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Resumen

En este trabajo se presenta un nuevo método para el reconocimiento de rostros que utiliza una
fusion de descriptores de imégenes visibles y térmicas, aplicando técnicas metaheuristicas para
encontrar un vector de pesos que permita la fusién 6ptima de los descriptores. Las técnicas
presentes en este estudio son: algoritmo PSO y el Algoritmo Genético (GA).

Este nuevo sistema de reconocimiento de rostros consta de dos etapas fundamentales: Etapa de
entrenamiento y etapa de validacion. En el proceso de entrenamiento el sistema obtiene los pesos
multiplicativos 6ptimos mediante técnicas metaheuristicas las cuales aumentan la significancia
de un espectro por sobre otro, esto se lleva a cabo utilizando diferentes combinaciones de
conjuntos de la base de datos estdndar Equinox, la cual posee imdgenes en el espectro visible y
en el espectro térmico. En la etapa de validacién los pesos 6ptimos obtenidos se aplican a la base
de datos Equinox completa y a la base de datos PUCV-VTF, entregando como resultado sus
respectivas tasas de reconocimiento.

Los métodos bajo estudio utilizan descriptores basados en patrones locales de una vecindad de
un pixel en la imagen, los cuales son “Local Binary Pattern” (LBP), “Local Derivative Pattern”
(LDP) y “Histograms of Oriented Gradients” (HOG), que se apoyan en el uso de histogramas
regionalizados, y mediante la medida de similitud de interseccién de histogramas (HI) se evaltia
su desempefio.

Se comprueba que al aplicar la fusién de ambos espectros utilizando técnicas metaheuristicas
como métodos de optimizacién aumentan el rendimiento en el sistema de reconocimiento de
rostros, permitiendo asi sistemas mds eficientes, fiables y robustos ante variaciones reales. El
desempefio de este nuevo método consigue tasas que superan los 98% y 99% de tasa de
reconocimiento, segin la base de datos utilizadas. Este método supera el desempefio de la
aplicacién de reconocimiento de rostros en el espectro visible y térmico por separado.

Palabras claves: Reconocimiento de rostros, fusion de imégenes, técnicas metaheuristicas.



Abstract

This work presents a new method for face recognition that uses a fusion of descriptors of visible
and thermal images, applying metaheuristic techniques to find a vector of weights that allows the
optimal fusion of the descriptors. The techniques present in this study are: PSO algorithm and
Genetic Algorithm (GA).

This new face recognition system consists of two fundamental stages: Training stage and
validation stage. In the training process the system obtains the optimal multiplicative weights by
means of metaheuristic techniques which increase the significance of one spectrum over another,
this is carried out using different combinations of sets of the standard database Equinox, which
has images in the visible spectrum and thermal spectrum. In the validation stage, the obtained
weights are applied to the complete Equinox database and the PUCV-VTF database, resulting in
their respective recognition rates.

The methods under study use descriptors based on local patterns of a neighborhood of a pixel in
the image, which are "Local Binary Pattern" (LBP), "Local Derivative Pattern” (LDP) and
"Histograms of Oriented Gradients" (HOG) , based on the use of regionalized histograms and by
the measure of similarity of histograms intersection (HI), its performance is obtained.

It is verified that applying the fusion of both spectra using metaheuristic techniques as
optimization methods increases the performance in the face recognition system, thus allowing
systems more efficient, reliable and robust to real variations. The performance of this new
method achieves rates that surpass the 98% and 99% of rate of recognition, according to the
database used. This method overcomes the performance of the face recognition application in
the visible and thermal spectrum separately.

Keywords: Face recognition, image fusion, and metaheuristics techniques.
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Introduccion

En la actualidad podemos encontrar variados sistemas biométricos, éstos se basan en el estudio
del reconocimiento de personas, utilizando uno o varios rasgos fisicos o de conducta. Entre ellos
podemos encontrar, sistemas de reconocimiento por la informacién de la retina, iris, huellas
dactilares, forma de la mano, la forma de caminar y el reconocimiento de rostros. Esta tltima ha
tomado bastante interés en el dltimo tiempo, ya que, a diferencia de las otras es una técnica no
invasiva por lo que facilita la obtencién de las muestras que conforman el sistema biométrico,
ademds de que es un tema desafiante para los investigadores ya que permite entender el coémo
identificamos, reconocemos objetos y rostros de las personas. El reconocimiento de rostros es un
drea estudiada por la visién por computador, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial
[1].

El reconocimiento de rostros ha sido investigado por la visién por computador desde sus inicios,
y toma como premisa el emular, como las personas pueden ver y reconocer los objetos que se
encuentran a su alrededor, principalmente en cémo se identifican y reconocen las personas entre
si a lo largo de su vida. Esto se debe a que cada persona posee ciertas caracteristicas unicas e
irrepetibles que hacen que se diferencien unas a otras. El poder “ver” es un acto biolégico propio
de los seres humanos que se produce gracias a células ubicadas en la retina del ojo humano que
se denominan bastones y conos.

Tomando en cuenta lo anterior, la visién por computador desde sus inicios se ha desempeiiado
utilizando imégenes que trabajan en el espectro visible del espectro electromagnético, la cual
cuenta con longitudes de onda desde los 0,38(um) a los 0,75(um), que con afios de desarrollo ha
logrado un gran nivel de madurez y buenos resultados practicos, aplicando métodos holisticos y
de calce local. Sin embargo, el trabajo con imagenes visibles cuenta con factores que dificultan el
desempeiio de estos sistemas como por ejemplo, las variaciones de iluminacién, variaciones en
la posicién, cambios la expresion facial en el rostro de los individuos y la oclusién en las imédgenes
del rostro. Por estas razones los investigadores de la vision por computador se ven obligados a
buscar distintas soluciones para aumentar el desempefio, dado que es importante generar
sistemas que cuenten con altas tasas de reconocimiento, de manera que logren ser robustos a
distintas situaciones [2].

Como solucion alos problemas encontrados en espectro visible se comienzan a utilizar imégenes
que trabajan en el espectro infrarrojo, las cuales son invariantes a la iluminacién y distintas
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expresiones del rostro, a esto se suman los recientes avances tecnolégicos en este campo, que ha
producido una importante disminucion en el costo de las cdmaras infrarrojas, en especial a las
que trabajan en el rango de 8 a 12(um), que es llamado espectro térmico. Al utilizar el espectro
térmico las investigaciones resultan mds atractivas, y dado a esto se genera un aumento en
estudios y aplicaciones, aprovechando los métodos aplicados en el espectro visible [2].

Las cdmaras térmicas a diferencia de las visibles, captan la radiacién electromagnética emitida
por la supetficie de los objetos en el rango de 8 a 12(um), haciéndolos independiente de la
iluminacién del objeto. A pesar de esto, la energia captada por la cdmara no solo depende del
cuerpo en observacion, sino que también de los objetos presentes en la escena. Debido a esto la
estimacion de la temperatura de un rostro puede variar, ademds se presentan otras desventajas
en la aplicacién del espectro térmico, como los cambios metabdlicos de los individuos, como
fiebre, esfuerzo fisico y problemas propios de las cdmaras como la elevacién de la temperatura
del sensor tras largos periodos de trabajo. Por lo cual se buscan nuevas formas abordar el
problema, creando variados sistemas de reconocimiento de rostros que usan la fusién de
imdgenes y la aplicacién de técnicas de optimizacién, con el fin de aumentar el rendimiento de
los sistemas [2] [3].

En el reconocimiento de rostros, la fusiéon de imdgenes representa una alternativa interesante
para la solucién de los problemas que pueden presentarse en las imagenes térmicas y visibles. La
fusion de iméagenes visibles y térmicas aplicado al reconocimiento de rostros pretende generar
sistemas que sean capaces de que cada espectro supere las deficiencias del otro, es decir que con
una buena combinacién de las imagenes, los sistemas pasan a ser més estables y robustos. En el
tema de tesis se busca crear un sistema de reconocimiento de rostros que fusione imagenes
térmicas y visibles, aplicando técnicas metaheuristicas con el fin de maximizar las tasas de
reconocimiento del sistema.

Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para mejorar los procedimientos heuristicos muy
generales con un alto rendimiento [4] [5]. La idea de usar el calificativo heuristico es definir un
procedimiento al cual se le tiene un gran grado de confianza en que encuentra soluciones de alta
calidad, utilizando una cantidad de recursos razonables, aunque no se garantice que dichas
soluciones sean las 6ptimas o las mas factibles del problema, incluso puede existir el caso en el
que no se llegue auna solucién. La heuristica se usa en contraposicién alo exacto. En la actualidad
es posible encontrar una gran variedad de técnicas heuristicas, las cuales es posible clasificar de
diversas maneras, pero en este trabajo nos centraremos en el estudio de metaheuristicas basadas
en el comportamiento social de una poblacién, donde encontramos métodos como el Ant Colony
Optimization (ACO), Algoritmos Evolutivos (EA) que se puede subdividir en Computacién
Evolutiva (CE), Estrategias Evolutivas (ES) y Algoritmos Genéticos (GA) , y los algoritmos basados
en cimulos de particulas ( Swarm Particle Optimization ) [6]. En este trabajo se estudiara
particularmente el algoritmo PSO, pero de acuerdo a las investigaciones planteadas en [7] se
compara su desempefio con el algoritmo genético (GA).

PSO fue propuesto por Kennedy y por Eberhard en 1995 [8] este algoritmo estd basado en el
comportamiento de las aves o cardimenes de peces en busca de comida. Este algoritmo se ha



Introduccion

empleado en una gran variedad de campos de investigacion. En el reconocimiento de rostros ha
sido utilizado con el fin de aumentar las caracteristicas especificas de ciertos descriptores o bien
aplicando la transformada de Wavelet o de Fourier [9] [10].

Este trabajo se basa en la investigacion realizada en [7] donde se usa el algoritmo genético como
herramienta de fusién de descriptores aplicando pesos multiplicativos que buscan maximizar la
tasa de reconocimiento del sistema. Estos pesos aumentan la relevancia de un espectro sobre otro
en ciertas areas de la cara, por lo que resulta un método apropiado para el estudio. De esta forma
se propone la aplicacién del algoritmo PSO para la busqueda de los pesos multiplicativos 6ptimos
que maximicen las tasas de reconocimiento, utilizando combinaciones de distintos descriptores
basados en caracteristicas locales del rostro cémo histogramas LBP [11][29], histogramas LDP [12]
e histogramas HOG [13]. Ademas se usan distintos conjuntos de entrenamiento tomados de la
base de datos Equinox [14], y finalmente se comparan los resultados con la aplicacién del
algoritmo genético.

El sistema propuesto consta de dos etapas, la primera es llamada etapa de entrenamiento en la
cual se usaré la base de datos Equinox para encontrar los pesos 6ptimos que resalten las dreas del
rostro més relevante de ambos espectros. La siguiente etapa es llamada etapa de validacién,
donde los pesos 6ptimos encontrados son aplicados a la base de datos Equinox completay a la
base de datos PUCV-VTF, ddndonos asi el real desempeiio del sistema.

Objetivos generales

El objetivo general de este proyecto es implementar un sistema de reconocimiento de rostros en
el cual se aplica la fusién de imégenes visibles y térmicas, con el fin de aumentar las tasas de
reconocimiento del sistema. La fusién se realiza utilizando distintos descriptores de las imégenes
visibles y térmicas del rostro.

El método de fusién aplica el algoritmo de optimizacién PSO [8] [15], el cual se encarga de buscar
valores 6ptimos, que permiten que se destaquen ciertas areas del rostro en el cual predomine la
informacién de los descriptores aplicados en cada uno de los espectros, obteniendo una
combinacién adecuada de ellos y de esta forma maximizar las tasas de reconocimiento del
sistema. Finalmente se comparan los resultados con los obtenidos en [7] donde se utiliza el
algoritmo genético.

Objetivos especificos

e Estudio del estado del arte de reconocimiento de rostros visibles y térmicos,

e Estudio del estado del arte de la fusién de imégenes visibles y térmicas.

e Desarrollar algoritmos de fusién de imédgenes aplicados al reconocimiento de rostros.

e Analizar la aplicacién de técnicas metaheuristicas en sistemas de reconocimiento de
rostros.

e Estudiar y analizar el comportamiento de los pardmetros del algoritmo PSO y como se
desempefia en reconocimiento de rostros.



|lJAntecedentes generales

El presente capitulo se centra en el estudio de las bases que componen el trabajo de tesis. El
reconocimiento de rostros como principal foco de este trabajo, ha desarrollado un gran aumento
en cuanto a investigaciones y aplicaciones, destacandose principalmente en drea de la vision por
computador tanto en el espectro visible como en el espectro infrarrojo (térmico), desarrollando
algoritmos capaces de obtener buenos resultados en sus tasas de reconocimiento. A pesar de esto
no se logra obtener un sistema lo suficientemente robusto utilizando los espectros por separado
por lo cual, se comienzan a desarrollar algoritmos que buscan fusionar la informacién de ambos
y lograr sistemas de reconocimiento de rostros estables y robustos.

1.1 Reconocimiento de rostros

El reconocimiento de rostros en una tarea que los seres humanos realizan de manera rutinaria y
sin esfuerzo alguno a lo largo de sus vidas. Es impresionante como el cerebro puede memorizar
una gran cantidad de rostros sin importar el dngulo de visién y sin la necesidad de alguna
informacién adicional. Esto ha despertado el interés de investigadores dentro de 4reas como: la
visién por computador, reconocimiento de patronesy la inteligencia artificial, esta motivacién no
nace solamente por los desafios que posee, sino que también las numerosas aplicaciones que este
entrega en cualquier drea donde se requiera identificar correctamente a las personas [16].

Un sistema de reconocimiento de rostros, forma parte también del &rea denominada biometria,
que consiste en la elaboracién de métodos automatizados para la identificacién o verificaciéon de
personas mediante el uso de sus caracteristicas fisicas o0 de comportamiento tinicos e irrepetibles
de cada persona. Las caracteristicas fisicas tienen la cualidad de ser relativamente estables en el
tiempo, como por ejemplo: la huella dactilar, la silueta de la mano, patrones de la retina de iris, el
sistema cardiovascular y el rostro humano. Los rasgos basados en el comportamiento son menos
estables, ya que van a depender netamente del estado psicolégico de la persona y el estado de
salud, como por ejemplo la firma y la forma de caminar.

El reconocimiento facial se ha popularizado rdpidamente como una de las tecnologias
biométricas dominantes debido a sus grandes ventajas por sobre el resto: es intuitiva, facil de
utilizar por parte del sujeto, no es invasiva y ademds permite hacer reconocimiento de individuos
en masay a distancia. Este tipo de sistemas se pueden aplicar sistemas de seguridad y de acceso,
con lo que se espera que identifique y verifique la identidad de los sujetos utilizando imagenes o
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videos de entrada. También puede ser utilizado de forma exclusiva para identificar personas
sospechosas, o bien clasificar a las personas que no pueden tener acceso a lugres especificos, esto
se aplica con un criterio de uno contra pocos [16]. Desde el primer sistema de reconocimiento de
rostros que fue desarrollado por Kanade en 1974 [17], se han desarrollado una gran variedad de
algoritmos y metodologias, permitiendo incluso multiples reconocimientos simultdneos o
reconocimientos en tiempo real. A pesar de estos avances estos siguen un proceso estructurado y
definido que se compone de cuatro etapas fundamentales.

e Adquisicién: Primeramente se debe detectar el rostro en una imagen de entrada o de
prueba la cual posee los datos biométricos del sujeto hasta ahora desconocido.

e Normalizacién: Se localizan componentes del rostro como la nariz, ojos o labios y se
alinean, siguiendo reglas especificas como distancia entre ojos, posicién de la nariz o
labios.

e Extraccién de caracteristicas: En esta etapa se toma la imagen normalizada, la cual
mediante un algoritmo extrae las caracteristicas que pueden ser de patrones locales,
globales o ambas. Estas posteriormente son guardadas en un vector de caracteristicas, la
cual contiene informacion que distingue las distintas secciones de la cara.

¢ Reconocimiento: Las caracteristicas extraidas en los pasos anteriores son comparadas
contra los vectores almacenados en el sistema que mediante medidas de similitud
generan un puntaje de correspondencia, con lo que dependiendo de ese puntaje se
acepta o se rechaza al sujeto.

El proceso explicado anteriormente correspondiente a un sistema de reconocimiento de rostros
bésico, mostrando cada una de sus etapas, es posible apreciarlo de manera esquematica en la
Figura 1-1.

Imagen de Sujeto
El‘“fdﬂ identificado

Adquisicion Algoritmo

de la imagen de reconocimiento

Locaiizocion de ko carg, tomonio
¥ pose

Deteccion lizacic Extraccién
del rostro o SHOEE de Caracteristicas

VeCtor de corocleristicas

Figura 1-1: Esquema bésico de un sistema de reconocimiento de rostros.

Todo lo mencionado anteriormente se ha desempeiiado durante afios en el espectro de luz visible
del espectro electromagnético obteniendo muy buenos resultados, pero tiene ciertas limitaciones
que hacen que los sistemas no sean los suficientemente robustos. Entre estas limitaciones se
encuentra la dependencia a la iluminacidn, la oclusién por la utilizacién de méscaras o disfraces,
los cambios de pose de los sujetos y la variacién de las expresiones de los sujetos.
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Una solucién alos problemas que presentan las imédgenes visibles es el uso de imagenes térmicas,
las cuales son invariantes a la iluminacién, cambio de pose y distintas expresiones del rostro, esto
serd explicado detalladamente en la siguiente seccién.

1.2 Reconocimiento de rostros en el espectro IR

Hace algunos afos era muy complejo trabajar en el espectro infrarrojo, ya que las caAmaras que se
usan para capturar esta radiacion eran costosas, ademads eran utilizadas fundamentalmente en
aplicaciones militares y médicas. Con el paso de los afios y debido a avances tecnolégicos las
cdmaras térmicas han bajado sus costos y aumentado su fiabilidad, mejorando sus limitaciones
en resolucion y ruido inherente, abriendo nuevos campos de estudio e investigacion.

El espectro infrarrojo perteneciente al espectro electromagnético posee mayor longitud de onda
que la luz visible, pero menor que los microondas. Su longitud de onda se expande entre los 0.75
pm ylos 1000 pym aproximadamente. El infrarrojo se divide en 3 bandas espectrales, estas son:
Infrarrojo cercano (0.75 pm — 1.4 pm), el infrarrojo mediano (1.4 pm-8 pm) y el infrarrojo lejano
(8 ym - 100 pm) [6]. Estas son llamadas asi teniendo como referencia el espectro visible y sus
divergencias, se diferencian entre ellas por su contraste, transmisién atmosférica bajo distintas
condiciones climaéticas, la sefial de fondo y las limitaciones de apertura. La emisi6én infrarroja que
entrega la zona del infrarrojo mediano y lejano es en forma de calor o radiacién térmica y es
particularmente donde trabajan las cimaras térmicas, que es especificamente entre 8 pym y los 12
1m, es por esto que se le llaman imé4genes térmicas. En la Figura 1-2 se pueden observar imagenes
del rostro de una persona tomadas en distintos rangos del espectro infrarrojo [1] [2] [18] [19][20].

VISIBLE NEAR-IR SHORTWAVE- IR MIDWAVE- IR LONGWAVE- IR
0.5 0.7 1.0 2.0 3.0 5.0 8.0 12.0
MICRONS) 1 1 1 1 1 1 1

Figura 1-2: Imagenes de rostros capturadas en distintos rangos del espectro infrarrojo [2].

