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Resumen

En los dltimos afios el reconocimiento facial ha sido una parte importante en la mayoria de
las investigaciones en el campo de la visién computacional. Dentro de las multiples aplicaciones
que existen en los sistemas de reconocimiento, la extraccion de caracteristicas es considerada
una de las partes mas importantes. La transformada wavelet en su forma discreta bidimensional,
debido a sus propiedades, ha demostrado ser ademds de un buen extractor de caracteristicas y
un excelente método para minimizar el costo computacional de cualquier proceso en cuestion
del tiempo de ejecucion. En este trabajo se presenta la creacion de diferentes algoritmos para
la extraccion de caracteristicas en imdgenes faciales con la intencion de disefiar e implementar
un sistema de identificacion de personas. Se estudian y se prueban algunas de las funciones
Wavelet dentro de un sistema de reconocimiento facial y se proponen el uso de sistemas de
transformacion hibrida wavelet. Las primeras pruebas se llevaron a cabo con base a la energia
contenida en las caracteristicas extraidas y se variaron las condiciones de adquisicién para
las imédgenes de prueba, en las siguientes se utilizaron los valores de todas las caracteristicas
extraidas y de igual forma fueron variadas las condiciones de adquisicion. Los resultados
obtenidos permitieron determinar la eficacia de cada una de las funciones wavelet en las etapas
de extraccion de caracteristicas y a su vez logrando implementar sistemas de reconocimiento de
personas de forma robusta y de alto desempefio en términos de el porcentaje de éxito y tiempo
de ejecucion de las operaciones de clasificacion.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Durante los tltimos afos la identificacién de rostros humanos ha sido el tema central en
la mayoria de las investigaciones en las areas de los sistemas de reconocimiento de patrones, el
procesamiento de imdgenes y la visién computacional [22], debido a las multiples aplicaciones
que pueden derivarse, tal como los sistemas de seguridad y vigilancia, el control de acceso
o incluso en la deteccion de patologias. Existen multiples algoritmos capaces de identificar y
clasificar los rostros humanos y cuyo modelo generalmente puede ser definido por una serie
de pasos o etapas En la Figura 1.1 se ilustra un ejemplo, en el cual se consideran un cierto
nimero de pasos o etapas. En este caso y después de adquirirse las imagenes, el primer paso
en la construccién de un sistema de identificacién es encontrar en cada imagen la regién que
abarque el drea de interés a ser clasificada, para posteriormente poder aplicarse algun tipo de
operacion de pre-procesamiento y asi corregir la posible existencia de variaciones en la captura o
adquisicion de las imagenes. El segundo paso consiste, en la extraccion de caracteristicas que en
otras palabras es el proceso en el cual la informacion contenida en una imagen es transformada
en una serie de caracteristicas propias con las cuales puede ser distinguida del resto. Se ha
demostrado, que la eficiencia en los sistemas de reconocimiento depende principalmente de
esta etapa [3] en muchas investigaciones han sido propuestas diversas técnicas para poder
extraer dichas caracteristicas sin afectar el rendimiento de los sistemas, siendo una de las mas
populares la Trasformada wavelet (TW) [2, 15, 4]. La TW es una herramienta matematica cuyas
propiedades permiten analizar y manipular la informacién de una sefial de forma que pueden ser
obtenidos detalles que al ingresarlos a los sistemas de clasificacion estos pueden volverse cada
vez mds robustos y eficientes. Por dltimo la etapa de clasificacién es una técnica probabilistica
que busca determinar a que grupo pertenece cada elemento de un conjunto de datos y se divide
en un proceso de entrenamiento y uno de validacion con los cuales pueden ser implementados
los sistemas de identificacion de personas.

Los métodos de identificacion de rostros humanos pueden ser divididos en dos enfoques
distintos, los holisticos y los locales. En el caso del enfoque holistico las caracteristicas extraidas
son usadas para modelar la relacion que existe entre ellas y por lo tanto se requiere de un gran
conjunto de datos ya que no es posible realizar una identificacién con una sola muestra ya que
se perderia la capacidad de generalizacion [22]. Por otra parte el enfoque local busca extraer
las caracteristicas en ciertos componentes del drea de la cara como lo son los 0jos, nariz o boca



INTRODUCCION

en donde las ventajas incluyen la reduccion en las dimensiones de los datos y fortalecen los
sistemas en contra de variaciones en la iluminacién y corrupcion por ruido de las imagenes
al momento de su adquisicidn. Sin embargo, la identificacion basada solamente en el enfoque
local destruye completamente la informacién holistica y por lo tanto es de suma importancia el
poder combinar ambos enfoques para asi obtener los mejores resultados.
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Figura 1.1: Diagrama del sistema de identificaciéon de personas implementado y basado en la
extraccion de caracteristicas por TW.

1.1 Objetivos

Debido a la gran importancia que tiene la extraccion de caracteristicas en los sistemas de
clasificacion de imagenes de rostros humanos el objetivo de este trabajo es la implementacién
y verificacion de un sistema de identificacion facial que busca ser robusto a las diferentes
variaciones presentes en las imagenes de personas y especificamente para las dreas faciales. La
técnica propuesta es basada en la teoria wavelet para la transformacion de sefales [1, 7, 11, 10]
y consiste en tomar algunas de las mds conocidas funciones wavelet y combinar las propiedades
de ambas para asi formar un sistema dindmico definido como “sistema hibrido” con el cual se
busca no solo extraer ciertos aspectos que no pueden ser observados con otras técnicas sino
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INTRODUCCION

ademads reducir el tiempo total de computo en la ejecucion de cualquier sistema [9]. De manera
particular se plantea implementar un sistema completo para la identificacién de personas y
realizar un andlisis comparativo entre los resultados para poder determinar la eficacia de utilizar
las TW en su forma hibrida como extractor de caracteristicas. Para llevar a cabo lo anterior se
pretende:

1. Seleccionar un conjunto de imagenes de prueba que contengan rostros humanos e
implementar un sistema que logre identificar y segmentar las areas de los principales
rasgos de un rostro (0jos, nariz y boca).

2. Disefiar un conjunto de técnicas que permitan mejorar la visualizacion de las imdgenes
adquiridas y que a su vez puedan facilitar las operaciones de clasificacién al disminuir las
variaciones.

3. Extraer las caracteristicas de las imdgenes y llevar a cabo el andlisis comparativo. La
extraccion de caracteristicas se llevard a cabo con la TW de manera discreta y en dos
dimensiones en su forma no estdndar, en donde se contemple usar diferentes funciones
wavelet.

4. Implementar una serie de sistemas de clasificacion para evaluar los datos extraidos y
determinar los pardmetros que otorguen el mayor porcentaje de éxito.

1.2 Organizacion

En el primer capitulo se ofrece la definicidn de los objetivos generales y particulares asi
como la justificacion de este trabajo de tesis. Dentro del capitulo 2 se encuentran los principios
y procedimientos para realizar la deteccidn y pre-procesamiento de rostros como primera etapa
en los sistemas de identificacién de personas. El capitulo 3 contiene los preliminares de la
teoria wavelet y una explicacién para todas y cada una de las funciones utilizadas en los
procedimientos de extraccién de caracteristicas, asi como los algoritmos necesarios para su
implementacion en una y dos dimensiones de manera discreta y no estindar. En el capitulo
4 se expone la teoria necesaria para entender los sistemas de clasificacion implementados y
los resultados obtenidos para cada uno son utilizados para realizar un andlisis comparativo y
lograr establecer el éxito de la experimentacion. Por dltimo el capitulo 5 aborda las conclusiones
generales a las que se llegaron al finalizar la investigacion, los objetivos alcanzados asi como
los problemas encontrados y finalizando con el trabajo futuro dentro de esta misma linea de
investigacion.
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CAPITULO 2

DETECCION Y PRE-PROCESADO DE IMAGENES FACIALES

El reconocimiento de rostros humanos es un tema de investigacion que ha recibido una
gran atencion en las ultimas décadas. Los sistemas de reconocimiento de imagenes han sufrido
una gran expansion en su estudio e investigacion durante los dltimos afios debido a que han
sido incluidos en muchos campos de vision computacional, control de acceso, seguridad y
vigilancia, entre otros. Especialmente los sistemas para el reconocimiento de imdgenes faciales,
se encuentran en una gran cantidad de aplicaciones tales como los sistemas inteligentes de
andlisis, la compresion de informacién e incluso en la deteccion de patologias.

Los algoritmos para la identificaciéon de rostros en conjunto con una apropiada etapa
de pre-procesamiento, garantizan mejores resultados en la clasificaciéon de imagenes de esta
naturaleza, debido a que en la adquisicion de dichas imédgenes se encuentran contenidas un gran
nimero de variaciones, que pueden obstaculizar el funcionamiento del sistema. Es por esto, que
en este capitulo se describen los métodos utilizados, para tratar de tener las imdgenes lo mds
homogéneo posible, para que se puedan utilizar en las etapas posteriores del reconocimiento de
imdagenes faciales.

2.1 Deteccion de rostros

En términos del procesamiento y andlisis de imdgenes, una imagen puede ser representada
de forma digital como una sefial discreta en dos dimensiones, donde los valores de la sefial
estan contenidos en arreglos y a dichos elementos se les denominan “pixeles” [14]. El valor de
cada pixel corresponde a la irradiancia proveniente de las sefiales bidimensionales adquiridas y
dichos valores pueden presentar multiples variaciones en cada una de las diferentes imédgenes,
lo cual representa un problema de gran importancia dentro de los sistemas de reconocimiento,
debido a que una misma persona puede tener considerables diferencias en cada una de las
adquisiciones lo cual puede obstaculizar el proceso de discriminacién. Lo anterior puede ser
categorizado por dos grupos de variaciones dentro las imagenes de rostros humanos: los factores
intrinsecos y los extrinsecos [16]. Los factores intrinsecos son aquellos que se encuentran en la
naturaleza de cada una de las personas y que no depende del observador o de la adquisicién de
la imagen, y para estas variaciones se consideran dos clases, la intrapersonal y la interpersonal.
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DETECCION Y PRE-PROCESADO DE IMAGENES FACIALES

Los factores intrapersonales son debidos a las variaciones en la apariencia de cada persona, tales
como el color y estilo de cabello o si la persona hace uso de anteojos o cosméticos asi como
la edad del sujeto. Mientras que los factores interpersonales son aquellos causados por el sexo
o raza al que pertenece la persona. Finalmente los factores extrinsecos son los que dependen
completamente de la adquisicion de la imagen, tales como las de las condiciones de iluminacion,
escala, resolucion, ruido o enfoque con el que fueron tomadas las imagenes [16, 18, 19]. Debido
a lo anterior es necesario seleccionar un conjunto de muestras adecuado para poder llevar a
cabo el reconocimiento, tal es el caso de la base de imagenes BiolD [20] de la cual fueron
seleccionadas un total de 208 imdgenes con 22 sujetos diferentes. Dichas imagenes cumplen
con los factores extrinsecos necesarios para su adecuado manejo; no obstante fueron tomados
en cuenta factores intrinsecos de diferente naturaleza con la intencién de poseer un amplio
espectro en los resultados de la deteccién y clasificacion. El tamaiio de las imdgenes contenidas
en la base BiolID es de 384 pixeles de ancho por 286 pixeles de alto y son representadas en una
escala de grises (monocromadticas), lo cual quiere decir que la representacion de los valores de
los pixeles es en forma entera y en un rango de 0 para representar el color blanco y hasta 255 el
cual representa el color negro [17].

2.1.1 Algoritmo Viola-Jones

Una vez seleccionadas las muestras es posible detectar objetos especificos dentro de estas,
tal es el caso de los rasgos en un rostro humano. Existen diferentes formas de diferenciar un
rostro de cualquier otro y principalmente es debido a los factores intrinsecos, por eso es de
vital importancia poder detectarlos para asi facilitar el proceso de identificacion. Generalmente
los ojos, nariz y boca de una persona brindan una gran cantidad de informacién para su
discriminacién, es por esto que han sido implementados diversos algoritmos capaces de
identificar estos y algunos otros rasgos en imdgenes que contienen rostros humanos. El
algoritmo propuesto por Paul Viola y Michael Jones también conocido como el algoritmo Viola-
Jones [21] resulta ser uno de los mas poderos para realizar esta clase de tareas, puesto que
tiene un coste computacional muy bajo y garantiza una discriminacién rdpida de los elementos,
ademds de tener una probabilidad de verdaderos positivos del 99.9 % y una probabilidad
de falsos positivos del 3.33 %. Por lo anterior, se puede decir que el algoritmo Viola-Jones
representa la mejor opcion al momento de detectar rostros o rasgos y dado que el método
procesa informacién en imdgenes en escala de grises es totalmente adaptable a la base de datos
BiolD. El proceso de deteccion planteado por Viola-Jones puede ser dividido en los siguientes
cuatro pasos:

1. Extraccién de caracteristicas.
2. Generacion de imagenes integrales.

3. Implementacioén de clasificadores AdaBoost.

4. Implementacion de clasificadores en cascada.
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DETECCION Y PRE-PROCESADO DE IMAGENES FACIALES

En la detecciéon de objetos, las imdgenes son clasificadas con base al valor de las
caracteristicas simples, esto quiere decir que cada pixel de la imagen cuenta con sus propias
caracteristicas y puede resultar en una rdpida ejecucion de los algoritmos. Por lo que el primer
paso en el algoritmo Viola-Jones es la extraccion de caracteristicas por medio de las funciones
wavelet de Haar, las cuales son una secuencia de funciones re-escaladas y de forma cuadrada
propuestas por Alfred Haar en 1909, cuyo objetivo es lograr la resolucion espacial necesaria
para la deteccion y aumentar el poder expresivo del modelo a través de los descriptores
rectangulares, los cuales son una extension de la funcién wavelet de Haar de dos dimensiones
(Figura 2.1) los detalles respecto a este tema pueden ser estudiados en [23].

- 1=

Figura 2.1: Descriptores rectangulares de Haar para bordes (a) horizontales y (b) verticales y
para lineas (c) horizontales y (d) verticales.

Al extraer las caracteristicas de las imdgenes los descriptores rectangulares permiten
detectar los diferentes cambios de intensidad en los pixeles y asi detectar los bordes o lineas
de los rasgos buscados. No obstante, el problema radica en los diferentes tamafios de kernel de
las funciones de Haar y su localizacién ya que esto representa una gran cantidad de operaciones
(aproximadamente 180,000 descriptores rectangulares en sub-imagenes de 24x24 pixeles) y por
lo tanto un tiempo de ejecucién muy grande.

Los descriptores rectangulares pueden ser procesados de manera mds eficiente a través
del segundo paso en el algoritmo Viola-Jones, el cual consiste en realizar una representacion
intermedia de la imagen, de ahi que se le denomine como proceso de imagen integral. En una
imagen integral los puntos (x, y) contienen la suma de los pixeles que se encuentran por encima
e izquierda de ellos tal que,

ii(ry) = Y iy, 2.1

' <z,y'<y

donde ii(z, y) e i(x, y) representan la imagen integral e imagen original, respectivamente.
En la Figura 2.2 es representada la idea basica de una imagen integral, en donde el punto 1 es
la suma de los pixeles en el rectangulo A, el valor de 2 la suma de A+B, el punto 3 es igual a
A+C y finalmente el punto 4 es la suma de A+B+C+D.
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DETECCION Y PRE-PROCESADO DE IMAGENES FACIALES

Figura 2.2: Ilustracion de una imagen integral.

