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Resumen

Este trabajo se presenta dentro del contexto de las ciudades inteligentes, pues la
implementacion de las mismas se ha convertido en un objetivo por parte de las insti-
tuciones mexicanas, incluida la Universidad Autoénoma del Estado de México, donde
la Facultad de Ciencias se encuentra involucrada a través de la creacion del Centro
de Datos® y su participacion dentro del programa Fiware-México?.

En esta busqueda de crear tecnologia para su implementaciéon en las ciudades in-
teligentes se presenta un sistema de reconocimiento facial basado en el algoritmo
Eigenfaces para aplicaciones potenciales de seguridad y control de acceso.

Dentro del trabajo de investigaciéon documental se da una visiéon del concepto de
ciudades inteligentes y se introduce de manera general la plataforma Fiware, cuyo
objetivo es la implementacion de aplicaciones en las ciudades y transformarlas en
“smartcities".

El desarrollo del sistema de reconocimiento por biometria facial se hace mediante
lenguaje de programacion Python, y se ha evaluado usando la base de datos genera-
da por el programa Face Recognition Grand Challenge®. Mediante procesamiento de
imégenes se generan dos conjuntos de datos: imégenes de rostro completo e imagenes
de la region central del rostro. Este tltimo conjunto de imagenes se ha reportado en
la literatura con mas robustez a variaciones en cambios de expresion®. Para determi-
nar la identidad de los sujetos, se utilizan las métricas Euclidiana y Mahalanobis con
las que se halla la distancia minima en el espacio multidimensional también llamado
espacio de rostros generado por el algoritmo Eigenfaces®.

Ver [16]
ZVer [26]
3Programa Face Recognition Grand Challenge [48]
*Ver [14]
>Ver [63]
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RESUMEN I11

Los resultados obtenidos son satisfactorios al usar la métrica Euclidiana, ya que se
acercan a resultados reportados en trabajos anteriores. Se ha registrado una tasa
del 75% en tres de las pruebas realizadas en esta tesis. Por el otro lado, usando la
métrica de Mahalanobis se logra una tasa de reconocimiento del 17.8 %, siendo un
resultado no esperado en este caso.

El sistema de reconocimiento facial usando la métrica Euclidiana se incluye en esta
tesis, con la intencion de que méas alumnos de la Facultad de Ciencias y de la Uni-
versidad Autonoma del Estado de México se interesen en la generacion de tecnologia
de este tipo y sus multiples aplicaciones.

Ademaés, se presenta un sistema de deteccién y medicion del tamano de nanoparti-
culas basado en el procesamiento de imagenes, con el objetivo de aplicar los conoci-
mientos adquiridos en el area de la Fisica.
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Capitulo 1

Introduccion

El ser humano siempre ha tratado de facilitar la manera en la que vive, los fisicos
nombran a esto el principio de minima energia, dicho de otra manera, se busca em-
plear la menor cantidad de energia para realizar un trabajo. En materia tecnologica,
este concepto es utilizado en los sistemas inteligentes, automatizacion, aplicaciones
moviles, etc; mas aun, se busca este principio con la creacion de ciudades inteligentes.

El principio de una ciudad inteligente es la captacion de informacion mediante dispo-
sitivos o sensores para su analisis, modelamiento y posteriormente tomar decisiones
para un desarrollo en todos los dmbitos de la ciudad. Una plataforma que toma
en cuenta este principio, fue desarrollada por la Union Europea, denominada Fi-
ware [25]. Esta plataforma sirve para implementar sensores, hacer computo en la
nube, y generar aplicaciones para creacion de ciudades inteligentes. Por otra parte,
en nuestra universidad se encuentra en desarrollo el Centro de Datos ubicado en la
Facultad de Ciencias con el objetivo de tener una infraestructura con estandares de
calidad internacional ofreciendo alta conectividad y ancho de banda a universitarios
y organizaciones, gestion de datos en tiempo real, alertas y procesamiento de in-
formacion, ademés de la creacion de aplicaciones que permiten la recopilacion y el
procesamiento de datos |16].

Sin embargo, debido a la gran cantidad de datos e informaciéon personal que circula,
algunos delitos como robo de identidad o acceso a informacion privada sin autoriza-
cion se han vuelto un problema, por lo que el desarrollo de sistemas de seguridad que
no violen la privacidad y al mismo tiempo sean efectivos es vital. Una alternativa
que cubre esta situacion son los sistemas biométricos.
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Los métodos biométricos realizan la identificacion a través de caracteristicas fisiolo-
gicas o sociales del ser humano como el rostro, huellas dactilares, venas, iris, retina,
voz, etc; 0 en rasgos de comportamiento como el movimiento ondulatorio del paso,
dindmica de firma y de pulsacion de teclas entre otros [1], [4]. La identificacion o
verificacion de una persona se realiza comparando una o mas de estas biometrias con
una base de datos de las mismas previamente almacenadas, en lugar de autenticar
la identidad o garantizar acceso mediante métodos tradicionales como contrasenas,
pines, tarjetas, tokens y llaves las cuales conllevan algunos riesgos, tales como pérdi-
das, olvido de contrasenas, clonaciéon y/o robo.

Ademas, los sistemas biométricos se han popularizado con la introducciéon de nuevas
tecnologias y el creciente desarrollo de algoritmos, el claro ejemplo son los teléfonos
inteligentes o smartphones, cuyos terminales mas recientes cuentan con sensores para
aplicaciones biométricas [6].

En especial el estudio de reconocimiento facial se ha dado por presentar ciertas
ventajas sobre otras biometrias. Una de las principales ventajas es que puede ser
completamente no intrusivo, es decir, que el reconocimiento facial puede usarse sin
participacién o conocimiento del usuario debido a que las imagenes son obtenidas
desde una camara a distancia, mientras que la mayoria de los métodos biométricos
requieren la participacion de los sujetos para ser identificados. Por ejemplo, para la
deteccion de iris o retina, es necesario situar el ojo a cierta distancia de un sensor
para su lectura [37].

Otro beneficio es la adquisicion de datos, los sistemas de reconocimiento facial pue-
den adquirir las imégenes a través de dispositivos de bajo costo, como camaras de
video, camaras digitales (incluyendo la camara de los teléfonos inteligentes), contra-
rio a otros sistemas como reconocimiento de iris que requiere de sensores costosos.
Por otro lado, otros sistemas como reconocimiento a través de huella dactilar o geo-
metria de la mano son susceptibles a cambios o variaciones como danos en la piel o
manos mojadas; asi como el reconocimiento de voz es susceptible a ruidos de fon-
do o fluctuaciones en el ambiente. Por otra parte, los sistemas que usan el mismo
equipo para capturar las caracteristicas biométricas de los sujetos los exponen a la
transmision de enfermedades. En este sentido, la biometria facial es completamente
no intrusiva y no conlleva riesgos para la salud [37].

Debido a esta ventajas, el reconocimiento por biometria facial es una de las opciones
para afrontar problemas actuales de la sociedad. Uno de los principales problemas
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con los que se lidia actualmente es el robo de identidad. En 2017, en México se
observa un incremento en los robos de identidad mediante la clonacion o hurto de
identificaciones oficiales [64]. De la misma manera, la usurpacion o extravio de tarje-
tas bancarias ha llevado a los bancos a mirar nuevas formas de identificacion de los
usuarios. A partir de 2018, en el uso de cajeros automaéticos o al realizar un tramite
en ventanilla se podra realizar la verificacién de los clientes mediante la biometria
facial; mas atn, con los cambios a la Ley de Instituciones de Crédito, publicada en
el Diario Oficial de la Federacion el 29 de agosto de 2017, todas las instituciones
bancarias se veran comprometidas a realizar una base de datos biométrica de los
clientes para identificarlos, incluyendo biometria facial [19].