1.2.1 Ventajas del espectro infrarrojo

Como es mencionado en el apartado anterior, las imédgenes visibles cuentan con algunas
limitaciones a la hora de hablar de sistemas de reconocimiento de rostros. Sin embargo, las
imdagenes térmicas solucionan varias de éstas:
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e Son invariantes a los cambios de luminosidad, esto se puede ver en la Figura.1-3, en la
cual se visualizan las imdgenes de un hombre en el espectro visible con distintos niveles
de luminosidad y su comparacién con la imagen térmica, donde esta no se ve afectada
por esto.

e Lasimd&genes térmicas poseen robustez ante los cambios de pose y expresiones del rostro.

e Lapiel humana emite gran cantidad de radiacién infrarroja que se encuentra entre los 8
alos 12um, por lo que es un ser de naturaleza térmica.

e Es posible que obtener la informacién del sistema vascular. Esto es Gnico, irrepetible,
ademads de ser inmune al envejecimiento.

1.2.2 Desventajas del espectro infrarrojo

En el espectro IR también encontramos ciertas limitaciones o desventajas que hacen que los
sistemas de reconocimientos de rostros se vean afectados en su eficiencia y tasas de
reconocimiento como las que se describen a continuacién:

o Lasimégenes derostros térmicas son afectadas por cambios en el metabolismo del sujeto,
la actividad fisica, estado emocional y también por el consumo de alcohol, ya que afecta
la distribucién térmica.

e Los anteojos son opacos, por lo que no se puede captar su radiacion.

e Latemperatura de la piel puede cambiar de acuerdo a la temperatura ambiente.

e Ruidos de patrén fijo: Esto se debe a que los detectores de arreglo de patrén fijo captan
porciones de radiacién no uniforme por lo que la imagen pareciera que fue tomada con
una camara con el lente sucio. Esto es posible de solucionar con métodos de correccion
de la no uniformidad (NUC).

e Las imégenes térmicas de un mismo individuo sufren cambios si son tomadas en
distintos periodos de tiempo, ya que el metabolismo cambia constantemente y puede que
las condiciones ambientales no sean las mismas.

Figura 1-3: Arriba se observan imégenes en el espectro visible con distinto tipo de iluminacién, mientras
que abajo se observan las imédgenes térmicas con la misma condicién [19].
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1.3 Estado del arte

Enla actualidad es posible encontrar una gran variedad de sistemas de reconocimiento de rostros,
aunque todos operan acorde al sistema planteado en la Figura 1-1, la mayoria de estos métodos
usan técnicas de extraccién de caracteristicas del rostro, estos datos posteriormente se almacenan
en vectores de caracteristicas que se compara con una galeria de imagenes o base de datos del
sistema. Estas bases de datos o galerias de imdgenes representan el vocabulario que posee el
sistema que representa las imagenes o los descriptores de imagen, el cual es consultado para
obtener la identificacion de los sujetos.

Entre los métodos de extraccion de caracteristicas més destacados se encuentra el Local Binary
Pattern (LBP) [11], Weber Law Descriptor (WLD) [21], Principal Component Analysis (PCA) [22],
Independent Component Analysis (ICA) [23] , Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [24],
Speeded-Up Robust Features (SURF) [25], Local Derivative Descriptor (LDP) [26], Histograms of
Oriented Grandients (HOG) [13], Gabor Jet Descriptor (GJD) [27], entre otros. La aplicacién de
cada uno de estos métodos puede encontrarse en las investigaciones [7] [11] [2] [20] [25] [26].

Cada uno de los métodos mencionados anteriormente son aplicados a sistemas de
reconocimiento de rostros tanto visibles como a térmicos, pero dado que estos poseen
limitaciones se ha intentado crear nuevas formas de aumentar el rendimiento de los sistemas de
reconocimiento de rostros, como la aplicacién de sistemas multibiométricos que combinan uno
0 mds sistemas biométricos como: rostros con la zona peri ocular, rostros con patrones del iris,
etc. Otra forma de solucionar estos problemas son la fusién de imégenes, la cual es el método
utilizado a lo largo de este trabajo, los métodos utilizados serdn profundizados la siguiente
seccion.

La fusién de imégenes, presenta una alternativa para estudiar y evaluar, pues se espera disminuir
las debilidades del sistema. La motivacién principal para fusionar imégenes es mejorar la calidad
de informacién que entregada a la salida de un sistema. Generalmente, las imdgenes son
capturadas con la misma cdmara en distintos periodos de tiempo o por distintas cdmaras
simultdneamente, que pueden ser de dos espectros distintos. Existen muchos estudios donde se
prueban y comparan algoritmos para fusionar imagenes [28], principalmente con el objetivo de
mejorar la percepcién visual del ojo humano, en [19] [28] se habla de esta teoria y aplicacién de
algoritmos de fusién estandar. Algunas aplicaciones de la fusién de imégenes se encuentran en el
drea de diagnostico médico [26], imédgenes satelitales, vigilancia militar, navegacién guiada,
deteccién de objetos y reconocimiento.

El proceso de fusionar imagenes es posible dividirlo en cuatro niveles: 1) fusién a nivel de pixeles
, 2) fusi6én a nivel de caracteristicas, 3) fusion a nivel de puntaje y 4) fusién a nivel de decisién. La
fusion a nivel de pixel trabaja directamente con los pixeles de las imagenes, en cambio la fusién a
nivel de caracteristicas trabaja sobre los vectores de caracteristicas de las imédgenes. Para el nivel
de puntaje se le asignan puntajes a cada una de las fuentes por separado para luego mediante un
criterio establecido por el usuario asignar un valor final de “score”, y finalmente para el nivel de
decisién es posible aplicar los tres métodos anteriores, generalmente se define un criterio de
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decisién comun que permite combinar los resultados. En este Gltimo se utiliza para optimizar el
sistema y elegir el mejor método o una combinacién de ellos.

En este trabajo se busca utilizar técnicas metaheuristicas como herramientas para la fusiéon de
imdagenes. Principalmente se centra en la aplicacién del algoritmo PSO (Particle Swarm
Optimization) pero comparandose directamente con lo realizado en [7] donde se aplica el
Algoritmo Genético (GA) para realizar la fusién. Estos algoritmos han sido utilizados en una gran
cantidad de aplicaciones en distintas dreas, donde realiza soluciones exhaustivas a distintos
problemas. También se han utilizado en problemas relacionados con el reconocimiento de
patrones, tal como el reconocimiento de gestos en el espectro visible y en los que respecta a este
trabajo en la fusién de iméagenes térmicas y visibles [10].

El algoritmo genético y el algoritmo PSO han sido utilizados en reconocimiento de rostros
principalmente para mejorar la seleccién de las caracteristicas para mejorar el reconocimiento
como por ejemplo PCA [9][20] [29, 30]. Sin embargo poco se ha estudiado sobre la aplicacién de
estos algoritmos directamente al reconocimiento de rostros. En la literatura se pueden encontrar
métodos de fusién de iméagenes visibles y térmicas donde se aplica PSO y GA, donde se utilizan
distintos algoritmos de extraccién de caracteristicas en [7] [31] se usa LBP y LDP, mientras que en
[29]]32] se usa la Transformada Discreta de Wavelet (DWT).

De igual manera existen estudios comparativos de PSO y GA aplicado a sistemas de
reconocimiento de rostros ya que ambos son técnicas metaheuristias que estdn bioinspiradas y
se basan el comportamiento de una poblacién de individuos para encontrar el 6ptimo, GA se
inspira en la evolucion de las especies segun el trabajo de Darwin, mientras PSO se inspira en el
comportamiento de las aves en busca de comida. En reconocimiento de rostros se comparan
resultados de estos algoritmos con el fin de ver quién es que tiene un mejor desempefio en estos
estudios. En [29] [33] se propone un estudio comparativo de estos algoritmos para un sistema de
reconocimiento que usa fusiéon de imagenes a nivel de puntajes, ademas se plantea un hibrido
entre ambos algoritmos.

Con los avances de la tecnologia y de la inteligencia computacional se han creado algoritmos
inteligentes de reconocimiento de rostros basados en redes neuronales, estos algoritmos tienen
una gran eficiencia pero significan un coste computacional mayor, y entrenamientos que pueden
tardar hasta semanas. Entre estos trabajos se puede mencionar la aplicacién de redes neuronales
y la transformada de wavelet [34], como también donde se crea una interfaz de reconocimiento
para la siguiente generacion de dispositivos mdviles aplicando redes neuronales [35].

El método de fusién propuesto en este trabajo de tesis se basa en lo expuesto en [7], donde se
aplica la fusién de descriptores visibles y térmicos usando GA. El objetivo de esto es que las
deficiencias de un espectro lo compense el otro, complementdndose de manera que las tasas de
reconocimiento se maximicen. En este trabajo se utilizard la misma metodologia pero aplicando
el algoritmo PSO, ademds se realizan distintas un descriptor que fue utilizado en dicha
investigacion que es HOG. De todos los descriptores involucrados, se plantean distintas
combinaciones de descriptores para realizar la fusién. Sumado a esto se utilizan distintos
conjuntos de entrenamiento y aplicacién de pesos complementarios durante todo el proceso de
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fusion. Finalmente se comparan los resultados obtenidos aplicando PSO con los resultados GA en
el estudio plantado en [7].

1.4 Conclusiones del capitulo

En el capitulo se presenta el funcionamiento de los sistemas de reconocimiento de rostros y en
virtud de sus avances se crean nuevas alternativas para mejorar su rendimiento. La aplicacion de
las imagenes térmicas fue un gran paso para el desarrollo de las investigaciones ya que logran
compensar las dificultades del espectro visible. Posteriormente se encuentran con desventajas
que afectan el correcto rendimiento de los sistemas en distintas condiciones. Ante estas
limitaciones se crean distintos algoritmos de fusién que buscan utilizar la informacién de ambos
espectros para mejorar los sistemas.

La fusién de imégenes se aplica en una gran variedad de areas, con esto se espera tener mayor
informacién y mejores resultados. Se debe tener presente que la metodologia de fusién a utilizar
dependera del problema que se quiere resolver, por ejemplo para la mejora de visualizacién de
una imagen se utilizan transformada de wavelet o calcular el promedio pixel a pixel, mientras que
en el caso de la fusién generada en este proyecto donde la fusién se aplica al reconocimiento de
rostros no es necesario obtener la visualizacién de la imagen fusionada.

Los técnicas metaheuristicas buscan la mejor solucién entre una serie de posibles resultados a un
problema especifico, es por esto que es una herramienta ttil en el reconocimiento de rostros y en
la fusién de imagenes. Ya que estos son utilizados para seleccionar la informacién més adecuada
con tal de aumentar el desempefio de un sistema de reconocimiento o bien seleccionar la
informacién maés relevante a la hora de fusionar las imagenes.
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Alo largo de este trabajo se utilizan distintas metodologias y algoritmos. Primeramente se debe
tener claro los niveles de fusion que se pueden utilizar y aplicar a sistemas de reconocimiento.
Siguiendo con los métodos de reconocimiento aplicados al sistema propuesto y las medidas
similitud las que al fin y al cabo desempefian la labor de reconocimiento.

2.1 Técnicas de Fusion de imagenes

En el trabajo de tesis se busca fusionar imagenes térmicas y visibles. En la actualidad existen
numerosas aplicaciones donde se requieren necesariamente imagenes procedentes de diferentes
sensores, pero de una mima escena, tales como imégenes satelitales o imagenes médicas. Esto es
posible porque cada imagen de distinto sensor proporciona un tipo de informacién distinta [10].
En consecuencia, el objetivo de realizar la fusién es combinar la informacién dispersa con el fin
de obtener la méxima informacién posible en una sola imagen.

Esto puede ser abordado desde el punto de vista de un sistema biométrico, ya que tanto el
reconocimiento de rostros en el espectro visible y el reconocimiento de rostros en espectro
térmico, son sistemas biométricos. La fusién de ambos espectros serd considerado entonces,
como un sistema multibiométrico. Se pueden catalogar sistemas multibiométricos como:
sistemas multi-sensor, multi-algoritmicos, multi-instancias y multimodales. Siendo este tltimo
el aplicado en el presente estudio[30] [30][36].

La fusion multimodal es un sistema que cuenta con distintas fuentes biométricas esto
proporciona una mayor cantidad de informacién, por lo que se espera que se més robusto y
confiable. El termino multimodal se refiere a la fusién a de distintos tipo de informacién, por lo
tanto es un enfoque mds amplio que solo fusionar caracteristicas directamente [30].

Se puede realizar fusién multimodal a partir de dos caracteristicas unimodales las cuales pueden
realizarse a distinto nivel: a nivel de sensor, a nivel de caracteristicas (features), a nivel de puntaje
(scores) o de decision. Como la fusién a nivel de sensor no suele involucrar distintas modalidades
biométricas, no serd motivo de estudio, por lo que se centra el andlisis en los otros niveles. Cabe

11
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destacar que los distintos niveles de fusién no son excluyentes, por lo que es posible disefiar un
sistema donde se apliquen varios de ellos.

2.1.1 Fusion a nivel de carateristicas (Features)

En la fusién a nivel de features se obtienen pardmetros de los diferentes sistemas de extracciéon de
caracteristicas, formando un vector tinico con la informacién de ambos. Este tipo de fusién retine
lo més relevante de cada sistema, esto garantiza que no haya pérdidas de informacién, sin
embargo esto puede contener algunas complicaciones si es que la dimensién de la fusién llega a
ser tan grande que sea dificil de tratar [30]. Para estos casos es posible normalizar el valor
resultante mediante técnicas como el PCA.

Dentro de la fusién a nivel de caracteristicas se pueden aplicar diversas fusiones de iméagenes
convencionales como la fusién de imagenes usando distintos métodos como los son: fusién por
la transformada discreta de wavelet y la transformada de Fourier [32].

2.1.2 Fusion a nivel de puntaje (Scores)

La fusién de puntajes es, en su expresion mds simple, asociar niveles de certeza a cada sub-
sistema, para luego fusionar estos resultados y asignar un puntaje final la salida del sistema.

Un ejemplo sencillo seria determinar si una persona es quien dice ser basandose en dos rasgos,
imagen de rostro ylos patrones de iris. El sistema de acceso indica positivo con un 90% de certeza,
mientras que el iris indica positivo el 98% de certeza. Usando la regla del promedio simple, se
puede estimar la certeza del sistema completo. En este caso la certeza del sistema seria del 94%,
donde dependeré del desarrollador del sistema de reconocimiento si es un puntaje aceptable o
no. La implementacién de reglas de fusién de este estilo busca crear sistemas robustos ante
cambios externos, donde, por ejemplo, una de las caracteristicas podria no presentarse o podria
presentar errores [30]. La fusién de scores se compone de dos elementos principales:
normalizacién y la fusién propiamente tal [19] [29] [37].

Esquemas de normalizacién

El proceso de normalizacién transforma los diferentes resultados de los dos sistemas de tal
manera que se encuentren en un rango equivalente o comparable. De no realizarse esta
transformacion, uno de los sistemas que tenga un amplio rango de valores podria eliminar la
contribucién del otro sistema con un rango menor. Por la naturaleza diversa de los puntajes, la
normalizacién es crucial para el desempeno correcto del sistema [30] [36].

¢ Normalizacién minMax:
Corresponde al estiramiento lineal de los datos, normalizandolos ente 0 y 1. La ecuacién
2-1 muestra la normalizacién donde S; corresponde al i-ésimo puntaje normalizado, S; al
i-ésimo puntaje sin normalizar, y donde min(S) y max(S) corresponden a los puntajes
minimos y maximos [37].

12
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. S;—min(S)
E7 max(S) — min(S)

2-1)

e Normalizacién z-score:

Esta normalizacién modifica la media y la varianza globales de las puntuaciones del
sistema para que valgan 0y 1 respectivamente. Para esto se tiene que $; corresponde al i-
ésimo puntaje normalizado, S; al i-ésimo puntaje sin normalizar, Si corresponde a la
media del conjunto de puntajes y o(S) a su desviaciéon estandar [30] [37]. Esto se
representa en la ecuacion (2-2) .

SA _Si—Sl
6 (S)

(2-2)

2.1.3 Fusion a nivel de desicion

En la fusién a nivel de decision las caracteristicas o el puntaje de cada sistema son irrelevantes,
por lo que los sistemas obtienen los pardmetros necesarios para tomar su propia decisiéon. Luego
el sistema debe tomar su decision final basandose en las decisiones de ambos sub-sistemas.

Las técnicas de decision final pueden ser de carécter 16gico como OR y AND, como también se
puede hacer mediante votacion, en caso de haber varios sub-sistemas.

2.2 Métodos de reconocimiento de rostros

En esta seccion se muestra el estudio y andlisis de algoritmos usados para el reconocimiento de
rostro. Estos métodos son algoritmos de extraccién de caracteristicas, los cuales estdn basados en
patones locales. En este estudio se utilizan tres, llamados: histograma de caracteristica LBP (Local
Binary Pattern), LDP (Local Derivative Pattern) y HOG (Histograms of Oriented Gradients).
Siguiendo lo planteado en la Figura 1-1, una vez obtenido el vector de caracteristicas se procede
a obtener el valor de similitud o correspondencia el cual entrega un puntaje o score, que permite
finalmente realizar el reconocimiento.

2.2.1 Local Binary Pattern (LBP)

El reconocimiento de rostros usando histogramas de caracteristicas LBP fue propuesto
originalmente en [11], y ha sido usado en variadas investigaciones desde ese entonces. LBP es uno
de los mejores descriptores de textura [11], donde laimagen es dividida en regiones, en cadaregio
el operador LBP asigna una etiqueta a cada pixel de la imagen donde mediante una ventana de
3x3 se compara el pixel central con sus vecinos, generando un cédigo binario. Para cada region se
genera un histograma que luego son concatenados, este histograma resultante o concatenado
contiene informacién del rostro de caracteristicas como, lineas, puntos o diferentes dreas del
rostro. La imagen es dividida en regiones para mantener la informacién espacial del rostro, con
esto cada regi6én se toma como una imagen diferente y se calcula su histograma. Finalmente los
histogramas de cada regién son concatenados en una Ginica imagen que representa la imagen del
rostro. Su representacién matemadtica se aprecia en la ecuacion(2-3).
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Donde g(I(Z,),1(Z;)) es la funcién binaria que define el valor LBP correspondiente al central pixel
Z, de laimagen I comparado con sus pixeles vecinos Z;. Esta representacion se muestra en la en
la Figura 2-1.

7 8 9 2 7 LBP

Figura 2-1: Ejemplo de codificacién LBP [30].

A partir del cédigo binario creado, se obtiene el histograma resultante o concatenado que
contiene la informacién del rostro de caracteristicas como: lineas, puntos o diferentes areas del
rostro. El uso de la divisién por regiones es para mantener la informacion espacial del rostro, con
esto cada regién se toma como una imagen diferente y a cada una se le calcula su histograma.
Finalmente cada histograma de las distintas regiones es concatenado obteniendo una
representacion completa del rostro [11] [36]. En este trabajo las imédgenes son divididas en VxU
regiones, donde V representa la cantidad de divisiones verticales de la imagen y U la cantidad de
divisiones horizontales de la imagen. Cada histograma es un vector que se calcula a partir de la
intensidades de los pixeles que van de 0 a 255 (8 bits). En la Figura 2-2 se muestra el
funcionamiento del histograma por regiones de las iméagenes del rostro.

5 "I |

L. '
i
-
L, |
Se divide la imagen en Histogramas LBP para cada Vector de caracteristicas
bloques bloque (Histogramas concatenados)

Figura 2-2: Histogramas generados por LBP [36].

