 corresponden a la dimensién de la imagen usada.
El vector puede tener valores de -1 6 1, donde 1 corresponde al color negro y -1 al

blanco de la figura binarizada.
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Método

El modelo seguido para la elaboracion del prototipo se da en las dos etapas clasicas vis-

tas anteriormente, pero organizadas en cinco pasos, como se puede ver en la figura 5.

1

Scleccionar

Base de Datos de
Rostros

imagenes
representativas
de cada rostro

Base de Datos de
Rostros

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

Reduccion de la ¢
dimensionalidad de la

imagen mediante
transformada Wavelet

Normalizacion de las
transformaciones
geométricas
(traslacion, rotacion y
escala) mediante
Momentos

4

Eleccion de imagenes
mis parecidas

Almacenamiento y
rcc(mocimienm
mediante la memoria
asociativa cadtica

Figura 5

Diagrama de bloques del para el modelo propuesto.

L Se propone la eleccion de rostros representativos de cada persona, puesto que en
la base de datos se encuentran imagenes con diferentes gestos de un mismo su-
jeto. Se denomind prototipo a la imagen representativa. Para nuestro caso elegimos
un rostro sin gestos (normal), el cual pasara a formar parte de una nueva base de

datos donde sélo se encontraran los prototipos.
2. En esta fase se realiza la aplicacion de la trasformada wavelet. El resultado sera la
reduccion de la dimensién de la imagen y la atenuacion de ciertos gestos del ros-

tro, como se mostro en la figura 2.

3. En esta etapa se lleva a cabo la normalizacion de la imagen. Debe considerarse que

cuando se toma una foto a una misma persona, no siempre se obtienen imagenes
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iguales debido a variaciones principalmente en traslacion, rotacion y tamafio. Por
lo tanto, como salida de esta fase obtendremos una imagen sin transformaciones

geométricas.

LLas memorias asociativas, en general, poseen ciertas limitaciones en la capacidad
de almacenamiento de patrones. Para ayudar a incrementar la capacidad de alma-
cenamiento del sistema se realizara una correlacion entre los patrones almacena-
dos y aquél que se desea reconocet, y se eligiran solo los mas parecidos, los cuales
pueden ser tres prototipos de nuestra base de datos. Seria ideal utilizar estructuras
de datos adecuadas para esta parte —estructuras métricas, por ejemplo—, pues
con ello se optimizaria la eficacia del sistema en aplicaciones con gran cantidad de

rostros almacenados; esto, sin embargo, debera ser materia de un futuro trabajo.

Finalmente, se construye la memoria asociativa cadtica y se realiza el entrena-
miento con los prototipos elegidos en la fase anterior. El reconocimiento se rea-
liza con la presentacion de la imagen que se desea recocer, dejando a la red elegir

entre los rostros almacenados.

persl. ojoscerrados persl.asustado persl.cerrandolojo

r w4 willl| < - | N %
pers2.serio per2 mormal pers2. triste pers2. ojoscerrados
Figura 6

Algunas imagenes de rostros de la base de datos Yale.
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Resultados

Para la aplicacién del prototipo implementado se utilizé la base de datos estandar de la
Universidad de Yale. La base de datos contiene las imagenes de los rostros de 15 perso-
nas, las cuales muestran expresiones faciales diferentes para cada una, tales como alegtia,
susto, tristeza, seriedad, etcétera, como se aprecia en la figura 6. Estas imagenes pueden
tener transformaciones minimas en rotacion, traslacion y tamafio. Las imagenes tienen

una resolucion de 256 X 256 pixeles, y estan en formato bmp de 256 colores

Se implementaron tres tipos de wavelets: 1la Haar, 1a Daubechies 4 y la biortogonal. Los
resultados de la descomposicion en dos niveles se pueden observar en la figura 7. La se-
leccion de la wavelet depende de diferentes aspectos, como la calidad de la imagen o la
complejidad computacional (Grgic, Grgic, y Zovko-Cihlar, 2001). Como se observa en
la figura 7, la diferencia entre las diferentes wavelets no es tan significativa, puesto que
después de la descomposicion se ha de realizar la binarizacion, lo cual minimiza aun mas
la diferencia. Para la compresion de imagenes se suele usar la biortogonal, dado que

mantiene la mayor calidad de la imagen (Grgic, et al., 2001).

Figura 7

(a) Imagen original; (b) biortogonal; (c) Haar; (d) Daubechies.
Daubechies (1992) utiliza los siguientes filtros:

Il +43 3443 343 {1-43
472 7 42 42 4P

1-B 3+43 3+43 -1-3
472 7 4D T4 4D

Los primeros cuatro generan los valores del espacio de baja frecuencia, mientras que los

ultimos cuatro, los valores del espacio de alta frecuencia.
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Para obtener la imagen de dimension reducida, los filtros anteriores se aplican a cada
una de las filas de la imagen y posteriormente a las columnas. Después de aplicar tres ni-
veles del proceso de multirresolucién se obtienen imagenes reducidas de 32 X 32 pixe-

les, lo cual se aprovecha para que el procesamiento computacional de la red neuronal sea

liviano. La figura 8 muestra las imagenes resultantes.

5D
B

D D DD D 1DPDD 3
QO RDPOD DD

D 9 DD DK DD D

€3 D

DD DD O D

1D D O 1l }D D

D 101D D DD D DD
@ DD D D D 5P WD D
QPP WD P DD D
D D P }D D 1D DD D D

L

Figura 8

Imagenes de rostros a las cuales se les aplicé la transformada wavelet.

