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Facial detection and recognition system using hybrid
techniques in images and video sequences

Renzo Apaza, Gina F. Charaja, Vladimiro Ibafiez and Ernesto N. Tumi

Abstract - Recognizing the identity of an individual automatically is still a task that fails to achieve a success rate of 100%, so the present work sought
to improve the recognition rate; giving emphasis to the methods of extraction and classification of characteristics. In this sense, it was proposed to
improve the ratio for the recognition of faces through the representation of the images, using the Wavelets transform of Gabor on the grayscale
images obtained after normalizing the original images, afterwards the new representation obtained was applies the Principal Component Analysis
(PCA) technique to obtain and then form the feature vector of face images. Next, a classifier based on Vector Support Machines (SVM) is applied.
The method was tested on a database of images of faces constituted between the banks of faces FERET, ORL and images obtained by those
responsible for the investigation. As a result of the combination of Gabor Wavelet Transform and Principal Components Analysis techniques in the

process of extracting features and image classification based on Vector Support Machines, a recognition rate higher than 95% is achieved..

Keywords— Face Recognition, Gabor Wavelet, Principal ComponentAnalysis (PCA), Vector Support Machine (SVM), Feature Vector.

1 INTRODUCCION

Dentro de la amplia gama de posibles actividades que pueden
automatizarse, aquella relacionada con la capacidad para
establecer la identidad de los individuos ha cobrado una gran
importancia y como consecuencia directa, la biometria ha
transformado en un area resaltante. Las técnicas de identifica-
cion biométrica permiten el reconocimiento de la identidad de
un individuo basado en las caracteristicas conductuales o en
los rasgos fisicos propios intrinsecos de los individuos,
garantizando de esta manera que un individuo no pueda
usurpar la identidad de otro. El reconocimiento de rostros es
considerado por los investigadores como una técnica importan-
te de la biometria, siendo una habilidad de identificar a los
sujetos basados en sus caracteristicas faciales.

La seguridad de las personas, bienes o informacién es una de
las mayores preocupaciones de nuestra sociedad local,
nacional e internacional hoy en dia. En tal sentido son necesa-
rios los medios de verificacion de identidad para salvaguardar
la seguridad e integridad personal, material e intelectual. Asi
mismo los actuales medios de verificacién de identidad estan
relacionados a las pertenencias de los individuos como los
documentos de identidad, tarjetas de crédito y pasaporte. Sin
embargo, las pertenencias personales pueden ser sustraidas
sin autorizacion, dafnadas fisicamente o ser sometidas a
procedimientos para revelar las contrasefias a través de
algoritmos de fuerza bruta que conlleva a la usurpacion de la
identidad.

Ental sentido, la presente investigacion aborda la detecciony el
reconocimiento automatico de rostros haciendo énfasis en el
proceso de extraccion de caracteristicas mediante la combina-
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cién de las técnicas Wavelets de Gabor y Anélisis de
Componentes Principales para posteriormente realizar la
identificacion mediante un clasificador basado en Maquinas de
soporte Vectorial.

2 REVISION LITERARIA

El reconocimiento de rostros, se considera como una parte
importante de la técnica de biometria, y significativa en la
investigacion cientifica [1]. Es la capacidad para establecer la
identidad de un individuo en base a sus caracteristicas faciales.
El reconocimiento automatico del rostro, ha sido ampliamente
estudiado en las ultimas décadas debido a su importante papel
en una serie de dominios de aplicacion, tales como control de
acceso, vigilancia visual [2].

Desde los primeros trabajos realizados por Takeo Kanade [3]
que desarrollé un sistema automatico de rostros, [4] [5] no fue
sino hasta el trabajo de Turk y Pentland [6] sobre Eigenface que
la investigacion en reconocimiento de rostros cobré mayor
relevancia.
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Fig 1. Coleccién de redes para implementar el calculo de vector de patrones,
proyeccion en el espacio, medida de distancia del espacio de rostros, e
identificacion.
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Desde que se propuso el problema, [6] que presentaron un
sistema de reconocimiento de rostros en tiempo casi real
mediante la introduccién de Eigenface en la extraccion de
caracteristicas de imagen facial, otros trabajos que marcaron
un hito importante fueron: el método de Fisherface [7] [8] que
aplicaba el Analisis Discriminatorio Lineal LDA después de una
etapa de PCA para lograr una mayor precisiéon, también se
resalta el uso de filtros locales como los Jets de Gabor [9][10] y
el trabajo de [11] que propusieron una técnica de reconocimien-
to efectivo usando Analisis de Componentes Principales y
Support Vector Machine.