2.2.2 Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Los histogramas de gradientes orientados estdn inspirados en Scale-Invariant Features Transform
(SIFT), y se proponen inicialmente en [13], es un descriptor invariante a las rotaciones en dos
dimensiones. El descriptor HOG trabaja con los gradientes y las magnitudes de los pixeles de la
imagen. Para obtener la gradientes y magnitud, se aplican dos méscaras observadas en la Figura
2-3, con esto se obtiene la informacién del competente horizontal y vertical.
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Figura 2-3: Filtros para obtencién de la componente Vxy componente Vy de los gradientes de la imagen

Con lainformacién obtenida de las componentes Vx y Vy de los filtros, se puede obtener el &ngulo
y la gradiente de un pixel por medio de las ecuaciones (2-4) y (2-5) respectivamente.

W
0 = ArcTan (7) (2-4)

X

M =Vx2+Vy2 (2-5)

Los &ngulos son cuantificados en 9 valores, es decir 9 direcciones principales, y se almacena el
valor de magnitud de cada gradiente que coincide con cada uno de tales direcciones. De esta
manera, la imagen original se divide en VxU particiones y se crean histogramas por cada region,
tomando la mitad del 4rea de la regién precedente y la mitad de la regiéon posterior. Finalmente,
el histograma de cada regién R; es normalizado con la norma L2, segtin la ecuacién (2-6) , y el
descriptor final de caracteristicas de la imagen resulta ser la concatenacion de los histogramas de
cada region.

HOG(R)) = AR 1,..,9 (2-6)

)
v e |2

En la Figura 2-4 se puede apreciar la representacion de la caracteristica HOG de una imagen y en
la Figura 2-5 se observa el histograma obtenida de dicha representacion.

Histogram of Oriented Gradients

Input image

Figura 2-4: Ejemplo de la representacién HOG de una imagen.
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Figura 2-5: Histograma obtenido del vector de caracteristicas HOG.
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2.2.3 Local Derivative Pattern (LDP)

Los patrones derivativos locales (LDP) fueron propuestos por primera vez en [12], donde se
postula como un método de patrones binarios de orden superior al utilizar las derivadas
direccionales de la imagen original.

El método LDP de orden superior genera micro patrones haciendo uso de la informacién en base
a las diferencias presentes en las derivadas direccionales locales de la region del rostro. El
algoritmo LDP, por lo tanto, obtiene informacién mds detallada que LBP debido al uso de
derivadas direccionales de alto orden.

LDP funciona con cuatro derivadas direccionales de la imagen original en 0°, 45°, 90° y 135°.
Teniendo en cuenta estas direcciones, implicitamente se tienen las derivadas direccionales en
180° (el opuesto a 0°), 225° (el opuesto a 45°), 270° (el opuesto a 90°) y 315¢ (el opuesto a 135°). El
descriptor se denota por LDP?, donde n es el orden del descriptor utilizando la derivada n-1 de I
(imagen original) en la direccién de « (0°, 45° 90°, 135°). Para aplicar el descriptor LDP de orden
n, primero se debe derivar la imagen en la direccién «, usando las de ecuaciones (2-7) tomando
como referencia la vecindad de un pixel Z0 del mismo modo que LBP en la Figura 2-1.

I(§1°_1(Zo) = 15‘0_2(20) - I(SE_Z(ZQ

135N (Zo) = 1357 (Zo) — 1357 (Z3)
(2-7)
Igo_f’l(zo) = 1510—02(20) - ];10—02(22)

1{13—510(20) = 1?3_5%(20) - 1113_5%(21)

Donde n es el orden de la derivada LDP que se aplica, Z; son los pixeles vecinos a Z, que es el pixel
central. Segun las ecuaciones (2-8) se desprende que el minimo orden debe ser 2, donde se debe
obtener la primera derivada direccional o derivada cero. Para obtener el LDP de orden 2 se debe
obtener la derivada direccional de orden 2 a partir de la derivada de orden 1 y asi sucesivamente.
Para obtener el descriptor LDP se debe aplicar la funcién binaria de la ecuacién (2-9).

0si I21(Zo) - 1271(Z) > 0

U o) 1 (20) = {1 SUIEN(Zo) 11 (Z) < 0

coni=1,..,8 (2-8)
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2 Descripcion de metodologias y algoritmos

De esta forma se obtienen 8 valores para cada direccién, los que son ordenados segtin la ecuacién,
para obtener asi un valor binario de 8 bits, para cada valor de «.

1Py = {f (I 157 @), f (157 o 120 ), o f (187 20 17 (29)) 2-9)

Una alternativa a las ecuaciones (2-2) es la aplicacion de los filtros de la Figura 2-6.

gjojojp|ojo (-1 ({o|-1{of{-1jojao
+1(-1) (0 |+1(0 o]+1|0 of(+1|0
afof|{ojojo ojofo ofola
o° 45° 90* 135"

Figura 2-6: Filtros para la obtencién de las derivadas direccionales. Para obtener la derivada de orden n, se
debe aplicar el filtro m veces.

En la Figura 2-7 se puede apreciar un ejemplo de la aplicacién de LDP de orden 2, 3 y 4 en una
imagen del rostro en el espectro visible. En la préctica no es factible representar graficamente la
imagen derivada, puesto que posee valores comprendidos entre [-255,255]. Debido a la
naturaleza de LDP no es posible aplicarlo a los bordes, por lo que estos no se derivan. Se aprecia
ademds que cuando mayor es el orden, de la derivada, mayores son patrones que va obteniendo
la imagen, perdiéndose casi en su totalidad la imagen original. Dado a los buenos resultados
obtenidos en reconocimiento de rostros LDP se usara en este trabajo solo con derivada de tercer
orden.

LDP?

LDP*

N

Figura 2-7: A laizquierda se muestra la imagen original denel espectro visible. A la derecha se observa la
representacion del descriptor de imagen LDP con direccién 0°, 45°, 90° y 135°. Hacia abajo se aprecia el
orden LDP de 2, 3y 4 [26].

Para finalizar el proceso las imédgenes obtenidas con sus respectivas derivadas direccionales son
divididas en VxU regiones y al igual que LBP se calcula su histograma por cada region,
posteriormente los histogramas son concatenados obteniendo solo un vector de caracteristicas.
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2.2.4 Medidas de similitud

Con los vectores de caracteristicas representados en forma de histogramas, y siguiendo el
esquema de la Figura 1-1, se procede a realizar el reconocimiento, para esto es necesario definir
dos conceptos: “galeria” y “test”. La galeria es un conjunto de iméagenes del rostro de un grupo de
personas guardadas en el sistema de reconocimiento. El conjunto de test, se compone de varias
imégenes de rostros de distintas personas, estds se encuentran sometidas a variaciones, de
iluminacién, pose y expresiones. Estos conjuntos son extraidos de alguna base de datos ya
definida. La medida de similitud, compara los histogramas de las imdgenes del conjunto de “test”
con las iméagenes del conjunto de “galeria” obteniendo asi un puntaje que se define como medida
de similitud.

Interseccion de histogramas

Es una medida de similitud entre dos histogramas, que corresponden a dos imagenes de rostros
que se desean comparar. Si su valor se acerca a 1, indica que los histogramas son parecidos y se
podria tratar de la misma persona. En el caso que este valor sea cercano a 0 o simplemente
interseccién nula, los histogramas no se pareceny por tanto, laimagen corresponde a otro sujeto.
En definitiva, esta medida entrega el nimero de pixeles con minimo valor, que coinciden en los
histogramas de ambas imagenes. Esta medida se muestra en la ecuacion (4-5), donde Si es el
vector caracteristico de laimagen de pruebay Mi es el vector caracteristico de laimagen de galeria
a comparar, i corresponde al indice de la imagen analizada.

HI(S,M) =Zmln($L,Ml) (2-10)

Distancia Euclidiana

En un espacio euclideo, es la distancia entre 2 puntos, equivalente al teorema de Pitdgoras. En un
espacio no euclideo es la distancia mds corta entre dos puntos en un segmento de curva. En esta
medida, también se comparan dos vectores caracteristicos uno correspondiente a la imagen de
prueba Si y el otro ala imagen de galeria Mi. En este caso cuando los rostros son similares, entrega
un valor cercano a cero.

EU(S, M) = Z(si - M;)? (2-11)

Chi-cuadrado

Es una medida ponderada de las diferencias cuadréticas entre los valores que la componen, estos
valores corresponden a la comparacion de dos vectores caracteristicos, uno correspondiente a la
imagen de prueba Si y el otro a la imagen de galeria Mi. En este caso cuando los rostros son
similares, entrega un valor cercano a cero.

X(Si — My)?

X2(S,M) = =20 70 2-12
( ) Si+Mi+£ ( )
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2 Descripcion de metodologias y algoritmos

Dado alos resultados obtenidos en [7] donde se usa una metodologia similar a la que se aplica en
este estudio, se selecciona la medida de similitud de interseccién de histogramas para el sistema
de reconocimiento de rostros desarrollado, ya que este tiene mejores resultados que chi-
cuadrado y que la distancia Euclidiana.

2.3 Conclusiones del capitulo

En el capitulo se presentaron los algoritmos y metodologias que permitieron desarrollar el trabajo
de tesis. Primeramente se plantean las distintas técnicas de fusién de sistemas biométricos, que
al fusionar dos o més de ellos forman un sistema multibiometrico. Estos puedes ser clasificados
segun su naturaleza de obtencién de informacidn, entre esto se destaca la fusion multimodal, ya
que el sistema propuesto consta de dos modos a fusionar: el rostro visible y el rostro térmico.
Existen tres niveles de fusion multimodal: nivel de caracteristicas, de puntajes y de decision.
Como se busca fusionar descriptores visibles y térmicos se aplica una fusién a nivel de
caracteristica.

Los métodos de reconocimiento de rostros son los que extraerdn las caracteristicas de las
imagenes del rostro. Los métodos utilizados de este trabajo traban a nivel local, es decir en base a
la comparacién de sus vecinos, y cada uno de ellos utiliza diferentes metodologias para la
obtencion del vector de caracteristica, LBP trabaja en base a c6digos binarios, mientras que HOG
trabaja en base a las gradientes de los pixeles y finalmente LDP, trabaja aplicando derivadas
direccionales. A pesar de esto todos logran una representacién en forma de histogramas.

Con la representacion en histogramas de cada uno de los descriptores, se define posteriormente
los conjuntos de “test” y de “galeria”, los cuales mediante las medidas de similitud realizan el
reconocimiento de rostros.
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El presente capitulo de este trabajo se centra en el estudio de algunas de las principales técnicas
metaheuristicas de optimizacién. Primeramente se define que son las metahuristicas y su
desarrollo, posteriormente se clasificardn de acuerdo a su popularidad en la literatura actual.
Dicha clasificacién la divide en técnicas metaheuristicas basadas en la trayectoria y las técnicas
basadas en el comportamiento de la poblacién, las cuales cuentan con distintos algoritmos los
cuales serdn mencionados.

3.1 Definicion de metaheuristica

En la inteligencia artificial se emplea el término heuristico en un sentido genérico, donde se
relaciona con la tarea de resolver inteligentemente problemas reales usando el conocimiento
disponible acerca de un problema, y de las técnicas aplicables, tratando de aportar soluciones( o
acercarse a ellas) usando recursos (generalmente tiempo) razonables. Este término se aplica a
procedimientos de resoluciéon de problemas de optimizacién con una concepcién diferente, en
donde se califica de heuristico al procedimiento que tiene un alto grado de confianza para
encontrar soluciones de alta calidad con un coste computacional razonable, aunque no garantice
que sea optimo o factible e incluso, que en algunos casos no se llegue a establecer la cercania al
6ptimo [4] [38].

Dado a que los problemas de optimizacién han tenido una gran relevancia a lo largo de la historia
de la informaética se han desarrollado una variedad de métodos para resolverlos. Estos métodos
se pueden clasificar en técnicas exactas y aproximadas. Las técnicas exactas garantizan que
encontraran la solucién 6ptima para cualquier instancia de cualquier problema en un tiempo
acotado. La dificultad de estos métodos es que tardan demasiado tiempo, aunque se dice que es
acotado, dicho tiempo crece exponencialmente dependiendo de la complejidad del problema.
Esto provoca que en la mayoria de los casos la resolucion del problema sea inabordable, ya que
podria tardar cientos de afios. Por otro lado las técnicas aproximadas sacrifican la garantia de
encontrar la solucién “optima” a cambio de encontrar una solucién lo suficientemente buena en
un tiempo considerable [4].

Dentro de las técnicas aproximadas, se pueden encontrar métodos heuristicos de naturaleza
diferente, porlo que resulta complicado clasificarlas. Ademads, muchos de estos métodos han sido
diseniados para la resolucién de un problema en especifico, con posibilidad de generalizacién o
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3 Técnicas de optimizacion

aplicacién a otros problemas que guarden cierto grado de similitud. Entre ellos podemos
encontrar: los heuristicos constructivos, los métodos de busqueda local y las técnicas
metaheuristicas. Esta tultima sera detallada a continuacién.

Técnicas de

optimizacion

[ ]

Exactas Aproximadas

Busqueda local

Figura 3-1: Clasificacién de las técnicas de optimizacién

3.2 Técnicas meteheuristicas

Las técnicas metaheuristicas son algoritmos de optimizacién no exactos, surgen por la idea de
combinar distintos métodos heuristicos para formar nuevos algoritmos capaces de conseguir un
aumento en el nivel de efectividad en la exploracién del espacio solucién de un problema [4] [5]
[39]. Estas técnicas implementadas por primera vez en [40] fueron denominadas técnicas
metaheuristicas. De las diferentes definiciones de metaheuristica encontradas en la literatura es
posible decir que son estrategias de alto nivel que combina diferentes métodos para explorar el
espacio de busqueda. En otras palabras, una metaheuristica es una plantilla general no
determinista que debe ser rellenada con datos especificos del problema y que permite abordar
problemas con espacios de biisqueda de gran tamafio por lo que es importante encontrar
equilibrio apropiado entre diversificacion e intensificacion [39] [40].

Con diversificaciéon se refiere a la exploracién del espacio de biisqueda mientras que con
intensificacion se refiere a la exploracién de alguna drea especifica de ese espacio. Como se
menciona anteriormente, su equilibrio es de gran relevancia ya que por un lado deben
identificarse las regiones prometedoras a ser buenas soluciones dentro del espacio, y por otro
lado no malgastar tiempo en dreas que no proponen soluciones “buenas”.

Es posible clasificar y describir las técnicas metaheurisicas de distinta forma en este caso
particular serdn clasificadas en técnicas basadas en la trayectoria y técnicas basadas en la
poblacion.
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3.2.1 Metaheuristicas basadas en trayectoria

Las técnicas metaheuristicas basadas en la trayectoria tienen como principal caracteristica que
de una posicién inicial comienzan a explorar la vecindad del espacio de busqueda actualizando
la solucién actual, formando asi una trayectoria. Estos algoritmos surgen como una extensiéon de
los algoritmos de busquedas locales simples a lo que se le agrega la caracteristica de no caer en
minimos locales. Ocasionalmente la btisqueda es terminada cuando se alcanza un valor maximo
de iteraciones que es predefinido, cuando se encuentra una solucién con una calidad aceptable
o se detecta un estancamiento en el proceso [4]. Dentro de estos tipos métodos podemos
encontrar:

¢ Enfriamiento simulado (SA):
Es la metahueristica posiblemente mds antigua, la cual se creé con la estrategia explicita
de escapar de los 6ptimos locales. Esta se inspira en el proceso de recocido del metal y
cristal, por lo que para evitar caer en 6ptimos locales, en cada iteracion se selecciona la
mejor solucién actual y la mejor soluciéon del vecindario, entonces si la solucién del
vecindario es peor que la actual es aceptada con cierta probabilidad que depende de la
temperaturay la variacion de la funcion fitness [4] [6].

e Biisqueda Tabui (TS):
Es una técnica bastante exitosa a la hora de resolver problemas de optimizacién
combinatoria. La idea bdésica de la biisqueda tab es el uso del historial de bisqueda,
tanto para evitar caer en 6ptimos locales como para idear una estrategia de exploracion y
evitar buscar en la misma regién varias veces. El historial de biisqueda es implementada
con una lista “tabi” donde se guardan las soluciones visitadas recientemente y asi
excluirlas de los futuros movimientos [4] [40] [41].

¢ Procedimiento de bisqueda miope aleatorizado y adaptativo (GRASP)
Este método es una metahueristica simple que combina heuristicos constructivos con
técnicas heuristicas de busqueda local. Este es un procedimiento iterativo que cuenta con
dos etapas: construccién de solucién y mejora. La solucién mejorada es la solucién al
proceso de busqueda [4].

¢ Biisqueda del vecindario variable (VNS)
EI VNS (por sus siglas en inglés de Variable Neighborhood Search) es una metaheuristica
que aplica una estrategia para cambiar entre distintas estructuras de vecindario de un
conjunto de éstas, que deben ser definidas previamente. Este algoritmo es genérico y
consta de muchos grados de libertad a la hora de disefiar variaciones e instancias
particulares.

e Bidsquedalocal iterada (ILS)
La buiisqueda local iterada o Iterated Local Search (ILS) es una técnica basada en un
concepto simple pero que es bastante efectivo. Cada iteracién actual es perturbada y a
esta nueva solucién se le aplica la biisqueda local para mejorarla, Este nuevo optimo local
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obtenido, puede ser aceptado como la nueva solucién actual, si es que pasa los estdndares
de aceptacién definidos.

3.2.2 Metaheuristicas basadas en poblacién

Los metaheuristicas basadas en el comportamiento de una poblacién tienen como principal
caracteristicas que trabajan con un conjunto de soluciones (que son llamadas poblacién) que van
cambiando en cada iteracion. El resultado de este algoritmo va a depender de la forma en la cual
se va a manipular la poblacién [4] [40] [41]. Entre estos algoritmos encontramos:

e Algoritmos Genéticos (GA)
Los algoritmos genéticos cuentan con la naturaleza para evolucionar seres para
adaptarlos a cambios de su entorno. Es un proceso iterativo y estocéstico en donde se
crea una poblacién de individuos que buscan sobrevivir. Por lo que los mejores se
reproducen y/o mutan para adaptarse al ambiente.

e Biisqueda dispersa (SS)
La btisqueda dispersa o Scatter Search, cuenta con un algoritmo que se basa en mantener
un conjunto preferentemente pequeno de posibles soluciones que tiene la propiedad de
contener soluciones lo suficientemente buenas como soluciones diversas. Este conjunto
se divide un subconjuntos de soluciones a las cuales se les aplica un proceso de mejora 'y
se re combinan. Para mejorar las soluciones se utilizan mecanismos de busqueda local
[6].

e Sistemas basados en colonias de hormigas (ACO)

Las Ant Colony Optimization (ACO) estdn inspiradas en el comportamiento de las
hormigas cuando estdn buscando comida. Esto se da de la siguiente manera:
primeramente las hormigas exploran el 4rea cercana a su nido aleatoriamente, cuando
esta encuentra la comida la lleva al nido. Mientas realiza este camino al nido la hormiga
bota una feromona que guiard al resto de las hormigas a encontrar comida. Este camino
creado por el rastro de la feromona les ayuda a las demds hormigas a encontrar el camino
mads corto entre el nido yla comida. Este rastro de feromona se crea mediante un modelo
probabilistico [40] [42].

e Algoritmos basados en caimulos de particulas (PSO)
Es una técnica metaheuristica inspirada en el comportamiento social del vuelo e las
bandadas de aves. La toma de decisién tiene caracteristicas de comportamiento social e
individual por cada posible solucién creada, con las cuales se determina el movimiento
de éstas en el espacio solucion. Es aplicado este método para resolver problemas de
optimizacién [15] [8] [43].