Con esto se logra minimizar las operaciones necesarias para computar las caracteristicas
de Haar, ya que todos los valores necesarios son calculados previamente por la imagen integral,
ademds se garantiza una amplia eficiencia en la deteccion de objetos. La conjuncion de los
dos primeros pasos permite la detecciéon de algunos de los diferentes rasgos contenidos en
un rostro a través de las mdquinas de aprendizaje. El algoritmo de aprendizaje AdaBoost
utiliza un conjunto de caracteristicas y un conjunto de entrenamiento de imagenes positivas
y negativas, AdaBoost es utilizado para poder impulsar el rendimiento de la clasificacion de un
algoritmo de aprendizaje simple o débil [21], esto se logra al tomar un muy pequefio nimero
de caracteristicas y combinandolas para formar un clasificador fuerte y efectivo. El proceso
consiste en tomar un algoritmo de aprendizaje débil para seleccionar el descriptor rectangular
que tenga la mejor separacidon entre ejemplos de imdgenes positivas y negativas. Por cada
caracteristica, el algoritmo débil determina el umbral 6ptimo de la funcién de clasificacion
que minimice el nimero de malas clasificaciones. De esta manera un clasificador débil h;(z)
contiene una caracteristica f;, un umbral 6, y una paridad p; tal que

L sip;ifi(z) < p;b;,

hj(x): 0 sino

(2.2)

donde z es una sub-ventana de 24 x24 pixeles de una imagen. Por lo tanto el algoritmo
AdaBoost obtiene el peso de los clasificadores simples antes descritos y asigna un peso
especifico a cada clasificacion de manera que sea favorecida la deteccion de rasgos ddndoles
mayor peso a esto. El peso de un ejemplo clasificado correctamente es modificado en cada
clasificacion, mientras que el peso asignado a uno mal clasificado permanece constante, de esta
forma el clasificador con menor error es seleccionado y asi es formado un fuerte clasificador
final.

Finalmente y como una forma de aumentar el desempefio en la deteccién de objetos
es implementado un algoritmo de clasificacién en cascada con el cual ademds se obtiene
una notable disminucién en el tiempo de ejecucidn, reduciendo asi el costo computacional.
En la Figura 2.3 es ilustrado el proceso de una clasificacion en cascada la cual esta basada
en los clasificadores AdaBoost, donde el resultado del primer clasificador en el caso de ser
positivo (deteccidon de rostro) pasa a ser evaluado por un segundo clasificador AdaBoost y
asi sucesivamente. Mientras que para el caso en el que la salida sea negativa (sin deteccidon
de rostros) la sub-ventana es descartada. En cada etapa de la clasificaciéon en cascada la
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DETECCION Y PRE-PROCESADO DE IMAGENES FACIALES

complejidad es aumentada y el tiempo de ejecucion crece con ella, por lo que son definidos
3 aspectos de optimizacion los cuales son:

1. El namero de etapas de clasificacion.
2. El ndmero de caracteristicas por etapa.

3. El umbral con el cual serd determinada la complejidad en cada etapa.

Dichos aspectos son adaptados para el entrenamiento de las caracteristicas de acuerdo con los

rasgos a detectar.
Todas las
sub-ventanas
Mayor
procesamiento

Sub-ventanas descartadas

Figura 2.3: Esquema de un clasificador en cascada.

2.2 Pre-procesado de imagenes

El pre-procesamiento de una imagen comprende un conjunto de técnicas cuyo fin es
el de mejorar aspectos o caracteristicas que faciliten las operaciones del procesado sobre la
imagen. Lo anterior brinda una solucién a los factores extrinsecos que pueden afectar procesos
posteriores, ejemplos de esto es la reduccion del area de trabajo, eliminacion de ruido, realce
de contraste o el re-escalamiento de la imagen. El resultado de aplicar el algoritmo Viola-Jones
a la base de imédgenes BiolD genera un conjunto de dreas dentro de los rostros (Figura 2.4),
las cuales contienen los tres rasgos mds importantes del rostro planteados al principio de este
capitulo (ojos, nariz y boca), dicho algoritmo facilita la segmentacion de estas dreas.

Figura 2.4: Deteccion de (a) rostro y (b) ojos, nariz y boca a través del algoritmo Viola-Jones.
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No obstante debido a los factores extrinsecos de escala [19], el conjunto de sub-imagenes
generadas a partir de la deteccion de los rasgos resultan ser de tamafios muy distintos. Por lo que
es llevado a cabo un pre-procesamiento a las sub-imdgenes con el objetivo de generar una base
de imédgenes consistente en sus dimensiones, esto quiere decir que todos los elementos cuenten
con las mismas caracteristicas de tamafio y forma. Este proceso consiste en el re-escalamiento
del area de los ojos, nariz y boca, en donde el primer paso es la segmentacion de las tres dreas
a partir de tomar el tamaiio del rostro y el rasgo detectado que va a segmentarse en cada una de
las imégenes, para asi formar el area de la nueva sub-imagen (Figura 2.5).

Figura 2.5: Segmentacion del drea de los ojos, nariz y boca.

Una vez obtenidos los nuevos conjuntos de imdgenes, es definido un tamafio estdndar de
imagen a partir de tomar el mayor y menor tamafo de drea y calculando la media existente entre
estas dos. El re-escalamiento de las imédgenes es llevado a cabo a través de la interpolacion, que
es un proceso matemdtico que calcula los datos necesarios, para formar una imagen de mayor o
menor tamaio a partir de los datos originales, esto nuevos datos son los valores de los pixeles
que representaran de la mejor manera a la original. La interpolacién bicubica de vecindario
4 x4 es una de las técnicas con mejores resultados para el re-dimensionamiento de las imdgenes
aunque supone ser un poco mas costosa en términos de costo computacional, ya que toma la
informacion de los 16 vecinos en cada punto y los promedia para tomar la mejor aproximacion,
basdndonos en los resultados de este método y no en el costo computacional se seleccion6
para realizar la etapa de re-escalamiento. Es asi que el conjunto de sub-imdgenes resultantes
(Figura 2.6) cumple con los pardmetros necesarios para poder llevar a acabo las operaciones de
reconocimiento de imdgenes, garantizando una consistencia en las caracteristicas contenidas en
cada una de ellas. El tamafio promedio para las imdgenes contenidas en la base BiolD resulta
ser de 168 x48 pixeles para cada uno de los rasgos detectados, por lo que con el re-escalamiento
las imagenes son adaptadas a dichas dimensiones.

168 x 48 pixeles
~ — ~ -
208 x 48 pixeles ' s ‘ ' > ‘

178 x 48 pixeles ' - 4’“ I o ‘
140 x 48 pixeles 'ﬁ‘ ‘&‘
- I

Figura 2.6: Ejemplo de interpolacién bictbica de vecindario 4 x4 aplicada al 4rea de los ojos.
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CAPITULO 3

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS POR TRANSFORMA -
DAS WAVELET

La aplicacion de la TW en ciencias e ingenieria comenz6 a despegar a principios de la
década de 1990, aunque sus primeros estudios datan de 1910, con un ripido crecimiento en el
nimero de investigadores que centraron su atencion en el andlisis wavelet durante esa década.
En la actualidad, se puede constatar en la literatura que la TW ha tomado un papel importante
en gran cantidad de aplicaciones que cubren diferentes disciplinas. Se puede decir que la TW
es una herramienta matemaética que ahora es parte indispensable en las cajas de herramientas de
muchos analistas de datos [1].

En este capitulo se estipulan los principios basicos de la teoria wavelet para la
descomposicion de sefiales en una y dos dimensiones. En particular se considera la TW
bidimensional en su forma no estandar, utilizando dos de las mas conocidas funciones wavelet,
la de Haar y la de Daubechies de cuatro coeficientes.

3.1 Preliminares

En un sistema de tiempo discreto se considera que una transformacion, es aquel operador
que toma una secuencia {z(n)}, llamada de excitacién, dando como resultado la secuencia
{y(n)}, llamada respuesta [6]. En ese sentido, la TW es usada para transformar sefiales y asi
poder manipularlas y analizarlas. Lo anterior se puede interpretar como la convolucién de una
sefial con un conjunto de funciones wavelet. No se debe olvidar que el analizar y procesar
sefales en distintos dominios resulta beneficioso al obtener, en algunos casos, detalles que
no pueden ser observados con técnicas convencionales como lo son los clasicos métodos de
Fourier. Sin embargo, se hace hincapié en que la TW es una “alternativa” a la Transformada de
Fourier mas que una sustitucion [5].

Los espacios a considerar en este trabajo son los llamados espacios de Hilbert, cuyas
ventajas de considerarlos se explican en [5]. En particular, se consideran los espacios enteros
(denotados como Z") de secuencias cuadradas sumables que se denotan como l5(Z) y/o los
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EXTRACCION DE CARACTERISTICAS POR TRANSFORMADAS WAVELET

espacios reales (denotados como R™) de funciones cuadradas integrables que se denotan como
Ly(R), las cuales cumplen con Z lz[n]]> < ooy / |z(t)|?dt < oo, respectivamente. En el

procesamiento de sefiales en tiempo discreto dada una secuencia z[n| la cual representa un
vector en el espacio de Hilbert I5(Z) tiene un producto interno tal que

(x,y) = Z z[n]*y[n], 3.1
y su norma es

(3.2)

Mientras que el producto interno para el caso en tiempo continuo dada una funcién f(t)
definida en el espacio de Hilbert L,(R) es dado como

(f.g) = /teRf(t)*g(t)dt, (3.3)

1Al = V) = /| 118 12 (3.4)

Dada cualquier sefial f(z) de algin espacio E de dimensién finita es posible encontrar
un conjunto de vectores S = {¢y trez tal que f(x) pueda representar el espacio como una
combinacién de lineal

con norma igual a

fl@) =" arer, (3.5)

k
la cual es llamada una expansién o serie para f(x), donde a {¢;} se le conoce como base

vectorial ortonormal.

3.1.1 Expansion en series de seiiales

En términos del procesamiento de sefiales en tiempo discreto una expansion en series
puede ser definida de diversas maneras, por ejemplo una de las expansiones més simples es la
llamada expansion de Haar.
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Una expansién ortonormal de una secuencia arbitraria cuadrada sumable z[n], esto es
x[n| € 13(Z), es representada como

] =Y (elll, z[exln] =Y X[Klex[n], (3.6)
donde
X[k) = (ell], =[1)) = eilll=]l], (3.7)

es la transformada de z[n|.El simbolo “*” denota el complejo conjugado. Las funciones
base ¢y, satisfacen las condiciones de ortonormalidad y son funciones completas esto quiere
decir que el producto interno es tal que

<90k[n]7 @l[nD = (S[k - l]v (3.8)

donde §[k] es la funcién delta o funcién impulso la cual es igual a 1 si & = 0 y cero
en cualquier otro caso, entonces cualquier sefial en /5(Z) puede ser representada como en
(3.6). Una importante propiedad en las expansiones ortonormales es la de la conservacion de la
energia,

||]]* = || X[ (3.9)

3.1.2 Transformada wavelet

Mientras en el andlisis de Fourier una sefal es representada por medio de funciones
sinusoidales, en el andlisis wavelet el conjunto base no es tnico y estd formado por funciones
llamadas wavelets, las cuales son pulsos bien localizados en el dominio del tiempo lo que
les permite proporcionar la informacién espectral correspondiente a posiciones temporales
diferentes de una sefial [9]. Como ha sido mencionado la TW es un método con el cual es
posible convertir una sefial en otra haciendo que ciertas caracteristicas de la sefial original
sean mas féciles de estudiar, para calcular una Transformada wavelet es necesario seleccionar
una funcién wavelet base, llamada en algunas ocasiones funcién“wavelet madre” v(t), donde
¥(t) € L*(R) y cumple con

/OO Y(t)dt = 0, (3.10)

estas funciones estdn dadas por escalamientos y traslaciones en el domino del tiempo.
Estos factores modifican las funciones wavelet madres y dan origen a versiones trasladadas y
escaladas de la misma, también llamadas funciones “wavelet hijas” y que son de la forma
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Yap(t) = % (t ; b) , (.11)

donde a y b son el factor de escala y de traslacion, respectivamente. El factor /a es una
constante de normalizacion considerada para preservar la energia [1]. Algunas de las funciones
mas utilizadas son la de Haar y la familia de funciones Daubechies nombradas asi en honor a
sus descubridores y cuyas grificas se muestran en la Figura 3.1 las cuales representan funciones
wavelet madres en tiempo continuo.

a)
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Figura 3.1: Funciones wavelet madre de (a) Haar y (b) Daubechies de cuatro coeficientes.

3.1.3 Transformada wavelet discreta

Las imagenes son interpretadas como sefiales bidimensionales en tiempo discreto, es por
esto que es preciso considerar la TW de carécter bidimensional para sefiales de energia finita
como lo son estas. La Transformada wavelet discreta (TWD) es una herramienta poderosa
al ser implementada como un algoritmo rdpido de descomposicién. Como ha sido mostrado,
una funcién wavelet en el espacio L?(R) es representada como una funcién continua y por
definicién, dada una funcién x(t) la Transformada wavelet Continua (TWC) es de la forma

o0

TWC(a,b) = / (8 s (t)d, (3.12)

—00

donde el mapeo va de una sefial continua unidimensional a una funcién de dos variables
reales continuas (a y b). Para obtener la TWD es necesario en primer lugar, llevar acabo la
discretizacion de las sefiales anal6gicas y una de las maneras més sencillas para realizar este
proceso es registrar su valor de muestreo z(n7T'),cz para un intervalo de tiempo 7. Lo anterior
resulta en una aproximacion de la sefial z(t) en forma discreta. Comtinmente el muestreo de la
TWC es diddico lo cual garantiza la eficiencia en la implementacién de los pardmetros de escala
y traslacion, derivando en que
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a=2""yb=n2""donde m,n € Z. (3.13)

Estos pardmetros, al ser sustituidos en (3.11) resulta en una familia de wavelets de la
forma diadica tal que

Y (t) = 27/24h(27t — n). (3.14)

La ecuacion (3.14) puede ser sustituida en (3.12) para obtener los coeficientes de la
serie wavelet para la funcién continua x(t), teniendo en cuenta que los indices de dilatacion
y traslacion son expresados como m y n respectivamente, derivando en la siguiente expresion

Ay = TWCO(27™ 2™ = / )b (1)t (3.15)

[e.e]

Dentro de este marco de trabajo, donde el conjunto de las funciones wavelet 1., ,, (%)
constituyan una base ortonormal, una sefial de energia finita se puede expresar como

o) =D dpntmalt). (3.16)

La implementaciéon numérica de la TWD una vez que se definié la expansion para
sefales en tiempo continuo puede ser realizada a través del andlisis multi-resolucién (Seccién
3.1.4)[11]. Mediante este método, a la funcién wavelet ¢)(t) se le asocia una funcién de escala
©(t), 1a cual al aplicar las operaciones de traslacién y escalamiento se tiene

Omn(t) = 2™20(2™t — n), (3.17)

Es asi que la expansion de x(t), considerando que (3.14) y (3.17) forman una base
ortonormal, es

n m=m0

M—-1
I(t) = Z <am0,n90m0,n(t) + Z dm,nwm,n(t)> ’ (318)

donde a,, , son los coeficientes de escala y d,, ,, los coeficientes wavelets necesarios para
llevar a cabo la transformacion de una sefial x(t). Dichos coeficientes se calculan mediante el
producto punto de la funcién z(¢) con las funciones de escala y wavelet, respectivamente, de la
siguiente forma
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g = Y () Prmn(t), (3.192)

i = () omn(). (3.19b)

t

Una de las propiedades mds importantes de las transformaciones wavelet es la de la
conservacion de la energia, donde para la version discreta x[n] = z(t)|;=,7 la energia es
expresada como la suma de los cuadrados de sus valores. Lo anterior puede ser expresado como

N
E,=> z[j], (3.20)

j=1
donde N es la longitud de x[n]. Es entonces que la conservacién de la energia en las
transformadas wavelet es justificada gracias a que de acuerdo con la Ecuacion 3.20 la energia
contenida en los coeficientes a,, , y dy,.» que comprenden la TWD de z(t) puede ser calculada

por
N

By b = > _(W3)?, (3.21)

i=1

donde W, representa un vector que contiene los coeficientes a,, , y dy, . dando como
resultado que F(,q) es igual a E,, la demostracion de estas afirmaciones es mostrada en [12, 1].
Por ultimo es importante recalcar la redistribucion de la energia de una sefial al ser procesada
por una TW, esto quiere decir que la energia contenida en una sefial z[n] no es distribuida
uniformemente a través de las funciones de escala y wavelet, sino redistribuida tal que la
energia contenida en las sub-sefiales resultantes de las funciones de escala contienen el mayor
porcentaje de la energia total, a este fendmeno se le conoce como “compactacion de la energia”.
Mientras que el resto de la energia es distribuida por las sub-sefiales resultantes de las funciones
wavelet, no obstante, estos valores pueden resaltar caracteristicas de suma importancia (Seccion
4.2.1y4.22).