El reconocimiento facial mediante filtros Gabor se introdujo en
primer lugar por Martin Lades [9], y pronto demostré ser un
medio muy eficaz en la extraccién de rasgos faciales. Xiao-
ming [12] propuso un algoritmo de reconocimiento facial
combinando una serie de caracteristicas de vectores que
consiste en la magnitud de Gabor, PCAy SVM para la clasifica-
cion.
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Fig. 2. Representacion grafica de un rostro basado en la transformada Wavelets
de Gabor, una convolucién con un conjunto de kernels wavelets que tienen la
forma de olas planas restringidas por una funcién envolvente gaussiana.

En general, muchos métodos son propuestos para abordar la
dificil tarea de reconocimiento de rostros. Un buen método de
reconocimiento de rostros debe considerarse como la repre-
sentacion del rostro en los problemas de clasificacion, y un
buen método de representacion de rostros requiere de un
minimo de anotaciones manuales.

2 METODOLOGIA
3.1 Método general de reconocimiento de rostros

Para la elaboracion del sistema y posterior tratamiento de los
datos obtenidos, se optd por los procesos de un sistema
general de reconocimiento de rostros, que contempla cuatro
etapas la adquisiciéon de una imagen o video, la deteccién de
rostros, localizacion y extraccion de caracteristicas y la
clasificacion (Fig. 3).
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Fig. . Diagrama de bloques de un esquema general para el
reconocimiento de rostros.
3.2 Etapas del reconocimiento de rostros

El método propuesto para el reconocimiento de rostros
contempla dos etapas:

- Entrenamientoy
- Reconocimiento.
Entrenamiento,

El entrenamiento prepara al sistema con datos etiquetados que
permiten obtener los vectores caracteristicos que son almace-
nados para realizar posteriormente la recuperacion de estos.
En esta etapa se siguen los procesos de: adquisiciéon de la
imagen desde una base de datos, deteccién de rostro en la
imagen, representacion de la imagen mediante la Wavelet de
Gabor y extraccion de caracteristicas mediante el andlisis de
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componentes principales PCA.
Reconocimiento.

el reconocimiento consiste en la operacion de adquirir una
imagen nueva no incluida en la etapa de entrenamiento y
posteriormente asignar alaimagen, una clase almacenada en
la base de datos, los procesos seguidos en esta etapa son:
adquisicion de una imagen de prueba, deteccion de rostro en la
imagen, representacion de la imagen mediante la Wavelet de
Gabor, extraccion de caracteristicas mediante el analisis de
componentes principales (PCA) y clasificacion de la imagen a
través de maquina de soporte vectorial SVM.

La Fig. 4 resume los dos procesos propuestos para la tarea de
reconocimiento de rostros.
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Fig. 4 Diagrama de procesos de reconocimiento de rostros propuesto.

3.3 Métodos para la deteccién de rostros

Para lograr el propésito de detectar rostros, se utilizé el
clasificador en cascada que usa las caracteristicas basadas en
Haar que es un método efectivo para la deteccion de objetos
propuesto por Paul Viola y Michael Jones en el paper, "Rapid
Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features"
en el afo 2001. Es un método basado en aprendizaje de la
maquina donde una funciéon en cascada es entrenada con
imagenes positivas e imagenes negativas, que es usada para
detectar diferentes tipos de objetos.
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3.4 Método para la extraccion de caracteristicas
a.Wavelet de Gabor

Utiliza el filtro de Gabor que es definido como:
2
”klﬂ‘” -k 2 |z|? /202 ik vz -
u\’()_ e Cllk pll® l1z11% /20%) | aik pyvz _ o=

Donde u y v definen las escalas y orientaciones de los filtros de
Gabor, z=(x,y) y Ku,v esta definida como:

- ipu
ki, = kye

k, = kmax/f'y @u= nu/8, kmax es la frecuencia ma-
xima, y f es el factor de espacio entre los Kernels en el do-
minio de la frecuencia. En el presente

o =2m,kmax ==, f =2, u€{0,1,..,7}y v € {1234},

La representacion de la imagen de rostro mediante la Wavelet
de Gabor es obtenida mediante la convolucion entre la imagen
y la familia de filtros de Gabor descritas en la ecuacion:

Fyv(Z) = 1(Z) * ¥, ,(Z)

Donde z=(x,y), * denota el operador de convoluciéony Fu,vesla
respuesta del filtro de Gabor de la imagen con orientacion u 'y
escalav.

