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RESUMEN

En este trabajo se propone un modelo computacional para
Reconocimiento de Rostros con amplia tolerancia a fallas
y robusto a cambios de iluminacién, vestuario, expresiones
faciales, diferentes tamafios de la imagen del rostro

(tamario de imagen pequeiia y tamafio de imagen grande),’

diferentes traslaciones de! rostro dentro de la imagen,
frecuencias espaciales, inclinacién, induccion de ruido y
pérdida de informacion por aplicacion de filtros.

Este modelo permite la extraccion de vectores
caracteristicos en cada una de las imagenes de rostros,
por medio de Bancos de Filtros de Gabor, permitiendo
demostrar que los vectores caracteristicos obtenidos del
Banco de Filtros de Gabor son unicos para cada sujeto ¢
persona y muy similares para el mismo sujelo con cambios
6 variaciones.

Los veclores caracteristicos obtenidos por medio del Banco
de Filtros de Gabor, sirven como patrones de enirada a
Redes Neuronales de Retropropagacion, las cuales
realizaran la clasificacion y verificacion de cada una de las
personas 6 sujetos para el Reconocimiento de Rostros.

Palabras clave:
Fitros de Gabor, Reconocimiento de Rostros, Redes
Neuronales.

1. INTRODUCCION

El Reconocimiento de Rostros es un tema de gran
actualidad y con un amplio campo de investigacion.
El interés en el Reconocimiento de Rostros se ha
incrementado ya que este es de gran importancia en
aplicaciones de vigilancia, seguridad, control de
acceso a edificios, sitios de alta seguridad y muy
recientemente para reconocimiento pasivo de
criminales 6 terroristas en lugares publicos (edificios,
aeropuertos, estaciones de tren, estadios, etc.).

En afios recientes ha habido un progreso
considerable en los problemas de deteccion y
reconocimiento de rostros, especialmente en el
reconocimiento de rostros con diferentes expresiones
faciales, control de iluminacién y escala. Por lo que,
el problema del reconocimiento de rostros humanos

desde un punto de vista general radica en re
las transformaciones, posicion, orientacién, eg
iluminacién, las cuales causan una ‘Va
sustancial en la respuesta de los sistem
reconocimiento de rostros.
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Son numerosos los enfoques que hasta la fecha ¢
han realizado en cuanto al reconocimiento de rostmz;e
Las numerosas técnicas empleadas en'
reconocimiento de rostros incluyen en primer lugar
correspondencia, y ello, por similitud respecto de yp
patrén [1] (Brunelliy Poggio, 1993), por Eigenvectors
[2] (Kirby y Sirovich, 1980); o por métodos
Bayesianos {3] (Moghaddam, Wahid y Pentland
1998). Otro enfoque esta relacionado con '
modelado de los rostros por regiones [4] (Marla José
Escobar y Javier Ruiz del Solar, 2002). Es de
especial interés el estudio de las curvaturas u otras
caracteristicas geométricas propias de los rostros (5]
(Tanaka, |keda y Chiaki, 1998). Los modelos
deformables también han sido aplicados
reconacimiento de rostros [6] (Lanitis, Taylor
Cootes, 1995). La literatura ofrece igualmente
posibilidad de reconocimiento de rostros mediante
combinacion de diferentes caracteristicas.

En este trabajo, nos proponemos como objetivo
demostrar, mediante un modelo computacional
robustez y confiabilidad para analizar imagenes por
la poblacién de células de campo simple en funcién
de la variacién de iluminacion, cambio de vestuario,
cambios de expresiones faciales, induccion de ruido
en la imagen, imagenes borrosas, cambios en
tamario de la imagen, traslacion del rostro en
imagen e inclinacion del rostro.

La importancia de esta etapa en el procesamiento

la imagen del rostro radica en el hecho de que
sefiales de salida de este tipo de células (vectores
caracteristicos) sirvan de sefiales de entrada @
sistema de Redes Neuronales de Retropropag_aCIén.
las cuales tienen la funcion de clasificar, identificar
verificar en forma automatica y con gran tolerancia
fallas a cada uno de los sujetos que conforman
Base de Datos propuesta, siendo este un modelo
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Neuronales de Retropropagacién

ara el Reconocimiento de Rostros robusto a los
cambios de ilummacxép. vestuario, expresiones
faciales, difententes lamanos_ de la imagen del rostro
(tamafio de imagen pequeio y tamafio de imagen
rande), diferentes traslaciones del rostro dentro de
la imagen, fre_cuencsas espaciales, inclinacion,
induccion de ruido y pérdida de informacién por
aplicacion de filtros.