A pesar de los avances registrados en los sistemas de reconocimiento facial, este con-
tinda siendo un reto debido a las miltiples variaciones del objeto de estudio y el
entorno en el que se encuentra, mismos que afectan el rendimiento de los algoritmos.
Entre las principales variaciones estan los cambios en la posicion del rostro, variacio-
nes en la iluminacion, expresiones faciales, oclusiones debido a la presencia de vello
facial o accesorios (lentes, bufandas, etc.), asi como el envejecimiento del rostro |69].
Debido a estos retos y al campo de aplicaciones creciente, es necesario continuar con
la investigacion de estos sistemas, ademas de tomar en cuenta la importancia en la
creacion de tecnologia propia para desarrollo cientifico y tecnologico del pais.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 4

Objetivo General

Implementar un sistema de reconocimiento por biometria facial para su uso en ciu-
dades inteligentes.

Alcances

Se logra el desarrollo de un sistema de reconocimiento facial, que puede ser imple-
mentado en aplicaciones de seguridad y/o control de acceso con un a eficiencia del
75 %.

Ademas, con base en el procesamiento de imégenes se ha desarrollado un sistema
de deteccion y medicion del tamano de nanoparticulas, que es de suma importancia
para la caracterizacion de sus propiedades magnéticas.

Organizacién de la tesis
La organizacion de esta tesis esta dada de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se presentan las generalidades de este trabajo, introduciendo el
concepto de ciudades inteligentes y de la plataforma Fiware, ademés de presentar los
trabajos mas recientes que involucran una aplicacion directa en ciudades de este tipo.
Contintia con los principios generales de un sistema de reconocimiento, seguido del
estado del arte y termina con los conceptos matematicos involucrados en el algoritmo
que se va a utilizar llamado Eigenfaces.

El Capitulo 3 describe el desarrollo experimental para la creaciéon del sistema de
reconocimiento facial, comenzando con el escenario de experimentacion y el procesa-
miento de imagenes. Se explican el procedimiento seguido para la implementacion del
algoritmo Eigenfaces y la generacion del espacio de rostros. Por tltimo, se presenta
la evaluacion del sistema y los resultados obtenidos.

El capitulo 4 muestra las conclusiones y el trabajo futuro de esta tesis.

Ademas, al final de este trabajo se incluyen dos anexos. El Anexo A muestra el codigo
desarrollado para el sistema de reconocimiento facial en lenguaje Python, y el Anexo
B muestra el sistema de detecciéon y medicion de tamano de nanoparticulas creado
con base en el procesamiento de iméagenes.



Capitulo 2

Generalidades

Este Capitulo comienza con la descripcion de las ciudades inteligentes introduciendo
un concepto general y los factores principales que involucran su creacion, y con ello
los esfuerzos que actualmente se estan realizando en México, en especial en nuestro
estado y con la participacion de la Universidad Auténoma del Estado de México en la
plataforma Fiware. En seguida se muestran las investigaciones mas recientes acerca
de biometria facial cuya aplicacion se encuentra dentro del marco de las ciudades
inteligentes. La siguiente secciéon muestra los aspectos necesarios para la creacion de
un sistema de reconocimiento facial, incluyendo los programas internacionales que
han surgido para impulsar el desarrollo de estos sistemas. Por ltimo, se muestra el
estado del arte del reconocimiento por biometria facial.

2.1. Ciudades Inteligentes

Existen diversos conceptos para definir a las ciudades inteligentes, todos ellos involu-
cran un mejor desarrollo de la economia, gobierno, ambiente, transporte, seguridad y
calidad de vida, mediante el uso de la tecnologia para interconectar infraestructura,
sobre todo mediante las tecnologias de informacion y comunicacion (TICs) y el inter-
net de las cosas (IoT, por sus siglas en inglés) [68], [54]. En [13] se da una definicion
con base en los conceptos antes mencionados, ellos mencionan que una ciudad es in-
teligente cuando las inversiones en capital humano y social, en la infraestructura de
comunicacion moderna (TICs) y tradicional (transporte), alimentan el crecimiento
econdémico sostenible y otorgan alta calidad de vida, con una gestiéon inteligente de
los recursos naturales, a través del gobierno participativo.
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El concepto de ciudades inteligentes visto desde la perspectiva de las tecnologias se
centra en los ultimos avances en informéatica moévil, la computacion generalizada, re-
des inalambricas y demés tecnologias a medida que se integran en los espacios fisicos
de las ciudades. El énfasis en los dispositivos inteligentes representa una caracteris-
tica distintiva de las ciudades inteligentes [54].

Por otra parte, existen ocho factores principales por los cuales se busca la creaciéon
de ciudades inteligentes alrededor del mundo, que son: gestiéon y organizacién, tecno-
logia, gobierno, politica, sociedad, economia, infraestructura y medio ambiente [15].
Aunque la primera tarea que las ciudades deben abordar al convertirse en inteligentes
es crear un entorno rico en redes de banda ancha que admitan aplicaciones digita-
les, y esto incluye tres metas principales: (1) el desarrollo de una infraestructura de
banda ancha que combina cable, fibra Optica y redes inalambricas, ofreciendo alta
conectividad y ancho de banda a ciudadanos y organizaciones, (2) el enriquecimiento
del espacio fisico y las infraestructuras de ciudades con sistemas incorporados, dis-
positivos inteligentes, sensores y actuadores, ofreciendo tiempo real gestion de datos,
alertas y procesamiento de informacion, y (3) la creacion de aplicaciones que permi-
ten la recopilacion y el procesamiento de datos [54].

Figura 2.1: Centro de Datos de la UAEMéx [16].

Como parte de esto, la Universidad Auténoma del Estado de México ha puesto en
marcha la creacion del Centro de Datos en la Facultad de Ciencias (Ver Figura
2.1), con la cual se busca tener una infraestructura con certificados de estandares
de calidad internacionales y cubrir las tres metas antes mencionadas. Este proyecto
pretende poner a la ciudad de Toluca como una de las primeras ciudades inteligentes
de la republica, pues plantea la interconexion de la ciudad y de las empresas ubicadas
en el corredor industrial [16]. De igual manera este trabajo cae dentro de las metas
principales, al desarrollar un sistema de reconocimiento facial con la recopilacion y
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procesamiento de imagenes que pueden servir para posibles aplicaciones en seguridad
y de control de accesos.

Otra parte fundamental para el desarrollo de las ciudades inteligentes en México es
la inclusion de la plataforma Fiware. Fiware es una plataforma creada por la Union
Europea y un conjunto de empresas tecnolégicas publicas y privadas, en el marco del
Programa Internet del Futuro |36].

Fiware es una infraestructura abierta cuyo objetivo es crear y desplegar de manera
rentable, aplicaciones y servicios basados en la conexion IoT, el almacenamiento,
acceso, procesamiento, publicacion y analisis de datos a gran escala, ademas el desa-
rrollo de interfaces de usuario avanzadas con capacidades 3D y de realidad aumenta-
da, con el fin de desarrollar infraestructuras inteligentes y su implementacion en las
ciudades [25].

La estructura de Fiware esta basada en modulos con distintos objetivos que van des-
de la creacion de aplicaciones y prestacion de servicios, hasta el apoyo a pequenas y
medianas empresas y la expansion en todos los continentes.