3.1.4 Analisis Multi-resolucion

El objetivo de aplicar el andlisis multi-resolucion a una funcioén es el de representar esta
mediante una aproximacion promedio a través de proyecciones ortogonales con una resolucién
277 en un espacio V,, C L*(R) y de una versién de detalles (la diferencia entre la sefial original
y su aproximacion promedio). El objetivo principal de modificar la resolucién en una sefial es
permitir procesar los detalles relevantes para una tarea en particular [11]; este proceso se aplica
recursivamente sobre la versién promedio generando una coleccién de detalles mds un paquete
de versiones promedio de menor resolucion, tal y como se ilustra en la Figura 3.2.

Formalmente una secuencia {V,, },,cz de sub-espacios cerrados en L*(R) debe cumplir
ciertas propiedades definidas por primera vez por Mallat y Meyer [11] las cuales son:
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1. Usnez Vin €s denso en L*(R).

2. MNiez Vin = 0.
3. Invariabilidad en escala: para cadam € L*(R), z(t) € V,, es equivalente a x(2t) € V1.
4. Invariabilidad bajo corrimiento: para cada x(t) € Vi y paracadan € Z,z(t —n) € Vj.

5. Existencia de una base {¢(t —n) } ez es una base ortonormal para Vj, donde ¢ es llamada
funcién de escala.

Dentro del andlisis wavelet una sefial =(t) € V;,.1, donde V;, 1 € L*(R) puede generar
una base para los espacios V,,, que represente el promedio de la sefial a través de la funcién
de escala (3.17) y los espacios W,,, pueden ser generados por la funciéon wavelet (3.14) para
representar los detalles de la sefal. En otras palabras, es posible descomponer una sefial por
medio de un algoritmo piramidal (Figura 3.2), que desde el punto de vista de los bancos de
filtros corresponde a un arreglo de filtros espejo en cada nivel de resolucion, donde el primero
de ellos es asociado a un filtro pasa bajas que proporciona las aproximaciones y el segundo a
un filtro pasa altas para el caso de los detalles como se muestra en la Figura 3.3a. El primer
nivel de descomposicion de una funcién genera aproximaciones suavizadas y detalles de menor
resolucion y sucesivamente en cada nivel de descomposicion. Dichos filtros representan a la
funcioén de escala y la funcion wavelet, respectivamente y que la aplicacion iterativa producen
la divisién del ancho de banda de la sefial. En la Figura 3.3b se muestra graficamente el
comportamiento del espectro en frecuencia de la sefial.

Sefal
g | v, | 4
original /\
1er. Nivel Vs W,

ISIS
JuIS

N 2do. Nivel | V,, w,., w,., | 3

C wn

< 3er. Nivel | Vo: | w..| W,, w,, | o
v 4t0 vael Vm4 WM-4 Wm.3 Wm-z Wm.1

Figura 3.2: Algoritmo piramidal de descomposicion.

La recursividad en la TW es posible gracias a que las ecuaciones (3.22a) y (3.22b), las
cuales ilustran la relacién entre la expansion de los coeficientes de un nivel menor en términos
de otros de mayor escala y viceversa [7],
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k] = hln — 2k)ay[n], (3.22a)

d[k] =~ gln — 2k]ap1[n]. (3.22b)

La expresion (3.22) representa el cdlculo de los coeficientes de escala y wavelet,
respectivamente, de la TW en una escala m, donde A[k] es un filtro pasa bajas y g/k] un filtro
pasa altas del banco de filtros, que al aplicar la convolucién con los coeficientes de escala en la
proxima escala mds fina m+ 1 seguida por una reduccién mediante un proceso de sub-muestreo
o downsampling a través de operadores llamados diezmadores en un factor de 2, representan un
banco de analisis (Figura 3.3c).

La TW es reversible, es decir que la sefial una vez que fue descompuesta en sus
aproximaciones y detalles, puede ser reconstruida de manera conveniente gracias a que al
combinar los filtros escalables y wavelet de manera inversa al orden que fueron aplicados genera
la sefial original. Esto es debido a que dichos filtros son derivados de bases ortonormales y por
consecuencia se traduce en una suma de dos convoluciones como se muestra a continuacion:

i1 [K] =Y (am[n]h[k — 2n] + dm[n]g[k — 2n)). (3.23)

n

En la Figura 3.3c se ilustra el proceso de reconstruccion, cuyo primer paso es aplicar un
sobremuestreo o upsampling a los coeficientes sub-banda generados por el banco de anélisis
a través de operadores llamados interpoladores en un factor de 2, seguido de la suma de
convoluciones como en (3.23). A esto se le conoce como banco de sintesis.

3.2 Transformada de Haar

En cuestion de wavelets ortonormales, existen diversas funciones con sus propias
caracteristicas asi como una representacion para el caso de tiempo continuo y discreto. La
wavelet de Haar siempre ha resultado ser el principal ejemplo dada su sencillez y fécil
implementacidn; es la mds recurrida por los analistas de datos y estd presente en la mayoria
de estudios, por lo que suele ser el punto de partida en cualquier anélisis de sefiales. Ya que su
ecuacion de escala resulta ser la mds simple de las familias wavelet existentes, en esta solo dos
coeficientes de escala son distintos de cero. Graficamente en la Figura 3.4a se puede observar la
solucidn a la ecuacion de escalamiento de Haar, donde los coeficientes son definidos como un
pulso cuadrado derivando en que

1 si0<z<1,
o(z) = . (3.24)
0 sino.
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Andlisis Sintesis

Figura 3.3: (a) Andlisis mediante Bancos de Filtros, (b) descomposicién del espectro en
frecuencia de la sefal al ser procesada en tres niveles de transformacion y (c) BF
para el andlisis y sintesis respectivamente de una sefal.

Asi que el filtro escalable ¢(z) se puede expresar como una ecuacién bi-escala en tiempo
discreto y dicha funcion puede escribirse como una combinacion lineal de funciones base en un
espacio V,,, € l5(R) [7], teniendo que

o(z) = V2 i alkle(2z — k), k € Z, (3.25)

k=—o0

donde los coeficientes a[k] son dados por

alk] = \/5/ o(x)* (2x — k)dk, (3.26)
de esta manera el filtro escalable ¢(x) puede ser expresado como

o(x) = ¢(2z) + (22 — 1). (3.27)

De acuerdo con [10] el filtro wavelet de Haar resulta de la construccién de la funcién
wavelet expresada como
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Y(x) = V2 blk]p(2w — k), (3.28)
con coeficientes iguales a
blk] := (—=1)*a*[1 — k] (3.29)
y que puede escribirse como

U(x) = p(2z) — p(2x — 1). (3.30)

En la Figura 3.4b se muestra el resultado de esta funcion y los coeficientes de la wavelet
de Haar se pueden escribir de manera equivalente como

1
1 si0 <z < 5,
() =14 4 ﬁ%<x<L (3.31)
0 si no.
a)
o(x) @(2x) p(2x-1)
Funcién de
escalamiento| = +
0 1 0 12 0 12 1
b)
Y(x) @(2x)
Funcion
wavelet = +
1/2
0 1 0 1/2 0 1

-p(2x-1)
Figura 3.4: Funciones de (a) escala y (b) wavelet de Haar, respectivamente.

Para el caso de sefiales en tiempo discreto la TW puede ser interpretada desde el punto de
vista de los Bancos de Filtros, los cuales son filtros lineales constituidos usualmente por un filtro
pasa-bajas (h) y un filtro pasa-altas (g). Aplicando el algoritmo piramidal de descomposicion se
obtiene el banco de andlisis al aplicar un filtraje seguido de las operaciones de diezmacién con
factor de 2. Esto quiere decir que una sefial ag[k] = X [k] es procesada a través de (3.32) para
un primer nivel de descomposicién, donde a_; k] es la sefial promedio resultante y d_ [k] son
los detalles.

19 UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI
FACULTAD DE CIENCIAS - [ICO



EXTRACCION DE CARACTERISTICAS POR TRANSFORMADAS WAVELET

as[k] =3 hln — 2]aoln] = %(ao[%] 4 ao2k + 1)), (3.32a)
d [k = Zn: gln — 2klagln] = %(ao 124] — ag[2k + 1), (3.32b)

Finalmente el banco de sintesis, que representa la reconstruccion de una seial que ha sido
descompuesta por (3.32), es implementada como el proceso inverso de filtraje con la diferencia
de que los operadores de diezmacién son cambiados por los de interpolacion. Por lo tanto

X[k} = “[as[n]h[k — 2n] + d_i[n]g[k — 2n]. (3.33)

nez

3.3 Transformada Daubechies

La Transformada wavelet Daubechies, nombrada asi en honor a Ingrid Daubechies [8],
al igual que la TW de Haar es calculada a través del producto escalar entre una sefial y las
funciones de escala y wavelet. Estas transformaciones tienen un soporte ligeramente mds largo
que para el caso de la funcién wavelet de Haar, aunque el nimero de coeficientes de escala Ny
sigue siendo de caracter finito. Sin embargo, este pequefio cambio produce una gran mejora al
obtener los promedios y detalles utilizando solo unos cuantos valores de la senal. La wavelet de
Haar se encuentra dentro de la familia de wavelets Daubechies como el miembro mas simple de
esta, debido a que los coeficientes de Haar forman el soporte mas sencillo que pueden tener las
funciones wavelet de Daubechies. Esto quiere decir que todas las funciones dentro de la familia
cumplen con las condiciones de ortonormalidad de la Seccién 3.1 con un nimero de coeficientes
finitos [1]. El suavizado causado por la wavelet de Daubechies es cominmente asociado con la
condicién de momento, la cual se expresa en términos de los coeficientes de escalamiento como

Np—1

> (-Dfak™ =0, (3.34)

k=0

donde los momentos de desvanecimiento son N, /2, brindando asi una buena representa-
cién del comportamiento de sefales polinomiales. En las funciones wavelet de Daubechies el
largo de sus soportes se puede expresar como Ny /2— 1, que como se ilustra en la Figura 3.5. Por
ejemplo la funcién wavelet de Daubechies, Db2, tiene un soporte de largo 1, mientras que para
la Db4 el largo de su soporte es igual a 3, y asi sucesivamente para cada uno de los momentos
de desvanecimiento. Las siglas ‘Db’ corresponden a la familia de wavelets de Daubechies y el
nimero consecuente a estas representa los coeficientes distintos a cero. Vi, es notable que las
secuencias de wavelets es dada por momentos iguales a Ny /2 para cada caso.

En (3.27) se expresa la ecuacion correspondiente al filtro escalable para la wavelet
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a) - |
0.5
8 0.5 8 0
N ‘._;
05
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
t DB2(Haar) t
1 1
€ 0.5 8 0
MCe “_3
0 -1
05 | | | d | | 5
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Figura 3.5: Funciones Daubechies, expresadas de derecha a izquierda, funcién de escalamiento
y funcién wavelet para (a) soporte D2, (b) soporte D4 y (c) soporte D6
respectivamente.

de Haar, la cual es derivada de (3.25). Tomando esto en cuenta una funcién wavelet de 4
coeficientes (Db4) es igual a

o(z) = aqp(2z) + azp(2x — 1) + azp(2z — 2) + asp(2x — 3). (3.35)

Los coeficientes «; corresponden a los dados en (3.26) y son los llamados coeficientes de
escalamiento cuyo resultado es

CI+V3 0 3+4V3 0 3-V3 0 1-V3

)= ———, 09 = , Qi3 = , 0y = . 3.36
1 o 2 WG, 3 W 4 NG ( )
Mientras que la funcién wavelet Db4 de acuerdo con (3.29) y (3.30) es dada como
V() = Prp(2z) + Bap(22 — 1) + B3p(2z — 2) + Bap(2z — 3). (3.37)
Los coeficientes wavelet 3; de acuerdo con (3.29) y el resultado de (3.36) son
1—3 V3-3 3+3 —1-/3
B = B2 = B3 = Bo=—F7—. (3.38)

42 42 42 4+/2

La Transformada Daubechies al igual que la Transformada de Haar puede ser calculada
a través de las funciones de escala y wavelet, utilizando el andlisis multi-resolucién para
implementar un algoritmo de descomposicién [7, 11]. De esta manera dada una sefial a,,[k] =
X [k] de N valores en un primer nivel de descomposicion la sefial promedio resultante es igual
al producto escalar
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A1 = A - V5, (3.39)

Donde V,ln es el vector que contiene los coeficientes de escalamiento para el primer nivel
de transformacidn, con un desplazamiento a través de la sefial de la forma

VY11 (Oél,OZQ,a37OZ4,O,07---,O)

‘/21 (0,0,0él,ag,ag,Oé4,0,0,...,0)

V; = (Oa 0,0,0,aq, a9, a3,4,0,0, ..., O)
(3.40)
V]\I/'/Qfl - <O7 O? ceey 07 Qaq, G, O3, Oé4>
VJ\lf/Q = (043, ay4,0,0,...,0, 0, 042)-
De igual manera la sefial de las fluctuaciones o detalles es el producto escalar de
= - Wy, (3.41)

con W} como el vector que contiene los coeficientes wavelet del primer nivel de la
transformacion de desplazamientos iguales a

Wll = (5175275376%0707 ,O)
W21 = (070;61;ﬁ27/83,,84,0,0, 70)

W31 = <07 07 07 Ovﬁlv ﬁ27 537 547 O; 0, ceny O)
(3.42)

WJ%]/2—1 = (0,0, "'707ﬂ1762a53a64)
W]%f/? = (6375470707 "'707ﬂ1762)'

Como se puede observar en (3.40) y (3.42) las secuencias corresponden a traslaciones de
dos unidades de tiempo de los coeficientes a través de la sefal original. Este proceso presenta
un inconveniente, el cual muestra una clara diferencia al proceso que conlleva la TW de Haar,
debido a que existen 4 coeficientes (o, aq, a3, ay) que al ser trasladados hasta N — 2 unidades
de tiempo los correspondientes a3 y a4 desbordarian el largo de la sefal original. La mejor
manera para evitar este problema es la técnica de wrap-around, la cual consiste en “envolver”
la sefial tal y como se muestra en V- 2Y Wy /o €Ste proceso garantiza que cualquier sefial pueda
ser descompuesta siempre y cuando cumpla que N/2 corresponda a un valor par.