En las siguientes secciones de profundizaré el estudio del Algoritmo Genético (GA) y el algoritmo
PSO que son las dos técnicas presentes, en el método de reconocimientos propuesto.
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3.3 Algoritmo basado en camulos de particulas (PSO)

El algoritmo basada en ctimulos de particulas o PSO (por su nombre en inglés Particle Swarm
Optimization) es una técnica metaheuristica basada en poblaciones e inspirada en el
comportamiento social de las bandadas de aves o el movimiento de los cardiimenes de peces.
Este método fue introducido por primera vez en [15] desarrollado por el psic6logo-sociélogo
James Kennedy y por el ingeniero electronico Russell Eberhart en 1995, basandose en un enfoque
de “metéfora social” que describe a este algoritmo, la cual es posible describir como sigue: Los
individuos que conviven en una sociedad tienen una opinién que es parte de un conjunto de
creencias (espacio de biisqueda) compartido por todos los posibles individuos. Cada individuo
puede modificar su propia opinién basdndose en tres factores [41]:

¢ Conocimiento de su entorno.
e (Conocimiento histérico (memoria).
¢ Elconocimiento histérico o experiencia de otros individuos situados en su vecindario.

Estos algoritmos son altamente aplicados en diferentes campos de investigaciéon. Como las redes
de distribucion, fusién de imagenes pixel a pixel, fusién de imagenes mediante la transformada
de coseno y wavelet, fusién multimodal a nivel de scores [29], la reconstruccién del diagrama de
radiacion de antenas [41] [42], etc.

3.3.1 Descripcién del algortimo PSO

El camulo de particulas es un sistema multiagente, en otras palabras las particulas generadas son
agentes simples que se mueven por el espacio de bliisqueda y guardan la mejor posicién que han
encontrado. Cada particula cuenta con un “fitness”, una posicién y un vector de velocidad que
condiciona su movimiento en el espacio. Las particulas son guiadas por las mejores particulas
(lider) en el momento (iteracion).

e Elvector x; = (x;;, X, ..., X;n ) almacena la posicién actual (localizacion) de la particula en
el espacio de bisqueda.

e El vector pBest; = (p;1,piz - Pin) Va a almacenar la posicién de la mejor solucién
encontrada por cada particula hasta el momento.

e El vector de velocidad v; = (v;, v, ... Vi) almacena el gradiente, es decir la direccién
segun la cual se moverd la particula dentro del espacio solucién.

o FElvalor de fitness_xi almacena el valor de aptitud de a solucién actual (vector x;).

o FElvalor de Gbestnos da el valor asociado a la mejor solucién de entre todas las particulas
encontrada hasta el momento.
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~1
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Figura 3-2: Bandada de ave en el cual se inspira el algoritmo PSO [42].
Las velocidades se generan aleatoriamente, con cada componente en el intervalo [—v,4x, Vimax],

donde v,,,, serdla velocidad maxima que pueda tomar una particula en cada movimiento. No es
conveniente fijarlas en cero ya que los resultados no son lo suficientemente buenos [43].

Una vez creada la nube de particulas, éstas se deben mover dentro del proceso iterativo. Una
particula se mueve desde una posicién del espacio de buisqueda hasta otra, simplemente,
anadiendo el vector posicion x; el vector velocidad v; para obtener la nueva posicién que se
guardard en dicho vector. Para esto se actualiza la posicién como se ve en la ecuacion (3-1).

x; = x;+v; @G-

Cuando ya se actualice la nueva posicién de la particula se procede a evaluarla en el fitness_xi.
Luego se procede a comparar con los demads fitness y si este es el mejor fitness encontrado hasta
el momento, se deben actualizar los valores de mejor posicién pBest; y fitness_pBest;. La
velocidad de cada particula es modificada en cada iteracién u utilizando como referencia la
velocidad de la iteracion anterior.

Este algoritmo cuenta con un componente individual y un componente social. El modelo
matemadtico resultante y es representativo del PSO y este viene dado por las siguientes ecuaciones:

K+1

vt =w vk + ¢, -rand, - (pBest; — xF) + ¢, -rand, - (Gbest — x[) (3-2)

xf = xf + vft (3-3)

En la ecuacién (3-2) se aprecia el vector de velocidad de cada particula i en una iteracién k. El
componente individual o cognitivo dado por ¢, * rand, - (pBest; — x¥) representa la distancia
entre la posicién actual y la mejor conocida por esa particula, es decir, la decisién que tomard la
particula influenciada por su propia experiencia a lo largo de su existencia. La componente social
se modela con ¢, - rand, - (Gbest — x¥) y representa la distancia entre la posicion actual y la mejor
posicién del vecindario, esto implica que es la decisién que tomaré la particula influenciada por
el resto de la poblacién de enjambre en la que la particula estd inserta. A continuacién se detallan
cada uno de los factores utilizados en el algoritmo:
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e v¥: velocidad dela particula i en la iteracién k

e w:factor de inercia

e ¢,y¢@,: Son constantes de aprendizaje (pesos) que controlan el comportamiento
cognitivo (individual) y social.

e randl,rand2: nimeros aleatorios entre 0 y 1

. xi-‘:posici()n actual de la particula i en la iteraciéon k

* pBest;: mejor posicion encontrada en la particula i hasta el momento

e Gbest: representa la posicion con el mejor pBest_fitness.

Como se pudo apreciar en la ecuacién (3-3) las particulas i en cada iteracién k generan un

movimiento aleatorio, este se puede apreciar en la Figura 3-3. Las flechas con lineas discontinuas

kpbest
i

representan la direccion de los vectores de velocidad actual,v
Gbest
L

es la velocidad de la mejor
posicién tomada por la particula, v es la velocidad de la mejor particula encontrada en el
vecindario y v¥ es la velocidad actual de la particula. La flecha de linea continua representa la
direccion que toma la particula para moverse desde la posicién x¥ hasta la posicién xf*1. El
movimiento de esta particula dirigida por la flecha continua es dependiente de la posicién

anterior y la velocidad inicial de la particula.

L

Figura 3-3: Movimiento de las particulas en el espacio solucién [42].

3.3.2 Tipos de PSO

Se pueden obtener diferentes tipos de PSO si se realizan distintos cambios en los factores que
condicionan su funcionamiento, por ejemplo podemos clasificarlos segtin la importancia de los
pesos cognitivo y social, como también segun el tipo de vecindario a utilizar. Primeramente, al
clasificarlos dependiendo de la influencia de los factores de cognitivo y social, (con valores C1 y
C2 respectivamente), se obtendran 4 variantes definidas por Kennedy en [8] , ya que estos valores
afectan directamente la direccién de la velocidad que toma la particula en el movimiento. Estos 4
tipos de algoritmos serian:
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3 Técnicas de optimizacion

e Modelo Completo: Donde ¢,, ¢, > 0lo que indica que tanto el componente de memoria
individual de cada particula, como el social intervienen en el movimiento. Dentro de este
modelo también podemos tener en cuenta los siguiente:

O Si ¢, > ¢, la experiencia propia predominara por sobre el movimiento
colectivo del cimulo.

O Si¢; < ¢, Laexperiencia colectiva predominara en el movimiento de las
particulas.

O Si ¢,y ¢, son muy grandes el movimiento de las particulas serd muy
abrupto.

O Si @,y ¢, son muy pequeiios los movimientos de las particulas son més
suaves.

e Modelo sélo Cognitivo: ¢; > 0y ¢, = 0. Esto indica que las particulas se moverdn de
manera independiente buscando su mejor posicion.

e Modelo solo Social: ¢, = 0y ¢, > 0. El movimiento social sera el tnico existente en el
movimiento.

e Modelo sélo Social exclusivo: ¢; = 0y @, > 0y Gpes; # x;. La posicion de la particula en si
no puede ser la mejor de su entorno.

Las constantes de inteligencia son de una gran importancia en el comportamiento del algoritmo
ya que estas determinan como se moveran las particulas en el espacio de busqueda. Es por esto
que en este estudio se realiza un ajuste de pardmetros para adaptar el algoritmo al problema.

El sistema de reconocimiento de rostros que se propone aplica fusiéon de descriptores visibles y
térmicos, donde algoritmo PSO cumple un rol fundamental, ya que este es la herramienta que
busca los pesos que permitirdn destacar, ciertas dreas de las imédgenes del rostro, ademds de
indicar que espectro predomina, es las regiones de la imagen fusionada. De esta forma se espera
que las tasas de reconocimiento aumenten.

3.4 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos han sido usados desde mediados de los afios 70 [10] [31] intentando
emular la teoria de Darwin sobre la evolucién por la sobrevivencia del més fuerte. Su uso esta
asociado inherentemente a la maximizacioén o minimizacion del resultado de una funcién, la cual
se denomina como “Funci6n de Fitness” (fitness function), por medio de la seleccién natural y
mutacién de genes, logrando asi un método robusto que encuentra soluciones que no son
guiadas matemdticamente. Los algoritmos genéticos son bdsicamente un método iterativo para
encontrar soluciones a un problema planteado. El pseudocédigo de un algoritmo genético (GA,
por sus siglas en inglés) es el siguiente:

1. Inicializacién: Se crea una “poblaciéon” inicial de N individuos, llamados cd6digos
genéticos que representan las posibles soluciones al problema definido. Dicha poblacién
es generalmente generada en forma aleatoria dentro del dominio de la funcion.

2. Evaluacién: Una vez que la poblacién es inicializada o una descendencia es creada, sus
valores de fitness (el resultado de la funcién de fitness) es calculado.
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3 Técnicas de optimizacion

3. Seleccién: Dicha poblacién es sujeta a la sobrevivencia del mas fuerte, donde se eligen 2
o més individuos que aportan sus genes para la creacién de nuevos individuos. La
seleccion se realiza por medio de una “ruleta circular” en la cual a cada individuo se le
asigna un espacio dentro de la ruleta proporcional a su valor de fitness; seleccion
estocdstica universal; seleccion por eficiencia; seleccién por torneo entre otros métodos.

4. Recombinacién: Dichos genes se cruzan entre si de diversas maneras, incluidos el cruce
en puntos fijos, cruce en puntos variables, cruce probabilistico, entre otros.

5. Mutacion: La descendencia puede mutar en uno, dos o mds puntos, con una probabilidad
de suceso o bien mutacién forzada.

6. Reemplazo: la descendencia tras ser evaluada puede ser incorporada a la poblacién, o
bien descartada seglin los pardmetros elegidos, los cuales pueden ser el reemplazo del
peor individuo, reemplazo aleatorio, entre otros.

7. Repetir pasos 2 al 6 hasta encontrar la condicién de término, la cual puede ser un valor
objetivo o una cantidad de iteraciones.

|
| Generacidn
|
|
|
ol Evaluar
|
| & Nueva
| poblacion
I
I
| Mutacién |4 Recombinacidn
I
I

Figura 3-4: Esquema general de un algoritmo genético.

3.5 Conclusiones de capitulo

Las técnicas metaheuristicas han tenido una gran aplicacién a lo largo de los afos en variadas
dreas, estas se pueden dividir en técnicas basadas en trayectoria y en poblacién. Aqui
encontramos al algoritmo PSO el cual es el principal foco de este trabajo, de él se comprende la
relevancia de sus constantes de aprendizaje, las cuales definen el comportamiento del algoritmo.
El algoritmo genético es un proceso estocdstico en el cual la poblacién creada ira tomando los
mejores resultados, y los ird mutando y cruzando para generar, resultados atin mejores.

Es necesario comprender el comportamiento de ambos algoritmos en este estudio ya que ellos
son los que entregan los pesos 6ptimos del método de fusion utilizado, ademads de que el motivo
de aplicar genético, es para realizar una comparacién directa de quien funciona mejor en
reconocimiento de rostros.
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Sistema propuesto

Los diferentes métodos de reconocimiento de rostros se basan en algoritmos de extraccién de
caracteristicas en el espectro visible, sin embargo se presentan situaciones indeseables en el
reconocimiento cuando existe variacién de la iluminacién y gestos en las imégenes. Estos
métodos se han aplicado en el espectro térmico [2] [3] [20] [18], donde se demuestran ciertas
ventajas como robustez a los cambios de iluminacién e incluso a la ausencia de la misma. A pesar
de esto, el espectro térmico presenta otro tipo de limitaciones, como los cambios de temperatura
en el ambiente, alteracion de los procesos metabdlicos de los sujetos (enfermedad, ejercicio o
consumo de alcohol), la susceptibilidad de la cdmara a factores externos y la respuesta variable
del sensor cuando la cdmara lleva trabajando largos periodos de tiempo [2] [3] [33] [20] [44].

Por lo anterior se busca tomar ventaja de ambos espectros aplicando la fusién de ellos. La fusién
se puede lograr de formas distintas, tales como la fusién espacial de las imagenes (promedio
ponderados de las imagenes, pixel a pixel), fusién aplicando transformadas, por ejemplo la
Transformada de Fourier o Discreta de Wavelet [32] [37], y fusién de descriptores de imagenes [7].

De esta manera el método de fusién de imdgenes visibles y térmicas propuesto, usard la
metodologia de fusidn de descriptores de imdgenes mediante el uso del algoritmo PSO, el cual se
encarga de encontrar pesos multiplicativos con tal de combinar la informacién mads relevante de
las imagenes y asi maximizar las tasas de reconocimiento del sistema.

A modo de comparacion se aplica la fusién de descriptores utilizando el Algoritmo Genético, el
cual cumple la misma funcién que el algoritmo PSO, de encontrar los mejores pesos
multiplicativos para realizar la fusién, con la finalidad de aumentar las tasas de reconocimiento.

4.1 Fusion de descriptores usando el algoritmo PSO

El sistema de reconocimiento de rostros propuesto usa el algoritmo PSO para encontrar pesos
multiplicativos, que luego son aplicados a los descriptores visibles y térmicos, teniendo como
funcién objetivo la tasa de reconocimiento la cual se quiere maximizar. Para esto este sistema se
divide en dos etapas. La obtencién de los pesos multiplicativos 6ptimos reconocimiento es
llamada en este trabajo como “Etapa de entrenamiento”. Posteriormente estos pesos 6ptimos son
aplicados a una base de datos la cual es llamada “Etapa de validacién” del sistema. Esto se explica
con mayor detalle en las siguientes secciones.
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4 Sistema propuesto

4.1.1 Etapa de entrenamiento

La etapa de entrenamiento del sistema es aquella que busca los pesos 6ptimos que maximicen la
tasa de reconocimiento de rostros mediante el algoritmo PSO. Esta etapa se compone de tres
procesos: Aplicaciéon de métodos de reconocimiento de rostros, “Matching” y fusiéon de
descriptores usando el algoritmo PSO. La etapa de entrenamiento puede apreciarse en la Figura

4-1.
Jj-Tr@iping ~ [oTTTTTTTT oo
Images
Visible Face
Recognition
Method
Calculate SV

1
+ |
F’“ Thermal Face :
: —| Recognition (Check Fitness :
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|
|
|
1
1
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1
1

Figura 4-1: Etapa de entrenamiento del sistema.

Aplicaciéon de métodos de reconocimientos de rostros

Un sistema de reconocimiento contiene dos conjuntos de imagenes, uno de “galeria y otro de
“test”, donde el conjunto de “galeria” contiene imagenes que se encuentran almacenadas en el
sistema y que tienen solo una imagen de rostro por sujeto, como este sistema usa la fusién de
imdagenes se tienen pares de imdgenes, una visible y otra térmica para cada sujeto. En el caso del
conjunto de “test” se encuentran pares de imagenes sometidas a distintas caracteristicas como;
variaciones de expresion, iluminacién y/o pose.

Este proceso contiene entonces, un conjunto de pares de imagenes visibles y térmicas, a la cual
se denomina “j-Training images”, el cual representa el conjunto de “test”. Se deben aplicar dos
métodos de reconocimientos de rostros, uno para las imédgenes visibles y otro para las imagenes
térmicas, estos nos dardn como resultado un par imégenes divididas P regiones, las cuales estdn
representadas en forma de histogramas para regién, que luego se concatenan para formar la
representacion global del rostro.

De los pares de imagenes de “training” se obtienen dos histogramas, donde uno representa el
descriptor aplicado en el espectro visible y el otro en el espectro térmico. El descriptor visible sera
llamado “VD” y el descriptor térmico serd llamado “TD”. Este proceso se realiza para cada par de
imdagenes presentes en el conjunto denominado “Trainning”, donde j representa cada par de
imdgenes. Los En la Figura 4-2 se puede apreciar una representacion de esto aplicando el método
LBP.
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Visible Descriptor (VD)

Thermal Descriptor (TD)
Figura 4-2: Obtencién de los descriptores VD y TD.

Matching

Una vez obtenidos los descriptores VD y TD de los pare de imdgenes j-Training se procede a
realizar el “matching”. Este proceso consiste en combinar cada regién de los descriptores de cada
par de imégenes del conjunto j-Training con cada regién i de cada par de imdgenes del conjunto
k-gallery utilizando la interseccién de histogramas HI (), este proceso combina las imédgenes
visibles del conjunto k-gallery con todas las imagenes visibles del conjunto j-Training, generando
la interseccion de histogramas HI(VD), de igual forma las imédgenes térmicas de los conjuntos
generan la interseccién de histogramas HI(TD). La interseccién de histograma estd dada por la
ecuacion (4-1).

HI(S7*) = Z min(S;, S) (4-1)

Asi se obtienen J*K vectores de interseccién de histogramas, HI (VD) y HI (TD), donde ]
corresponde al nimero de imédgenes que contiene el conjunto de Training y K es la cantidad de
imagenes presentes en el conjunto de galeria. Cada vector tendrd un largo que dependerd de las
divisiones P en las cuales se divida la imagen, el vector contiene un puntaje asignado al
histograma de cada regién que genera la interseccién de histogramas a cada region. El vector
HI(VD) y HI(TD) son envidos 1 siguiente proceso.

Fusion usando PSO

Para comenzar el proceso los vectores HI (VD) y HI (TD) son concatenados para obtener un tinico
vector de caracteristicas visibles y térmicas. Este vector final tiene un tamafio de 2P
correspondiente a la concatenacion de las divisiones P del par de imégenes visibles y térmicas. El
proceso de fusién asigna un peso multiplicativo aleatorio a cada regién del vector de
caracteristicas, modificando la informacién que este contiene, posteriormente este vector es
tomado por el algoritmo PSO quien realiza la fusién de descriptores optimizando los pesos
multiplicativos de cada regién con el fin de resaltar la informacién mads relevante de ambos
espectros. El proceso considera los resultados de reconocimiento de rostros obtenidos para cada
imagen de prueba j, imagen de galerfa k y las particiones p, con p € [1, P] c N dados por los
vectores de caracteristicas de las imdgenes visible y térmica. Matemdaticamente el descriptor de
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4 Sistema propuesto

fusién FD de vectores de caracteristicas viene dado por la ecuacion (4-2), paraun par de iméagenes
visible-térmico de test jy un par de imdgenes de galeria k el cual es multiplicado por el vector de
pesos.

FDI® = [wyigipie i - HI(VD™), Wesrmico 1 - HI(TD]*)] ¥ p € [1,P] €N (4-2)

Donde j es la imagen de prueba, k es la imagen de galeria, P es la cantidad de particiones de las
imdagenes, VD es el descriptor de las imégenes visibles y TD es el descriptor de las imagenes
térmica. Si el conjunto de prueba contiene Jimdagenes y el conjunto de galeria tiene Kimdgenes,
entonces se obtendran J*Kvectores FD por cada imagen j en el conjunto de testllamado Training.