2. FILTRO DE GABOR UTILIZADO

Las funciones de Gabor bidimensionales quedan
determinadas por t;uaer parametros, dos que
expresan su localizacion en el dominio espacial (x,y),
y otros dos que expresan la frecuencia espacial de
sintonia (F) y la orientacién (¢), las funciones de
Gabor  bidimensionales  pueden  expresarse
analiticamente mediante:

h(x,y)=g(x', ¥' Jexp(2mjFx’) ™)

La Sefial elemental de Gabor bidimensional
espacial, esta en funcién de la respuesta Gaussiana
bidimensional g(x.y), la frecuencia espacial sintoniza
(F) y la rotaciéon aplicada (¢). La respuesta
Gaussiana bidimensional g(x,y), puede expresarse
mediante la expresion:

2 2
1 (XA)" +y
e[ -082 2
& 2 el

El ancho de banda radial (o) propuesto para el
modelo es de o%,=19 y 6%,=28.5; y el factor de forma
de la envoltura Gaussiana propuesto es de A=1
(simelria circular).

(2)
2nAGC

Las fases de modulacién sinusoidales (¢) propuestas
son los siguientes: 0, n/8, n/4, 3n/8, n/2, 5n/8, 3/4 y
7v8. En el modelo se cuenta con dos grupos de
frecuencias espaciales, los cuales contienen cinco
canales de frecuencia espacial F(3n/4, 3n/4V2, 3/8,
3n/8V2, 3n/16) y Fa(n/2, w4, n/8, n/16, n/32).

Las funciones de Gabor son funciones que operan en
el conjunto de los numeros complejos, y que la parte
real es la funcion de Gabor simétrica (simetria par).
La parte imaginaria es la funcion de Gabor asimétrica
(simetria impar).

(x',y")=(xCos¢ + ySinp,—xSind + yCos¢) 3
hx,y)=h,_(x,y) - jh,(x,¥) 4
h.(x,y)=g(x', y')Cos(2nFx') (5)
h,(x,y)=g(x', y')Sin(2nFx') (6)

Donde (x’y") es Ia rotacién del angulo (¢) en la parte
real (x) e imaginara (y) de la sefal elemental de
Gabor, hfx,y) es la sefal elemental de Gabor con

componentes reales (simetria par) y hsxy) es la

senal elemental de Gabor con componentes
imaginarios (simetria impar).

No obstante, podemos concebir la informacién
aportada por este par de funciones en cuadratura de
fase como un vector bidimensional cuya magnitud
informa el contraste de energia en un punto dado y
cuya direccion especifica la fase de la energia.

El contraste de energia es llamado también amplitud
de la sedal, al representarlo en niveles de gris,
muestra la respuesta de la imagen al par en
_cuadratura en funcién de la posicion espacial, que-es
independiente de la fase, este contraste de energia
presenta una gran similitud con el comportamiento de
las células complejas y proporciona una medida de Ia
respuesta del canal, que es independiente del
cambio de fase local. Al promediar cada uno de estos
contrastes de energia resultantes de cada Banco de
Fitros de Gabor, obtenemos los vectores
caracteristicos de la respuesta de la imagen en
funcion de la posicion y frecuencia espacial.

La informacién aportada por este par en cuadratura
de fase informa el conltraste de energia en un punto
dado. El contraste de energia M(x,y) de un par en
cuadratura se obtiene mediante la ecuacién:

M(x,y)=h} +h} )

La funcién M(x.y) presenta una gran similitud con el
comportamiento de las células complejas y
proporciona una medida de la respuesta del canal,
que es independiente del cambio de fase local. Al
promediar cada una de estas amplitudes de la seal
resultante, obtenemos los vectores caracteristicos de
la respuesta de la imagen Ec.(8).

40
LM, (xy)
M — (8)

Donde 40 representa el numero de Bancos de Filtros
de Gabor.