La plataforma Fiware, contiene el Catalogo Fiware, que proporciona un conjunto de
interfaces de programacion de aplicaciones (APIs) publicas y libres que facilitan el
desarrollo de aplicaciones inteligentes. La idea para el desarrollo de aplicaciones se
basa en los bloques de Lego, en el catalogo existen los “Generic Enablers”, que son
programas de cddigo abierto que sirven como bloques para la creacion de aplicacio-
nes, gestionando los recursos basicos de computacion, de red y de almacenamiento
o que sirven como herramientas para el analisis de gran cantidad de datos conocido
como “Big Data”, Existen también bloques para la integracion, que proporcionan
elementos para integrar aplicaciones, permitir su publicacion, su venta, entre otras
cosas. Otros permiten el manejo del Internet de las Cosas mediante el acceso a la
red de comunicaciones y control de terminales y por tltimo se tienen bloques para
proporcionar seguridad y privacidad a las aplicaciones.

Fiware Lab 6 FI-LAB es una instancia gratuita de la plataforma Fiware que es-
t4 disponible para la experimentacion y la prueba de las tecnologias Fiware. Los
investigadores pueden realizar experimentos, desarrollar aplicaciones y comenzar a
ampliar el ecosistema mediante el uso de los distintos médulos de Fiware, explotando
datos abiertos publicados por ciudades y otras organizaciones.
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Fiware Ops es el moédulo que se utiliza para construir, operar y ampliar FI-LAB,
es una coleccidon de herramientas para facilitar el despliegue, configuracion y opera-
cion de instancias por los proveedores de la plataforma. Esta disenado para ayudar
a expandir la infraestructura asociada a una instancia y permite la cooperacion de
miltiples proveedores de la plataforma.

Fiware Accelerate tiene como objetivo promover la asimilacion de tecnologias Fiware
entre los desarrolladores de aplicaciones, con especial atencion a empresas de nueva
creacion y a pequenas y medianas empresas (PyMEs). Dentro de este programa la
Unién Europea puso en marcha una campana con una inversion de mas de 80 millo-
nes de euros para apoyar a las PyMEs y las instituciones que desarrollan aplicaciones
innovadoras basadas en Fiware enfocadas en ciudades inteligentes, salud, electronica,
transporte, energia y medio ambiente.

Fiware Mundus esta disenado para dar cobertura al esfuerzo de ser una plataforma
usada a nivel global.

En nuestro pais una red de colaboracion es la encargada del proyecto Fiware-México
(Ver Figura 2.2) [26], en la que la Universidad Auténoma del Estado de México
se encuentra participando. Las instituciones encargadas del proyecto son el Cen-
tro de Investigacion e Innovacion en Tecnologias de la Informaciéon y Comunicacion
(INFOTEC) y la Corporacion Universitaria para el Desarrollo de Internet A.C (CU-
DI) [18], |46]. En esta colaboracién uno de los principales objetivos es la creacion de
ciudades inteligentes. Este trabajo esta involucrado como parte de la participacion
de nuestra universidad.

@Fl Mexico

Figura 2.2: Logo del proyecto Fiware México [26].
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Como continuacién de esta Seccion, se presentan algunas de las aplicaciones mas
recientes basadas en biometria facial, haciendo énfasis en la conexién para crear ciu-
dades inteligentes.

Aplicaciones para implementacion de ciudades inteligentes

El uso cotidiano de los dispositivos moviles se ha vuelto una herramienta y a la vez
un marco de desarrollo para aplicaciones de reconocimiento facial, aunado al poder
de procesamiento, almacenamiento y a los sensores integrados con los que los dispo-
sitivos actuales se presentan, y como se ha mencionado anteriormente, representan
una caracteristica de las ciudades inteligentes.

Los investigadores se han valido de esta y otras tecnologias actuales para desarrollar
aplicaciones de reconocimiento en tiempo real y usarlo para el desarrollo de ciudades
inteligentes. En el Cuadro 2.1 se muestran las areas de mayor crecimiento y algunas
de las aplicaciones implicadas en el desarrollo inteligente de las urbes [69].

Cuadro 2.1: Aplicaciones del reconocimiento facial en ciudades inteligentes [69].

Areas ‘ Aplicaciones especificas

Videojuegos, realidad virtual,

Interaccién humano-robot y humano-computadora.
Licencias de conducir, ID’s, pasaportes,
inmigracion.

Inicio de sesién o desbloqueo en dispositivos personales,
encriptamiento de archivos, bases de datos.
Video-vigilancia avanzada, control de circuitos cerrados,
control de accesos.

Entretenimiento

Tarjetas Inteligentes

Seguridad

Cumplimiento de la ley y vigilancia

En [59], se desarrolla el sistema Cloud-Vision, el cual combina la tecnologia de los
teléfonos inteligentes con el computo en la nube. Este sistema usa primeramente la
deteccion del rostro mediante el algoritmo de Viola-Jones [65] y el reconocimiento
facial a través de Figenfaces.

Otra investigacion se enfoca en la autenticacion activa de los usuarios en los teléfo-
nos inteligentes para la proteccion de informacion personal. Usa la cAmara frontal del
dispositivo, tomando video del portador. Dichos videos son analizados y se hicieron
publicos como base de datos para evaluar algoritmos similares. En su anéalisis com-
paran 9 algoritmos de reconocimiento facial con tasas de reconocimiento que varian
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desde 7% hasta 96 %. Para el algoritmo basado en eigenfaces se tienen tasas que
varfan desde el 22 % al 93 % de reconocimiento [24].

En [58], se realiza el disenio e implementacion de un sistema de seguridad para el
hogar basado en reconocimiento facial junto con monitoreo remoto para confirmar la
identidad de las personas y controlar los accesos. Los algoritmos de reconocimiento
son usados para reconocer a los visitantes y enviar una alerta al propietario mediante
correo electronico. El sistema se realiza con un controlador Raspberry pi y aplicacio-
nes web para el control de manera remota, lo que convierte a este sistema en una
aplicacion de internet de las cosas.

Para combatir acciones ilegales como la reventa de boletos se ha propuesto el siste-
ma TicketID en Japén. Es un sistema de verificacion a gran escala para corroborar
que el portador de un boleto es la misma persona que lo adquiri6. Utiliza el sistema
comercial NeoFace, cuyo desempeno es de los mas altos en el en Face Recognition
Vendor Test 2014. TicketID ya ha sido usado en un concierto arrojando una tasa de
reconocimiento de 90 % con un proceso de verificacion promedio de 6 segundos [45].

Recientemente, en 2017 el reconocimiento facial se puso en manos de todo el mundo,
debido a la introducciéon del sistema FacelD en el smartphone Iphone X creado por
la compaiia norteamericana Apple.

FacelD funciona con un sistema TrueDepth compuesto por varios sensores, entre ellos
una camara de luz visible, una camara de luz infrarroja y un proyector de 30,000
puntos infrarrojos. El modo de reconocimiento comienza detectando el rostro, una
vez que confirma la presencia de una cara atenta, se proyectan y leen los puntos de
infrarrojos para formar un mapa de profundidad de la cara, junto con una imagen
infrarroja 2D. Esta informacion se usa para crear una secuencia de imagenes 2D y
mapas de profundidad y proyectar un patron aleatorio especifico, mediante redes
neuronales transforman estos datos en su representaciéon matemaética y compara esa
representacion con los datos faciales inscritos. Para entrenar la red neuronal usaron
més de un billon de imagenes de comparacion. Funciona con distintas oclusiones co-
mo gorras, lentes, vello facial, etc. y su aplicacion va desde el desbloqueo del teléfono
hasta para validar las compras por internet |6].
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2.2. Sistema de Reconocimiento Facial

De manera general, el reconocimiento facial tiene dos escenarios: verificacion o au-
tenticacion e identificacion o reconocimiento.