Se convoluciona la imagen con 40 kernels de Gabor para
generar las caracteristicas de Gabor. La imagen de entrada es
una imagen de rostro que es geométricamente normalizado de
64 x 64 pixeles.Fig. Filtros de Gabor con diferentes orientacio-
nesyescala

Asi eltamario del vector es (64 x 64 x40 x 2).

Fig. 6 Filtros de Gabor con diferentes orientaciones y escala

b. Convolucién de lalmagen

La convolucion es realizada entre todas las partes de laimagen
y un operador (Kernel), el kernel para el presente trabajo son el
banco de filtros de Gabor, se siguid el procedimiento para
efectuar la operacion:

Ubicar el ancla del kernel (centro de la imagen) en lo alto de un
determinado pixel, con el resto del kernel sobrepuesto en los
pixeles locales de laimagen.

- Multiplicar los coeficientes del kernel por el valor del pixel
correspondiente y sumar el resultado.

- Localizar el resultado en la ubicacion del ancla en la imagen
de entrada.

- Repetir el proceso para todos los pixeles desplazando el
kernel sobre la totalidad de laimagen.

La siguiente ecuacién, expresa el procedimiento descrito
anteriormente
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c. Analisis de componentes Principales (PCA)

En esta fase, cargamos la base de datos. En general, aplica-
mos muchas transformaciones antes de cargarlas. En efecto, la
sefial contiene informacion util para el reconocimiento y solo los
parametros relevantes son extraidos. El modelo es una
representacion compacta de la sefial que facilita la fase de
reconocimiento, pero también reduce la cantidad de datos a ser
almacenados.

a

an,a

a1 ad1,m h
: . : > a1m
an,1 An,m @n.m
Entonces, el conjunto de entrenamiento de imdgenes de

rostros sera 'y, [, I3, ..., [, El rostro promedio del conjunto
es definido por la ecuacién :

1 M
g P

Cada rostro, se diferencia del promedio por el vector de la
siguiente ecuacion:

A continuacién calculamos la matriz de covarianza C, se-

gun:
N
C= Z ;" = AAT
i=1

La matriz C es N2 por N2, y determina los N2 vectores y
valores propios, se vuelve una tarea intratable para el ta-
mano de una imagen tipica. Necesitamos un método facti-
ble para encontrar los eigen vectores ecuacion:

ej= Avj

De M eigen vectores (eigen faces) ei, solo escogemos M1 que
tiene el valor propio (eigen value) mas alto. Cuanto mas alto sea
el valor propio, describe la caracteristica mas representativa
del rostro de un particular eigenvector. Los eigen face con bajos
eigen values pueden ser omitidos, porque ellos solo explican
una pequefia parte de los rasgos caracteristicos del rostro.
Luego M1 eigen faces ei son determinados, la fase de entrena-
miento del algoritmo es finalizado.

El proceso de clasificacion de un nuevo rostro L. a una de las
clases procede en dos pasos.

Primero, la nueva imagen es transformada en sus componen-
tes eigen face, Los pesos resultantes forman el vector de pesos
2 mostrados segun la siguiente ecuacion

Los pesos forman un vector or = fwi.ws....wy] que describen la
Wi=¢ (Mnew-¥) k=l...c...... M’, Qr = [Wy, W2, ..., W]

contribucidon de cada eigenface de la representacion de la
imagen de rostro de entrada, tratando los eigen faces como un
conjunto de bases para las imagenes de rostro. El vector puede
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ser usado con un algoritmo de reconocimiento de patrén
estandar para encontrar a qué niumero de clases predefinidas
pertenece. El método utilizado para determinar qué clase de
rostro provee la mejor descripcion de una imagen de rostro de
entrada es la maquina de soporte vectorial SVM.