Finalmente al aplicar el proceso inverso a la sefial que ha sido procesada se puede
obtener la reconstruccidon de la misma, que de manera generalizada para los distintos niveles
de transformacion se define como
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X[k =A"+D"+... 4+ D>+ D', (3.43)

donde A* para N}, = N/2* es igual a

A" = (am Vi) + -+ (an Vi, ) Vi, (3.44)
y D” corresponde a
D" = (an, W) + - + (am Wh YWh, (3.45)

3.4 Transformacion wavelet packet

Una transformada por wavelet packets (TWP) es una generalizacion de las transformacio-
nes wavelets convencionales, pero que es asociada a las llamadas cajas de Heisenberg [11] las
cuales muestran una expansion en el dominio de la frecuencia y una contraccion en el dominio
del tiempo donde la mayor parte de la energia de estas se ve concentrada. Las wavelet packets
son combinaciones lineales, que de acuerdo al andlisis multi-resolucion la principal diferencia
radica, en que los coeficientes de escalamiento y detalles son descompuestos en cada uno de los
niveles. En la Figura 3.6 es mostrado el esquema del arbol de descomposicién de las wavelet
packets, donde en un primer nivel de transformacion no es perceptible una diferencia al pri-
mer nivel mostrado en la Figura 3.2. Sin embargo, para niveles posteriores ambos coeficientes
son procesados, produciendo asi que la sefial pueda ser descompuesta en un mayor nimero de
coeficientes.

oSriZ?r?elll | /"\ |

1er. Nivel | /V\ | /W\

2do. Nivel [ w,., | ww,., | wv,, | ww, Navelot Packets
AN ANEYAYNEVAN

3er. Nivel |V/V<m VK V;/\m V}V\W W;V\ WV/< WKM %

soNwel [T T T T T TTTTTTTTTTY

Figura 3.6: Diagrama esquemadtico de la descomposicidn por wavelet packets, donde ‘V’ y ‘W’
de izquierda a derecha denota el filtro por el que ha pasado previamente la sefial.
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El poder obtener no solo la descomposicion de las versiones promedio de la sefial original
si no también de los detalles, permite analizar otro tipo de perspectivas, ya que se puede observar
una diferencia entre los coeficientes que brinda el arbol de descomposicion de la Figura 3.6 a
comparacion de los arboles de descomposicion de otros métodos de transformacién wavelet.
Desde el punto de vista de los BF el algoritmo iterativo de filtros pasa-bajas y pasa-altas es
generalizado y presentado en la Figura 3.7, donde es mostrado el conjunto de filtros espejo y
los operadores de diezmacion en la parte correspondiente al andlisis. Mientras que para el caso
de sintesis se presentan los operadores de interpolacion junto a los mismos filtros espejo.

a) SHE-@— VY,

Lg—-2>— wvw,,
@ WWY,,
L@ -@—-www,,

b) vy, ~@—m
>
vvw, . —> g |
Vwy,, ., —(12) (h] °
yww, @Gl %
wvv,,, ~@—{h 5
©

wvw,, , —~@—{g]
;o a -
®
www, ,—t2—{g]
Figura 3.7: Transformada wavelet Packet de segundo nivel desde el enfoque de los BF, es
mostrado en (a) el banco de andlisis y en (b) el banco de sintesis

Al dividir la frecuencia de las sefiales en diversos intervalos las transformaciones a través
de las wavelet packets, el nimero de operaciones aumenta en cada nivel calculado, pero que a
su vez conlleva el poder aplicar nuevas técnicas tanto en el drea de compresion de datos como
en la extraccion de caracteristicas en sefiales de una o dos dimensiones.
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3.5 Transformada wavelet hibrida

En términos generales, los sistemas hibridos son sistemas dindmicos que implican la
interaccion de diferentes tipos de dindmicas [13]. Que para el caso de las transformaciones
wavelet se traduce en una interaccion entre dos o mads tipos de funciones wavelet, esto se
logra a través de ir intercalando en cada uno de los niveles de digitalizacién alguna de las
funciones. Tal y como se muestra en la Figura 3.8, podemos observar que para el caso en 1D
los coeficientes resultantes de aplicar en primer lugar la TW de Haar, sirven como entrada para
poder ser nuevamente procesados por la TW Db4 y asi sucesivamente en un proceso iterativo
en cascada.

TW de Haar

TW de Haar

Figura 3.8: Diagrama de descomposicion hibrido (Banco de andlisis) piramidal para sefiales en
una dimension visto con el enfoque de los Bancos de Filtros.

La meta en este proceso, es el de poder aplicar y comparar los resultados en la extraccién
de caracteristicas, en sefiales en 2D y asi poder determinar el poder de los sistemas hibridos por
sobre los métodos convencionales.

Es importante recalcar, que la variacion de las dindmicas aplicadas pueden ser de formas
muy distintas y estar compuestas por cualquiera de las funciones wavelet definidas hasta el
momento. Sin embargo, para nuestros caso fue tomada la funcién wavelet de Haar y la de
Daubechies 4 como la base del sistema a implementar para la extraccion de caracteristicas en
imagenes de faciales.

Para ilustrar lo anterior, en la Figura 3.9 se ilustra un diagrama de bloques que nos auxilia
para lograr una mejor comprension del intercalado de transformacién wavelet. Donde al tener
una sefial de entrada de la forma cy[k] = X[k|, es posible obtener resultados diferentes al
cambiar el orden de los filtros en el algoritmo y asi ampliar el drea de experimentacion. Ya que
las regiones de interés en una sefial cambian dependiendo de lo buscado ya sea en aplicaciones
de compresion de datos o especificamente como el tema central de este trabajo, en la extraccién
y clasificaciéon de caracteristicas en imagenes faciales.
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2° Nivel

0 taarp4

aZ DB4-Haar

TW de Haar

d2 DB4-Haar E

Figura 3.9: Diagrama a bloques del sistema hibrido de 2 niveles de dos funciones wavelet; en
el primer caso se muestra la TW Hibrida Haar-Db4 y en el segundo la TW Hibrida
Db4-Haar.

Como se puede apreciar, un sistema hibrido no presenta distincion a las ya estudiadas
wavelet convencionales. Es por esto, que este tipo de andlisis cobra sentido en niveles superiores
de transformacion en donde pueden ser combinados. Por tltimo, cabe recalcar que existen pocos
estudios, sobre la aplicacion de wavelets hibridas en temas del procesamiento de imédgenes y su
beneficio serd puesto a prueba en capitulos posteriores, con el objetivo de que ayuden a la
clasificacion de datos dentro de bases con gran tamatfio.

3.6 Transformada wavelet Bidimensional

Como se ha mencionado, la TW en el tratamiento de sefiales unidimensionales es
una gran herramienta de descomposicién. No obstante esta puede ser calculada para el caso
de multiples dimensiones, especificamente el conjunto de datos en arreglos bidimensionales
(imdgenes) ha sido tema de interés en técnicas avanzadas del procesamiento de sefiales [1, 12].
La implementacion de la llamada TWD bidimensional (TWD2D) se realiza al tomar todos los
productos tensoriales posibles de las funciones unidimensionales. La forma mds simple es usar
la misma escala en las direcciones vertical y horizontal con el fin de obtener transformaciones
cuadradas (aunque sin duda es posible obtener transformaciones rectangulares). Los siguientes
pasos ejemplifican el proceso necesario para realizar los productos tensoriales, una vez
seleccionada alguna TWD en 1D:

1. Una vez implementada una transformacion en 1D, ésta se aplica en un primer nivel de
descomposicion a cada uno de los renglones de un arreglo bidimensional f.

2. El primer paso generara un nuevo arreglo al que nuevamente le serd aplicada la
transformacion en 1D; en este caso transformando solo el primer nivel de descomposicion
de las columnas del arreglo.

Este proceso al igual que para el caso unidimensional, puede ser recursivo y reversible
en los distintos niveles de transformacién. Los productos tensoriales generan cuatro funciones
base bidimensionales separables
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D(z,y) = p(x)p(y), (3.46a)
U (z,y) = p(x)e(y), (3.46b)
VY (z,y) = ()¢(y), (3.46¢)
VP (z,y) = ¥ (z)v(y), (3.46d)

donde ®(x,y) corresponde a la funcién de escala y W (x,y), ¥V (x,y), ¥ (z,y) son
funciones wavelet bidimensionales, brindando asi una aproximacioén de menor resolucion para
el caso de la funcién de escala y una perspectiva de los detalles horizontales, verticales y
diagonales respectivamente para cada una de las funciones wavelet. Todas estas funciones se
definen, como el producto de la funcién de escala unidimensional ¢ y una correspondiente
wavelet 1. Al igual que para el caso en una dimension, se pueden definir las funciones base de
escala y wavelet como

Djmn(m,y) = 27022 —m, 2y — n), (3.47a)
Wl () = 272020 —m, 27y — n). (3.47b)

La expansion de una funcién f(x, y) de energia finita considerando las bases ortonormales
para L?(R?) de (3.47) se puede expresar como

1
f(xay) = \/m ;;ajo;m,nq)jo;m,n<xay)
Z Zzzd]mn jmn )

dHVD] =jo m n

(3.48)

donde
aj;m,n=//f(m,y),fbj;m,n(x,y)da:dy, (349&)
]mn //f ,y), Jmn(x,y)d:cdy, (3.49b)

corresponden a los coeficientes de escala y wavelet, respectivamente. El par de ecuaciones
(3.48) y (3.49) constituyen la TWD2D para el caso de sintesis y anélisis de la sefal.

Una imagen discretizada, puede ser expresada como un arreglo matricial de M renglones y
N columnas de nimeros reales, lo cual abre un sinfin de posibilidades entorno al procesamiento
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digital de imégenes a través de la TWD2D, debido a que retomando los bancos de filtros como
una forma de implementar las expansiones en serie de una sefal en tiempo discreto, una imagen
puede ser descompuesta y analizada a través de sus principales componentes. Como se pudo
observar en la Figura 3.3, el elemento clave de los bancos de filtros es el uso de los diezmadores
e interpoladores los cuales se encargan de realizar los cambios en la frecuencia de muestreo.
Al ser implementados en el banco de filtros mostrado en la Figura 3.10 la sefial de entrada
serd diezmada en un factor de 2, con lo cual para el caso de imédgenes resultara en una division
de cuatro sub-imégenes cada una con dimensiones iguales a M/2 filas y N/2 columnas por
cada filtraje que le sea aplicado acorde al andlisis multi-resolucién. El arreglo de filtros de
acuerdo con el algoritmo piramidal de descomposicién de Mallat [11] consiste en una entrada
z[m,n] = aji1,mn que es sometida a un primer filtraje a lo largo de sus renglones por h y
g que son filtros pasa-bajas y pasa-altas, respectivamente, seguido de la diezmacién entorno a
sus columnas. El proceso es repetido para las 2 nuevas senales obtenidas sometiendo en esta
ocasion las columnas de la imagen y por ende diezmando la parte de los renglones, resultando
en las 4 sub-imédgenes con resolucién de M/2 filas y N/2 columnas.

h—(2—> a,..,

> h Clomunas

Filas g N (:) > demn

Columnas

h—(2— ',

> g Columnas

Filas g @ s dDj,m,n

Columnas

Figura 3.10: Diagrama de descomposicién (Banco de andlisis) piramidal para sefiales en dos
dimensiones visto con el enfoque de los Bancos de Filtros.

A esto se le conoce como el primer nivel de transformacién wavelet para sefales
bidimensionales, el cual de igual forma que para el caso unidimensional puede ser iterado tantas
veces como la sefial pueda ser dividida en un factor de 2. En la Figura 3.10 a los coeficientes
calculados a partir de h (filtro pasa-bajas) se les conoce como “tendencias” y a los calculados
por g (filtro pasa-altas) como “fluctuaciones”.

Acorde a la Figura 3.11 en un primer nivel de transformacién la sub-imagen que aparece
en el cuadrante superior izquierdo a;,, corresponde a una version de menor resolucién a la
original conocida como el promedio de la sefial, calculada a partir de las tendencias a lo largo
de los renglones y columnas. Otra manera de expresar a;,,, , €s como el producto escalar de la
imagen con las funciones de escalamiento.
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Promedio| Vertical

X[K]—> Original »

Horizontal Diagonal

Primer nivel
1

Segundo nivel
1

Tercer nivel
|

Figura 3.11: Esquema de los tres primeros niveles de transformacién para una imagen. En este
se muestra el acomodo de cada una de las imagenes resultantes de acuerdo con las
operaciones aplicadas

La sub-imagen d/  es obtenida tras calcular las tendencias alrededor de los renglones de
la imagen original seguido de calcular las fluctuaciones a través de las columnas. Esto provoca
que los bordes horizontales de la imagen sean enfatizados brindando los detalles de estos. En
d;/mn se encuentran los detalles verticales de la imagen, calculados de igual forma que dfmn
con la diferencia de que el orden de las tendencias y fluctuaciones son invertidos. Finalmente
la sub-imagen dfm,n corresponde a los detalles diagonales y se obtiene de las fluctuaciones en
renglones de la imagen original seguido de las fluctuaciones en las columnas. Esto comprende
la TWD2D donde la extraccién de caracteristicas en imdgenes resulta de gran utilidad, debido
a que detalles que no pueden ser observados a simple vista son enfatizados para aplicaciones
como el reconocimiento de imédgenes y las versiones promedio en estudios de compresion de

archivos.

3.7 Estimacion de la calidad de los coeficientes extraidos

Con el objetivo de evaluar los coeficientes extraidos mediante los métodos de transfor-
macién wavelet, en esta seccion las imdgenes que contiene los coeficientes fueron procesadas a
través del calculo de el error de norma relativa 2. Esta operacion representa uno de los méto-
dos mds simples en el reconocimiento de imdgenes y otorga una idea clara de que coeficientes
presentaran un mayor porcentaje éxito en procesos de clasificacion posteriores de mayor com-
plejidad. Para esto fueron tomadas un total de 208 imédgenes contenidas en la base BioID de
384 %216 pixeles y fueron implementadas las transformadas wavelet mencionadas en 3.2, 3.3,
3.4y 3.5 en su forma bidimensional y discreta. En el capitulo 2 se mencion6 una etapa de pre-
procesamiento para las imdgenes y del cual se derivaron 4 nuevas categorias; rostro, 0jos, nariz
y boca. Como ya ha sido mencionado, a través del analisis multi-resolucion es posible generar
proyecciones cada vez mds pequeias de una imagen en cada uno de los niveles de transforma-
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cién, por lo que a cada una de las imdgenes de las nuevas categorias le fueron aplicados tres
niveles de descomposicion, debido a que el tamafio de las imdgenes impide aplicar un mayor
numero de niveles ya que esto implicaria reducirlas hasta un punto en el que los coeficientes
contenidos son tan pocos que diferenciarlos resultaria en una tarea sumamente dificil. Una vez
concluido este proceso para la extraccion de los coeficientes, fueron procesados a través de una
técnica conocida como el error relativo de norma 2 y que puede ser expresado como

) = \/Zfzvzl Z%:l(fnm — Gnm)?

D(f,g —
VEN S ()

: (3.50)

en donde D(f, g) es el error que existe al calcular la diferencia entre los coeficientes de
una imagen f y una imagen g y con el cual es posible poder determinar que tan parecida es
una de otra. Todo esto con la intencién de determinar las sub-imédgenes con las que puede ser
llevada una mejor discriminacion en procesos posteriores.

Al aplicar una TWD de dos dimensiones a las imdgenes contenidas en las diferentes
categorias, el resultado es una descomposicién en una version promedio mds los detalles
horizontales, verticales y diagonales cuyas dimensiones se ven diezmadas en un factor de 2 por
cada uno de los niveles aplicados. En la Tabla 3.1 son mostradas las dimensiones resultantes
para cada una de las sub-imédgenes obtenidas al ser transformadas en uno, dos y tres niveles.

Tabla 3.1: Dimension de las sub-imédgenes obtenidas por la TW

Dimensiones Dimension en | Dimensién en | Dimensiéon en
Rasgo originales un 1° Nivel de | un 2° Nivel de | un 3° Nivel de
(pixeles) TW (pixeles) TW (pixeles) TW (pixeles)
Ojos 48 x 168 24 x 84 12 x 42 6 x 21
Nariz 48 x 168 24 x 84 12 x 42 6 x 21
Boca 48 x 168 24 x 84 12 x 42 6 x 21
Rostro 168 x 168 84 x 84 42 x 42 21 x 21
Imagen Ori- 384 x 286
ginal

Como puede ser observado en la tabla 3.1 las sub-imagenes resultantes son de un tamafio
menor al de la imagen original y contendrdn los coeficientes calculados por las diferentes
funciones wavelet. Gracias a esto el analizar cualquiera de las nuevas versiones resulta en un
menor nimero de operaciones debido a la diferencia de dimensiones. No obstante, las sub-
imagenes contienen coeficientes que resaltan detalles o aspectos que pueden ser utilizados para
realizar una discriminacion entre todas las imdgenes contenidas en la base de datos. Lo anterior
fue comprobado al medir el error de norma relativa 2 (Ecuacién 3.50) para asi poder determinar
la diferencia existente entre los coeficientes de una imagen en comparacion con el resto.
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Para esto fueron seleccionadas un grupo de imagenes base f para cada una de las cuatro
categorias en funcion de los factores intrinsecos y extrinsecos de iluminacién presentada por
las imégenes asi como en el dngulo con el que fue capturado el rostro. En la Figura 3.12
son mostrados los resultados obtenidos en cada uno de los niveles de transformacién para
las diferentes TWD en dos dimensiones aplicadas a las cuatro categorias. Estos resultados
corresponden al error encontrado entre las imdgenes base f y un conjunto de imagenes g en
las que se presentd el menor error.

Asi mismo en la Figura 3.12 fueron incluidos, a manera de comparacion, los resultados
del error relativo de norma 2 entre una imagen base f y un conjunto de imdgenes g a las cuales
no les fue aplicado ningin tipo de procesamiento.