Antes de realizar la fusién es necesario elegir apropiadamente las contantes de inteligencia
cognitiva y social del algoritmo, ademds de su factor de inercia. Una vez escogidos estos valores y
habiendo obtenido el vector de caracteristica visible y térmico se procede a realizar la fusion de
los descriptores obtenidos, pero primeramente se debe seleccionar la funcién fitness que en este
caso corresponde a la tasa de reconocimiento aplicada a los conjuntos de test y galeria. Para esto
el algoritmo PSO genera una poblacién x; de particulas, donde cada particula serd de un largo 2P
y contiene pesos aleatorios en el intervalo [0,1], estos valores corresponden al peso w =
[Wyisipie» Weermicol, que €s la concatenacién de los pesos P visibles y P térmicos. Estos pesos serdn
multiplicados punto a punto con los vectores de caracteristicas obtenidos por la interseccién de
histogramas, donde cada peso modificara la informacién correspondiente cada una de las
regiones en las cuales fueron divididas las imégenes.

Para realizar un andlisis mas completo no solo se utilizardn pesos aleatorios para realizar la fusién,
sino que también se aplicardn pesos visibles y térmicos de manera complementaria durante toda
la ejecucion del proceso, es decir la suma del peso visible y el peso térmico de la region i debe ser
igual a 1. Cada vez que las particulas se actualicen usando la ecuacién(3-1), estas pasardn por un
proceso de normalizacién de tal forma que se mantengan de forma complementaria. En la Figura
4-3 se propone un ejemplo del vector de caracteristicas visible-térmico con una longitud de 10,
donde los 5 primeros valores corresponden entonces a los pesos visibles, y los siguientes 5
corresponden a los pesos térmicos.

Estos luego se normalizan aplicando las ecuaciones (4-3) y (4-4).

123 8 I I A

Figura 4-3: Ejemplo de vector de caracteristicas visible-térmico a normalizar.

=

VN, = 4-
=Ty (4-3)
T,
TN, = —— (4-4)
Th+ W
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Donde VN serd el nuevo peso visible en la posicién n, tomando los pesos V, y T,, que se encuentran
en la misma posicién, de igual forma TN serd el nuevo peso térmico en la posicién n, tomando los
pesos visibles y térmicos en la misma posicién, dejando los pesos de forma complementaria.

El reconocimiento finalmente es realizado, obteniendo un valor final de interseccién de
histogramas, el cual se obtiene sumando todos los componentes de FD, este sera el valor de
similitud de cada sujeto. Este proceso se puede representar matemdticamente como se muestra
en la ecuacién (4-5):

2P
SVik = Z FDJ* (4-5)
1

Este proceso se realiza en cada iteracion por lo que significa un gran coste computacional, por lo
que cada iteracién tarda alrededor de 5 segundos. Cuando ya finaliza o se alcanza el nimero de
iteraciones establecidas el algoritmo entrega los pesos 6ptimos encontrados.

Pasos del algoritmo para generar la fusion de descriptores

1. Asignamos los valores correspondientes al factor de inercia (w), los coeficientes de
inteligencia individual (¢,) y el de inteligencia social (¢,).

2. Se genera una poblacién inicial X de N particulas las cuales tendrd 64 posiciones para
cada una de ellas, estos pesos deben estar en un intervalo de [0,1].

3. Sedefine la matriz de velocidad con valores aleatorios limitada por [-vmax, vmax].

4. Asignamos Pbest=X, ya que la mejor posicién hasta el momento es X.

5. Obtenemos el valor de fitness de Pbest, para esto cada particula es aplicada a la base de
datos de descriptores FD mediante producto punto de la particula con cada descriptor
FD. El valor final obtenido es el valor de similitud SV/* = P F Dé'k.

6. El reconocimiento es efectuado encontrando el méaximo valor de similitud para cada
imagen j, de entre los K valores obtenidos debido ala comparacién de aimagen de prueba
j con cada imagen de galeria k. El valor de fitness se obtendrd para cada particula, la cual
serd la tasa de reconocimiento obtenida considerando los correctos reconocimientos, el
cual serd optimizado.

7. La particula que obtenga el mejor fitness dentro del vector Pbest serd asignado como
Gbest quien liderara el ciimulo de particulas.

8. La velocidad es modificada considerando los coeficientes de inteligencia individual y
social. Luego de que se modifica se actualizan las posiciones.

9. Se obtiene el fitness de X'y el fitness de Pbest. Si el fitness de X es mejor Pbest, entonces
Pbest=X.

10. Se obtiene el mejor fitness de Pbest y a este lo asignamos como Gbest.

11. Silaiteracién es menor a la Iteracién méxima se repiten los pasos del 6 al 9.

Como se dice anteriormente al ser un proceso iterativo toma un desgaste computacional
considerable sin embargo esta etapa solo se debe realiza una vez, luego solo se deben usar los
mejores pesos obtenidos.
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4.1.2 Etapa de validacién

Esta etapa es mucho mds sencilla que la anterior ya que solo toma los pesos 6ptimos encontrados
y lo aplica a una base de datos completa, ddindonos el valor real del desempefio del método que
se propone. En este trabajo las bases de datos utilizadas estdn divididas en conjuntos por lo que
la tasa de reconocimiento final de la validacién es un promedio de cada conjunto de prueba con
cada conjunto de galeria. En la Figura 4-4 se observa el esquema de la validacién de bases de

k-Gallery
Visible Face Images
Recognition =

Method

datos.

J-Test Images

VD HI(VD)
> E— Apply FD Facgl
= : . » Calculate SV — Recognition
.| Matching weights =
> _’. R_a'te
D HI(TD)

Method

Thermal Face
p J Recognition =

Figura 4-4: Esquema de la etapa de validaciéon propuesto.

El reconocimiento de rostros se realiza aplicando la ecuacién (4-5), que nos dara la medida de
similitud de cada imagen de galeria con todas las imédgenes de test. Al entrenar solo se usan
pequefios conjuntos de la base de datos, por lo cual al validar se deben considerar todos los
conjuntos de esta. Finalmente se debe promediar los resultados de todos los conjuntos y asi se
obtiene la tasa de reconocimiento final.

4.2 Fusion de descriptores usando algoritmo genético

La fusion de descriptores usando el algoritmo genético se usa como medida de comparacién del
estudio principal que es la aplicacién del algoritmo PSO. El sistema funciona de la misma manera
que el explicado en la seccidn anterior solo que los pesos son optimizados usando el algoritmo
genético. Este a diferencia de PSO en cada iteracién, va tomando los mejores valores de fitness y
les aplica un cruce aleatorio esperando obtener mejores resultados, también se aplica la
mutacién, esperando exactamente lo mismo. A continuacion se explica en detalle la obtenciéon
del cédigo genético que nos entrega los pesos 6ptimos del sistema. Los pardmetros para el
algoritmo genéticos son tomados de [7]. El esquema de la Figura 4-5, nos muestra el
comportamiento de esta metodologia.
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Figura 4-5: Esquema de fusién de descriptores usando algoritmo genético.

Pasos para generar la fusién usando GA

1.

Una poblacién inicial de 100 c6digos genéticos se crea en forma aleatoria con 2P pesos
con valores en el intervalo [0,1]. La poblacién inicial tiene pesos complementarios entre
las regiones visibles y térmicas. Cada cédigo genético es aplicado a la base de datos de
descriptores FD mediante producto punto del cédigo con cada descriptor FD. El valor
final obtenido corresponde al valor de similitud SV/"* = ¥3* FDJ.

El reconocimiento de rostro se efectiia encontrando el maximo valor de similitud para
cada imagen j, de entre los Kvalores obtenidos debido a la comparacién de la imagen de
prueba jcon cada imagen de galeria k.

El valor de fitness de cada cédigo genético, es la tasa de reconocimiento obtenida
considerando los correctos reconocimientos, el cual sera optimizado.

Se seleccionan 2 c6digos genéticos que actuaran como padres, utilizando el método de la
ruleta circular. En la ruleta, cada individuo tiene asignado un espacio proporcional a su
valor de fitness.

Los padres se cruzan (crossover) con una probabilidad de 25,14% en cada punto,
obteniendo dos hijos. Los pesos de las regiones visible y térmica ya no son
complementarios. Debido a esta probabilidad, en situaciones extremas es posible que los
hijos resulten idénticos a los padres, o bien el cruce sea en cada uno de los 64 puntos que
componen cada codigo.

Los hijos tienen una probabilidad de 25,14% de mutaciéon en 3 puntos definidos
aleatoriamente. Debido a la naturaleza probabilistica de mutacién yla aleatoriedad de los
puntos, como situaciones extremas es posible que ningin punto sufra de mutacién, que
3 puntos muten, o que un punto mute 3 veces.

El valor de fitness de cada hijo se calcula de la misma manera que los pasos 2y 3.

Si el valor de fitness de un hijo dado es mayor que el valor de fitness mds bajo de la
poblacién, entonces este hijo se inserta en la poblacién, eliminando un c6digo de manera
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aleatoria, de lo contrario, se descarta. Con esto, en caso de ser insertado, es posible que el
nuevo hijo reemplace incluso al mejor de los cddigos, aunque si y sélo si es mejor que el
peor.

9. Si el ndmero de iteracién es menor que 50.000, entonces repetir pasos 5 al 10, de lo
contrario, terminar.

De esta forma se obtiene el cédigo genético 6ptimo que representa los pesos multiplicativos
visibles y térmicos que maximizaran la tasa de reconocimiento. Los cuales posteriormente serdn
validados de igual forma que en el método de fusién usando PSO.

4.3 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presenta un nuevo sistema de reconocimiento de rostros basado en la fusién
de descriptores de imdagenes visibles y térmicas aplicando el algoritmo PSO, cuyo objetivo es
aumentar el desempeiio de las tasas de reconocimiento.

El sistema consta de dos etapas fundamentales de las cuales el entrenamiento es la mas
importante ya que es aqui donde se encuentran los pesos que dardn los pesos 6ptimos que
priorizard un espectro por sobre otro, en ciertas dreas de las imdgenes, que al fusionarlas
maximizara la tasa de reconocimiento.

El algoritmo PSO consta de pardmetros fundamentales para su funcionamiento que son los ratios
de inteligencia individual y cognitiva, y el factor de inercia. Es necesario encontrar los valores
apropiados para que el algoritmo se comporte de la mejor manera posible.

La aplicacién del cédigo genético es usada en [44] aplicando la misma metodologia de fusién por
lo que en este estudio se utiliza solo como medida de comparacién con la fusién usando PSO.
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En presente capitulo se describen los experimentos y resultados obtenidos utilizando el sistema
de fusion propuesto. Primeramente se realiza un ajuste de pardmetros del algoritmo PSO para
que su funcionamiento sea de la mejor manera posible para el problema Seguido a esto se realiza
el entrenamiento usando del sistema utilizando distintos conjuntos de test y galeria de la base de
datos Equinox, incluyendo conjuntos que poseen sujetos usando lentes, los cuales como se
menciona anteriormente es una limitacién en el reconocimiento de rostros térmico. Para
finalmente validar los resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento aplicando los pesos a
bases de datos: Equinox y PUCV-VTE.

5.1 Bases de datos utilizadas

Para poder realizar el reconocimiento de rostros es necesario contar con uno o mds conjuntos de
imdagenes, los cuales estdan contenidos dentro de una base de datos. Para ello existen distintas
bases de datos creadas con la finalidad de evaluar el desempefio de los métodos de
reconocimiento facial. Para este estudio se utiliza Equinox [45] y PUCV-VTF [7] debido a que
ambas poseen imdgenes térmicas y visibles. En este capitulo se describirdn las bases de datos
utilizadas.

5.1.1 Base de datos Equinox

Labase de datos Equinox ha sido usada en una gran variedad de estudios para comparar y evaluar
los métodos de reconocimiento de rostros, tanto en el espectro visible como en espectro térmico.
Esta base de datos consiste en distintos conjuntos de imégenes frontales tomados en el espectro
visible comprendido de longitudes de ondas de 0,38 a 0,75 pm y el espectro infrarrojo con
longitudes de onda SWIR de 0,9 a 1,7 pm, MWIR de 3 a 5 um y LWIR de 8 a 12 um. Las imégenes
fueron capturadas simultdneamente y posee 18629 imagenes en cada espectro, las cuales estan
en escala de grises y tienen un tamafio de 240x320 pixeles.

Labase de datos es dividida en distintos conjuntos, que contienen 81 individuos distintos y donde
la captura es realizada con distintos focos de iluminacién (Frontal, lateral izquierdo y lateral
derecho), con tres distintas expresiones (sonrisa, enojo y sorpresa, imédgenes de los sujetos con
anteojos e imdagenes de los sujetos vocalizando. A partir de estas iméagenes se crean 6 sets de
imdgenes destinadas a ser utilizadas como galerias, las cuales solo tienen una imagen por
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individuo, estas son llamadas: “EA”,”VA”,”VE”, “EF”,”VL” y “EL”, donde la primera letra indica el

tipo de captura, estas son: “E” cuando posee expresiones y V cuando se estd vocalizando. La

segunda letra significa el tipo de iluminacién, “A” se refiere a que tiene iluminacién frontal y

lateral, "F” es iluminacién frontal y “L” es iluminacién lateral. Asi mismo se crean 9 conjuntos
para utilizar como prueba o bien test, estos son “EA”, “VA”, “VEF”, “EF”, “VL”, “EL”, “VG”, “EG” y
“RR”, donde “G” indica que los sujetos estdn utilizando lentes y RR es un conjunto de iméagenes

aleatorias [14]. El detalle de los conjuntos se puede apreciar en la Tabla 5-1.

Tabla 5-1: Detalle de los conjuntos de la base de datos Equinox.

.. . . ., imégenes Imégenes
Nombre Descripciéon Caracteristicas Iluminacién )
galeria prueba
VA Vocales Todos los sujetos  Todas las direcciones 81 729
EA Expresiones Todos los sujetos Todas las direcciones 81 729
VF Vocales Todos los sujetos  Frontal 81 243
EF Expresiones Todos los sujetos  Frontal 81 243
VL Vocales Todos los sujetos  Lateral 81 486
EL Expresiones Todos los sujetos Lateral 81 486
VG Vocales Usando anteojos  Todas las direcciones No aplica 324
EG Expresiones Usando anteojos Todas las direcciones No aplica 324
RR Vocalgs Y ESCOgl(,iOS Todas las direcciones No aplica 500
expresiones aleatoriamente

Todas las imdgenes de los distintos conjuntos fueron alineadas con respecto a los ojos,

redimensionadas de tal manera que entre ellos hay una distancia de 42 pixeles y cortadas de tal

forma que las imagenes tienen un tamafio final de 150 pixeles de alto y 81 pixeles de ancho. Los

ojos de los individuos tienen la misma posicion espacial y horizontalmente centrados, de manera

que solo se muestra la cara de los individuos. En la Figura 5-1 se aprecian imédgenes de uno de los

sujetos de la base de datos Equinox donde posee distintas expresiones en ambos espectros.
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Figura 5-1: Imagenes de la base de datos Equinox: Arriba imégenes del espectro visible y abajo del espectro
térmico [14].
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5.1.2 Base de datos PUCV-VTF

La base de datos PUCV-VTF consta de 5 set de imagenes frontales con 20 imdgenes por tipo de
captura de 76 individuos. Estos set de imédgenes tienen por nombre “Normal” que consiste en
imdgenes sin expresiéon, “Frown” que poseen expresiones de enojo, “Glasses” que posee
imdagenes de individuos usando anteojos 6pticos u oscuros en forma aleatoria, “Smile” donde las
personas estdn sonriendo y “Vocal” en la cual a las personas se les pide que pronuncien una vocal
a su eleccién. Por cada una de las imagenes visibles, se captura también una imagen térmica y
para la elaboracién de los conjuntos de imagenes ttiles se selecciona una imagen en el espectro
visible por individuo y la imagen térmica con el mismo ntimero de captura. Las imagenes son
alineadas por la posicidn de los ojos, de la misma manera en que Equinox, dejando su tamafo de
150 pixeles de alto y 81 pixeles de ancho.

En la Figura 5-2.se aprecian ejemplos de los distintos conjuntos que usa PUCV-VTF y en la Tabla

5-2 se detalla cada uno de los conjuntos.

See

'm“msnml [

N Nml vel

Figura 5-2: Ejemplo de las imédgenes de la base de datos PUCV-VTF en sus diferentes conjuntos y en ambos
espectros, arriba visible abajo térmico.

Tabla 5-2: Detalle de los 5 conjuntos de iméagenes térmicas de la base de datos PUCV-VTF.

Conjunto N° de imégenes Descripcién

Nml 76 Imégenes de individuos sin expresiones

Frn 76 Imégenes de individuos con expresiones de enojo
Gls 76 Imégenes de individuos con anteojos

Sml 76 Imégenes de individuos sonriendo

Vel 76 Imégenes de individuos pronunciando una vocal
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5.2 Experimentos para la etapa de entrenamiento

Luego de haber definido las bases de datos a utilizar, se plantean distintos experimentos para la
etapa de entrenamiento del sistema. Para esto se debe definir los métodos de reconocimientos de
rostros que serdn a aplicados en cada espectro, en este estudio se presentan tres métodos: LBP,
HOG y LDP. Con ellos se hardn distintas combinaciones de descriptores visibles y térmicos para
el evaluar el comportamiento y eficiencia del sistema que se propone. Los métodos utilizados
fueron seleccionados en base a los experimentos realizados en [7]. Como se menciona en el
Capitulo 3, las imégenes son divididas en regiones para obtener el histograma de cada una de esas
regiones para luego concatenarlas, y asi obtener el descriptor de cada espectro, en este estudio
las imagenes serdn divididas en 32 (4 regiones de ancho y 8 de alto) y 256 regiones (16 regiones de
alto y 16 de ancho).

El descriptor fusionado serd denotado de la siguiente manera: FD — A — VD — TD — P. Donde FD
nos dice que es una fusién de descriptores, A serd la metodologia utilizada para fusionar, que en
este estudio es PSO, pero de igual forma se aplica GA para comparar los resultados. VD es el
descriptor que se aplica a las imagenes del espectro visible, TD es el descriptor aplicado a las
imdgenes del espectro térmico, y finalmente P es la cantidad de regiones en la cual se dividira la
imagen. En el caso de los pesos normalizados al final de se agregard una N indicando que es pesos
son complementarios.

Las distintas combinaciones de descriptores visibles-térmicos que se usardn para la fusiéon de
imdagenes en este trabajo son:

e LBP-LBP

e LBP-HOG
e HOG-LBP
e HOG-HOG
e LDP-LBP*

Estos estan escritos de la forma VD-TD, es decir descriptor visible primero y luego descriptor
térmico. La fusion de tipo LDP-LBP es un caso especial en este estudio ya que su interseccion de
histogramas se hace de forma distinta a los otros métodos. Esto es porque se aplica el descriptor
LDP de grado tres a la imagen visible con 256 regiones, mientras que el LBP aplicado a las
imdagenes térmicas solo tendrd 32. Entonces para poder obtener el tamafio necesario de la
interseccion de histogramas, la parte visible serd agrupada en grupos de ocho regiones para
generar histogramas que del mismo tamano que el de la imagen térmica. Este proceso se emplea
para realizar una comparacién con los resultados expuestos en [7]. En la Figura 5-3 se puede
observar el proceso de agrupacion de las regiones para la fusién de tipo LDP-LBP.

Figura 5-3: Ilustracién de la conversion de 256 regiones a 32 para realizar la fusién LDP-LBP
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La etapa de entrenamiento serd evaluada utilizando la base de datos estdndar Equinox, la cual es
usada en una gran cantidad de estudios de reconocimiento de rostros. Se seleccionard un
conjunto de galeria de los definidos por la misma base de datos y un conjunto de prueba o de test.