3.5 Meétodo de evaluacion de eficiencia del sistema

Para determinar la eficiencia del sistema, se estima la tasa de
falsa aceptacion (rate of false acceptance - FAR):

numero de falsas aceptaciones

FAR = :
numero de impostores

la tasa de falso rechazo (rate of false rejection - FRR):

numero de falsos rechazos
FRR =

numero de rostros evaluados

y la tasa de igual error (equal error rate -ERR) ecuacion:

# de falsas aceptaciones + #falsos rechazos

EER =
# total de entradas

4 ANALISIS DE RESULTADOS

Se implementaron los médulos en funcion de las arquitecturas
disefadas en lenguaje de programacion C++ y con la libreria
Opencyv posteriormente se evalua la efectividad del sistema:

4.1.Adquisicion de imagenes y secuencias de video

La arquitectura disefiada para el desarrollo del Médulo, se
resume la interaccién con el usuario, el componente adminis-
trador de archivos y el uso de la camara web. Se resalta que
para el uso de las imagenes adquiridas por la Webcam es
necesaria la interaccion con los drivers del Sistema Operativo.

Usuario

|

Madulo
Adquisicion
de Imagen/
video/ stream

| I

Administrador Webcam
de Archivos

Driver Web Cam

Fig. 7. Arquitectura del Mddulo de adquisicion de Imagenes y
Secuencias de video.

Fig. 8. Adquisicion de imagen en tiempo real realizada con el sistema.

4.2. Deteccion de rostros enimagenes y secuencias de video

EnlaFig. 9, se muestra el modelo de la Arquitectura del médulo.
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Imagen Kernel
Convolucion
Clasificador

Fig. 9. Adquisicion de imagen en tiempo real realizada con el sistema

La captura de la imagen a ser analizada es realizada en el
espacio de colores RGB (red, green y blue), si la imagen tiene
dimensiones muy altas, los procesos para la deteccién de
rostros son lentos es por ello que las imagenes son reducidas a
un espacio de 240 x 320 pixeles y la profundidad de la imagen
es reducida a un solo canal de escala de Grises. La Fig. 10,
muestra la reduccion de dimension y color de laimagen original
capturada por el software.

A continuacién, se realiza la clasificacion de la imagen
mediante el clasificador en cascada basado en las caracteristi-
cas de Haar iniciando un kernel de 20 x 20 pixeles, la Fig. 10,
muestra la deteccién de rostro basado en las caracteristicas de

Haar.

4.3. Extraccion de caracteristicas basadas en la Wavelet de
Gabor yAnalisis de Componentes.

Fig. 10. Reduccién de dimensiones de la imagen en tamafio y
color.

Principales

El modelo de la Arquitectura del moédulo de extraccion de
caracteristicas es mostrado en la Fig. 11, se detallan los
componentes de pre procesamiento, Wavelets de Gabor,
convolucion PCAYy los vectores de caracteristicas.

Imagen — 3 Preprocesamiento Gabor Wavelets
Convolucion
Caracteristic PCA

as (vectores)

Fig. 11: Arquitectura del médulo de extraccion de caracteristicas.

Se aplicaron 40 filtros de Gabor a la imagen con ocho escalas
diferentes y cinco direcciones diferentes, estas imagenes
constituyen los vectores de caracteristicas basadas en la
Wavelet de Gabor.

Fig. 12: Imagenes filtradas con la Wavelet de Gabor.
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Finalmente aplicamos el Analisis de Componentes Principales
a las imagenes concatenadas de cada rostro que se aplico la
Wavelet de Gabor. De esta manera reducimos la dimensionali-
dad de laimagen, y se constituye el vector de caracteristicas de
laimagen.

Fg

Fig. 13: Imégenes luego de aplicar PCA.
4 4. Clasificacidon de rostros basado en Maquinas de Soporte

Vectorial
La Fig. 14, resume la arquitectura del médulo de clasificacion
de rostros
Vector - Data
Caracteristicas

l

Clasificador SVM

Dm.
cnlrensmicnio
Fig. 14: Arquitectura del moédulo de clasificacion de rostros.