De acuerdo a los resultados obtenidos, no sélo es evidente, que el utilizar la TW disminuye
el costo computacional al realizar cualquier tipo de procesamiento u operacién de clasificacion,
debido a la disminucion en las dimensiones de las sub-imdgenes obtenidas al final de este
proceso. Dichas sub-imdgenes resultan ser versiones promedio y de detalles horizontales,
verticales y diagonales de la imagen original, por lo tanto al llevar a cabo una comparacién
entre la eficacia de cada una al momento de realizar una discriminacién de sus componentes, se
puede predecir los rasgos y que nivel de transformacién de cada una de las TWD presentaran
mejores resultados en procesos posteriores de clasificacion, debido a que entre menor sea el
error que existe entre dos imdgenes mayor tenderd a ser la eficacia al determinar si es que
pertenecen a la misma clase. Estos resultados indican que para el drea tanto de la boca como de
la nariz se presentan los mayores errores e indican un menor poder de discriminacién, mientras
que para el drea de los ojos y el rostro se presentan los mejores resultados. Por lo tanto, estos
resultados ayudaran a facilitar la eleccidn de los rasgos y el nivel de transformacion necesarios
para obtener el mejor rendimiento en la etapa de clasificacion de las imédgenes faciales. Por
ultimo, es evidente que las transformaciones wavelet no solo resultan ser una excelente técnica
para disminuir el tiempo de ejecucién en cualquier tipo de proceso, sino de igual forma un
extractor de caracteristicas apto para ser probado en diversos sistemas de clasificacion.
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CAPITULO 4

CLASIFICACION DE IMAGENES

Los sistemas de reconocimiento de patrones actualmente son sumamente utilizados
para la identificacion de huellas dactilares, secuencias de ADN (Acido desoxirribonucleico),
personas, etc. Estos sistemas estdn conformados por tres diferentes operaciones las cuales son
el pre-procesamiento, la extraccién de caracteristicas y la clasificacion. Especificamente, en los
sistemas de reconocimiento de imagenes, la tarea de clasificacion consiste en utilizar un vector
de caracteristicas extraidas de cada imagen, para determinar la clase a la que pertenecen [24].
No obstante, el mayor problema radica en que la clasificacion tiene que ser discreta, esto quiere
decir que cada imagen pertenece precisamente a una clase y el conjunto de clases cubre todo
el espacio de salida posible. Estas dos restricciones no son necesariamente realistas; a veces
las imagenes pueden pertenecer parcialmente a dos clases diferentes [25]. Es por eso que la
clasificacion perfecta no siempre es posible debido a que los elementos de una misma clase
pueden presentar valores muy parecidos en sus caracteristicas, dificultando la categorizacion
de cada una, concluyendo en que la seleccion correcta de caracteristicas o también llamadas
predictores forma parte vital de los sistemas de clasificacion ya que aumenta la probabilidad de
determinar la clase correcta.

En términos de disefio e implementacion, en un sistema de reconocimiento pueden ser
usadas las maquinas de aprendizaje, las cuales son algoritmos que pueden modificarse o
adaptarse para realizar predicciones probabilisticas en multiples disciplinas y que en el caso
de la clasificacion de imdgenes estos pueden ser seleccionados y evaluados para la obtencion de
sistemas complejos para el reconocimiento facial de personas. Las maquinas de aprendizaje se
dividen en cuatro categorias las cuales son:

1. Aprendizaje Supervisado: El cual consiste en proveer al sistema, un conjunto de
entrenamiento que contiene las respuestas correctas (categorias o clases) y que con base
a estas, el algoritmo determina la respuesta a cualquier tipo de entrada.

2. Aprendizaje No Supervisado: En este caso las respuestas no son proporcionadas, por lo
que el algoritmo identifica las respuestas con base a la similaridad que existe entre las
entradas.

3. Aprendizaje Reforzado: Este algoritmo es el punto medio entre el aprendizaje supervisado
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y no supervisado, ya que las respuestas le son brindada, pero es necesario explorar
diferentes posibilidades, hasta encontrar la respuesta correcta.

4. Aprendizaje Evolutivo: Estos algoritmos son capaces de adaptarse a las condiciones de
las entradas para poder brindar la mejor solucién.

El disefio de las mdquinas de aprendizaje comtinmente suele ser representado como un
ciclo que realiza ciertas tareas como se muestra en la Figura 4.1, donde la recopilacion de
datos comprende la seleccion de la base de datos o imdgenes a utilizar dentro del sistema
y es con base a esta, que son llevados a cabo los diferentes estudios. Tal es el caso del
reconocimiento de personas, cuya seleccion en los datos es estudiada en el Capitulo 2. Mientras
que la seleccion de caracteristicas consiste en seleccionar los atributos con los cuales se pueda
realizar una discriminacion entre las distintas clases; dichos atributos forman el llamado “vector
de caracteristicas” x, donde x es un espacio Euclidiano p-dimensional R” y es definido como
el espacio de caracteristicas [24]. El proceso de extraccion de estos vectores se presentd en el
Capitulo 3.

INICIO

}

Recopilacion P
de datos D

\ 4
Seleccion de
caracteristicas

v

Seleccion del modelo [«

v
Entrenamiento
del clasificador N

\ 4
Validacion del
clasificador

'

FINAL

Figura 4.1: Diseno de una maquina de aprendizaje, donde los resultados de la evaluacion pueden
requerir la repeticion de algunos pasos para obtener los mejores resultados.

La seleccion del modelo dado un conjunto de datos, consiste en escoger el algoritmo de
clasificacion que reduzca de mejor manera los errores. Existen muchos y diversos algoritmos, de
los cuales se hablara y dara detalle en secciones posteriores. El entrenamiento y la validacion,
son los ultimos pasos en el ciclo de las mdquinas de aprendizaje y consisten en tomar una
porcién del conjunto de datos, que comtinmente en el caso del entrenamiento comprende un
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intervalo entre el 70 % o 75 % del total de los elementos, y los elementos de este conjunto son
usados en los algoritmos de clasificacion para predecir la clase de nuevos datos de entrada.
Finalmente la validacion corresponde al 30 % o 25 % restante de los datos y son estos los que
son usados como las nuevas entradas con el fin de evaluar el rendimiento del clasificador.

4.1 Algoritmos de clasificacion

Un modelo de clasificacién, es un algoritmo que forma parte de las mdquinas de
aprendizaje y representan la parte mas importante en la evaluacién de los sistemas de
clasificacion. En términos del reconocimiento de imagenes, dichos clasificadores estdn basados
en diferentes métodos para comparar las formas y apariencias de cada imagen. Los algoritmos
basados en técnicas de clasificacion y agrupamiento forman parte central de esta seccidn, es
por eso que se presentan, las principales caracteristicas y propiedades de los clasificadores de
mayor uso, dentro del procesamiento y reconocimiento de imagenes.

4.1.1 Anadlisis de Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés) es un método
de proyeccion estadistica multivariante. Comtnmente, el PCA es utilizado para monitorear
el desempefio operativo de grandes procesos continuos, para lo cual es necesario transformar
un espacio de caracteristicas lineales de alta dimensién a uno de baja dimensién, donde las
variables obtenidas conservan la mayor parte de la informacién de los datos originales [26].
Esta técnica consiste en tomar una matriz X (n x m), donde n es el nimero de muestras y
m es el nimero de variables del proceso. Para eliminar los errores causados por las distintas
dimensiones de las variables, los datos de la matriz X son estandarizados por el cédlculo de su
covarianza, tal que

v b oxxrT @4.1)

m—1

El siguiente paso consiste en calcular los eigenvalores representados por \; y los
eigenvectores p; de la matriz de covarianza, donde i € [1,2,---  m], para después ordenar
de mayor a menor los eigenvectores por eigenvalores tal que (A > Ay > -+ \,;, > 0). Una vez
realizado esto, es tomado el primer k eigenvector de la matriz P expresada por (p1, pa, - , Pk)s
generalmente el PCA de una matriz X puede ser representado por la suma de los productos de
los m vectores, donde

X =TP"=> "t;p] = tap{ +tapy + -+ tmpry, (4.2)
j=1

donde ¢; esta definido como el vector de los componentes principales de X. Entonces
se puede descomponer el espacio de datos en: (1) el principal espacio compuesto por Py (2)

35 UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI
FACULTAD DE CIENCIAS - [ICO



CLASIFICACION DE IMAGENES

en el espacio residual compuesto por [pyi1.- - , pm]. Por dltimo, se puede decir que el primer
componente principal ¢; contiene la mayor informacion de los datos originales y esta disminuye
gradualmente a medida que aumenta el indice del componente principal. Por deduccién es
posible obtener el modelo que reduzca eficientemente la dimensién de los datos.

4.1.2 Analisis Discriminante

El andlisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en inglés) es una técnica de
clasificacién que surge como una estrategia alternativa al PCA. El PCA puede ser utilizado
para la reduccién de las caracteristicas, pero es sumamente dificil discriminar las clases una
vez llevada a cabo la reduccién. El LDA es una estrategia en donde son seleccionadas las
caracteristicas, tal que la dispersion de las clases (Figura 4.2a) sea minimizada y la dispersion
entre clases (Figura 4.2b) sea maximizada para la distribucién de muestras en el espacio de
caracteristicas [32]. La matriz de dispersion de las clases se denota por Xy y es definida por

K
Sw =Y P(k)-Zy, (4.3)
k=1

donde P(k) es la probabilidad a priori de una muestra perteneciente a la clase k y 3, es
la matriz de covarianza para la distribucién de muestras de la clase k. La matriz de dispersién
entre las clases Y es igual a

Yp = £ -0 -7,

4.4)

-
I

K
> P(k)
k=1
K
> Pk
k=1
Esta matriz, mide la dispersién del vector de caracteristicas promedio f;, para las
diferentes clases k con respecto al vector de caracteristicas promedio f de todo el conjunto
de datos. Entonces se puede seleccionar un conjunto de ejes de caracteristicas ortogonales, de
modo que las variaciones combinadas de >z y la inversa de >y dada por la suma de elementos
diagonales de su producto tr(Z;Vl Y. ) (donde tr es la traza de la matriz) sea la maxima [32]. Por
lo tanto al igual que en el PCA, es posible calcular los eigenvectores y eigenvalores de Y,/ Y g,

en donde las caracteristicas a lo largo de los eigenvalores pueden ser seleccionadas para una
subsecuente clasificacion.
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Figura 4.2: Ejemplo de A) matriz de dispersion de las clases y B) matriz de dispersion entre las
clases.

4.1.3 Madquinas de Soporte Vectorial

Una Mdquina de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés), es uno de los
algoritmos mdas populares en cuanto a maquinas de aprendizaje se refiere, y principalmente
se debe a que presenta un alto desempefio en la clasificaciéon de grandes conjuntos de datos
[25]. Una SVM consiste en dividir un espacio de caracteristicas en regiones, las cuales son
llamadas de decision y si uno de los vectores de caracteristicas se encuentra en alguna de éstas
le es asignada la clase correspondiente [9]. Para ilustrar la “funcionalidad” de este algoritmo,
se considera el ejemplo sencillo de la clasificacién binaria, donde dos clases son representadas
como vectores de caracteristicas bidimensionales (Figura 4.3) tal que z; = (2) € R?y que
pueden ser separadas en dos regiones por medio de un vector llamado de “decision lineal” que
se define como

f(x) = wixy + wexs + b =0, 4.5)

en donde los coeficientes w, y w, determinan la pendiente de la linea y b es la contribucién
de peso parcial [25]. De manera general para un espacio de caracteristicas p-dimensional z; =
(129 --2,)T € RP la funcién de decision lineal cambia por una superficie o discriminante
llamado hiperplano tal que

flz) = Zwixi +b
=1

= (W,x) +b
=wix+b=0.

(4.6)

El hiperplano debe ser seleccionado, de tal forma que la distancia minima con respecto a
los vectores de entrenamiento mas cercanos o también llamados de soporte, sea la maxima, esto
es posible cuando la distancia d es igual a ﬁ o también expresada como
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min [[w'x + b|| = 1. 4.7

Maximo margen
d.=2/|Iwl|

Vectores
de soporte

Iw™x +b|/|lwl|

b/[lwl|

X1
Figura 4.3: Ejemplo de una méaquina de soporte vectorial de clasificacion binaria.

Esta es la idea bésica de las maquinas de soporte vectorial, sin embargo si se supone
un conjunto de datos cuyo espacio de caracteristicas no pueda ser separado eficientemente por
los vectores de decision lineal, es necesario usar mas dimensiones para poder ser capaces de
encontrar una decision lineal que separe todas las clases. A esta modificacién en los vectores
se le conoce como kernel y existen tres diferentes tipos de funciones base que son cominmente
utilizadas; las polinomiales, sigmoides y radiales. La eleccion del kernel y sus pardmetros
puede suponer el rendimiento que tendrd el SVM ante el conjunto de datos, en nuestro caso
fueron seleccionados los siguientes kernels, por ser los que mejores resultados han presentado
en diversos estudios [25]:

1. SVM Lineal.
2. SVM Cuadriético.
3. SVM Cubico.

4. SVM de Media Gaussiana.

4.1.4 K- Vecindarios Cercanos

Otro de los algoritmos con mayor tendencia de uso es el llamado K-Vecindarios Cercanos
(KNN por sus siglas en inglés), el cual es un algoritmo de aprendizaje que dado un conjunto
de entrenamiento y una muestra de datos que contengan un etiqueta con la clase conocida
es posible calcular la distancia entre cada muestra de los datos de entrenamiento y un nueva
muestra sin etiqueta de clase [26]. La forma de realizar la clasificacion de datos con base a este
método, consiste en generar una matriz X de p X r que contenga los datos de entrenamiento
con las etiquetas de las clases conocidas; posteriormente se genera una matriz de validacién
Y de ¢ X r, en donde p y ¢ son el nimero de muestras y r es el nimero de predictores. Una
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vez generadas estas matrices el algoritmo de clasificacion se divide en cinco importantes pasos
descritos a continuacion:

1. Calcular la distancia que existe entre una muestra de validacion y; y una muestra de
entrenamiento ;.

2. Ordenar todos los valores de las distancias de manera ascendente.

3. Seleccionar k puntos con la distancia més corta.

4. Calcular la frecuencia en las diferentes clases para k puntos.

5. Seleccionar la clase con la frecuencia mds alta dados los k& puntos para predecir la clase

de cada muestra del conjunto de validacion.

La distancia entre las muestras puede ser calculada de multiples formas, no obstante, la
distancia de Mahalanobis es la més utilizada debido a que puede eliminar los efectos causados
por las diferentes dimensiones de las muestras y reduce la distorsion causada por la combinacion
lineal de las caracteristicas. La distancia de Mahalanobis es dada por

distancia(z;,y;) = \/(Iz —y;)V= (i — y;)7, (4.8)

donde V' es la covarianza entre la matriz X y Y. El algoritmo de aprendizaje KNN posee

diferentes variaciones en el proceso de clasificacion, ya que el uso de diferentes esquemas
de validacion puede facilitar la interpretacion de los datos y el poder disminuir el tiempo de
ejecucion. Dentro de las variantes que existen de los esquemas de validacion y seleccion de
vecindarios pueden ser mencionados los siguientes algoritmos

1. k-Vecindarios Cercanos Finos (KNN Fine),

2. k-Vecindarios Cercanos Medios (KNN Medium),

3. k-Vecindarios Cercanos Cosenoidales (KNN Cosine),

4. k-Vecindarios Cercanos Ctbicos (KNN Cubic) y

5. k-Vecindarios Cercanos Ponderados (KNN Weighted),

los cuales pueden ser usados para un andlisis comparativo y asi determinar que tipo de
esquema se adapta mejor al conjunto de datos de entrada.
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4.1.5 Clasificadores en Conjunto

La técnica de combinar las predicciones generadas por midltiples algoritmos de
clasificacion para producir uno solo, se le conoce como clasificacién en conjunto (Figura 4.4) y
generalmente se pueden obtener resultados mas precisos; debido a que ha sido demostrado que
al realizar una buena combinacidn, un clasificador individual y uno en conjunto crean errores en
diferentes espacios de entrada pero ambos obtienen resultados precisos [27]. Lo anterior es de
suma importancia debido a que al generar una combinacién de clasificadores, los resultados de
estudiar un mismo conjunto de datos se pueden ver beneficiados al obtener una mayor precision.
No obstante, el combinar la salida de los clasificadores solo resulta ttil si es que existe una
discrepancia entre ellos, por lo tanto combinar dos o mas clasificadores idénticos no produce
ningun beneficio y por lo tanto el desempefio de un clasificador en conjunto depende de la
discrepancia entre todos los clasificadores, entre mayor sea €sta, mejores serdn los resultados
[27, 28].

e e o Salida

?