5.2.1 Ajuste de parametros del algoritmo PSO

El primer experimento realizado en este estudio es el ajuste de pardmetros del algoritmo PSO, ya
que este depende de varios pardmetros que condicionan su rendimiento, entre ellos encontramos
las constantes de inteligencia del algoritmo, la velocidad méaxima que puede alcanzar cada
particula, el tamano del cimulo de particulas yla cantidad de iteraciones [4] [43] [46]. Por lo tanto
para definir que este algoritmo se desempefie de buena manera en el sistema creado, se ajustan
estos pardmetros antes mencionados. Primeramente se ajustan los parametros de las constantes
de inteligencia que se observan enla ecuacién (3-2) las cuales definen el movimiento en el espacio
de busqueda de las particulas, luego se ajustara la velocidad maxima de ellas, seguido del tamaro
de la poblacién y finalmente con la cantidad de iteraciones.

Ajuste de las constantes ¢, y ¢,

Para ajustar los ratios o constantes de inteligencia del algoritmo se selecciona cualquiera de los
descriptores que se fusionaran, en este caso se selecciona FD-LBP-LBP-32, ya que es el que tubo
mejores resultados en [44]. Posteriormente se seleccionan los conjuntos de entrenamiento y de
test a utilizar, que son EA como conjunto de galeria y RR como conjunto de test. Se usa EA ya que
contiene imagenes de los sujetos con iluminacién en todas las direcciones y se usa RR ya que
posee imagenes de “random” de todos los conjuntos de la base de datos Equinox por lo que se
espera que represente un sistema mads real.

Para evaluar los valores de las constantes se decide variar su valor en un rango de [0,2] que es lo
que son los valores recomendados en la literatura [15] [43]. El valor de ¢, partird en 0 mientras
que ¢, variard en el rango de [0,2] con un delta de 0.2, entonces cuando el valor de ¢, llegue a 2 el
valor de ¢; aumentard en un delta de 0.2, y asi hasta que ¢, llegue a 2. Esto nos da 121
combinaciones posibles de las constantes. Para evaluar las constantes se hacen 5 pruebas por
cada combinacion utilizando una inercia tipica igual a 0,9, una poblacién de 10 particulas y 100
iteraciones. Luego de las 5 pruebas se calcula el promedio, yla més alta representala combinacién
optima de las constantes.

En la Tabla 5-3 se aprecian los 5 mejores resultados se las 121 pruebas realizadas, donde se
observa que el mejor desempefio se tiene cuando la constante de inteligencia individual ¢, tiene
un valor igual a 2, mientras que la constante de inteligencia social ¢, tiene un valor igual a 1.6, lo
que significa que el algoritmo tiene un funcionamiento eficiente cuando se tiene una presencia
individual y social igual de alta. Es decir que las particulas se encuentras su equilibrio siguiendo
un desempefio individual de acorde a sus mejores posiciones obtenidas y de igual forma se ven
influenciada por la mejor particula del cimulo.
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Tabla 5-3: Resumen de los 5 mejores desempefios en el ajuste de pardmetros de las constantes de
inteligencia del algoritmo PSO

Tasa reconocimiento prueba

@1 P2 N°L N2 N3 N1 NS Promedio (%)
2 1.6 97.60%  98.00% 97.60% 98.00% 97.60% 97.80%
2 0.6 97.20%  97.80% 97.40% 97.80%  97.60 97.65%
2 0.2 96.80%  98.20% 97.20% 97.40%  97.60% 97.60%
1.6 1.2 97.00%  97.00% 97.40% 97.60% 97.40% 97.35%
1.2 1.2 97.80%  97.60% 97.80% 96.80% 97.80% 97.56%

Luego de obtener los pardmetros de las constantes de inteligencia, se procede a ajustar la
velocidad maxima que pueden alcanzar las particulas, lo cual se hard de manera similar a lo hecho
anteriormente. Como ya se tienen los pardmetros de las constantes de inteligencia cognitiva
seleccionados, se procede a variar la velocidad méaxima de las particulas, esto se hard variando la
velocidad de 0,25 a 6, con un delta de 0,25 donde se aplicaran 5 pruebas y finalmente se calculara
el promedio, el cual definird la velocidad que tiene mejor rendimiento. Cabe destacar que no se
recomienda la inicializacion de la velocidad en 0, ya que existen mayores posibilidades de caer en
6ptimos locales [32] [38 [43]. En la Tabla 5-4 se muestran los 5 mejores resultados de esta prueba.

Tabla 5-4: Ajuste de pardmetros para la velocidad méxima que pueden tomar las particulas del algoritmo
PSO en el sistema propuesto

Tasa reconocimiento prueba

Vmax Promedio (%)
N°1 N°2 N°3 N°4 N°5

0.25 98.00% 97.00% 96.60% 97.40% 97.80% 97.36%

0.50 97.40% 97.20% 97.00% 97.40% 97.20% 97.52%

0.75 96.20% 97.00% 96.80% 97.60% 96,40% 97.28%

1.00 97.80% 97.20% 97.80% 97.20% 97.80% 97.24%

1.75 97.40% 96.80% 97.60% 97.20% 97.40% 97.28%

Como se observa en la tabla anterior e mejor resultado se obtiene cuando la velocidad maxima es
igual a 0.5, por lo que en cada una de las fusiones de descriptores desarrollados en este trabajos
donde se usa el algoritmo PSO, la velocidad méxima seréd de 0.5. N6tese que los valores més altos
en las tasas de reconocimiento e obtienen cuando el valor de la velocidad estd ente el rango de
valores que pueden tener las particulas es decir de 0 a 1. De igual forma a medida que la velocidad
aumenta las tasas de reconocimiento se ven disminuidas.

Finalmente con los pardmetros de los ratios de inteligencia y la velocidad se define la cantidad de
particulas y el niimero de iteraciones necesarias para que el algoritmo PSO converja de forma
adecuada. En la Tabla 5-5 se muestran distintas poblaciones de particulas y niimero de
iteraciones para el algoritmo PSO destacado su mejor rendimiento, cuando se tiene un cimulo
de particulas de 30 particulas y un total de 300 iteraciones.
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Tabla 5-5: Ajuste del nimero de particulas y el ntimero de iteraciones que usard el algoritmo PSO-

N° Numero de Iteraciones

Particulas 100 300 500 700 1000
20 97.60% 97.80% 97.80% 97.60% 97.20 %
30 97.60% 98.20% 97.80% 98.00% 97.80%
50 97.40% 98.00% 97.80% 97.08% 97.80%
100 97.60% 97.80 % 97.60% 97.80% 97.80%

Se observa ademads en la Tabla 5-5.que los valores son bastantes cercanos, no varian mas que en
una unidad, pero esto basta para que el algoritmo se vea afectado y baje sus rendimiento. La
menor tasa es obtenida cuando se tienen 20 particulas y 1000 iteraciones, esto se debe a que el
algoritmo se queda en 6ptimos locales con el paso de las iteraciones, por lo que no converge a un
6ptimo. Se observa ademds que con 300 iteraciones se obtiene valores altos en tasas de
reconocimiento que van desde los 97.8% a los 98.2%, por lo que se da a entender que este es el
valor apropiado para el método de fusién que se propone en este trabajo. Al usar mayor cantidad
de particulas pasalo mismo que al tener una gran cantidad de iteraciones, las particulas no puede
moverse adecuadamente por el espacio solucién por lo que caen en 6ptimos locales y no
converge.

Enla Figura 5-4 se aprecia la convergencia del algoritmo PSO, con todos los pardmetros ajustados,
las tasas de reconocimiento suben gradualmente en las primeras 20 iteraciones, luego se
mantienen en una tasa de 98% constante hasta la iteraciéon 170 donde, tiene su tltimo aumento
de tasa manteniéndose finalmente en 98.2%

Convergencia del algoritmo PSO
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Figura 5-4: Convergencia del algoritmo PSO cuando se tiene un ctimulo de 30 particulas y 300 iteraciones
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5.2.2 Entrenamiento utilizando distintos conjuntos

En esta seccion se propone la utilizacién de distintos conjuntos de la base de datos Equinox para
realizar la etapa de entrenamiento del sistema. En otros estudios [7] [28] se ha utilizado el
conjunto VA y EA como galeria, ya que estas son las que poseen mejor iluminacién y se espera
que con estos conjuntos obtengan mayores detalles del rostro a la hora de realizar el
reconocimiento. Por la variabilidad de las imagenes que posee el conjunto RR se ha utilizado en
estudios como conjunto de prueba o test, ya que posee imagenes de los sujetos sometidos
distintas iluminaciones, distintas expresiones y ademds posee imégenes de los sujetos utilizando
lentes. En la Figura 5-5 se aprecia los resultados obtenidos en [7], utilizando distintos métodos de
reconocimiento ala hora de validar la base de datos Equinox. Se puede observar que los conjuntos
que poseen el rendimiento mas bajo es cuando los sujetos se encuentran utilizando lentes (EG y
VG). De esta manera se propone tomar los conjuntos donde se obtienen los promedios més bajos
de reconocimiento, para realizar el entrenamiento del sistema, ya que se espera que al usar el
algoritmo PSO este busque las principales regiones del rostro, destacando lo més relevante para
realizar el reconocimiento, debido a que el uso de anteojos significa perdida de informacién en el
drea de los ojos, el algoritmo PSO debe ser capaz de buscar otras dreas que aporten informacién
de tal manera que aumenten las tasas de reconocimiento del sistema, generando pesos 6ptimos
con distintas caracteristicas que los obtenidos al usar el conjunto de prueba RR, donde hay
imdagenes con distintas caracteristicas como se mencioné anteriormente.

AVERAGE RECOGNITION RATES FOR EQUINOX DATABASE

—4—FD-LDP-LBP FD-LBP-LBP LBP H
HOG_X2 256 (Thermal) LDP2_X2 32 (Thermal) == LDP3_H]

1 32 (Thermal)

=—a—GJD (Visible) e WLD X2 B0 (Thermal) e=——=1DP2 X
=1 EP HI 80 (Visible) =—g=e=WLD HI 80 (Visible) HOG_X2_ 256 (Visible)

=—@=—1DP3 X2 32 (Thermal) === GJD} (Thermal)
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RECOGNITION RATE (%)
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Figura 5-5: Tasas de reconocimiento promedio de la base de datos de Equinox. Diferentes conjuntos de
pruebas contra todos los conjuntos de galeria [7]
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Para este experimento se aplicardn entonces cada una de las cinco metodologias de fusiéon que
fueron propuestas, y cada una de ellas serdn entrenadas con 4 diferentes conjuntos de la base de
datos Equinox, en la Tabla 5-5 se observan los resultados del entrenamiento de cada conjuntos
usando la nomenclatura “galeria-test”, es decir que si se tiene por ejemplo el conjunto “EA-RR”,
EA es la galeria de imégenes del sistema y RR es el conjunto de entrenamiento. Los conjuntos
utilizados serdn los siguientes:

e EA-RR
e EF-EG
e EL-EG
e EL-VG

Para incluir mayor variabilidad de los pesos multiplicativos, se aplican pesos normalizados para
cada una de los métodos y sus combinaciones con los distintos conjuntos de entrenamiento. La
normalizacién de los pesos significa que el peso los pesos visibles-térmicos son complementarios
es decir su suma debe ser igual a 1 en cada region.

Tabla 5-6: Resultados obtenidos para cada una de las metodologias de fusiéon propuestas aplicando
diferentes conjuntos de entrenamiento de la base de datos Equinox, utilizando pesos aleatorios y
complementarios.

Tasas de reconocimiento para cada conjunto de

Método de fusién entrenamiento (%).
EA-RR EF-EG EL-EG EL-VG

FD-PSO-LBP-LBP-32 98.20 94.14 91.13 93.21
FD-PSO-LBP-LBP-32-N 98.00 94.14 91.36 93.82
FD-PSO-LBP-LBP-256 95.20 89.51 85.49 86.73
FD-PSO-LBP-LBP-256-N 98.00 89.81 86.11 87.96
FD-PSO-LBP-HOG-32 91.80 89.51 82.10 82.10
FD-PSO-LBP-HOG-32-N 92.60 90.12 79.63 84.26
FD--PSO-LBP-HOG-256 95.20 87.04 78.70 75.00
FD--PSO-LBP-HOG-256-N 94.80 85.18 76.85 75.00
FD-PSO-HOG-LBP-32 97.80 91.36 93.52 92.90
FD-PSO-HOG-LBP-32-N 97.60 93.59 93.83 93.83
FD-PSO-HOG-LBP-256 95.20 89.81 89.51 92.28
FD-PSO-HOG-LBP-256-N 96.40 89.20 88.27 91.67
FD-PSO-HOG-HOG-32 81.80 79.63 55.86 57.72
FD-PSO-HOG-HOG-32-N 83.40 75.61 51.23 52.16
FD-PSO-HOG-HOG-256 95.20 91.35 83.64 87.07
FD-PSO-HOG-HOG-256-N 95.40 91.05 82.41 84.26
FD-PSO-LDP-LBP 98.2 91.97 91.05 93.21
FD-PSO-LDP-LBP-N 98.60 92.59 91.04 93.21
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En la Tabla 5-6 se destacan los métodos que tienen mayor tasa de reconocimiento para cada
combinacién de conjuntos de entrenamiento en los distintos métodos de fusidon. De esta manera
es posible descartar algunos métodos de fusién para la etapa de validacién.

Como se menciona anteriormente, las tasas de reconocimiento para el entrenamiento donde los
sujetos usan lentes posee tasas mucho mds bajas, con respecto al conjunto EA-RR. Ademas se
observa que la metodologia con las peores tasas es FD-PSO-HOG-HOG-32, esto se debe a que
HOG necesita mayor cantidad divisiones para funcionar de manera 6ptima, ya que asi se tiene
mayor detalle de las gradientes de los pixeles y de sus magnitudes, generando un histograma més
detallado.

La mejor combinacién es FD-PSO-LDP-LBP-N usando los conjuntos tipicos de entrenamiento,”
EA-RR, llegando a una tasa de reconocimiento de 98.6%. Se observa que algunos casos la
aplicacion de pesos normalizados aumenta la tasa de reconocimiento, el ejemplo mas claro es el
de FD-PSO-LDP-LBP que su tasa pasa de 98% a 98.6% subiendo un 0.6%. En otros casos las tasas
se mantienen o algunas disminuyen, esto se debe a que cada descriptor funciona de forma
distinta, y la combinacién de ellos al ser con pesos complementarios, determina mds aun la
relevancia de un espectro por sobre el otro al realizar la fusion.

Tabla 5-7: Resumen de los mejores desemperios de fusion para las distintas combinaciones de fusién con
sus respectivos conjuntos de entrenamiento, que seran validados con Equinox.

3 .. Conjunto de Tasa de reconocimiento en la etapa de
Método de fusion ) )
entrenamiento entrenamiento (%)
FD-PSO-LBP-LBP-32 EA-RR 98.20
FD-PSO-LBP-LBP-32 EF-EG 94.14
FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-EG 91.36
FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-VG 93.82
FD-PSO-LBP-HOG-256 EA-RR 95.20
FD-PSO-LBP-HOG-32-N EF-EG 90.12
FD-PSO-LBP-HOG-32 EL-EG 82.10
FD-PSO-LBP-HOG-32-N EL-VG 84.26
FD-PSO-HOG-LBP-32 EA-RR 97.80
FD-PSO-HOG-LBP-32-N EF-EG 93.59
FD-PSO-HOG-LBP-32 EL-EG 93.52
FD-PSO-HOG-LBP-32-N EL-VG 93.83
FD-PSO-HOG-HOG-256 EA-RR 95.20
FD-PSO-HOG-HOG-256 EF-EG 91.35
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-EG 83.64
FD-PSO-HOG-HOG-256 El-VG 87.07
FD-PSO-LDP-LBP-N EA-RR 98.60
FD-PSO-LDP-LBP-N EF-EG 92.59
FD-PSO-LDP-LBP EL-EG 91.05
FD-PSO-LDP-LBP El-VG 93.21

46



5 Experimentos y resultados

Enla Tabla 5-7 se muestra de forma resumida los mejores resultados para cada método de fusién
propuesto para los distintos conjuntos utilizados, los cuales serdn tomados para validarlos en la
seccion siguiente. Cada metodologia de fusién serd validada en cada una de sus combinaciones
de conjuntos de entrenamiento donde se compara su desempefio con la aplicacién de
reconocimiento de rostros en cada espectro por separado. Finalmente se selecciona el conjunto
de entrenamiento que tenga mejor desempefio para cada metodologia y se comparan con la
aplicacién de fusién usando el algoritmo genético. Cabe estacar que los valores de las tasas de
reconocimiento en la etapa de entrenamiento no es el resultado real del método propuesto, ya
que los pesos se adaptan a los conjuntos con los que se estd entrenando, pero estos pueden
aumentar las tasas de igual forma al validar las bases de datos.

5.2.3 Experimentos para la etapa de validacion

En la seccién anterior se obtuvieron los pesos 6ptimos para la metodologia de fusién propuesta,
a pesar de obtener varios resultados con tasas sobre el 90%, esto no quiere decir nada, ya que solo
nos dice que para esos conjuntos, los pesos aumentan las tasas de reconocimiento. Es por eso que
para comprobar que la metodologia es la adecuada se procede a la etapa de validacién, donde los
pesos 6ptimos obtenidos son aplicados a las bases de datos completas, que nos da el verdadero
desempefio del sistema de reconocimiento de rostros propuesto.

5.2.4 Validacion con la base de datos Equinox

La etapa de validacién usard los pesos 6ptimos de cada una de las metodologias de fusién
propuestas con sus cuatro conjuntos de entrenamiento y serdn aplicados a la base de datos
Equinox completa. A diferencia de los conjuntos de entrenamiento donde se tenian 500 imégenes
al entrenar con RR y 324 imégenes al entrenar con los conjuntos con anteojos (VG y EG), en la
validacion se aplican los pesos a 4064 imdgenes de entrenamiento con 6 galerias de 81 imagenes
cada una. La validacion de Equinox consiste en tomar cada conjunto galeria establecidos
anteriormente y compararlo con cada conjunto de prueba. Donde cada comparacién entrega una
tasa de reconocimiento que luego es promediada con las demds, ddndonos asi la tasa de
reconocimiento global del sistema.

El andlisis de la validaciéon de Equinox se realiza para cada método de fusién propuesto en este
trabajo, cada uno de ellos posee cuatro combinaciones de conjuntos de entrenamiento, donde se
selecciona el que tenga mejor rendimiento, seguido de esto el que tenga mayor desempeno serd
comparado con la aplicacién de reconocimiento de rostros en el espectro visible y térmico por
separado yla con el desemperfio de la fusién de descriptores usando el algoritmo genético.

Resulta interesante analizar los resultados de las distintas combinaciones cuando estdn
sometidas a un entrenamiento con sujetos con lentes, ya que, en estas situaciones el promedio
de reconocimiento suele ser més bajo, esto sucede debido a que en el drea de los ojos se produce
una pérdida de informacién cuando se extrae las caracteristicas, produciendo que en el
histogramas hayan valores més bajos en la representacion, por lo que al realizar la interseccién
de los mismos se obtienen valores mas pequenos de medidas de similitud produciendo una baja
en las tasas de reconocimiento final.
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Fusién de descriptores LBP-LBP

El primer método de fusién propuesto usa el descriptor LBP para el espectro visible y térmico,
este algoritmo ha sido utilizado anteriormente en ambos espectros, por lo que su eleccién se basa
en resultados previos encontrados en la literatura [2] [7] [11] [45]. Los resultados de la fusién de
descriptores usando el algoritmo PSO pueden observarse en la Tabla 5-8 para cada una de las
combinaciones de conjuntos de entrenamiento.