En este modelo se realiza un filtrado por regiones, en
el dominio espacial, mediante la operacion de
correlacién de la imagen original con respecto a las
mascaras oblenidas a partir de las funciones
simétricas pares e impares de Gabor. La malla
empleada es de 7x10 puntos centrales de
localizacién, por lo que, se encuadra a la imagen del
rostro original de manera automatica con la finalidad
de tener una malla universal, que no sea afectada
por el tamafio de la imagen del rostro o traslacion de
la posicion del rostro dentro de la imagen, como sé
muestra en la Fig. 1.
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puntos centrales de localizacion (x.y).

A cada uno de los campos receptivos de los puntos
de localizacién de la imagen ajustada, donde ya se
calcularon las funciones Gaussianas se les aplican
los dos censores de posicion espacial, dando como
resultado 40 Filtros de Gabor en cada una de las
posiciones espaciales (2,800 Filtros de Gabor
aplicados a toda la imagen del rostro), permitiendo
obtener la magnitud de la sefial analitica 6 amplitud
de la seiial representada en niveles de gris. Estas
amplitudes de sefal permiten obtener los vectores
caracteristicos ya optimizados, reduciendo de esta
manera el numero de elementos de salida del filtro
de 2,800 a 70 elementos.

(a (©
Figura 2. Amplitud de Sefial en tonos de gris y
Vectores Caracteristicos. (a) Imagen Ajustada. (b)
Contrastes de Energia representada en niveles de
gris. (¢) Vectores Caracteristicos del Filtro de Gabor.

3. BASE DE DATOS

En este trabajo se muestra el resultado de
implementar este tipo de andlisis de la imagen, tanto
en el dominio de la frecuencia como en el dominio
espacial. En la seccién 2 se describieron con mas
detalles los parametros del esquema multiorientacion
que hemos adoptado y que permiten modelar el
procesamiento de la imagen por un sistema que
exirae los vectores caracleristicos de los rostros de
la base de datos “The AR Face Database”, la cual
cuenta con 5,670 imagenes de rostros, esta base de
datos cuenta con las caracteristicas necesarias para
demostrar las ventajas de los Filtros de Gabor
bidimensionales en la extraccion de vectores
caracleristicos con varaciones de iluminacion,
cambios de vestuario (uso de lentes transparentes,
lentes obscuros, bufanda) y diferentes expresiones
faciales.

En la Fig. 3, se muestran los vectores caracterie,
resultantes para un mismo individuo con eristicog

de iluminacién, no se presentan cambiog ::rf:]aciones
los vectores caracteristicos - pem]itienglos en
identificacion  del individuo, demostrang 0 |
robustez de los Filtros de Gabor propuestos ose g
R T
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Figura 3. Resultados del Fillro de Gabor con(:;)ambios
de (lluminacién. (a) lluminaciébn grande, (b)

lluminacién media. (c) lluminacién baja.

En la Fig. 4, se muestran los vectores caracteristicog
resultantes para diferentes individuos, teniéndose
mismo nivel de iluminacién, para este caso cada
vector caracteristico es completamente diferente
unico, permitiendo la identificacion de cada individuo
sin ningun problema, asi mismo se demuesira
robustez y confiabilidad de los Fillros de Gabor
propuestos para la extraccion de las caracteristicas
individuales.

(a) ()
Figura 4. Resultados de Filtro de Gabor par
diferentes individuos con el mismo nivel
lluminacion.

4. CLASIFICACION Y VERIFICACION

En este trabajo se hace uso de un sistema de Redes
Neuronales de Retropropagacién para
Clasificacion y Verificacion de los yectores
caracteristicos obtenidos a partir de |os Filtros
Gabor para el Reconocimiento de Rostros, logrando
evitar el  sobre-aprendizaje asimilable
memorizacién de los datos. Este problema.
eliminado debido a que los vectores caracteristico
son pequerios y robustos a cambios. Este tip0 de
fue elegida para el modelo de Reconocimiento
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Rostros por su aita tolerancia a fallos, confiabilidad y
nivel de aprendizaje.

para evaluar el funcionamiento del sistema
ropuesto desde el punto de vista de capacidad de
F bsorcion de !a 'va_nac.lén mtra-pers?onal y la
capacidad de dngcnmnnacué_n de la variacién inter-
rsonal, se realizaron vanas pruebas altemado la
Tmagen de rpstro original. ng alteraciones
rncipales 3 la imagen de rostro .onglnal son: filtraje
de la imagen con filtros Gaussianos y Medianos,
introduccion de rgldo {\lealono y Multiplicativo ala
imagen Y 1a modificacion geométrica de la imagen
(escalamiento, inclinacion y traslacion).