La verificaciéon es el escenario de una correspondencia uno a uno, formulado por la
pregunta jeres quién dices ser?, donde un sujeto se presenta con cierta identidad,
y el sistema de reconocimiento compara la biometria presentada con la biometria
previamente almacenada de esta identidad, como se muestra en Figura 2.3 Basado
en las comparaciones entre la biometria de entrada y la almacenada, el sistema puede
aceptar al sujeto afirmando que es quien dice ser, o puede rechazarlo. Para tomar
esta decision se establece un limite o un umbral.

i Sujeto 1 ; L Sujeto 2 )

Sujeto N
7

i
:

)
9
g

:

“Sujeto 5"

~

Figura 2.3: Escenario de verificaciéon o autenticacién en el reconocimiento facial.

Por otro lado, la identificacién es una busqueda de uno en muchos, iniciando con la
pregunta jquién eres?, donde la biometria de un sujeto desconocido es comparada
con todas las biometrias dentro de base de datos, de cada una de estas comparaciones
se toma aquella biometria mas cercana y asi se asigna dicha identidad, tal como se
muestra en la Figura 2.4. Si las comparaciones no alcanzan un limite establecido, el
sistema puede decir que la identidad del sujeto desconocido no esta dentro de la base
de datos.
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Figura 2.4: Escenario de Identificacion en el reconocimiento facial.

Ciertos sistemas de identificacion son capaces de aprender de manera automaética, por
lo que es posible identificar un rostro que antes era desconocido luego de que el siste-
ma lo haya visto en previas ocasiones anadiéndolo a la base de datos [1], [4], [42], [69].

Existe un tercer escenario denominado “the watchlistz puede ser descrito mediante
la pregunta ; Te encuentras en una lista de identidades de alta prioridad?. Es un caso
particular del escenario de identificacion |42], [53].

Para evaluar el desempeno de un sistema de reconocimiento se tienen algunas va-
riables que dependen de los rangos de aceptacion o de rechazo, dichos rangos se
consideran de acuerdo a ciertos parametros, principalmente del limite o umbral esta-
blecido. Las principales variables consideradas son, Tasa de Aceptacion Falsa (FAR,
por sus siglas en inglés) y Tasa de Aceptacion Verdadera (TAR, por sus siglas en
inglés), estas tasas se definen a través de la clasificacion de las pruebas mediante la
llamada matriz de confusion mostrada en el Cuadro 2.2 [17], y donde cada una de
sus opciones se describe a continuacion:

» Real positivo (VP): pruebas que son correctamente etiquetadas como positivas.

» Falso positivo (FP): pruebas que son incorrectamente etiquetadas como posi-
tivas.
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» Real negativo (VN): pruebas correctamente etiquetadas como negativas.

» Falso negativo (FN): pruebas incorrectamente etiquetadas como negativas.

Cuadro 2.2: Matriz de confusion para clasificacion de pruebas en un sistema de
reconocimiento [17].

\ Positivo \ Negativo
Etiquetado Positivo | Real Positivo | Falso Positivo
VP FP
Etiquetado Negativo | Falso Negativo | Real Negativo
EFN VN

Mediante la clasificacion propuesta por la matriz de confusion, se define el FAR como
la fraccion de pruebas negativas que son incorrectamente etiquetadas como positi-
vas, mientras que el TAR mide la fraccion de pruebas positivas que son etiquetadas
correctamente.

FP
FAR= 55 vN (2.1)
VP
R S — 2.2
TAR VP+ FN (2:2)

Al variar los parametros de aceptacion o rechazo se obtienen diferentes pares de va-
lores FAR y TAR, que al momento de ser graficados, trazan la curva Caracteristica
Operativa del Receptor (ROC, por sus siglas en inglés) [29]. Asi, un sistema de re-
conocimiento ideal debe alcanzar el punto (0,1), lo que significa que ninguna prueba
negativa es etiquetada como positiva y todas las pruebas positivas son etiquetadas
correctamente, en otras palabras todos los usuarios del sistema son aceptados, mien-
tras que todos los intrusos son rechazados, esto se muestra en la Figura 2.5.

Ya que la condicién de etiquetado depende de un limite o umbral establecido pa-
ra la prueba, la curva ROC permite observar de manera grafica el comportamiento
del clasificador cuando este limite varia y evaluar el desempeno del mismo, como se
puede ver en la Figura 2.5a, ademéas se puede realizar la comparacion de diversos
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(a) Curva ROC para clasificacion de algorit- (b) Comparacion entre algoritmos de recono-
mos de reconocimiento. cimiento.

Figura 2.5: Evaluacion de algoritmos mediante la Curva ROC [27].

clasificadores al mismo tiempo, como se observa en la Figura 2.5b |27].

Para realizar la evaluacion de las técnicas de reconocimiento se han creado diversos
programas que incluyen sus propias bases de datos, consistentes en imagenes de ros-
tros de varios sujetos, que dependiendo de la aplicacion pueden variar en formato,
posicién, resolucion, tipo, etc.

Por ejemplo, uno de los primeros programas fue el denominado Tecnologia de Re-
conocimiento Facial! (FERET, por sus siglas en inglés), se llevo a cabo entre los
anos 1993 a 1997, con la misiéon de desarrollar capacidades de reconocimiento facial
automatico que pudieran ser empleados para asistencia de seguridad, inteligencia y
cumplimiento de ley. Para lograr su propésito, el programa proporciona la base de
datos FERET y establece la prueba FERET, siendo ambos los requerimientos nece-
sarios para soportar la produccion de sistemas de reconocimiento facial. Tres pruebas
son llevadas a cabo: Agosto 1994, Marzo 1995 y Septiembre 1996. La primera de es-
tas, establece por primera vez una base para evaluar el rendimiento de los algoritmos
de reconocimiento capaces de localizar, normalizar e identificar rostros. La segunda
prueba mide el progreso de los sistemas hasta ese momento y evaliia algoritmos con

!Face Recognition Technology
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galerias mas extensas que el de su sucesor, que constaba de 817 imagenes. Por 1l-
timo, la prueba de 1996, tiene tres objetivos: evaluar métodos del estado del arte,
identificar futuras areas de investigacion y medir el rendimiento de los algoritmos.
En total la base de datos contiene 14,126 iméagenes de 1199 individuos [50].

Posteriormente, el programa Prueba de Vendedores del Reconocimiento Facial? (FRVT,
por sus siglas en inglés) contintia con los trabajos del programa FERET, para la
evaluacion de los algoritmos desarrollados a partir de 1997. Este programa es repor-
tado para los afios 2000 (FRVT2000), 2002(FRVT2002), 2006(FRVT2006-ICE2006)

y 2014 (FRVT2014).

Desde el ano 2000 los prototipos de reconocimiento facial se transformaron en siste-
mas comerciales, por ello el programa realiza las pruebas FRVT2000 [9] y FRVT2002
[49] para evaluar el progreso y rendimiento en la vida real con bases de datos a gran
escala, ademas de introducir nuevos experimentos para un mejor entendimiento del
reconocimiento facial.