‘ Combinacion de salidas ‘

T A A

Clasificador 1 | | Clasificador 2 Clasificador N

© 0 0 Entrada

Figura 4.4: Diagrama a bloques de un sistema de clasificacién en conjunto.

Debido a que la combinacion de clasificadores puede ser muy diversa, han sido planteadas
algunas estrategias para poder generar los conjuntos de clasificadores y asi poder garantizar la
maxima precision. A continuacion cuatro de los mas utilizados algoritmos son descritos para su
posterior implementacion.

Empaquetamiento

La técnica de “empaquetamiento” es uno de los algoritmos més simples de implementar y
ademds presenta buenos resultados. En este algoritmo el conjunto de datos de entrenamiento es
utilizado para entrenar diferentes clasificadores del mismo tipo. El resultado de cada clasificador
individual es combinado para poder tomar la mejor decision basada en el mayor nimero de
votos obtenidos por todo el conjunto. Con el fin de garantizar la diversidad en este escenario,
se utiliza un modelo relativamente inestable para que se puedan obtener limites de decisién
suficientemente diferentes para pequefias perturbaciones en diferentes conjuntos de datos de
entrenamiento [28].

Uno de los algoritmos con mayor uso es el clasificador de empaquetamiento de arboles de
decision, donde es combinado el algoritmo por empaquetamiento y el clasificador por drboles
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de decision [29]. En este algoritmo son tomados m muestras aleatorias del conjunto de datos
originales y es entrenado N veces, entonces el resultado es obtenido por el voto de todas las
iteraciones tal que

H(z) (4.9)

= Carg max; N b (2)

donde 7/ es la salida proveniente de los N clasificadores.

Impulsados

Un algoritmo de clasificaciéon en conjunto de forma “impulsada” es aquel que combina
maquinas de aprendizaje débil para formar una de aprendizaje fuerte. Similarmente a la técnica
de empaquetamiento, la forma impulsada crea un conjunto de clasificadores que muestrea
los datos, para obtener la mayoria de votos y poder tomar una decisién. Sin embargo, este
algoritmo es orientado a proporcionar los datos de entrenamiento con mayo informacién para
cada clasificador [28], esto es, en un primer clasificador son entrenados un subconjunto aleatorio
del total de datos de entrenamiento disponibles y posteriormente el subconjunto de datos de
entrenamiento para el segundo clasificador es elegido como el subconjunto mas informativo del
primero. Es decir, el segundo clasificador recibe los resultados del primero, de los cuales la
mitad estdn clasificados correctamente y la otra mitad estd mal clasificada. Lo cual puede ser
replicado para N clasificadores més. Ejemplo de esto, son los siguientes algoritmos, los cuales
son combinaciones entre la clasificacion por arboles de decision y la técnica de impulsado:

1. Arbol de decisién impulsado.

2. Sobre muestreo aleatorio (RUS por sus sigas en inglés) de drboles de decision impulsados.

Sub-espacio LDA

Un sub-espacio de andlisis discriminante lineal es una técnica en la que son combinadas
dos técnicas previamente descritas en las secciones 4.1.1 y 4.1.2 las cuales son el andlisis de
componentes principales y el andlisis de discriminacion lineal, respectivamente. El secreto en
esta combinacion, radica en que la reduccién dimensional en tareas de clasificacion basadas
en el PCA es mds optimo que los métodos basados en LDA, debido a que los basados en
PCA buscan encontrar proyecciones con un error de construccién minimo , mientras que
los que se encuentran basados en LDA buscan proyecciones que conserven la informacion
discriminante. Un sub-espacio LDA (SLDA) surge entonces, al realizar un LDA en un sub-
espacio generado por el PCA de baja dimension, y la transformacion pueda descartar el espacio
nulo de las matrices de dispersion con deficiencia de rango, para que las formulaciones de LDA
permanezcan bien condicionadas; este proceso es ampliamente explicado en [30].
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Sub-espacio KNN

Por dltimo, la clasificacién por el método de sub-espacio de k-vecindarios cercanos es
un proceso estocdstico, donde aleatoriamente se selecciona un nimero de componentes del
vector de caracteristicas dado en la construccién del clasificador. Para este caso en particular
el clasificador utilizado es el de k-vecindarios cercanos mostrado en la secciéon 4.1.4 y del
cual solo son seleccionadas las caracteristicas que tengan contribuciones de distancia diferentes
de cero. Esto quiere decir que geométricamente es equivalente a proyectar todos los puntos
al sub-espacio seleccionado y los k-vecinos mds cercanos se encuentran usando las distancias
proyectadas [31], cada vez que se selecciona un nuevo sub-espacio aleatorio, se calcula un nuevo
conjunto de k-vecindarios. Por lo tanto los k-vecindarios cercanos seleccionados en cada sub-
espacio son tomados como el conjunto que por mayoria vota por la clase a la que pertenecera
cada elemento del conjunto de validacion. El proceso puede ser expresado de manera formal
como un conjunto de N puntos en un espacio de caracteristicas n-dimensional, tal que

{(z1, 29, -+ ,x,)|z; esreal paratodo 1 < i < n}, (4.10)

donde se pueden considerar un sub-espacio m-dimensional donde

{(x1, 29, -+ ,x,)|x; =1parai € [ ,x; = 0parai ¢ I}, (4.11)

donde I es un elemento m del sub-conjunto de 1,2,...,n y m < n. En cada punto
de la validacion, los k-vecindarios cercanos entre los puntos proyectados del entrenamiento
son usados para encontrar la distancia y asi crear una serie de etiquetas para las clases
C = ¢, ¢, ..., cx. Por dltimo, después de p(p > 1) iteraciones pueden ser asignadas las clases
con base a la frecuencia de aparicion en la lista C'. El algoritmo de clasificacioén por sub-espacio
de KNN resulta ser una buena opcion en la resolucion de problemas en donde se cuente con un
gran ndmero de caracteristicas, claro ejemplo de esto resulta, ser la clasificacion de imégenes.

4.2 Evaluacion de los clasificadores

Con la intencién de comprobar el desempefio de los sistemas de clasificacion enfocados
en el reconocimiento de imdgenes faciales y basados en la extraccién de caracteristicas
por transformaciones wavelet, se consideraron cuatro diferentes pruebas. En la Tabla 4.1 se
describen las principales caracteristicas de cada prueba.

Para las pruebas 1 y 2, fue realizada una clasificacion basada en el andlisis de las energias
calculadas en cada una de las sub-imagenes resultantes una vez aplicada la TWD2D en tres
diferentes niveles de transformacion (Seccién 4.2.1 y 4.2.2) de las imdgenes de prueba. Para
las pruebas 3 y 4 se realizé una clasificacion basada en el valor de los coeficientes extraidos
por la TWD2D (Seccién 4.2.3 y 4.2.4). Con base a los resultados de las operaciones de pre-
procesamiento llevadas a cabo en el Capitulo 2, es evidente que para cada una de las pruebas
descritas fueron clasificados los tres rasgos de mayor relevancia en un rostro (0jos, nariz y
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Tabla 4.1: Descripcion de las pruebas realizadas

Predictores
Prueba Descripcion Clases 15 Nivel | 2° Nivel | 3° Nivel | Observaciones

1 Andlisis por energia 22 4 7 10 208

2 Andlisis por energia 22 4 7 10 88

3 | Andlisis por caracte- |, 2016 504 126 208
risticas extraidas

g | Andlisis por caracte- |, 2016 504 126 88
risticas extraidas

boca) tomando en cuenta también, el drea del rostro, debido a que engloba todos los rasgos
caracteristicos. Los clasificadores utilizados para todas las pruebas se describieron en la Seccién
4.1y fueron utilizados para llevar a cabo un andlisis comparativo entre todos los resultados, para
asi poder determinar que caracteristicas y que sistema de clasificacién es el mas 6ptimo en el
reconocimiento de imagenes faciales.

4.2.1 Prueba 1: Andlisis por energia

De acuerdo a la Seccion 3.1.3 la energia contenida en una sefal x, es conservada a través
de los distintos niveles de la TWD, tal que, para la TWD2D esta propiedad puede ser expresada
por

M N M N
E=) % (i)* =) > (Wi,), (4.12)
=0 j=1 =1 7=0

donde w,;; y W; ; son respectivamente cada uno de los elementos de la matriz original
y los elementos de la matriz de coeficientes resultantes de la descomposicion wavelet [1] de
dimensiones M x N. Como ha sido explicado en capitulos anteriores la energia se conserva pero
sufre de una redistribucion en cada uno de las sub-conjuntos resultantes, por lo que la primer
prueba consistié en la extraccion de la energia en cada una de las imdgenes obtenidas después
de ser descompuestas por las diferentes TWD2D en uno, dos y tres niveles de transformacion.
Este proceso determina cual de las sub-imdgenes generadas aporta una mayor contribucion
de energia. Un punto importante es que para el caso especial de las TWP las sub-imédgenes
seleccionadas para su estudio fueron las que comprenden el grupo de las aproximaciones o
promedios distribuidas por la matriz resultante (Seccién 3.4 y 3.6).

En esta pruebas se consideraron las 208 imégenes seleccionadas de la base de datos
BioID [20] y posteriormente fueron analizadas, para asi determinar la existencia de rostros
humanos dentro de ellas y segmentar las dreas que comprenden los principales rasgos en una
cara humana (Seccion 2.1), generando asi 4 conjuntos de imédgenes a los cuales se les aplic
una etapa de pre-procesamiento (Seccién 2.2), dando como resultado tres conjuntos de 208
imagenes cada uno del drea de los ojos, nariz y boca con dimensiones de 48 x 168 pixeles y
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un conjunto de 208 imdgenes del drea del rostro con un tamafio de 168 x 168 pixeles cada
una. Para un primer nivel de transformacion el modelo generado es conformado por 22 clases
y 208 observaciones en donde las energias de la imagen promedio, de detalles horizontales,
verticales y diagonales son usadas como predictores para los 4 rasgos faciales. El modelo para
un segundo nivel de transformacién comprende los mismos elementos que en el primero, no
obstante, los predictores usados comprenden las energias calculadas en las 7 sub-imagenes
resultantes. Finalmente el modelo utilizado para un tercer nivel de transformacién comprende
el uso de las energias calculadas en las 10 sub-imégenes resultantes y usadas nuevamente como
predictores. Los resultados obtenidos son divididos en tres partes; (1) andlisis de los coeficientes
por medio del método de PCA, (2) el andlisis comparativo de la exactitud de las maquinas
de aprendizaje restantes y (3) comparacion en los tiempos de ejecucion en los algoritmos de
clasificacion.

En primer lugar, los resultados obtenidos de aplicar un PCA fueron utilizados como
modelos de prediccion, es decir que las graficas obtenidas no representan una clasificacion de
los datos sino una forma de reducir el espacio de caracteristicas y asi seleccionar que espacio
podra obtener una alto porcentaje de éxito al ser ingresado como entrada en las mdquinas de
aprendizaje. Debido a la gran cantidad de graficas obtenidas una vez completado el proceso, en
este punto son mostrados solamente los resultados de mayor relevancia y que representan las
diferentes variaciones planteadas para esta prueba.
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Figura 4.5: Gréficas de dispersion usando PCA del espacio de caracteristicas generado por a)
TW Packet de 3 niveles en el area de la boca, b) TW Haar de un nivel en el area de
la nariz, ¢) TW Haar-DB4 de dos niveles en el 4rea de los ojos y d) TW DB4 de 3
niveles en el 4rea del rostro.
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La Figura 4.5 representa los patrones de dispersiéon de los coeficientes en algunos
ejemplos, los cuales ilustran a la perfeccion los diferentes patrones que pudieron ser encontrados
a través de las distintas combinaciones de pardmetros en la base de datos. Se puede observar
que los datos que se encuentran mezclados y aglomerados en un mismo espacio, por lo que son
bastante dificiles de agrupar por clases y por lo tanto es propuesta la idea de que en un espacio de
caracteristicas entre mayor sea la separacion entre cada componente, mejor serd llevada a cabo
la clasificacién de los datos. Al observar los valores de las energias en cada una de las iméagenes,
las versiones promedio son las que mayor energia aportan y por lo tanto es mas fécil observar
una distincion entre cada clase; las graficas de dispersion para los detalles son las que menor
energia contienen y los valores son mds parecidos entre si por lo que se puede decir que son
los que pueden presentar mayores errores en los algoritmos de clasificacién. No obstante, para
el caso de las energias en los detalles horizontales del 4drea de los o0jos y boca, resultaron tener
una distribucion de datos a través del plano de manera dispersa, al igual que para los detalles
verticales en el drea de la boca y por lo tanto para la experimentacion no fue excluido ninguno
de los valores de energia debido a que en este punto, no pudo ser comprobado que conjunto de
caracteristicas brinda una aportacion positiva o negativa en el sistema de clasificacién.

Por otra parte, la exactitud obtenida por las 15 méquinas de aprendizaje descritas en la
Seccién 4.1, se encuentra en un rango del 0% al 100 %. Esto quiere decir que entre mayor
sea la exactitud mds elementos dentro del conjunto de datos de validacién fueron correctamente
clasificados. En la Tabla 4.2 son mostrados los pardmetros con los que se obtuvieron los mejores
resultados y la tasa de éxito en cada uno. Ademads en las Figuras 4.6 a 4.11 se encuentran
ordenados por el tipo de TW utilizada los resultados de todos los clasificadores implementados
en las cuatro areas del rostro analizadas.

Tabla 4.2: Resultados de la Prueba 1

Rasgo TWD2D Nivel Clasificador Exactitud | Tiempo/segundos
Daubechies 4 1 KNN Finos 50.0 % 1.2441
Daubechies 4-Haar 3 Arboles Empaquetados 50.0 % 2.5219
Boca Haar-Daubechies 4 2 Arboles Empaquetados 50.0 % 2.7234
Daubechies 4 3 SVM Cibico 48.1 % 10.333
Daubechies 4-Haar 2 KNN Medios 53.8% 0.27045
) Haar 1 KNN Finos 51.9% 0.24848
Nariz Haar 1 KNN Ponderados 51.9 % 0.24659
Haar 3 Arboles Empaquetados 51.9 % 2.5086
Haar-Daubechies 4 2 SVM Ciubico 80.8 % 10.399
) Haar-Daubechies 4 3 SVM Cuadratico 76.9 % 10.424
0jos | Haar-Daubechies 4 3 KNN Finos 76.9 % 0.27023
Haar-Daubechies 4 3 Arboles Empaquetados 76.9 % 2.6247
Daubechies 4 3 Arboles Empaquetados 78.8 % 2.4641
Haar 1 KNN Finos 76.9 % 0.26812
Rostro| Daubechies 4-Haar 2 Arboles Empaquetados 73.1 % 2.3796
Haar-Daubechies 4 2 KNN Finos 71.2 % 0.25864
Haar-Daubechies 4 3 Arboles Empaquetados 71.2 % 2.5306
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Asimismo, el tiempo de ejecucion para cada clasificador es mostrado en la Tabla 4.2. Los
resultados obtenidos en esta parte son de gran importancia debido a que gracias a la extraccion
de caracteristicas a través de la TWD2D, los tiempos pueden ser disminuidos de acuerdo al
nivel de transformacién que le sean aplicados a las imdgenes, debido a que la cantidad de datos
procesados son reducidos en un factor de 2 y por lo tanto se genera un mayor rendimiento en
cuanto al costo computacional al efectuar las operaciones correspondientes.