En el caso de la clasificacion, también se realiz6 una
prueba, donde a la entrada de la red neuronal de
r‘cgm,pmpagacién se introdujo ‘una persona no
registrada durante el entrenamiento, siendo esta
persona no reconocida por el sistema, evaluando de
esta manera, la capacidad de rechazo cuando una
persona no autorizada trata de engariar al sistema.

44 RED NEURONAL DE CLASIFICACION
PROPUESTA

La Red Neuronal de Retropropagacion propuesta,
permite clasificar a cada uno de los vectores
caracteristicos obtenidos de los Filtros de Gabor, los
cuales sirven como patrones de entrada a la Red
Neuronal. A esta Red Neuronal, se le entreno con
125 Vectores Caracteristicos o Patrones y

comprobandose su nivel de reconocimiento con 185
Vectores Caracteristicos o patrones.

Red Neuronal de Retropropagacién para Clasificacién

Netornss @
Cspa Ocfla
1
®

Ertrada de Veciores
Caracterittoos

Figura 5. Red Neuronal de Retropropagacion para
Clasificacion en el Reconocimiento de Rostros.

42 RED NEURONAL DE VERIFICACION
PROPUESTA

La Red Neuronal de Retropropagacion propuesta,
permite verificar e identificar a cada uno de los
Individuos, por medio de los Vectores Caracteristicos
obtenidos de los Fillros de Gabor. A este Red
Neuronal se le entreno con 50. Vectores
Caracteristicos o patrones, comprobandose su nivel
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de reconocimiento con 72 Vectores Caracteristicos o
patrones.

Red Neurcnal de Retropropagacién para Verificacién

Figqra 6. Red Neuronal de Retropropagacion para
Verificacién en el Reconocimiento de Rostros.

4.3 RESULTADOS EXPERIMENTALES

La Red Neuronal de Retropropagacion para
Clasificacion de los Vectores Caracteristicos, tiene
un buen nivel de aprendizaje en un tiempo de
entrenamiento pequerio (3 minutos), y el nivel de
reconocimiento de los patrones de entrada también
es alto, por lo que, esta Red Neuronal es altamente
eficiente, confiable, no presenta problemas de fallas
y es robusto para soportar gran cantidad de Vectores
Caracteristicos para el Reconocimiento de Rostros.
Asi mismo, esta red presenta un mediano nivel de
reconocimiento para los casos de inclinacién, no
siendo esto significativo, ya que para la aplicacion
propuesta dentro de un Edificio en sistemas de
sequridad y acceso, dificimente la persona se
inclinarad mas de 10° y en caso de!l no reconocimiento
por la Red Neuronal de Clasificacion, se tiene a la
Red Neuronal de Verificacién, la cual presenta no
presenta problemas en el reconocimiento con
inclinacion del rostro, robusteciendo de esta manera
al modelo propuesto. Los resultados obtenidos para
la Red Neuronal de Retropropagacién para
Clasificacién se muestran en la siguiente labla.

P ..,l ocimiento
magen Sin proceso 10024
[fmagen Desconoady 71 4 E 1003
magen Filro 71I Ai g 98 307
Laussuano
magen Filtro 71l AI 96 60%
ediano
magen con Ruido 71I 1 !1] 100%
Aleatono
mnagen con Rudo 7 1 d 100%4
ulbplicativo
magen Grande 71 4 E 98 80%
maqen Pequena 71 4 E 100%
magen Inclinada 5° [Al E 32 70’.2-:
fimagen inciinada 10° 71 20 sa?;
Bmagen Trasladada 71 91 104

Tabla 1. Resultados de las Resies Neuronales de
Retropropagacion para Clasificacion.
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También se realizaron pruebas con Vectores
Caracteristicos de un individuo con los que la Red
Neuronal no habia sido entrenada, obteniéndose el
no reconocimiento de los Vectores Caracteristicos
del individuo, demostrando con esto la robustez del
modelo en cuanto a identificacion, haciendo el
confiable el Reconocimiento de Rostros.