Tabla 5-8: Resultados de la validacién de la base de datos Equinox usando el mejor método LBP-LBP para
cada conjunto de entrenamiento.

3 Conjunto de TR de validacién de base de
Meétodo . .
entrenamiento datos Equinox (%)
FD-PSO-LBP-LBP-32 EA-RR 96.60
FD-PSO-LBP-LBP-32 EF-EG 96.25
FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-EG 96.66
FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-VG 96.79

Elresultado més alto en LBP-LBP se obtiene al entrenar con el conjunto EL-VG, esto se debe a que
los conjuntos con lentes, obligan al sistema a buscar otras regiones del rostro para tomar la
informacién, evitando que los pesos mds altos se encuentren en las regiones de los ojos. A
continuacion en la Tabla 5-9 se observa la comparaciéon del método FD-PSO-LBP-LBP-32 con el
algoritmo genético, y los espectros por separado.

Tabla 5-9: Comparativa del método de fusién usando PSO con GA y cada espectro por separado.

TR de validacién de

) Conjunto de TR de .
Método ) ) base de datos Equinox
entrenamiento entrenamiento (%) %)
LBP-visible-32 - - 80.11
LBP-térmico-32 - - 80.11
FD-PSO-LBP-LBP-32 EA-RR 98.20 96.60
FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-VG 93.21 96.79
FD-GA-LBP-LBP-32 [7] EA-RR 98.00 96.99
FD-GA-LBP-LBP-32 EL-VG 97.80 96.08

Se observa que el mejor entrenamiento se obtuvo a usar la metodologia propuesta alcanzando
una tasa de 98.20%, sin embargo al validar la base de datos Equinox, se observa que la fusién
usando el algoritmo PSO con descriptores LBP-LBP, tiene mejor rendimiento al usar los conjuntos
con lentes El-VG, pasando de una tasa de entrenamiento de 93.21% de entrenamiento a 96.79%.
El método de fusién propuesto aumenta las tasas con respecto a los espectros por separado, pero
no asi con respecto al algoritmo genético, donde se tiene una tasa de 96.99%. Las tasas de la fusién
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de descriptores para ambas técnicas metaheuristicas son cercanas al 97%, haciendo de esta
metodologia bastante robusta.

Fusién de descriptores LBP-HOG

La segunda metodologia de fusién usa el descriptor LBP para el espectro visible y HOG para el
espectro térmico, estos son seleccionados con en base a lo expuesto en [13] [44], donde se aplica
reconocimiento de rostros usando estos descriptores.

Enla Tabla 5-10 presentan los resultados obtenidos al validar 1a base de datos Equinox utilizando
la fusién de descriptores LBP-HOG donde de los mejores métodos obtenidos para cada conjunto
de entrenamiento, se seleccionara el de mayor desempefio en Equinox y serd comparado con GA,

y los espectros por separado.

Tabla 5-10: Resultados de la validacién de la base de datos Equinox usando el mejor método LBP-HOG
para cada conjunto de entrenamiento.

3 Conjunto de Tasa de reconocimiento al
Método . . .
entrenamiento validar Equinox
FD-PSO-LBP-HOG-256 EA-RR 92.52%
FD-PSO-LBP-HOG-32-N EF-EG 75.88%
FD-PSO-LBP-HOG-32-N EL-EG 75.88%
FD-PSO-LBP-HOG-32-N EL-VG 77.53%

En esta metodologia la combinacién de conjuntos que tiene el desempefio més alto es EA-RR,
superando por demasia al entrenamiento usando los conjuntos con lentes. En la siguiente tabla
se compara el resultado obtenido con el desempefio de cada espectro por separado y la fusién

aplicando el algoritmo genético.

Tabla 5-11: Comparativa del método de fusién usando PSO con GA y cada espectro por separado.

Método Conjunto de TR de TR de validacién
entrenamiento entrenamiento de Equinox
LBP-visible-256 - - 95.32%
HOG-térmico-256 - - 89.52%
FD-PSO-LBP-HOG-256  EA-RR 95.20% 92.52%
FD-GA-LBP-HOG-256 EA-RR 94.00% 93.07%

En la Tabla 5-11 se observa que para el caso de la combinacién LBP-HOG PSO tiene mejor
rendimiento que GA, obteniendo una tasa de 92.52%. En esta combinacién de descriptores
sucede que no se supera el rendimiento de los espectros por separado, sobre esto es posible decir
que al ser distintos descriptores, donde ambos funcionan de maneras distintas a la hora del
célculo de su histograma, esto podria provocar que la intersecciéon de histogramas en el proceso

49



5 Experimentos y resultados

de “matching” se vea afectada, produciendo medidas de similitud bastante bajas. En otras
palabras los pesos multiplicativos al aplicarlos en el vector de caracteristicas produce que los
espectros se anulen, en lugar de resaltar lo mejor de ellos.

Fusién de descriptores HOG-LBP

La siguiente metodologia de fusién usa HOG y LBP, para el espectro visible y térmico
respectivamente. Tomando los resultados del de los mejores entrenamientos para cada conjunto
se tiene la Tabla 5-12.

Tabla 5-12: Resultados de la validacién de la base de datos Equinox usando el mejor método HOG-LBP
para cada conjunto de entrenamiento.

, Conjunto de Tasa de reconocimiento al
Método . . .
entrenamiento validar Equinox
FD-PSO-HOG-LBP-32 EA-RR 95.80%
FD-PSO- HOG-LBP-32-N EF-EG 95.71%
FD-PSO- HOG-LBP-32-N EL-EG 96.40%
FD-PSO- HOG-LBP-32-N EL-VG 96.09%

Para la fusién usando HOG-LBP el mejor conjunto para entrenar es EL-EG esto se encuentra
destacado en la Tabla 5-12. Esto quiere decir que al combinar los descriptores HOG para el
espectro visible y LBP para el térmico, es posible tener un correcto entrenamiento de sujetos con
lentes. Al igual que en los anteriores combinaciones en la Tabla 5-13 se realiza la comparacién
con el algoritmo genético y los espectros por separado.

Tabla 5-13: Comparativa del método de fusion usando PSO con GA y cada espectro por separado.

Método Conjunto de TR de TR de validacién
entrenamiento entrenamiento de Equinox
LBP-visible-256 - - 80.66%
HOG-térmico-256 - - 89.52%
FD-PSO-HOG-LBP-32 EL-EG 95.20% 96.40%
FD-GA-HOG-LBP-32 EL-EG 93.83% 95.25%

EnlaTabla 5-13, se observa que al realizar la fusién de descriptores HOG-LBP usando el algoritmo
PSO aplicando un entrenamiento con conjunto donde los sujetos llevan lentes, se obtiene un
mejor rendimiento que el algoritmo genético. Ademas el rendimiento con respecto al espectro
visible aumenta casi un 16%, mientras que en el térmico alrededor de un 6%.
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Fusién de descriptores HOG-HOG

Esta metodologia usa el mismo descriptor para ambos espectros, los mejores desempefios para
las combinaciones de conjuntos se dan cuando las imégenes visibles y térmicas son divididas en
256, esto se debe a que HOG, analiza con mayor detalle cada region al calcular la magnitud y la
gradiente. En la Tabla 5-14, se muestran los resultados para la validacién de Equinox usando la
fusion de descriptores HOG-HOG

Tabla 5-14: Resultados obtenidos al validar la base de datos Equinox usando la fusién de descriptores
HOG-HOG con cada uno de los conjuntos de entrenamientos correspondientes

3 Conjunto de Tasa de reconocimiento al
Método . . .
entrenamiento validar Equinox
FD-PSO-HOG-HOG-256-N EA-RR 92.51%
FD-PSO-HOG-HOG-256 EF-EG 95.08%
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-EG 93,07%
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-VG 93,14%

El mejor rendimiento de la fusiéon de descriptores HOG-HOG, donde se utiliza un conjunto de
entrenamiento de sujetos usando lentes, al igual que el caso anterior, por lo que HOG, es el mejor
descriptor para realizar entrenamientos de sujetos con lentes. Ahora en la siguiente tabla se
realiza una comparativa del mejor método empleando HOG-HOG, con su equivalente en GA y el
desempeiio en el espectro visible y térmico por separado.

Tabla 5-15: Comparativa del método de fusién usando PSO con GA y cada espectro por separado.

Método Conjunto de TR de TR de validacién
entrenamiento entrenamiento de Equinox
HOG-visible-256 - - 80.66%
HOG-térmico-256 - - 89.52%
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-EG 91.35% 95.08%
FD-GA-HOG-HOG-256  EL-EG 92.40% 93.40%

En el caso de la fusion HOG-HOG en el entrenamiento algoritmo genético posee mayor tasa de
reconocimiento, pero al validar con los pesos 6ptimos la fusién usando PSO posee mayor tasa, la
validacidn es el resultado verdaderamente importante ya que aqui se obtiene un promedio que
involucra una mayor cantidad de imagenes donde los sujetos tienen distintas expresiones e
iluminaciones, ademds de emular el sistema en su comportamiento en tiempo real.

Fusion de descriptores LDP-LBP

Esta ultima metodologia de fusién de descriptores tiene una particularidad, ya que se usan
distintas divisiones en las imagenes visibles y térmicas. Las imdgenes visibles son divididas en 256
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regiones al aplicar el descriptor LDP, provocando un histograma con mayor detalle, mientras que
las imdagenes térmicas son divididas en 32 regiones cuando se realiza el célculo del histograma
LBP. Para realizar entonces el proceso de matching, al no tener el mismo tamano los histogramas
se debe realizar un arreglo, donde las regiones del descriptor LDP son agrupadas en 8 regiones,
dejando el histograma del mismo tamafo que el térmico. En la Tabla 5-16 se observan los
resultados para las distintas combinaciones de conjuntos de entrenamiento de esta metodologia
de fusién en la tapa de validacién usando la base de datos Equinox.

Tabla 5-16: Resultados obtenidos al validar la base de datos Equinox usando la fusién de descriptores LDP-
LBP con cada uno de los conjuntos de entrenamientos correspondientes

3 Conjunto de Tasa de reconocimiento al
Método . . .
entrenamiento validar Equinox
FD-PSO-LDP-LBP-N EA-RR 98.02
FD-PSO-LDP-LBP-N EF-EG 96.71
FD-PSO-LDP-LBP EL-EG 95.98
FD-PSO-LDP-LBP El-VG 95.92

Es observa en la Tabla 5-16 se aprecia que se obtiene la mayor tasa de reconocimiento al utilizar
el método FD.PSO-LDP-LBP-N, alcanzando una tasa de reconocimiento de 98.02%, siendo esta
la tasa mds alta de todos los conjuntos que se han estudiado. Este resultado se obtiene al entrenar
con dos conjuntos distintos “EA-RR” y “EL-VG” lo cual resulta curioso, ya que son conjuntos con
caracteristicas bastante distintas.

Tabla 5-17: Comparativa del método de fusién usando PSO con GA y cada espectro por separado

Método Conjunto de TR de TR de validacién
entrenamiento entrenamiento de Equinox
LDP-visible-256 - - 88.20%
LBP-térmico-32 - - 95.32%
FD-PSO-LDP-LBP-N EA-RR 98.60% 98.02%
FD-GA-LDP-LBP EA-RR 98.00% 96.99

De todas las metodologias estudiadas para la fusién de descriptores visibles y térmicos la que
tiene mayor rendimiento es FD-PSO-LDP-LBP-N, este se caracteriza porque usa pesos
complementarios, por lo que las influencia de un espectro por sobre otro, o la combinacién de
ambas serd altamente notoria. De los experimentos realizados, se puede decir que PSO tiene una
mayor tendencia a tener buenos resultados de validacién, sin embargo esto no sucedié en la
fusién de tipo LBP-LBP, donde genético tuvo un mejor desempeiio, y tampoco el la fusién LBP-
HOG, donde el algoritmo de fusién no es capaz de superar el desempeiio del espectro térmico por
si solo. La obtencién de los pesos 6ptimos va a depender enormemente del descriptor al cual se
le estd aplicando la fusion, as regiones en las cuales fueron divididos las imédgenes y finalmente
los conjuntos de entrenamiento utilizados.
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En la Figura 5-6 se observan los pesos resultantes a la fusién FD-PSO-LDP-LBP-N que es la que
obtuvo mayor rendimiento en Equinox. Donde el color azul representa los pesos visibles y el rojo
el espectro térmico, se observa el cardcter de los pesos complementarios, donde el espectro
térmico es el “espejo” del espectro visible. Se observa a demés que en los extremos es decir las
primeras 10 regiones tienen pesos que tienden a los extremos, es decir 0y 1. Mientras que en las
regiones mds centrales se observan, pesos con medios, donde en esas 4reas se aprovechan ambos
espectros, para el aumento de las tasas.

Cabe destacar que los pesos no multiplican las imdgenes en si, sino que multiplican la
comparacién HI del histograma de cada una de las regiones, por lo que a mayor peso en ciertas
dreas solo nos dird que esa regiéon es mds abundante en informacién, por lo que los pesos
representan en verdad, es la relevancia de un espectro por sobre otro.
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Figura 5-6: Representacion de los mejores pesos visibles y térmicos obtenidos al validar la base de datos

Equinox, donde se usa la fusién FD-PSO-LDP-LBP-N

Ya que la fusién empleada no entrega una imagen resultante, es posible visualizar la relevancia
de los pesos 6ptimos en cada region, para esto se crea una imagen RGB, donde el canal verde es
llevado a 0 quedando solo a disposicién el canal azul y el canal rojo. Al canal azul se le asignan los
pesos visibles, dando valores proporcionales al rango [0,255] de dicha imagen, el canal rojo es
asignado con los pesos térmicos con el mismos valores proporcionales en un rango de [0,255]. Los
colores generados como el morado o el café, es una mezcla de visible y térmico. Asi la
representacion de la nos muestra la relevancia de cada espectro en cada una de las regiones del
esquema de fusion FD-PSO-LDP-LBP-N, que es la que tiene mejor resultado usando Equinox.
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Figura 5-7: Representacion de los pesos 6ptimos, mostrando la relevancia de un espectro por sobre otro
usando una imagen RGB. Estos pesos son el promedio de todas las imédgenes involucradas en la etapa de
entrenamiento del sistema.

Observando la Figura 5-7, se deduce la importancia que tiene PSO, ya que este le asignar
relevancia a las distintas dreas de la imagen. Teniendo en cuenta la naturaleza de la interseccién
de histogramas en la que se suma el minimo valor del histograma de prueba comparado con el de
galeria, se puede decir que al disminuir el valor de similitud dado por el HI(), significa también
disminuir la importancia de tal valor al ser comparado con los demds valores de similitud
obtenidos en otras comparaciones. Sin embargo también se puede decir que una regién con un
peso bajo puede significar una gran similitud entre distintas imdgenes, asi como una regién con
peso alto signifique una gran variabilidad entre las distintas imagenes que conforman el conjunto.
Por lo cual al analizar la ilustracién se observa que el espectro térmico predomina en las zonas
centrales del rostro, mientras que el espectro visible funciona mds bien como un descriptor de
bordes. Esta representacion muestra los pesos 6ptimos obtenidos en el entrenamiento que luego
fueron validados, estos representan el promedio de todas las imédgenes presentes en la base de
datos, no a una sola imagen.

Tabla 5-18: Resumen de los promedios de la tasa de reconocimiento para los mejores métodos de fusién
propuestas en comparacion con el método de fusién utilizando GA [7] para la base de datos Equinox.

. TR de entrenamiento TR al validar la base de
Conjuntos de

Método de Fusién . (%) datos Equinox complete
entrenamiento
(%)
FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-VG 98.20 96.79
FD-PSO-LBP-HOG-256 EA-RR 95.20 92.52
FD-PSO-HOG-LBP-32  EL-EG 93.52 96.40
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-VG 87.07 93.14
FD-PSO-LDP-LBP-N EA-RR 93.21 98.02
FD-GA-LBP-LBP [7] EA-RR 98.00 95.64
FD-GA-LDP-LBP [7] EA-RR 97.80 96.99
FD-GA-LBP-LBP EL-VG 97.80 96.81
FD-GA-LBP-HOG EA-RR 94.00 92.52
FD-GA-HOG-LBP EL-EG 93.83 95.25
FD-GA-HOG-HOG EI-VG 92.40 95.08
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En la Tabla 5-18 se muestra de manera resumida los mejores métodos de fusién propuestos en
comparativa con la utilizacién del algoritmo genético para la fusién donde se incluyen los
resultados de [7]. Se observa que para el caso de la fusién LDP-LBP se obtiene la tasa de
reconocimiento de Equinox contra todos los demés métodos, superando la fusién GA. Sin
embargo al comparar directamente la fusion LBP-LBP entre GA y PSO, se observa que GA tiene
un desempeiio 0.20% mas alto, por lo que se puede decir que GA tiene un mejor desempeiio en la
fusion de tipo LBP-LBP. La tasa més baja se da en LBP-HOG que como se ha mencionado en los
andlisis anteriores es la fusion con desempefio més bajo.

5.2.5 Validacion con PUCV-VTF

El principal objetivo de aplicar los pesos 6ptimos obtenidos a una base de datos distinta, es
comprobar la robustez de las distintas metodologias de fusién, y asi validar los resultados
obtenidos. De esta forma, se evaltian los distintos métodos de estudio usando PUCV-VTF.

De igual forma que la base de datos Equinox, para validar la base de datos PUCV-VTF, se debe
calcular el promedio de tasa de reconocimiento, de cada galeria con cada conjunto de test. En
este caso se usa solo una galeria y 4 conjuntos de test. La galeria serd el conjunto normal (Nml),
mientras que los conjuntos de prueba serdn Frown (Frn), Glasses (Gls), Smile (Sml) y Vocal (Vcl).
Como ya se acordd en el sistema propuesto la medida de similitud utilizada para este sistema es
la interseccion de histogramas.

Para realizar un andlisis mas completo de los resultados se muestran las 4 combinaciones de
fusion de descriptores que se proponen en este trabajo, en comparacién con el desemperio de la
validacién usando los espectros por separado. Ademads se incluye el desemperio de la fusién de
descriptores usando el algoritmo genético que se plantea en [7], esperando que el desempefio de
la metodologia usando PSO, se comporte de mejor manera.

Fusion de descriptores LBP-LBP

Primeramente se analizara el desempeno final de la fusién de descriptores LBP —-LBP, donde los
resultados puedes observarse en la

Tabla 5-19: Resultados obtenidos de la validacién de la base de datos PUCV-VTF aplicando la fusién de
descriptores LBP-LBP con distintos conjuntos de entrenamiento.

TR de validacién de base

Método Conjunto de entrenamiento

de datos PUCV-VTF (%)
LBP-visible-32 - 96.05
LBP-térmico-32 - 93.75
FD-PSO-LBP-LBP-32 EL-VG 99.34
FD-GA-LBP-LBP-32 EL-VG 97.04
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En la Tabla 5-19 se aprecia el mejor resultado al validar la base de datos PUCV-VTF aplicando la
fusién de descriptores visibles y térmicos LBP-LBP, donde algoritmo FD-PSO-LBP-LBP-32 tiene
el mejor resultado. A diferencia de Equinox, aqui las tasas de las fusiones tienden a ser mucho
mads altas, donde se encuentran valores de 99%, haciendo de este descriptor bastante 6ptimo para
la base de datos PUCV-VTE. El desempefio de FD-GA-LBP-LBP-32 es 2.3% menor que el obtenido
por la fusién usando PSO, por lo que este dltimo estd muy cerca del ideal que es el 100% de
reconocimiento.

Fusion de descriptores LBP-HOG

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al validar la base de datos PUCV- VTF
utilizando la fusién de descriptores LBP-HOG y se compara su desempeiio con el desempefio de
los espectros por separado.