A través de la TWD2D fueron extraidos los valores pertenecientes a la energia contenida
en un conjunto de imégenes faciales, posteriormente estos valores fueron utilizados como
predictores en diferentes espacios de caracteristicas y su rendimiento fue medido a través de
multiples sistemas de clasificacion. Las graficas de dispersion generadas por el PCA, resultaron
ser un excelente método para predecir el rendimiento que presentara un conjunto de datos
antes de ser clasificado, esto fue comprobado gracias a que las gréficas que presentaron
una aglomeracién de datos en una misma region del plano fueron las que obtuvieron peores
resultados y las que generaron patrones dispersos sobresalieron del resto de resultados. Una vez
analizadas las graficas de exactitud para las diferentes combinaciones de pardmetros pueden ser
destacados dos aspectos importantes; el primero de ellos es que de los cuatro rasgos analizados
el drea de los 0jos y rostro tuvieron un mayor porcentaje de exactitud en comparaciéon con
las otras dos (boca y nariz), por lo que estas dos regiones contienen componentes con mayor
poder de discriminacién y el segundo aspecto es el mds importante ya que de acuerdo a los
resultados mostrados en la Tabla 4.2 el método propuesto para la extraccion de caracteristicas
utilizando una TW Hibrida entre las funciones de Haar y Daubechies 4 en dos y tres niveles
fueron las que sin duda obtuvieron los mejores resultados, al obtener un porcentaje de éxito alto
para la mayoria de las mdquinas de aprendizaje y también de todos los rasgos. Por tltimo,
los tiempos de ejecucion en todas y cada una de las variaciones de pardmetros ejecutados
en esta prueba fueron de una proporcién mucho menor a la que podria ser esperada si son
procesadas las imédgenes de la base de datos en su version original, ya que las dimensiones en
cada categoria analizada representan un reduccién en un factor de 2 debido a las propiedades
de la TW (Capitulo 3), disminuyendo asi el costo computacional en los procesos.

4.2.2 Prueba 2: Anadlisis por energia

La variacién en los factores intrinsecos y extrinsecos entre imdgenes de rostros humanos
puede representar un gran problema, debido a que a pesar de adquirir imagenes de un mismo
rostro procurando mantener las condiciones de captura, se encuentran presentes variaciones que
pueden no ser observadas a simple vista. Lo anterior quiere decir que algunos de estos factores
obstaculizan el proceso de clasificaciéon debido a que los elementos de una misma clase pueden
tener componentes demasiado diferentes y con esto aumentar el error en la etapa de validacion.

En esta prueba vuelve a ser utilizado un andlisis por energia de los coeficientes extraidos
en imdgenes a través de la TWD2D (Ecuacién 4.12), pero con el objetivo de corregir los
errores producidos por las variaciones entre imdgenes de una misma clase fueron seleccionadas
cuatro muestras de cada clase de entre las 208 contenidas en la base BioID una vez que fue
pre-procesada. Dando como resultado un conjunto de 88 muestras por cada rasgo adquirido,
teniendo en cuenta las 22 clases existentes; la selecciéon de muestras fue llevada a cabo
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seleccionando imdgenes que contuvieran rostros con direccion frontal y centrada asi como una
iluminacién adecuada con la que se pudieran visualizar a la perfeccion cada uno de los rasgos,
ademas se restringieron las imagenes que presentaran los 0jos o boca de manera cerrada. Una
vez llevada a cabo la seleccion de las 88 muestras pudo generarse el espacio de caracteristicas
necesario para la clasificacion y poder realizar el andlisis comparativo de los resultados.

Las graficas de dispersion resultantes de aplicar PCA ha demostrado ser un buen auxiliar
en el estudio de los espacios de caracteristicas. En la Figura 4.12 se muestra la comparacion
entre los resultados obtenidos al ejecutar la Prueba 1 (ver Figura 4.5a) utilizando la TW de
Haar en un primer nivel de transformacién para el drea de la nariz, y los obtenidos al ejecutar
la Prueba 2 manteniendo los mismos parametros del primer caso. Se puede observar una mejor
distribucién de los datos en los resultados de esta prueba, ver Figura 4.12b. Por tanto es posible
esperar un aumento en el porcentaje de éxito al aplicar los procesos de clasificacion.

a) b)

Original data set: Haar1narizen . Original data set: Haar1narizen
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Figura 4.12: Comparacién entre las graficas de dispersion generadas por el PCA de la TW de
Haar en un nivel del drea de los ojos de a) la Prueba 1 de experimentacion y b) de
la Prueba 2.

Una vez que fueron aplicados los diferentes sistemas de clasificacion para los distintos
conjuntos de datos, se llevé a cabo un andlisis comparativo entre todos los resultados y los
mejores obtenidos son mostrados en la Tabla 4.3, donde pudo ser observado un aumento en la
exactitud con la que fueron clasificadas las imagenes. En las Figuras 4.13 a 4.18 se encuentran
mostradas las graficas con los porcentajes de éxito para las experimentaciones de todos los
pardmetros planteados.

Ademads, en la Tabla 4.3 se incluyen los tiempos de ejecucion para las combinaciones
que generaron un mejor desempeio de exactitud. Se pudo observar que los tiempos medidos en
todos los casos disminuy6 entre cada nivel de transformacién aplicado, lo cual se puede atribuir
a la menor cantidad de imédgenes en total que fueron analizadas.

El tiempo de ejecucion calculado en los distintos experimentos, presentd una disminucion
en comparacion a la Prueba 1. No obstante, es evidente que la cantidad de datos procesados
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Tabla 4.3: Resultados de la Prueba 2
Rasgo TWD2D Nivel Clasificador Exactitud | Tiempo/segundos
Haar-Daubechies 4 2 LDA 63.6 % 0.26038
Haar-Daubechies 4 2 Sub-espacio LDA 63.6 % 2.234
Boca | paubechies 4-Haar 3 LDA 59.1 % 0.25932
Daubechies 4-Haar 3 KNN Ponderados 59.1% 0.25402
Daubechies 4 3 Arboles Impulsados 63.6 % 2.6245
‘ Haar 3 KNN Finos 63.6 % 1.425
Nariz | paubechies 4-Haar 2 SVM M. Gaussiana 63.6 % 9.8594
Haar-Daubechies 4 2 SVM M. Gaussiana 63.6 % 9.8439
Daubechies 4 2 Sub-espacio LDA 86.4 % 2.2847
Haar 3 KNN Ponderados 86.4 % 0.24777
Ojos Haar-Daubechies 4 3 Arboles Empaquetados 86.4 % 2.4048
Haar 2 KNN Finos 81.8% 0.25112
Haar-Daubechies 4 2 KNN Ponderados 81.8 % 0.24932
Daubechies 4-Haar 3 SVM Cuadratico 90.9 % 10.34
Packet Daubechies 4 2 SVM M. Gaussiana 90.9 % 10.21
Haar-Daubechies 4 2 LDA 86.4 % 0.26291
Haar-Daubechies 4 3 LDA 86.4 % 0.2609
a) TW DB4 1° Nivel b) TW DB4 2° Nivel
% :‘: i] || ; | ﬁ ﬂ I\_ : % :f- i] I] “ | .. ir | ‘] |
S URRRRRRINRRRRRE 5 T
F L LS ST ST TS FEsE L% TS S TS
A‘gloybl 0:‘9&?%% %\Z‘Z’(\O\ o §§:§§Q@§®Q§Q‘7’&:&®e ofé\\/o"q’b; 02$§ é\:'z’p 53 §§§Qm§$§€"&i&&
= ;i* \Lf;i& *é:@j:a{@;iyif ¢ A ;i@ N *§°° iﬁ‘;{;ﬁ&f ¥
& &
Clasificadores Clasificadores
C) TW DB4 3° Nivel
Sl il
! @i&&i&p@‘ ()‘y@\d";&_@?*&\o&‘&s&;\é\@??;\@o??‘6 &&2 %,b&z"»; @""99%;,@&: Q@?‘@g@?’ g
‘9:‘4 i G_,j; R ‘i&’&e \@i&éﬁ& %\::%;f&;ﬁq;’z&? &

Clasificadores

Figura 4.13: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-

cas de la TW DB4.
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Figura 4.18: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Packet de DB4.

fue mucho menor, por lo que se puede decir que para esta prueba el costo computacional
fue disminuido, pero que al igual que en la Prueba 1 puede incrementarse entre mayor sea
la cantidad de datos ingresados. Sin embargo, al analizar los resultados de los sistemas de
clasificacion fue observado un aumento considerable en el porcentaje de exactitud, por lo tanto
pueden ser concluidos dos puntos importantes; (1) los factores intrinsecos y extrinsecos en las
etapas de adquisicion de imdgenes son aspectos de suma importancia y que deben ser tomados
en cuenta si es que se desea aplicar algun tipo de sistema de clasificacion de imagenes faciales
ya que ha sido demostrado que los porcentajes de éxito aumentan al tomar esto en cuenta y (2)
a pesar de que todos los clasificadores aumentaron su porcentaje de éxito utilizando cualquiera
de las combinaciones para la extraccion de caracteristicas, una vez mdas para el caso de las
transformaciones wavelet hibridas los resultados de estas fueron las que destacaron del resto en
la mayoria de los clasificadores utilizados demostrando asi la efectividad de este nuevo método.

4.2.3 Prueba 3: Anadlisis de coeficientes extraidos

Los coeficientes extraidos mediante los métodos de TWD2D permiten representar las
imagenes de las drea faciales como una conjunto de sub-imagenes que contienen las versiones
promedio y de detalles, dichas sub-imdgenes o matrices contienen los coeficientes necesarios
para modificar la resolucidn y resaltar los detalles mas significantes de las sefiales. Para cada
nivel de transformacion el nimero de sub-imdgenes aumenta de acuerdo a los algoritmos
piramidales de descomposicion (Seccion 3.1.4) de las diferentes TW y el niimero de coeficientes
en ellas disminuye, gracias a esta propiedad es posible analizar no solo los componentes mas

54 UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI
FACULTAD DE CIENCIAS - [ICO



CLASIFICACION DE IMAGENES

relevantes de cada sefial sino ademas disminuir la cantidad de datos en cada una de estas.

Para esta prueba los coeficientes de cada una de las sub-imdgenes correspondientes a la
version promedio y de detalles en cada nivel de transformacién, fueron utilizados como los
predictores necesarios para conformar un espacio de caracteristicas y con esto poder llevar a
cabo la clasificacion. Por ejemplo, para un primer nivel de transformacion las sub-imdgenes
corresponden a una matriz de aproximacién cuyos coeficientes son re-ordenados en forma
de un vector renglon, de igual manera las sub-imagenes de detalles horizontales, verticales
y diagonales son ordenadas como vectores renglén y finalmente es generado un espacio de
caracteristicas para cada tipo de sub-imagen resultante. Iterativamente este mismo proceso
puede ser aplicado para todos los niveles de transformacidn posibles en las imagenes de los
rasgos faciales y el resultado en el nimero de predictores es el mostrado en la Tabla 4.1.

Debido a la enorme cantidad de posibles combinaciones que pueden producirse por las
diferentes TW en cada uno de sus niveles de descomposicion y los cuatro rasgos seleccionados
del rostro humano, fueron seleccionadas solo las combinaciones que pudieran producir
resultados relevantes y asi disminuir la cantidad de experimentaciones. La seleccion de las
muestras fue llevada a cabo de acuerdo a los estudios realizados en las Secciones 4.2.1 y4.2.2 en
donde fue calculada la energia de todas las sub-imdgenes resultando ser las versiones promedio
las que contuvieron la mayor cantidad de energia para todos los niveles de transformacién por
lo que representaron ser el conjunto de muestras a ser estudiadas en esta prueba. Sin embargo,
a pesar de que el resto de la energia se encuentra distribuida en las versiones de los detalles,
para el caso de los detalles horizontales en donde visualmente se resaltan aspectos importantes
en el drea de los o0jos y boca también fueron incluidos en el conjunto de muestras a analizar, al
igual que las versiones de detalles verticales para el drea de la nariz y las versiones de detalles
horizontales y verticales para el drea del rostro. El resto de combinaciones entre las versiones
de detalles y los rasgos extraidos fueron excluidos debido al poco contenido de energia y a la
pobre informacién visual que brindaron a excepcidn del caso especial de las TWP, ya que como
fue descrito en la Seccién 3.4 su principal caracteristica es seguir transformando las versiones
de detalles, por lo que para estas transformaciones los detalles verticales y horizontales de cada
rasgo forman parte del conjunto de datos utilizados.

El andlisis de componentes principales ha resultado ser un algoritmo con el que de acuerdo
a las graficas de dispersidon que genera, nos es posible determinar el espacio de caracteristicas
con el que se obtendran mejores resultados y poder descartar el resto. En la Figura 4.19 son
mostradas las gréaficas de dispersion generadas por el PCA considerando la TW de Haar y
Daubechies 4 aplicadas al drea de los ojos en un primer nivel de transformacion. La Figura
4.19a muestra una clara distribucion de los datos en el plano de de la version promedio de la TW
Db4. Para el conjunto conformado por los coeficientes de detalles horizontales, Figura 4.19b, la
mayoria de los datos se agrupa en un mismo espacio y es dificil observar la distincion entra las
clases. El mismo problema es observado para los resultados de la TW Haar de las Figuras 4.19¢
y 4.19d, correspondientes a la versién promedio y de detalles horizontales, respectivamente.
Este mismo comportamiento fue comprobado para el resto de las versiones calculadas por todas
las TW.
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Figura 4.19: Gréficas de dispersion generadas por el PCA de a) la versiéon promedio de la TW
DB4, b) la version de detalles horizontales de la TW DB4 , ¢) la version promedio
de la TW Haar y d) la version de detalles horizontales de la TW Haar, todas en un
primer nivel de transformacidn del drea de los ojos.

Una vez llevado a cabo el entrenamiento y validacion de los datos por todos los
clasificadores, fue realizado un andlisis comparativo del porcentaje de éxito para las distintas
combinaciones de pardmetros en la extraccion de caracteristicas; en la Tabla 4.4 son mostrados
los resultados que obtuvieron la exactitud més alta asi como su combinacién de pardmetros. Las

Figuras 4.20 a 4.25 contiene las gréficas de exactitud medida para todas las experimentaciones
utilizando las versiones promedio de las imédgenes.

Los resultados de las experimentaciones donde se utilizaron las versiones de detalles, no
forman parte de esta seccion debido a que al comparar los resultados obtenidos la tasa de éxito,
fue muy por debajo a las obtenidas por las versiones promedio y por lo tanto no son incluidas.
Es importante recordar que para el caso de las TWP, las versiones de detalles son las tnicas
utilizadas, debido a que cualquier version promedio de estas resulta ser la misma que para una
TW que utilice la misma funcién wavelet y es por eso que los resultados mostrados al utilizar
estas transformaciones son incluidos dentro de las mismas graficas de las Figuras 4.20 a 4.25.
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Tabla 4.4: Resultados Prueba 3
Rasgo TWD2D Nivel Clasificador Exactitud | Tiempo/segundos
Haar 2 KNN Ponderados 65.4 % 0.15401
Haar-Daubechies4 | 2 | Arboles Empaquetados | 65.4 % 0.84659
Haar-Daubechies 4 | 3 SVM Cuadrtico 65.4 % 11.398
Daubechies 4 1 | Arboles Empaquetados | 63.5% 7.4489
Boca | paybechies 4 3 Sub-espacio LDA | 63.5% 5.169
Haar 3 SVM Cuadritico 63.5% 12.093
Haar 3 KNN Finos 63.5 % 0.32579
Haar 3 KNN Ponderados 63.5% 0.33008
Daubechies 4 3 Sub-espacio LDA 18.8 % 3.2519
. Daubechies 4 2 Sub-espacio LDA 13.1% 1.4639
Naniz | paybechies 4-Haar | 2 | Arboles Empaquetados | 73.1% 0.87391
Haar 3 Sub-espacio LDA 71.2% 3.2734
Daubechies 4-Haar | 2 LDA 98.1 % 0.16504
Daubechies 4 3 KNN Finos 98.1% 0.3225
Daubechies 4 1 LDA 94.2 % 4.7165
Daubechies 4 1 KNN Finos 94.2 % 3.3501
| Daubechies 4-Haar | 3 KNN Finos 94.2 % 0.32148
OjoS | Daubechies 4-Haar | 3 Sub-espacio LDA 94.2 % 3.339
Daubechies 4-Haar | 3 Sub-espacio KNN 94.2 % 2.1285
Haar-Daubechies 4 | 3 | Arboles Empaquetados |  94.2% 3.276
Haar-Daubechies 4 | 3 Sub-espacio LDA 94.2 % 3.2625
Packet Haar 3 KNN Finos 94.2 % 0.36254
Daubechies 4-Haar | 2 KNN Finos 100.0 % 0.46347
Haar-Daubechies 4 | 3 Sub-espacio LDA 100.0 % 8.1994
Haar 2 LDA 98.1 % 0.84073
Haar 2 Sub-espacio LDA 98.1 % 2.876
Rostro | Daubechies 4-Haar | 3 LDA 98.1% 1.0165
Daubechies 4-Haar | 3 Sub-espacio LDA 98.1 % 7.6657
Haar-Daubechies 4 | 2 LDA 98.1 % 0.52839
Haar-Daubechies 4 | 2 KNN Finos 98.1% 0.52664
Haar-Daubechies 4 | 2 Sub-espacio KNN 98.1% 1.0561
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Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Haar.
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Figura 4.22: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW DB4-Haar.
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Figura 4.23: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Haar-DB4.
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Figura 4.24: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Packet de Haar.
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Figura 4.25: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Packet de DB4.
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Los resultados obtenidos para los tiempos de ejecucion, presentaron una tendencia a
disminuir conforme mads niveles de transformacion le fueron aplicados a las imdgenes, los cuales
se incluyeron en la Tabla 4.4, en este caso el espacio de caracteristicas contuvo predictores con
un mayor nimero de valores en comparacion a las pruebas 1 y 2, no obstante, los clasificadores
implementados son capaces de ejecutar una gran cantidad de operaciones por lo que no se
presentd un aumento significativo en los tiempos de ejecucion.