En un punto intermedio surge el programa Gran Reto del Reconocimiento Facial®
(FRGC, por sus siglas en inglés), con el proposito de evaluar los métodos a partir
del 2002 y desarrollar algoritmos que sobrepasen en un orden de magnitud el rendi-
miento registrado por el FRVT2002 (tasa de verificacion de 80 % a una tasa de falsa
aceptacion (FAR) de 0.1%). Este incremento en un orden de magnitud significaria
un 98 % en la tasa de verificacion para la misma tasa de falsa aceptacion de 0.1 %,
para lograrlo se fijaron como meta desarrollar una base de datos de imagenes estati-
cas (2D y 3D) para medir dichas tasas [48].

En el ano 2006 el programa FRVT es mas ambicioso, pues junto con el FRVT2006
se realiza el Reto de Evaluacion de Iris? (ICE2006) que reporta por primera vez
el rendimiento de algoritmos de reconocimiento a través de iris, siendo la primera
comparacion multimodal biométrica. Ademéas, en un experimento se compara el ren-
dimiento de estos algoritmos contra el reconocimiento humano, dando como resultado
que siete algoritmos de reconocimiento facial con mejor desempeno son comparables
e incluso sobrepasan el rendimiento humano, tomando diferentes condiciones de ilu-
minacion [51].

2Face Recognition Vendor Test
3Face Recognition Grand Challenge
4Iris Challenge Evaluation
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La ultima evaluacion del programa, FRVT2014 se presenta con el proposito de eva-
luar el rendimiento de los algoritmos en el escenario de identificacion (uno a muchos),
principalmente con imagenes de alta resoluciéon que asemejan condiciones reales, por
ejemplo aquellas imégenes tomadas para credenciales como pasaportes, visas, o li-
cencias de conducir, e iméagenes de baja resolucion tomadas con camaras web como
las usadas para videovigilancia para mostrar el decremento en la eficiencia en con-
diciones no controladas. En su mayoria los algoritmos evaluados son de proveedores
comerciales. Como resultado de los experimentos, concluyen que el rendimiento de los
algoritmos depende de la aplicaciéon para la que estos son disenados, asi, un algoritmo
puede tener una mejor eficiencia en imagenes de baja calidad si estd disenado para
trabajar con imagenes web, mientras que otros algoritmos aumentan la velocidad de
busqueda dependiendo del tamafio de la poblacion en la base de datos |31].

Una de las bases de datos mas extensas es la generada por el programa FRGC, ac-
tualmente es de acceso abierto para investigadores y desarrolladores de la industria,
academia e instituciones. El programa da inicio en mayo de 2004 y termina en marzo
de 2006, aunque la coleccion de imagenes da comienzo desde enero de 2003. El FRCG
es estructurado en dos versiones o retos. La version 1 es disenada para introducir a los
participantes al problema del FRGC, su formato y su infraestructura, mientras que
la version 2 es el reto para investigadores de alcanzar la meta de rendimiento de 98 %
de verificacion. La base de datos consiste en 50,000 imagenes, conteniendo imagenes
estaticas de alta resolucion tomadas bajo condiciones controladas y no controladas
de iluminacién, ademas de escaneos 3D, por lo que se considera una de las primeras
bases de datos con iméagenes 3D [48].

2.3. Estado del Arte

Los primeros trabajos de reconocimiento facial computarizado se reportan en la dé-
cada de los 70’s. Harmon y Kanade son los primeros en implementar sistemas capaces
de reconocer rostros humanos mediante computadora. En su tesis doctoral, Kana-
de desarrolla un sistema para reconocer rostros con una alta precision, detectando
608 rostros contenidos en una base de datos de 670 imégenes |38|. Por su parte,
Harmon [34], [33| identifica perfiles del rostro dibujados por un artista. Ellos son
considerados como los pioneros del reconocimiento facial.

Desde entonces, decenas de algoritmos han surgido con el amplio desarrollo en el
ambito computacional, por lo que se clasifican de acuerdo a la metodologia y al tipo
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de imagenes que usan. Dependiendo del algoritmo se dividen en métodos holisticos,
basados en caracteristicas e hibridos |69], y de acuerdo al tipo de imagenes en que
se basan son métodos 2D o 3D [11].

En las aproximaciones holisticas se tienen representaciones globales del rostro me-
diante un arreglo bidimensional de valores de intensidad y el reconocimiento se realiza
a través de correlaciones comparadas entre la imagen de entrada y la base de da-
tos [37].

Uno de los métodos holisticos mas utilizados hasta ahora, es presentado por Kirby
y Sirovich, que implementa un modelo estadistico conocido como anélisis de compo-
nentes principales (PCA por sus siglas en inglés). La principal ventaja de PCA es
la reduccion de las dimensiones, a través de la creaciéon de un subespacio obtenido
mediante los vectores propios de la matriz de covarianza de los datos originales, re-
teniendo la mayor variacion. [39).

Los vectores propios obtenidos mediante PCA son denominados, por Turk y Pentland,
como eigenrostros. En su trabajo, también presentan una aproximacion utilizando
dichos eigenrostros para la deteccion e identificacion de rostros, ademés de un sistema
de reconocimiento que sigue a la persona y es capaz de identificarla si se encuentra
dentro de base de datos [63].

Otros modelos holisticos representativos son:

Analisis de discriminante lineal (LDA por sus siglas en inglés), propuesto por Etemad
y Chellapa [23] quienes proponen este método semejante al usado por Pentland, la
diferencia radica en el anélisis de los eigenvectores, que son obtenidos de la matriz de
separacion en lugar de la matriz de covarianza, lo que permite tener una clasificacion
entre clases (sujetos), pues dichos eigenvectores muestran la maxima discriminacion
entre clases.

Fisherfaces es otro algoritmo de clasificacion entre clases o sujetos, usando dos ma-
trices de dispersion maximiza la diferencia entre imagenes de diferentes sujetos (dife-
rencia entre clases) y minimiza la diferencia de imagenes del mismo sujeto (diferencia
intra-clases) [8|.

Analisis de componentes independientes (ICA por sus siglas en inglés), es una gene-
ralizacion del anélisis de componentes principales que toma en cuenta las relaciones
de alto orden de los pixeles, por ejemplo, los bordes en la forma o curvas del rostro
son relaciones de este tipo, ademas, este algoritmo no restringe a los nuevos ejes a
ser ortogonales |7|.
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Ademés existen investigaciones que analizan estos métodos holisticos con partes del
rostro de manera independiente [47], [14].

Las aproximaciones basadas en caracteristicas identifican, extraen y miden los ras-
gos faciales como ojos, nariz, boca, u otros puntos para después calcular relaciones
geométricas y reducir la imagen a un vector, llamado vector de caracteristicas para
poder realizar la comparacion [37].

Algunas extraen los rasgos especificos y usan plantillas deformables del rostro en
3D [10], [22] o grafos elasticos para la comparacion [66]. En [12] se realiza una compa-
racion concluyendo que los algoritmos basados en plantillas pueden ser mas eficientes
que algoritmos basados en comparaciones geométricas, al tener una tasa de recono-
cimiento de 100 % y 90 % respectivamente en una base de datos de 188 iméagenes de
47 individuos.

Otros métodos incluyen redes neuronales [41|, |61], wavelets |57|,modelos de Mar-
kov [44], clasificadores de soporte vectorial [32|, representacion dispersa |67], patro-
nes locales binarios [3], y algoritmos basados en video secuencias [60].

La clasificacion de los métodos hibridos son métodos que combinan dos o més de es-
tos algoritmos, y reportan en algunos casos un mejor desempeno que los algoritmos
por separado |20], [43], [69].

Entre los sistemas mas eficientes se tienen los métodos Deep Learning [55], [61], sin
embargo generalmente requieren de cierta cantidad de datos y hardware especializa-
do para entrenamiento del sistema y ponerlo en practica [28].