Tabla 5-20: Resultados de la validacién de la base de datos PUCV-VTF usando la fusién de descriptores
LBP-HOG aplicando distintos conjuntos de entrenamiento.

TR de validacién de

Método Conjunto de entrenamiento

PUCV-VTF (%)
LBP-visible-256 - 98.36
HOG-térmico-256 - 95,39
FD-PSO-LBP-HOG-256 EA-RR 98.35
FD-GA-LBP-HOG-256 EA-RR 98.03

Al igual que la validacién de Equinox esta metodologia de fusién no logra superar las tasas de los
espectros por separada, siendo la iinica que falla en el objetivo de este proyecto.

Fusion de descriptores HOG-LBP

Siguiendo con la validacion de la base de datos PUCV-VTF, se procede a evaluar el desempefio
del esquema de fusion HOG-LBP.

Tabla 5-21: Resultados obtenidos al validar la base de datos PUCV-VTF usando la fusién de descriptores
HOG-LBP con cada uno de los conjuntos de entrenamientos correspondientes.

TR de validacién de

Método Conjunto de entrenamiento

PUCV-VTF (%)
HOG-visible-32 - 55,21
LBP-térmico-32 - 93.75
FD-PSO-HOG-LBP-32-N EL-EG 99.34
FD-GA-HOG-LBP-32 EL-EG 98.68

En la Tabla 5-21 se aprecia que en esta metodologia de fusién cumple el objetivo de maximizar
las tasas e los espectros por separado, donde su maximo rendimiento se obtiene usando FD-PSO-
HOG-LBP-32 con el conjunto de entrenamiento El-EG. A diferencia de la propuesta de fusién
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LBP-HOG, este diagrama de fusién no se anula disminuyendo sus tasas. Se infiere que se debe a
que LBP es un buen descriptor en el espectro térmico por lo que su presencia gracias a los pesos
6ptimos es mayor.

Fusién de descriptores HOG-HOG

Continuando con las distintas combinaciones de descriptores del método de fusién propuesto,
ahora tenemos nuevamente al descriptor HOG, este se desempefia tanto en el espectro visible
como en el espectro térmico.

Tabla 5-22: Resultados obtenidos al validar la base de datos PUCV-VTF usando la fusién de descriptores
HOG-HOG con cada uno de los conjuntos de entrenamientos correspondientes.

TR de validacién de

Método Conjunto de entrenamiento

PUCV-VTF (%)
HOG-visible-256 - 88.81
HOG-térmico-256 - 82.89
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-EG 98.02
FD-GA-HOG-HOG-256 EL-EG 97.04

Enla Tabla 5-22 se observa que el descriptor HOG tiene un mejor desempefio en general cuando
se aplica la fusién de descriptores con una division de 256 regiones. Nuevamente se supera el
rendimiento de los espectros por separado con casi un 10 % para el espectro visible y casi un 15
% por sobre el espectro térmico, ademdas nuevamente la fusién usando PSO es mucho mayor que
GA, por aproximadamente 5%.

Fusion de descriptores LDP-LBP

Finalmente se tiene en la fusién de descriptores LDP-LBP, que es el que tuvo mejor resultado
usando la base de datos Equinox usando dos conjuntos de entrenamiento distintos.

Tabla 5-23: Resultados obtenidos al validar la base de datos PUCV-VTF usando la fusién de descriptores
LDP-LBP con cada uno de los conjuntos de entrenamientos correspondientes.

3 Conjunto de . TR de validacion
Método . TR de entrenamiento
entrenamiento de PUCV-VTF (%)
LDP-visible-256 - - 84.54
LBP-térmico-32 - - 93.75
FD-PSO-LDP-LBP-N EA-RR 98.60% 98.03
FD-GA-LDP-LBP EA-RR 98.00% 98.68

En la Tabla 5-23 la que para el caso de la base de datos PUCV-VTF la fusién LDP-LBP baja su
resultado con respecto a las otras técnicas como FD-PSO-LBP-LBP-32, quien obtiene un 99.34%
de tasa de reconocimiento. Estos se debe a que la base datos PUCV-VTF sea mds susceptible al
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ruido, lo que provoca al realizar las derivadas en grado de 3 del descriptor LDP se pierda
informacién dificultando asi el reconocimiento. De igual forma se aprecia que la baja maés
considerable se da al entrenar con sujetos con lentes, ya que al aplicar derivadas direccionales

mucha mds perdida de informacién hay en la parte de los ojos de las imdgenes. En este caso no la
fusion usando GA obtiene resultados mds altos que PSO.

Para la validacion de la base de datos PUCV-VTF el mejor resultado fue obtenido al utilizar la
fusion FD-PSO-LBP-LBP-32 aplicando los conjuntos de entrenamiento EA-RR. En la Figura 5-9 se

aprecia el comportamiento de los pesos 6ptimos que permiten que la tasa de esta fusion sea la
mads alta.

Se observa que a diferencia de la validacién en Equinox, los pesos en la Figura 5-8 son
completamente aleatorios, y no siguen orden alguno. De igual forma se destaca que en los valores
de los extremos es decir las primeras y dltimas 10 regiones tienen a tener valores extremos es decir
que su s valores son 0 o 1, lo que hace que el aporte de la regién en cada espectro sea absoluto o
nulo. Por otro lado hay varias regiones en las cuales tanto el espectro visible y térmico tienen valor

0, esto representa que esa region no aporta ninguna informacién importante en el desempeiio del
sistema.
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Figura 5-8: Esquema de los pesos 6ptimos obtenidos usando la fusién de descriptores FD-PSO-LBP-LBP-

32.

De igual forma que en Equinox se visualiza la relevancia de cada espectro, usando la imagen RGB,
esta es mostrada en la Figura 5-9 donde aprecia una distribucién menos uniforme de colores,
donde los pesos tienen a tener valores, extremos, combinaciones o valores nulos. En rojo se
aprecia la relevancia del espectro térmico, que podria identificarse como el drea de la frente y
menton, en azul es espectro visible, donde este destaca los bordes de los rostros. En morado una
combinacién de ambos espectros, y finalmente en negro se aprecia nula informacion, es decir
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son zonas que el algoritmo PSO identificé como irrelevantes para la maximizacién de las tasas de
reconocimiento.

Figura 5-9: Representacién de los pesos 6ptimos, mostrando la relevancia de un espectro por sobre otro
usando una imagen RGB, utilizando los pesos con mejores resultados al validar PUCV-VTF. Estos pesos son
el promedio de todas las imdgenes involucradas en la etapa de entrenamiento del sistema.

Finalmente se plantea la Tabla 5-24 la cual presenta una comparativa de todos los métodos
propuestos alo largo de este trabajo, ademds comparandose directamente con los resultados que
se obtienen en [7].

Tabla 5-24: Resumen de las mejores metodologias al validar la base de datos PUCV-VTF para cada uno de
los métodos de fusidon propuestos en comparativa con la aplicacion de fusién usando GA [7].

. .. Conjuntos de TR al validar la base de datos PUCV-
Método de fusién .
entrenamiento VTF (%)

FD-PSO-LBP-LBP-32-N EL-VG 99.34
FD-PSO-LBP-HOG-256 EA-RR 98.35
FD-PSO-HOG-LBP-32 EL-EG 99.34
FD-PSO-HOG-HOG-256 EL-VG 98.68
FD-PSO-LDP-LBP-N EA-RR 98.03
FD-GA-LBP-LBP [7] EA-RR 99.01
FD-GA-LDP-LBP [7] EA-RR 98.68
FD-GA-LBP-LBP EL-VG 97.04
FD-GA-LBP-HOG EA-RR 98.03
FD-PSO-HOG-LBP EL-EG 98.68
FD-PSO-HOG-HOG El-VG 97.04

En la Tabla 5-24 se observan los mejores métodos de fusién para cada combinacién de
descriptores en comparativa con lo desarrollado en [7], estos se encuentran destacados. Se puede
apreciar que en ambas bases de datos PSO tiene un mejor desempeiio, pero si analizamos
directamente la combinacién de descriptores presentes en ambos estudios es decir FD-LDP-LBP
y FD-LBP-LBP, se tiene que el primero en el caso de Equinox sigue siendo mejor PSO, sin embargo
para PUCV-VTF, es genético quien tiene un mejor desempeiio. Para el segundo se sucede lo
mismo, que el anterior. Esto puede deberse a que Equinox tiene mayor variabilidad de imédgenes
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y por ende mayor cantidad de imagenes, por lo que el algoritmo genético, posee se adapta de
mejor manera a los conjuntos con los cuales se estd entrenando, mientras que en PSO los pesos
tienden a tener un cardcter mds general, debido a que en cada iteracién se van modificando todos
los conjuntos involucrados, mientras que en genético la mutacion y el cruce solo modifican los
pesos que tienen una menor tasa de reconocimiento.

5.3 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se mostraron los resultados obtenidos al aplicar la fusién de descriptores
aplicando PSO y GA, donde para obtener sus resultados se usan 2 bases de datos: Equinoxy PUCV-
VTF. Estas bases de datos estdn divididas en conjuntos de pares de imagenes térmicas y visibles,
cada uno de estos conjuntos posee distintas caracteristicas, como lo son la variabilidad de la
iluminacién y las expresiones de los sujetos.

En este trabajo se utilizan conjuntos de la base de datos Equinox para la etapa de entrenamiento
del sistema que se propone, la cual tiene como objetivo encontrar los pesos 6ptimos para cada
region en que las imégenes sean divididas con el fin de maximizar la tasa de reconocimiento del
sistema.

Con los pesos 6ptimos obtenidos se procede a validar los resultados, aplicando los pesos 6ptimos
encontrados a tosa la base de datos Equinox y a PUCV-VTF. Esta etapa es llamada etapa de
validaciéon. De acuerdo a esto se realizan distintos experimentos de los cuales se concluye lo
siguiente:

Respecto al entrenamiento con distintos conjuntos de la base de datos Equinox, se puede decir
que se esperaba que el desempeiio de los conjuntos con lentes no fuera el maximo, pero si, que
subieran en algtn aspecto. El mejor rendimiento en general de todos los conjuntos aplicados y
metodologias de fusién usadas fue FD-PSO-LBP-LBP-32 con una tasa de 98.2% superando lo
hecho en [7] donde, con el algoritmo genético se obtienen entrenamientos de 98%. Se debe
destacar que el entrenamiento solo define los pardmetros necesarios para el conjunto de
imdagenes que se estd utilizando, por lo que no significa necesariamente que esto se vea reflejado
en la validacién, que en fin es el resultado real del sistema.

El entrenamiento con pesos complementarios para los diferentes conjuntos, es un experimento
que se realiza para saber si las tasas aumentarian, dejando una norma estidndar para los pesos.
Para este caso la tnica mejora significativa la obtuvo la fusiéon FD-PSO-LDP-LBP-N, la cual
alcanza la tasa m4s alta de todos los entrenamientos con 98.60%.

La validacién en las bases datos, en general tienen bastantes buenos resultados, cumpliendo con
el objetivo de que el sistema propuesto tenga tasas mds altas que las que se tienen al realizar
reconocimiento en los espectros por separado. Curiosamente en el caso de Equinox el mejor
rendimiento a la hora de entrena, también obtuvo la mejor tasa de reconocimiento en la
validacién dando 98.02%. Este resultado se obtiene usando dos conjuntos de entrenamiento
distintos EA-RR y EL-VG, en este punto se cumple la hip6tesis que el sistema debiera mejorar, si
se aumentan las tasas de los peores rendimientos en validaciéon. Puede ser que varias de las

60



5 Experimentos y resultados

imdgenes dentro de “dando” sean procedentes del conjunto EL-VG, haciendo que el sistema se
comporte de una manera similar.

Lavalidacién usando la base de datos PUCV-VTF entrega los resultados mads altos con una tasa de
reconocimiento de 99.67% donde se usa FD-PSO-LBP-LBP-32 con los conjuntos de
entrenamiento EA-RR. Este rendimiento es casi el ideal que seria obtener una tasa del 100%.

En este estudio se aplican distintas metodologias de fusion entre ellas la aplicacién del algoritmo
genético como medio de comparacién del método propuesto usando PSO. Analizando los
resultados obtenidos en la validacién de ambas bases de datos, se puede decir que el rendimiento
de PSO es superior al de genético aunque no en todos los casos, en la mayoria de los métodos asi
lo es. La otra desventaja del algoritmo genético es que para generar el c6digo 6ptimo de pesos
tarda alrededor de 3 horas mientras que PSO solo tarda 10 minutos.
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En este trabajo de tesis se estudi6 el funcionamiento de los sistemas de reconocimiento de rostros
visibles y térmicos, entendiendo que estos poseen algunas limitaciones. El espectro visible como
principal limitacién tiene la dependencia a la luz y a las variaciones de las expresiones faciales,
mientras que el espectro térmico tiene como limitaciones, la variacién de la temperatura
corporal, la variacion de la captura de la imagen cuando la cdmara trabaja largos periodos de
tiempo yla oclusién. Con el fin de mejorar los bajos rendimientos dados por estas limitaciones se
busca en la literatura, distintas metodologias de fusién de imégenes visibles y térmicas, donde se
hay variadas metodologias donde se destaca, la utilizacién de técnicas metaheuristicas como
herramienta de fusién [7], tomando estas referencias se crea un sistema de reconocimiento de
rostros donde se utiliza la fusién de imégenes visibles y térmicas usando metaheuristicas, donde
se selecciona el algoritmo PSO. Pero antes de desarrollar el sistema es necesario entender los
procesos que este conlleva.

Primeramente se realiza un estudio de algunos métodos de reconocimientos de rostros existentes
de los cuales se seleccionan 3, tomando como referencia otras investigaciones [7]{11][28][33][44],
estos son: Local Binary Pattern (LBP), Local Derivative Pattern (LDP) y Histogram of Oriented
Gradients (HOG), que también son llamados descriptores de patrones locales. Seguido de esto se
estudian las distintas metodologias de fusién, que puede realizarse a distintos niveles: pixel,
caracteristicas, puntaje y decisién, donde se selecciona la fusién a nivel de caracteristicas.
Finalmente es necesario entender el algoritmo de optimizacién utilizado para el sistema, este es
el algoritmo PSO, que forma parte de los algoritmos bioinspirados basados en el comportamiento
de las bandadas de aves en btisqueda de comida, de este algoritmo se desprende la importancia
de sus constantes de inteligencia que determinan el comportamiento del algoritmo, por lo que la
eleccion correcta de estos valores garantiza una convergencia éptima.

El sistema de reconocimiento de rostros propuesto busca fusionar los descriptores aplicados alas
imagenes térmicas y visibles, asignando pesos multiplicativos a cada regién en la que los
descriptores son divididos que concuerdan con los regiones en las cuales las iméagenes son
divididas al aplicar el descriptor. Estos pesos son creados de forma aleatoria, pero posteriormente
son optimizados por el algoritmo PSO que permite aumentar la tasa de reconocimiento. A modo
comparativo con [7] se aplica también el algoritmo genético usando misma légica.
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El sistema consta de dos etapas: etapa de entrenamiento y etapa validacién. La primera consiste
en utilizar conjuntos de la base de datos Equinox de tal manera que mediante el algoritmo PSO o
el GA se encuentre un vector de pesos 6ptimos que maximicen las tasas de reconocimiento. Para
la etapa de validacién se toman estos pesos 6ptimos y son aplicados a la base de datos Equinox
completa. De la misma manera, se usan los pesos 6ptimos en la base datos PUCV-VTF y asi
realizar una comparativa de los métodos.

Con los datos obtenidos en este estudio mediante los distintos experimentos que involucraron
distintos métodos, es posible concluir:

e El algoritmo PSO necesita de un ajuste de pardmetros para poder funcionar manera
6ptima, es necesario definir las los valores de los ratios de inteligencia individual y social
para que las particulas puedan moverse libremente por el espacio solucion sin caer en
6ptimos locales.

e La fusi6én de descriptores de imdgenes visibles y térmicas de distintos individuos
mediante la aplicacién de pesos multiplicativos correspondientes a regiones de los
descriptores obtenidos de la divisiones de las imagenes , que son optimizados mediante
metaheuristicas, permite aumentar las tasas de reconocimiento otorgando grados de
relevancia a cada region de las imagenes visibles y térmicas.

e Fl entrenamiento es el proceso més importante del sistema propuesto ya que son los
pesos quienes determinan la relevancia de os espectros para realizar la fusién y aumentar
las tasas de reconocimiento, aunque se debe destacar que un entrenamiento con una tasa
de reconocimiento alta, no siempre se va a ver reflejado en la validacién, esto se debe a
que los pesos se adaptan al conjunto con el que se estd entrenando, y se espera que estos
se ajusten de alguna forma al sistema completo.

e Elentrenamiento con distintos conjuntos de sujetos en distintos gestos e iluminacién nos
ayuda a que el sistema sea mds robusto y se acerque al comportamiento de un sistema
que funciona en tiempo real. En este estudio se plantea utilizar conjuntos de sujetos con
lentes intentando superar la oclusién que estos producen. Esto ayudé al rendimiento del
sistema en la validacién ya que usando la fusién FD-PSO-HOG-HOG-256 entrenado con
EF-EG se obtiene una tasa de reconocimiento de 99.01% en la validacién de PUCV-VTF.
Del mismo modo usando FD-PSO-HOG-LBP-32 entrenado con EL-VG se obtiene una tasa
de 99.34% en PUCV-VTF, siendo una de las tasas mas altas.

e En todos los casos el sistema propuesto aumenta el rendimiento de las tasas de
reconocimiento con respecto a las tasas obtenidas en la aplicaciéon de los espectros por
separado, exceptuando la fusién de tipo LBP-HOG, ya que esta no logra superar el
rendimiento del espectro térmico, en ninguna de las dos bases de datos, haciéndolo de la
fusién con menor rendimiento y aquella que no cumple el objetivo del proyecto.

e Laaplicacién de pesos complementarios permite aumentar el rendimiento de la fusién
FD-PSO-LDP-LBP-N, esto se ve reflejado en la validacién de la base de datos Equinox
donde obtiene el mejor resultado con una tasa de 98.02%. Sin embargo esto no se ve
reflejado en la base de datos PUCV-VTF, esto se debe principal mente a que LDP, no es
susceptible al ruido presentes en PUCV-VTF, lo que hace que su rendimiento baje, por lo
cual hay que tener cuidado, en su aplicacién en distintas bases de datos.
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e En general PSO presenta un mejor rendimiento en la metodologia de fusién que el
algoritmo genético, ademads que el proceso de obtencion de los pesos 6ptimos de fusién
demoran menos tiempo. Donde genético demora 3 horas 45 minutos en obtener el
c6digo, mientras que PSO lo hace en 10 minutos.

e El método mds robusto es FD-PSO-LBP-LBP-32 ya que presenta altas tasas en ambas
bases de datos, siendo un método que soporta el ruido de las imédgenes. Su resultado en
Equinox nos entrega una tasa de 96.9% y en PUCV-VTF 99.60% siendo la tasa mds alta
obtenida por el sistema acercidndose al ideal que seria el 100% de tasa de reconocimiento.

Trabajos futuros.

Para posteriores trabajos, se propone utilizar otra técnica metahueristica como el ACO (Ant
Colony Optimization y también otros descriptores de patrones locales como WLD (Weber Local
Descriptor) y GJD (Gabor Jet Descriptor).

Utilizando las imdgenes térmicas es posible obtener la informacién vascular del rostro, por lo que
resulta interesante y desafiante aplicar fusién de imégenes visibles, térmicas y la red vascular, asi
se podran obtener descriptores mas especificos de cada persona, lo que podria aumentar las tasas
de reconocimiento.
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