4.5. Evaluacion del sistema
a. Tasafalsade aceptacion(FAR)
Datos:

- Numero de falsas aceptaciones =1

- Numerodeimpostores =48
Calculode FAR

nimero de falsas aceptaciones 1
R= - _ =—=002=2%
numero de impostores 48

La tasa falsa de aceptacion (FAR) es igual al 0.02 que
representa el 2%, que indica que para la prueba realizada
existe un 2 % de posibilidad de aceptar un usuario no registrado
enlabase de datos.

b. Tasafalso de rechazo (FRR)
Datos:

« Numerode falsos rechazos =1
« Numeroderostros evaluados =48

nimero de falsos rechazos 1
FRR = — =—
numero de rostros evaluados 48

La tasa falso de rechazo (FRR) es igual a 0.02 que representa
el 2%, que indica que para la prueba realizada existe un 2 % de
posibilidad de rechazar un usuario registrado en la base de
datos.

=0.02=2%

c.Tasade Error Igual
Datos:

« Numero de falsas aceptaciones = 1
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» Numero de falsos rechazos =1
+ Numero total de entradas =96
Latasade errorigual es 0.02 que representael 2 % que
niimero de falsas aceptaciones + nimero falsos rechazos
niimero total de entradas

EER = 211 _ 0,02 = 20
T 96 TP

EER =

indica que para la prueba realizada existe un 2 % de cometer un
error (tipo | o tipo 1), también podemos afirmar que el sistema
proporciond resultados exactos en un 98%.

5 CONCLUSIONES

Se verificd que el desarrollo del sistema para la deteccion y
reconocimiento de rostros basadas en técnicas hibridas logro
alcanzar un porcentaje del 98% superando al porcentaje
esperado que fue 95%, ademas, se obtuvo una tasa de falsos
aceptados del 2 % y una tasa de falsos rechazados del 2 %.

La base de datos de imagenes utilizadas constituida por
imagenes de tres colecciones diferentes (FERET, ORL, ylade
los investigadores) no presentaron diferencias significativas
para el desarrollo y prueba del sistema. Ademas, la implemen-
tacion del médulo de deteccion de rostros basada en un
clasificador a cascada fue util para poder realizar la posterior
tarea de reconocimiento de rostros. El médulo implementado
para la deteccion de rostros fue satisfactoriamente,

La combinacion de las técnicas Wavelet de Gabor y Andlisis de
Componentes Principales en las tareas de extracciéon de
caracteristicas, logroé alcanzar una tasa de falsos aceptados del
2 % y una tasa de falsos rechazados del 2 %, demostrando un
alto grado de confiabilidad para la constituciéon de vectores
caracteristicos. De esta manera las Wavelets de Gabor
demostraron ser adecuadas para la extraccion de caracteristi-
ca, debido a sus propiedades de orientacion, localizacion
espacial y 6ptima localizaciéon en el espacio y dominio de la
frecuencia. El algoritmo de Andlisis de Componentes
Principales (PCA) es un método global que usa principalmente
los niveles de gris de los pixeles de unaimagen. La simplicidad
para la implementacién del algoritmo contrasta con una fuerte
sensibilidad a cambios en la luz, posicidon y expresiones
faciales. Es por eso que aumentamos el numero de posturas
para cada persona. Sin embargo, el ACP no requiere ningun
conocimiento a priori sobre la imagen. El principio es construir
un espacio de sub-vectores conservando soélo los mejores
vectores propios, al tiempo que conserva una gran cantidad de
informacién util, hace que el PCA sea un algoritmo efectivo y de
uso comun en lareduccion de la dimensionalidad, donde puede
ser utilizado con otros algoritmos para mejorar los resultados
de la aplicacion.

La ejecucion del clasificador basado en maquinas de Soporte
Vectorial, realiza de manera efectiva el reconocimiento de
rostros, alcanzando un porcentaje del 98% de efectividad,
luego de la evaluacion. Asi, se confirma que el reconocimiento
de individuos mantiene un problema complejo y que a pesar de
ser un area activa de investigacion aun existen muchas
dificultades en su aplicacion en condiciones reales, se ha
logrado una tasa de reconocimiento efectivo de 98%, no
logrando resolver el problema en un 100% de los casos.
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