En los resimenes més actuales se muestran comparaciones en rendimiento y eficien-
cia, ademas de las ventajas y desventajas de cada uno de los algoritmos [52], [40], [56].

2.4. Eigenfaces

La idea basica del método a utilizar es extraer la informacion relevante en la imagen
de un rostro y codificarla, para después compararla con una base de datos previa-
mente tratada de la misma forma conocida como conjunto de entrenamiento. Mate-
maticamente, se logra mediante los componentes principales, es decir, obteniendo los
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eigenvectores de la matriz de covarianza de un grupo de imégenes y formar un espacio
de imagenes llamado espacio de rostros. Dichos eigenvectores pueden ser mostrados
como una especie de “rostros fantasma” los cuales han sido denominados eigenrostros
y se observan en la Figura 2.6 [63], [39].

Figura 2.6: Eigenrostros generados mediante PCA [39].

Para comenzar, se define a la imagen como una funcion bidimensional f(z,y), donde
x 'y y son coordenadas espaciales y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas
(z,y) es llamada intensidad o nivel de grises. Una imagen digital estd compuesta
por una cantidad finita de elementos con una ubicacion y valor particular. Estos ele-
mentos son llamados pixeles, y se consideran los elementos bésicos de una imagen [30].

De esta manera, se puede tomar una imagen ¢(z,y) como una matriz de Pz(Q) valores
de intensidad para cada pixel o bien un vector de dimension Pxz(). Por ejemplo, una
imagen de tamano 2562128 describe un vector de dimensiéon 32, 768 o equivale a un
punto en un espacio 32,768 — D, por lo tanto, un ensamble de iméagenes puede verse
como una coleccién de puntos en este espacio.

A partir del conjunto de entrenamiento que contiene M imagenes de rostros I'1,I's, I's, ...

es posible determinar el rostro promedio, y éste se define como:

M
n=1

7PM7
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por lo que ahora cada rostro varia de este promedio mediante el vector &, =1, — U,
al realizar esta resta, obtenemos un conjunto de datos centrado con media igual a
cero.

Este conjunto de vectores es el centro de estudio del anéalisis de componentes prin-
cipales, que busca un conjunto de R vectores ortonormales u; y sus eigenvalores
asociados A\ para describir la mejor distribucion de los datos. Los vectores wuy y los
escalares A\r son los eigenvectores y eigenvalores, respectivamente de la matriz de
covarianza:

M
1 Z T
donde la matriz A = [®, @y, ..., Py].

Por la ecuacion 2.3, la matriz C' es de tamano PrQzPx(@) y determina los Px() ei-
genvectores y sus respectivos eigenvalores.

Para determinar estos vectores propios se utilizan métodos lineales, teniendo en cuen-
ta que los eigenvectores de C' son aquellos vectores que satisfacen la ecuacion:

CU = AU, (2.4)

donde cada columna de la matriz U es un eigenvector de C', ademas sujetos a la
restriccion UUT = I, (donde I corresponde a la matriz identidad), y A es una matriz
diagonal, donde los elementos de la diagonal son los eigenvalores.

Un método que determina los eigenvectores de manera simplificada es la descomposi-
cion de valores singulares (SVD, por sus siglas en inglés). El método SVD descompone
una matriz cuadrada en tres matrices méas simples:

C = PAQT, (2.5)

con P la matriz de eigenvectores normalizados de la matriz AA”, llamados vectores
singulares izquierdos de A, () la matriz de eigenvectores normalizados de la ma-
triz AT A, llamados vectores singulares derechos y A la matriz de valores singulares
A = A2 ordenados de mayor a menor sobre la diagonal [2].

La importancia de ordenar los eigenvalores de mayor a menor se debe a que estos
valores representan la varianza de los datos de la matriz de covarianza y de esta ma-
nera se asegura que sus eigenvectores correspondientes tengan la direccion de mayor
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variacion.

Una vez que los eigenvectores han sido determinados, estos establecen el espacio de
rostros Px(), sin embargo, es posible utilizar un niamero M’ de eigenrostros menor
(M' << Px(Q)) para generar un espacio mas pequeno, debido a que pueden conside-
rarse iinicamente los eigenvectores que representen la mayor cantidad de varianza de
los datos originales. Esta es una de las mayores ventajas del método de eigenfaces, al
reducir las dimensiones del espacio de rostros, facilitando el calculo computacional,
un ejemplo se muestra en la Figura 2.7.

Espacio deimagenes  Eigenvectores definidos Proyeccion de Imégenes proyectadas
original con mayor varianza  Imagenes en subespacio manteniendo varianza

Figura 2.7: Definicion geométrica del andlisis de componentes principales, para la
reduccion de dimensiones del espacio de imagenes manteniendo la mayor variacion

[35].

Para realizar la seleccion de los M’ eigenvectores, se utilizan los M’ eigenvalores co-
rrespondientes, que sumen el 90 % de la varianza total [53].

Por ultimo, para determinar si un nuevo rostro (I') pertenece a un sujeto dentro de la
base de datos, la imagen del rostro es proyectada en el espacio de rostros a través de
la operacion wy, = ul (I'— ) para k desde 1 hasta M’. Un vector = [wy,wsy, ..., war]
describe la imagen de entrada I' proyectada, y este es usado para comparar con ca-
da uno de los rostros del conjunto de entrenamiento previamente proyectados de la
misma manera.

Para realizar la comparacion entre la imagen de prueba y las imagenes de entrena-
miento, se utilizan distintas métricas. Las métricas estudiadas para realizar la com-
paracion de las imagenes de prueba con las imagenes o conjunto de entrenamiento se
denominan técnicas del vecino-més-cercano. El clasificador de vecino mas cercano se
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basa en una funcion métrica o de "distancia.®"tre patrones. Una metrica D(a,b) es
una funcion que da como resultado una distancia escalar generalizada entre dos ar-
gumentos. Para el caso general se tratard un espacio n-dimensional, donde se tienen
un conjunto de M puntos (imagenes o sujetos) de entrenamiento proyectadas en el
espacio R™ y se desea encontrar el mas cercano al punto de prueba z [21].

Para ello, se hace uso de dos métricas: distancia Euclidiana y distancia Mahalanobis.

Distancia Euclidiana

En esta métrica se analiza cada punto de entrenamiento p; contra el punto de prueba
x, calculando la distancia euclidiana para cada uno de ellos:

D(x,p;) = \| D (@i = piy)?, (2.6)

i=1

donde el valor j va desde 1 hasta M, al ser la cantidad de imagenes en el conjunto
de entrenamiento, y el valor M’ es la dimension del espacio de rostros.

La identidad seleccionada seré aquella imagen del sujeto con la que se obtenga la
distancia minima, la representacion en un espacio bidimensional se observa en la
Figura 2.8.

0.8 1 Conjunto de
entrenamiento

@ Imagen de
prueba

0.6 4

0.4

0.2 9

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.c

Figura 2.8: Representacion de la distancia Euclidiana de un punto de prueba a cada
punto del conjunto de entrenamiento.
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Distancia Mahalanobis

La definicion de esta métrica es la distancia de un punto xeR™ (punto de prueba), a
la media p de un conjunto de puntos (conjunto de entrenamiento) existente en R™.
Debemos considerar que para nuestro caso en particular n = M’.