DD 1D D D D D DD

Luego de obtener los resultados de las wavelets se procedio a la binarizacion de las ima-
genes, para lo cual se aplico un #hreshold con valor de 65. Este valor se obtuvo mediante

un proceso empirico, ya que en gran medida esta en funcién de las imagenes con las que

se trabaja.
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El procedimiento de binarizacion se realiza para todas las imagenes que se desea recono-
cer. La normalizacion de las transformaciones geométricas se realizé después del proceso
de binarizacion, puesto que es necesario para el funcionamiento adecuado de la red neu-
ronal. La figura 9 presenta los resultados de estas dos etapas aplicadas a las imagenes de
la figura 8. Las imagenes de la base de datos de la Universidad de Yale no tienen mucha

variabilidad en cuanto a las transformaciones geométricas: las que existen son minimas.

Después de la descomposicion wavelet debe realizarse una binarizacion de la imagen para

luego aplicar el proceso de normalizacion; estos resultados se pueden ver en la figura 9.
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Figura 9

Resultado de la binarizacién y normalizacion de algunas imagenes de la base de datos.
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En la tabla 1 se muestran los resultados del modelo, obtenidos después del procesa-
miento de 105 imagenes de la base de datos Yale, correspondientes a 15 personas con

gestos faciales diferentes.

Tabla 1
Resultados obtenidos a partir del modelo propuesto
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Discusion

En la actualidad se vienen utilizando diversas técnicas para la clasificacién de patrones.
La ventaja que proporciona la utilizacion de la red cadtica es que ofrece la posibilidad de
reconstruir la imagen, lo cual es importante en cualquier sistema de reconocimiento. La

figura 11a muestra el caso de reconstruccién de una imagen.

Otra ventaja del modelo propuesto es la cantidad de patrones que permite que la red
aprenda. Por ejemplo, cuando se usa una red de Hopfield, la red puede aprender a lo
sumo tres patrones, lo cual limita sus posibilidades, pues si el individuo que se ha de re-
conocer no esta dentro de los tres mas parecidos al prototipo, se cometera un error. La

red cadtica, en cambio, consigue almacenar un mayor nimero de rostros, en promedio 15.

Otra area que demuestra la mayor eficacia del modelo propuesto frente a otros es que
necesita pocas iteraciones para lograr la convergencia. En la figura 11b se puede ver, por

ejemplo, que el numero de iteraciones es menor en comparacion con Hopfield.

No se hizo una comparacién del método propuesto con otros, ya que Zhang demostrd
que el uso de wavelet y memorias asociativas tiene ventajas frente a modelos tradiciona-
les como el PCA (Zhang, Zhang, y Ge, 2004); Zhang presenta cuadros estadisticos del por-
centaje de reconocimiento que tiene la combinacion de estas técnicas frente a otras ya

consolidadas (Zhang, et al., 2004).

A I O PR S e

— — i

Figura 10
Ejemplo de imagenes que el modelo propuesto consiguié

aprender a pesar de sus distorsiones.

Otro aspecto importante en el desarrollo de este método es su alta tolerancia a errores.
En la figura 10 se puede ver que en el caso de uno de los rostros binarizados, tan sélo la
cuarta parte del rostro aparece, y a pesar de esta limitacion la red consigue reconocetlo;
el mismo resultado se obtuvo con las binarizaciones del mismo rostro que presentaban

dificultades similares.
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Figura 11

Reconstruccion de la imagen parcial de un rostro:

(a) Hopfield; (b) red cadtica.

Aly comparé algunas técnicas conocidas de reconocimiento de rostros (Aly, 2006). De-
bido a que utiliz6 la misma base de rostros empleada en este trabajo, se pudo hacer una
comparacion entre las diferentes técnicas analizadas —especificamente ezngefaces, fisherfa-
ces y SIFT (Scale Invariant Feature Transform)— y el modelo propuesto. En el cuadro 1
se resumen los resultados de la comparacién, en la que puede apreciarse que el modelo

propuesto es mas robusto debido a su mayor tasa de aciertos.
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Cuadro 1
Comparacion del modelo propuesto con otras técnicas

Técnica % Aciertos % Error
Eigenface 72,1 17,9
FisherFace 86,9 13,1
SIFT 917 8,3
Modelo propuesto 97.1 2,9

La transformada wavelet es utilizada en este trabajo para la reduccién de la dimension de
una imagen, aspecto muy importante para poder almacenar imagenes de grandes di-
mensiones de forma que no ocupen mucho espacio en bases de datos, lo cual mejora la
eficacia de cualquier sistema de bases de datos multimedia. En todo sistema real de re-
conocimiento automatico de imagenes se tienen problemas con las transformaciones
geométricas que puedan sufrir (traslacion, rotacion y escala). La aplicacion de momen-
tos se utiliza para normalizar las imagenes y hacer al modelo propuesto mas robusto, ya

que la imagen de un rostro no siempre esta en la misma posiciéon en una foto.

Las redes neuronales son muy utilizadas principalmente como clasificadores, Una pro-
piedad importante de las redes cadticas es su capacidad de poder reconstruir ciertas par-
tes de una imagen y su alto grado de tolerancia a ruido, lo que hace que el modelo

pI‘OpU.@StO acepte imégenes con errores.

Tanto la extraccion de caracteristicas como la clasificacién son temas bastante tratados.
Las técnicas usadas en este trabajo pueden ser aplicadas a otro tipo de imagenes o a otras
areas, lo que es importante para el avance en el desarrollo de estos métodos. La simple
utilizacion de la imagen de baja frecuencia implica dejar de lado las sub-bandas de alta
frecuencia donde se almacenan los detalles de la imagen que pueden ser aprovechados
para otras técnicas de reconocimiento. Otros tipos de redes neuronales también se pue-
den aplicar para la solucién de este problema. Todo esto forma parte de posibles traba-

jos futuros de esta investigacion.
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