En la Red Neuronal de Retropropagacién para
Verificacién de los Vectores Caracteristicos, se
obtuvieron excelentes porcentajes de aprendizaje en
un tiempo promedio de entrenamiento pequero (1.5
minutos), y el nivel de reconocimiento de los

patrones de entrada también es alto, por lo que, esta

Red Neuronal es altamente eficiente, confiable, no
presenta problemas de fallas, es robusto para
soportar gran cantidad de Vectores Caracteristicos
para el Reconocimiento de Rostros y en comparacion
con otros modelos de reconocimientos de rostros
basados en redes neuronales u otros métodos no
presenta problemas a los cambios de iluminacion,
vesluario, expresiones faciales, imagenes borrosas,
imagenes con ruido, imagenes que se encuentran en
posiciones diferentes dentro de la imagen, tamafio de
la imagen e inclinacién del rostro, asi como este
modelo realiza el reconocimiento con pocos
elementos en los vectores caracteristicos, lo que
evita el sobre aprendizaje de la red. . Los resultados
obtenidos para la Red Neuronal de Retropropagacion
para Verificacion se muestran en la siguiente tabla.

expresiones faciales, imagenes con ruido, jm 5
borrosas, imagenes de diferentes 1 genes
invariante a la posicion del rostro dentro de la Mafog,
e imagen con inclinacién; solucionandg d?age"
manera el problema de reconocimiento cop ca Esta
expresiones faciales, control de iluminacién esmblos
sobre aprendizaje, que se presenta con-enwla
métodos que actualmente son utilizados en | Otros
del Reconocimiento de Rostros. Campo

La importancia de la etapa de extraccis
caracteristicos radica en el hecho ndge ;ﬁ:m:es
patrones de salida de este método sirven coos
patrones de entrada a sistemas de Reén 0
Neuronales de Relropropagacién  para >
Clasificacién, Verificacion e ldentificacion de ]
individuos de una manera eficiente, conﬁableos
robusta a variaciones en el rostro.

Finalmente, sefialamos cuatro ventajas derivadas ge|
uso del modelo propuesto: Optimo empaquetamientg
de la informacion, facil  implementacisn
computacional, robustez ante Ila pérdida de
informacién y gran robustez en la extraccién de
vectores caracteristicos, facilitando el procesamiento
durante la verificacion y clasificacion para

Reconocimiento de Rostros en las Redes Neuronaleg
de Retropropagacion, el cual cuenta con una gran
eficiencia en tiempos de respuesta y reconocimiento
de los individuos, no presenta sobre aprendizaje, por
es capaz de reconocer una mayor cantidad de
individuos en comparacion con otros métodos de

FERITZI Reconocimiento de Rostros con Redes Neuronales.
'magen $in proceso 4 i
Enagen Filtro 7 1 100%] REFERENCIAS
aussiano (Borroso) (1] Brunelli R., Poggio T. °“Face recognilion: Features vs.
imagen Filtro 71 1 200%) Templates®, IEEE Transactions on Paltem Analysis anJ Machine
ediano (Borroso) intelligence, Vol. 15, No. 10, 1993.
imagen con Ruido 71 1 1007 [2] Kirby M. & Sirovich L., ‘f\pli_calion of the Karhunen-Loeve
|8alorio procedure for the characlerization of human faces’, /EEE
ati66 Con Risdo = . T Transactions on Pattemn Analysis and Machine Intelligence, Vol.
LB | 1 | [1321'30';';390'9 Wahid W. & Pentland A., *Beyond eigenf
= oghaddam B., i . entlan . “Beyond eigenfaces:
| "
E.::gzz 2:”:? ';':l'l 4 | 100: Probabilistic matching for face recognition®, Proceedings of the
1 taend 4l | 91 60%) Second Intemational Conference on Automatic Face and Gesture
[imagen Inctnada 5 71 4 1 100 00%] Recognition, Nara, 1998, pp. 30-35.
fimagen Inclinada 10° 71 45 0l | 97 20% [4] Maria José Escobar, Javier Ruiz del Solar. “Biologically-based
[imagen Trasiadada 71 4 1 98 6154 Face Recognition using Gabor Filters and Log-Polar Irna_geS'
Tabla 2. Red Neuronal de Retropropagacién para Department of Electronics. Universidad Téc. Fed. Santa Maria.
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