D(w, 1) = /(& — p)tC~Y(z — p) (2.7)
Geométricamente se observa que a partir del conjunto de puntos en R", se define
un sistema de coordenadas R™ en términos de su varianza, y este conjunto repre-
senta una hiper-elipse en el mismo espacio n/-dimensional, cuyo origen se centra en
la media p y los nuevos ejes estan definidos por los eigenvectores de la matriz de
covarianza C, en cuyo caso el primer eje se define en la direccion de mayor varianza.
Este sistema esta normalizado y los datos se encuentran dentro de una distribucion

Gaussiana, por lo que la escala estd dada en términos de la desviacion estandar, ver
Figura 2.9 |21].

N(A, 1D

~

Xy

Figura 2.9: Representacion de una elipse creada por un conjunto de puntos A con
media p y matriz de covarianza ¥ en R?, y la creacion de un sistema de coordenadas
en R [21].

En ambas métricas, es posible establecer el limite o umbral para el valor de la distan-
cia para determinar si la decision tomada es de aceptacion o rechazo. Por ejemplo,
si un sujeto dentro de la base de datos desea ser identificado, el sistema otorgara la
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identificacion del sujeto mas cercano, si este valor esta dentro del limite establecido,
se dice que si es el sujeto, en cambio, si el valor de la distancia sobrepasa dicho limite,
es posible que no sea el sujeto, por lo tanto puede hacerse una nueva lectura con otra
imagen del mismo sujeto para validar nuevamente su identidad.



Capitulo 3

Desarrollo Experimental

En este Capitulo se explica el proceso que se lleva a cabo para crear el sistema de
reconocimiento facial basado en Eigenfaces. Primeramente se da pauta para describir
el escenario en el que se lleva a cabo, tomando en cuenta resultados obtenidos en
trabajos previos y describiendo la base de datos con la cual se realiza la evaluacion
del algoritmo. Después se muestra el procesamiento que se les da a las imagenes
para mejorar el desempeno del algoritmo, ademés de explicar su almacenamiento en
dos conjuntos diferentes: imagenes de rostro completo e imagenes de la parte central
del rostro. Como continuacién se describe la manera de evaluaciéon y por iltimo se
muestran los resultados obtenidos.

3.1. Escenario Experimental

El algoritmo de reconocimiento facial fue implementado en el lenguaje de programa-
cién Python, aunque cabe destacar que también se desarroll6 con el software cientifico
Matlab, dicho algoritmo es el llamado Eigenfaces, basado en PCA [63]. De acuerdo
a resultados previamente documentados, este algoritmo tiene una eficiencia que va
desde el 66 % hasta el 77 %. Dicho porcentaje varia pues de utilizan distintas partes
del rostro para realizar el reconocimiento [14].

El procedimiento seguido para el desarrollo del sistema de reconocimiento se muestra
en la Figura 3.1.

Como se muestra en la Seccidon 2.2, las bases de datos sirven para evaluar el rendi-

miento de los algoritmos. Para evaluar nuestro sistema de reconocimiento facial se
utilizo la base de datos Face Recognition Grand Challenge (FRGC) [48]|. Tomada en

25
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Figura 3.1: Procedimiento para elaborar un sistema de reconocimiento facial

tres sesiones (Spring-2003, Fall-2003 and Spring-2004), esta base de datos contiene
4950 imégenes 2D y sus correspondientes imagenes de profundidad.

El conjunto de imégenes tomadas en Spring-2003 fue colectada bajo condiciones
controladas, aunque los sujetos fueron colocados a diversas distancias de la camara,
como consecuencia, muchas de las imagenes incluyen no solo el rostro, si no ademas
también la parte superior del cuerpo y el fondo de la habitacion. De manera general,
todas las imégenes presentan una pose frontal, sin oclusiones con una pose neutral
y bajo condiciones controladas de iluminacion.

Por las razones anteriores, el conjunto Spring-2003 es seleccionado para realizar la
evaluacion. En el Cuadro 3.1 se muestra la organizacion del conjunto de imagenes
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seleccionado, donde se tienen 275 sujetos, y las fotografias por sujeto varian desde 1
hasta 8.

Cuadro 3.1: Cantidad de imégenes por sujeto en el conjunto Spring-2003 de la base
de datos FRGC.

Imégenes por sujeto | Spring-2003

1 77

2 32

3 A7

4 33

5 28

6 30

7 15

8 13
Imégenes 943
Sujetos 275

De la misma manera, para realizar la identificacion, cada una de las imagenes es eti-
quetada para saber la identidad de los sujetos. Se asignan 275 identificaciones, que
corresponden a cada sujeto, y a sus respectivas imagenes se les coloca un subindice,
del uno al ocho, dependiendo cuantas imagenes del mismo sujeto contenga la base
de datos. Por ejemplo, para el primer sujeto que tiene ocho imégenes, la manera de
etiquetar queda de la siguiente manera: 1 1,1 2,....1 7,1 8.

Para los posteriores experimentos se dividen las imagenes en dos conjuntos: conjunto
de entrenamiento y conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento es la base de
datos de los usuarios registrados previamente etiquetados, mientras que el conjunto
de prueba se refiere a las imégenes de entrada de los sujetos que desean ser identifi-
cados.

En nuestros experimentos se realiza el reconocimiento usando imagenes del rostro
completo e imégenes de la region central del rostro, comprendiendo tnicamente la
nariz, desde el labio superior, hasta debajo de las cejas. Esta parte del rostro se con-
sidera mas robusta a variaciones en expresion [14]. En la Figura 3.2 se muestra un
ejemplo de las imagenes utilizadas tomadas de la base de datos del FRGC, en 3.2a
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se muestra la imagen del rostro completo, mientras que en 3.2b se muestra la region
central del rostro. En la siguiente seccion se describe el procesamiento que se lleva a
cabo para generar ambas imagenes.

| o

(a) Ejemplo de una imagen del rostro comple- (b) Ejemplo de una imagen de la region cen-
to tral del rostro

Figura 3.2: Conjuntos de imagenes para realizar el reconocimiento facial

3.2. Procesamiento de Imagenes

El procesamiento previo que sufrieron las imagenes se realiza mediante lenguaje Pyt-
hon, y se describe a continuacion.

El algoritmo de eigenfaces, utiliza imagenes en escala de grises; es decir, el valor de
la intensidad de los pixeles esta contenido en 256 niveles de grises, en otras palabras
varia de 0 a 255. Sin embargo, las imagenes originales de la base de datos del FRGC
se encuentran disponibles a color, por lo que es necesario realizar la conversion del
canal RGB a escala de grises, en este mismo paso, se realizo6 una alineacién para
ubicar los ojos en posicion totalmente horizontal, para beneficiar al desempeno del
algoritmo [35].

El siguiente paso consta de la deteccion automaética del rostro y de la region central,
mediante el clasificador cascadas de Haar integrado en la libreria de vision artificial
OpenCV [5].



CAPITULO 3. DESARROLLO EXPERIMENTAL 29

Las librerias de deteccion proporcionan un recuadro en la zona deseada, siendo esta
zona la que se procede a recortar de las imagenes para su almacenamiento. De esta
manera se almacenaron dos conjuntos distintos de la base de datos: regiéon completa
del rostro y region central del rostro.

El siguiente paso fue el escalado de ambos conjuntos de imagenes, se determiné usar
una resolucion de 752112 pixeles para todas las imégenes, y de esta manera tener un
espacio 8400 — dimensional, mismo que es utilizado en trabajos anteriores [35]. La
Figura 3.3 muestra el procesamiento de imagen de un sujeto de la base de datos.

v LA

Imagen original RGB aescala de Grises  Deteccion y Recorte de  Escalado 75x112
Alineacion horizontal de  rostro y parte central
los ojos

Figura 3.3: Procesamiento de imagenes de la base de datos FRGC.