Nuevamente puede decirse que el andlisis por componentes principales demostrd ser
un método que no puede dejarse de lado cuando de clasificacién de imagenes se trata, este
algoritmo permitié un visualizacién de los componentes y sus distintas distribuciones ayudando
de esta manera en la seleccion de los pardmetros necesarios para la clasificacion. Lo anterior
quedo demostrado gracias a que el porcentaje de éxito medido en los conjuntos que presentaron
la distribucién de sus datos de manera aglomerada en las gréficas de dispersion result6 tener
los resultados mds bajos y debido a esto se puede decir que cualquier espacio de caracteristicas
que presente este tipo de distribucién no podra ser clasificado de forma eficientes, dejando un
precedente para posteriores experimentaciones.

La tasa de éxito obtenida por todos los clasificadores fue evidentemente superior a la
registrada por las pruebas 1 y 2, en el drea de los ojos y rostro los resultados fueron los
mejores mientras que para el drea de la nariz y boca el porcentaje fue el més bajo, no obstante
para todos los casos se incrementd la exactitud calculada en comparacion a las anteriores
experimentaciones. Se puede concluir que el uso de los coeficientes generados por las distintas
transformaciones wavelet como predictores en la mayoria de los algoritmos de clasificacion
brindan una excelente tasa de éxito; y que para el caso especifico de imagenes faciales la
extraccion de caracteristicas por medio de las TWD2D de la clase hibrida en el drea de los ojos y
rostro obtienen los mejores resultados para la mayoria de los clasificadores en un tiempo menor
al que se podria tener si es utilizado una conjunto de imagenes sin serles aplicado ningtn tipo
de procesamiento de acuerdo a que el costo computacional en cuestion del tiempo de ejecucion
de todo el sistema fue disminuido por cada nivel de transformacion que le fueron aplicados a las
imdagenes, ya que los coeficientes resultantes fueron reducidos en un factor de 2 y permitieron
tener una menor cantidad de operaciones.

4.2.4 Prueba 4: Anadlisis de coeficientes extraidos

El porcentaje de éxito obtenido en los clasificadores de imédgenes, pudo ser incrementado
al utilizar una base de imdgenes que cumpliera con los factores intrinsecos y extrinsecos
planteados en la Seccién 4.2.2. Es por eso, que para esta prueba fue implementado un andlisis
comparativo de los resultados brindados por los distintos clasificadores, en donde la entrada
de estos es conformada por una serie de imagenes, que cumplen los pardmetros de adquisicién
necesarios para reducir el error causado por la diferencia de valores entre cada clase. Una vez
que fue seleccionado el conjunto de imégenes, fueron extraidos los coeficientes generados a
través de las diferentes TWD2D. Por lo tanto para un total de 88 imédgenes de cada rasgo facial
el espacio de caracteristicas fue conformado por 22 clases distintas en donde los predictores
para cada clase fueron los coeficientes de las sub-imdgenes seleccionadas en cada nivel de
transformacion utilizando el mismo criterio que en la Seccion 4.2.3. En la Figura 4.26 se
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encuentran las graficas de dispersion de las sub-imédgenes promedio y de detalles de algunas de
las TW de Haar y Daubechies 4, en donde fueron observados los patrones de distribucion de los
datos y se encontré que para las versiones promedio de cualquiera de los rasgos la distribucion
fue mas favorable que para las versiones de detalles. Por ejemplo, la version promedio de los
ojos en un primer nivel de transformacion utilizando la TW Db4 obtuvo la grafica de dispersion
de la Figura 4.26a. En este caso los datos pueden ser mejor segmentados de acuerdo al andlisis
llevado a cabo en la Prueba 3, donde la aglomeracién de los datos en una misma area del plano
presenta mayor porcentaje de error en los algoritmos de clasificacion. Caso contrario a los
resultados de los detalles horizontales (Figura 4.26b). Una situacion similar se puede observar
en los resultados ilustrados en las Figuras 4.26c y 4.26d, los cuales corresponden a la version
promedio y de detalles horizontales con la TW de Haar, respectivamente. En general, para toda
la base de imédgenes se presentd el mismo comportamiento.

n Original data set: Db410josft Original data set: Db41ojosftH
“~ 0.03 P - .

18

16

VarName3
VarName3

14 16 18 2 £0.06 0,08 004 0,03 .01 0.01 0.02

1 173
VarName2
Original data set: Haar2ojosft Original data set: Haar2ojosftH

e taga #®
£ -

w e P TN

VarName3
VarName3

Vai'NameZZE‘ Vna'rNamezﬂ
Figura 4.26: Graficas de dispersion generadas por el PCA de a) la version promedio de la TW
DB4, b) la version de detalles horizontales de la TW DB4 , ¢) la version promedio
de la TW Haar y d) la versién de detalles horizontales de la TW Haar, todas en un
primer nivel de transformacién del drea de los ojos.

Los porcentajes de exactitud calculados para cada uno clasificadores, de acuerdo a
los parametros utilizados en cada conjunto de imdgenes, fueron analizados y comparados
para determinar los clasificadores que mayor tasa de éxito obtuvieron. La Tabla 4.5 incluye
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detalladamente los pardmetros con los que se obtuvieron los resultados asi como el porcentaje
de exactitud que se obtuvo. Las grificas de comparacion entre los valores de exactitud y los
diferentes clasificadores para cada TW son mostradas en las Figuras 4.27 a 4.32.

Tabla 4.5: Resultados Prueba 4

Rasgo TWD2D Nivel Clasificador Exactitud | Tiempo/segundos
Daubechies 4 3 SVM M. Gaussiana | 63.6% 10.514
Daubechies 4 3 KNN Finos 63.6 % 0.33465

Boca | faar-Daubechies 4 | 2 Sub-espacio LDA 59.1 % 0.79155

Haar-Daubechies 4 2 Sub-espacio KNN 59.1 % 0.53798

Daubechies 4 3 Sub-espacio LDA 77.3 % 2.8737

Haar 1 SVM Cuadriético 68.2 % 4.9999

. Haar 1 KNN Finos 68.2 % 0.56169
Nariz | Haar-Daubechies 4 | 3 KNN Finos 68.2 % 0.075088
Haar-Daubechies 4 3 Sub-espacio LDA 68.2 % 0.55763
Haar-Daubechies 4 3 Sub-espacio KNN 68.2 % 0.44465
Daubechies 4 2 LDA 100.0 % 0.17354
Daubechies 4 2 KNN Finos 100.0 % 0.15925
Daubechies 4 2 Sub-espacio KNN | 100.0 % 0.62138

Haar 2 KNN Finos 100.0 % 0.15024

_ Haar 2 KNN Ponderados | 100.0 % 0.15053
Ojos Haar 2 Sub-espacio KNN | 100.0 % 0.61231
Haar 3 LDA 100.0 % 0.081319
Haar-Daubechies 4 3 KNN Finos 100.0 % 0.073786
Haar-Daubechies 4 3 KNN Ponderados 100.0 % 0.070665
Haar-Daubechies 4 3 Sub-espacio KNN | 100.0 % 0.46259
Daubechies 4 2 LDA 100.0 % 0.56182

Daubechies 4 2 Sub-espacio LDA 100.0 % 1.6276

Haar 1 LDA 100.0 % 0.63741

Haar 1 Sub-espacio KNN | 100.0 % 4.6088

Daubechies 4-Haar 2 LDA 100.0 % 0.49593

Rostro| Daubechies 4-Haar 2 Sub-espacio LDA | 100.0 % 1.5348
Daubechies 4-Haar 3 LDA 100.0 % 0.13462
Daubechies 4-Haar 3 KNN Finos 100.0 % 0.12309
Daubechies 4-Haar 3 Sub-espacio LDA 100.0 % 0.88595
Haar-Daubechies 4 3 KNN Finos 100.0 % 0.12428
Haar-Daubechies 4 3 Sub-espacio LDA 100.0 % 0.75068

En la Tabla 4.5 fueron adjuntos los tiempos de ejecucion para los clasificadores que
presentaron la mayor exactitud y que en general por cada nivel de transformacién pudieron ser
disminuidos, al reducir el nimero de coeficientes utilizados en los predictores de los distintos
espacios de caracteristicas.
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Figura 4.27: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW DBA4.
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Figura 4.28: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Haar.
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Figura 4.29: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW DB4-Haar.
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Figura 4.30: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Haar-DB4.
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Figura 4.31: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Packet de Haar.
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Figura 4.32: Porcentaje de éxito paro los diferentes clasificadores en el espacio de caracteristi-
cas de la TW Packet de DB4.
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Uno de los puntos mds importantes dentro de la experimentacion llevada a cabo, tiene que
ver con la gran importancia que la etapa de adquisicion puede tomar en los resultados de los
algoritmos de clasificacion, ya que en comparacién con todos y cada uno de los resultados en las
pruebas implementadas, este método generd los mayores porcentajes de exactitud en la mayoria
de los clasificadores. Por lo tanto, en un sistema de clasificacién de imdgenes faciales resulta de
suma importancia la seleccion de los datos con base a los factores intrinsecos y extrinsecos asi
como el método de extraccidn de caracteristicas.

La extraccion de caracteristicas por medio de transformaciones wavelet, ademds de po-
der disminuir el costo computacional en cualquier tipo de sistema de clasificacién, ha propor-
cionado un conjunto de coeficientes con las caracteristicas necesarias para poder implementar
algoritmos de reconocimiento de alto desempefio, donde el uso de transformaciones wavelet
hibridas para la extraccion de caracteristicas demostraron no ser solo un novedoso método si
no ademds de encontrarse presente en la mayoria de los resultados con buenos porcentajes de
exactitud en el proceso de clasificacion.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se implementd un sistema de extraccién de caracteristicas en imagenes
faciales basado en la transformada wavelet en 2D y algunas de sus variantes. Tal sistema podria
ser importante en los sistemas de reconocimiento de personas, ademds de auxiliar en disminuir
el costo computacional de cualquier sistema de clasificacion. En este sistema se propuso una
Transformacién Wavelet Hibrida, la cual fue puesta a prueba bajo un anélisis comparativo
con algunas de las mds conocidas variante de TW. Para esto se implementé un sistema de
reconocimiento de personas dividido en tres etapas: (1) etapa de deteccion de rostros y pre-
procesado, (2) extraccion de caracteristicas y (3) clasificacion de imdgenes. Los resultados
obtenidos brindaron la informacién necesaria para conformar una serie de contribuciones y
ventajas de incluir las TWH en la etapa de extraccion de caracteristicas. A continuacion se
describen tales contribuciones.

1. El uso de las TWD2D en la etapa de extraccién de caracteristicas en los sistemas
de reconocimiento. Con dicha herramienta se obtuvieron buenos resultados que nos
permitieron reducir el tamafio de las imagenes conservando sus principales componentes.
No obstante, la seleccion de la funcién wavelet con la que se lleve a cabo la extraccion
debe garantizar una buena tasa de reconocimiento por lo que la efectividad depende del
comportamiento que ofrezca la TW con las propiedades de la imagen. Los resultados
obtenidos mostraron claramente que en la mayoria de los algoritmos de clasificacion,
las TWH sobresalieron del resto, por lo tanto en temas de identificaciéon de personas el
método propuesto resultd ser la opcidon que mayores ventajas aporta.

2. Dentro de este trabajo fueron estudiadas diversas técnicas de procesamiento de imagenes
faciales que se pusieron a prueba, nos auxiliaron en la mejora de los resultados al
disminuir alteraciones provocadas por las diferentes condiciones en la adquisicion de los
datos. Los factores intrinsecos y extrinsecos en la etapa de adquisicion, demostraron ser
de gran importancia en los algoritmos de clasificacion debido a que los resultados pueden
verse seriamente afectados por las variaciones de estos, por lo que la seleccion de las
imdgenes de prueba es un punto que debe tomarse en cuenta si se quiere garantizar una
buena tasa de reconocimiento.
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3. Con base a la experimentacién y resultados presentados, es importante recalcar que para
los cuatro rasgos analizados del area de los rostros humanos, la identificacion tomando el
area de la boca y nariz fueron las que presentaron los méds bajos niveles de exactitud al ser
clasificadas, mientras que para la de los ojos y el rostro completo la tasa de éxito fue muy
buena. Esto lleva a la conclusion que las caracteristicas brindadas por los ojos y rostro,
son las que otorgan la mayor informacién y por lo tanto las que deben ser seleccionadas
para este tipo de tareas. Sin embargo es importante recalcar que los coeficientes totales
contenidos en las areas de los 0jos, son mucho menores a los contenidos en los rostros
completos por lo que las imagenes del drea de los ojos necesitan una menor cantidad de
operaciones para ser clasificadas.

4. Algunas de las ventajas encontradas en la implementacion de los sistemas de reconoci-
miento de personas basados en la extraccion de caracteristicas por medio de TWD2D, son
en primer lugar los bajos tiempos de ejecucion de todo el sistema ya que para cualquier
nivel de transformacién los datos contenidos en las imdgenes de prueba son disminui-
dos en un factor de 2, lo que quiere decir que el rendimiento del costo computacional
puede ser mejorado al minimizar las operaciones necesarias para poder llevar a cabo la
identificacion; otra ventaja es que el disefio de todo el sistema permite ingresar nuevos
elementos y nuevas clases a la base de datos de manera simple ya que los pasos de pre-
procesamiento y extraccion solo son llevadas a cabo una sola vez para cada imagen por
lo que no se requiere volver a repetir el proceso para toda la base de datos.

En las secciones 4.2.1 y 4.2.2 los resultados obtenidos al clasificar las imdgenes con base
a la energia calculada en cada una de las sub-imdgenes resultantes de aplicar las TWD2D no
presentaron un alto porcentaje de exactitud, por lo que para investigaciones futuras se planea
efectuar algunas mejoras para este conjunto de pruebas debido a que la informacion extraida
de las versiones de detalles fue muy escasa. Debido a lo anterior se buscard implementar algin
algoritmo que distribuya la energia contenida en las versiones promedio a través de todas las
demas versiones de detalles y asi realzar las caracteristicas para producir predictores de mejor
calidad. Por tltimo como trabajo futuro se planteé la posibilidad de disefiar una maquina de
aprendizaje, en la que se puedan ajustar sus parametros con base a los resultados obtenidos en
este trabajo con la intencién de optimizar al méximo la tasa de éxito en la identificacién de
imagenes faciales.
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