3.3. Generacion del Espacio de Rostros

Una vez que se tienen las imégenes procesadas, el siguiente paso es obtener los ei-
genvectores que mejor expresan la varianza y generar el espacio de rostros, para ello,
es necesario generar la matriz de datos correspondiente, a partir del denominado
conjunto de entrenamiento. En esta parte se tom6 cada imagen de tamano 75x112
del conjunto de entrenamiento y se transformé en un vector de dimension 8400 para
formar la matriz de entrenamiento, luego de que cada vector sea una columna en
dicha matriz, este proceso se muestra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Construccion de la matriz de entrenamiento a partir del conjunto de
imégenes de entrenamiento.

A partir de la matriz de entrenamiento se obtiene la matriz de covarianza, restando
el rostro medio obtenido a cada imagen, para tener una distribucién de datos con
media cero. En la Figura 3.5 se observa el rostro medio obtenido en una de nuestras
pruebas a partir de 415 imagenes de entrenamiento.

El siguiente paso fue la obtencion de los eigenvectores o eigenrostros a partir de la
matriz de covarianza del conjunto de entrenamiento. Para ello se utiliz6 el método
lineal Descomposicion de Valores Singulares (SVD, por sus siglas en inglés). Este
método da como resultado la matriz diagonal de eigenvalores ordenados de mayor a
menor y la matriz de eigenvectores respectivos a su eigenvalor, por lo que facilita el
algoritmo, debido a que se deben tomar los eigenvectores que representen la mayor
varianza de los datos originales.

En este paso se realiza la reduccién de dimensiones, al seleccionar tinicamente los
eigenrostros con mayor variacion. El procedimiento seguido para determinar cuantos
eigenrostros usar para la creacion del subespacio, es ocupar el nimero de eigenvecto-
res correspondiente al numero de eigenvalores para los que su suma se igual al 90 %
de la variacion de los datos originales, en otras palabras, se realiza la suma uno por
uno de los eigenvalores y se divide entre la suma total, y aquel en donde se iguale
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rostro medio

Figura 3.5: Rostro medio obtenido a partir del conjunto de entrenamiento de la
prueba 3 de nuestra experimentacion.

o se supere el valor 0.9, ese serd el nimero de eigenvectores a ocupar. La represen-
tacion de los eigenvectores es semejante a la de un rostro, debido a esto, se le da la
denominacion eigenrostros, sin embargo, tienen un aspecto fantasmal. En la Figura
3.6 se muestran los eigenrostros obtenidos en una de nuestras pruebas.

Al determinar la cantidad de dimensiones del espacio, mediante los eigenrostros, es
momento de proyectar las imégenes de entrenamiento en dicho subespacio, para su
posterior comparacion con la(s) imagen(es) de prueba, mismas que también deberan
ser proyectadas en este espacio.

Por ultimo se realiza la comparacion mediante el uso de las métricas, la distancia
euclidiana y la distancia mahalanobis. Para determinar la identidad de un sujeto de
prueba se obtiene la distancia minima obtenida entre todas las mediciones. Se han
establecido limites para determinar si la identidad senalada por la distancia minima
corresponde o no al sujeto de estudio. Al ser una distribucion normal, los limites
establecidos estan en unidades de desviacion estandar.
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Primer eigenvector

Figura 3.6: Visualizacion de los dos primeros eigenvectores o eigenrostros que generan
el espacio de rostros en la prueba tres de nuestros experimentos.

3.4. Evaluacion Experimental

La forma de evaluacion consiste en dos experimentos distintos. La primer experimen-
tacion utiliza la distancia Euclidiana como métrica de clasificacion, y esta dividida
en tres pruebas con la finalidad de determinar que prueba es mas eficiente y compro-
bar si la zona central del rostro es més robusta, como se menciona en la literatura.
Las mismas tres pruebas se realizan tanto para imagenes del rostro completo, como
para la region central del rostro. Las pruebas establecidas en este experimento se
mencionan a continuacion y se describe de igual manera en el Cuadro 3.2:

Prueba 1.

Se toman en cuenta a los 275 sujetos en la base de datos, (con una imagen por sujeto),
es decir, 275 imagenes para generar el conjunto de entrenamiento.

Prueba 2.

Se toman a los 197 sujetos con dos o més imégenes en la base de datos, generando
una galeria de entrenamiento de 394 imagenes con 2 imagenes por sujeto.

Prueba 3.

Se toman a 83 sujetos con cinco o mas imagenes en la base de datos para generar el
conjunto de entrenamiento con 415 imagenes, es decir, 5 imagenes por sujeto.
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Cuadro 3.2: Cantidad de imagenes en los conjuntos de entrenamiento para cada
prueba.

Prueba | Conjunto de Entrenamiento | Imégenes por sujeto

1 275 1
2 394 2
3 415 ot

Es necesario destacar que para estas pruebas, todas las imagenes en el conjunto de
entrenamiento se encuentran almacenadas en una carpeta, en otras palabras, cada
imagen es proyectada de manera independiente en el espacio de rostros, por lo que
no existen clases o clasificacion por sujetos.

El conjunto de prueba se establece de la misma manera para cada una de las pruebas.
Se seleccionan 20 sujetos que estén incluidos en el conjunto de entrenamiento, pero
se selecciona una imagen distinta de las que forman dicho conjunto. De esta manera
el conjunto de entrenamiento queda comprendido por 20 imagenes de 20 sujetos dis-
tintos.

El segundo experimento utiliza la métrica de Mahalanobis para la clasificacion. Este
experimento se lleva a cabo usando a los 28 sujetos de la base de datos que contienen
7 0 mas imagenes del rostro completo. Para formar el conjunto de entrenamiento se
tomaron 6 imégenes por sujeto. Como la comparacion de la métrica Mahalanobis es
de una imagen de prueba a la media de un conjunto de entrenamiento, este experi-
mento si realiza la clasificacion por clases o sujetos. Para ello, las seis imagenes del
mismo sujeto se almacenan en una carpeta, por lo que se tienen 28 carpetas corres-
pondientes a cada sujeto.

El conjunto de prueba de este experimento esta formado a partir de una imagen por
sujeto de los 28 que estan incluidos, y cinco iméagenes més de cinco sujetos descono-
cidos por la base de datos. En total se tiene un conjunto de prueba de 33 imagenes,
una imagen por sujeto.

Nuestro sistema de reconocimiento es capaz de dar una identificacién a todos los
sujetos dentro del conjunto de prueba, al mismo tiempo. Dicho en otras palabras, se
pueden determinar distintos usuarios en un solo paso.
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El ultimo paso de este proceso es la visualizacion de resultados, a partir de la asigna-
cion de una identidad a un sujeto. Una vez que se ha calculado la distancia minima
de una imagen de prueba a una imagen en el conjunto de entrenamiento, es posible
asignar la identidad del sujeto que corresponde a esta tultima, a través del nombre
con el que es etiquetado. Ademés, dicha comparacion es mostrada, tal como se ve
en la Figura 3.7, que muestra una evaluacion acertada (3.7b) y una errénea (3.7a),
mismas que pueden ser tomadas para aceptar al sujeto como usuario genuino en el
primer caso, y como un impostor en el segundo.

sujeto de prueba sujeto de prueba

sujeto base de datos sujeto base de datos

(a) Comparacién correcta (b) Comparacién incorrecta

Figura 3.7: Resultados de las comparaciones del sistema de reconocimiento facial

3.5. Analisis de Resultados

A continuacién se presentan los resultados obtenidos de los experimentos de evalua-
cion para el sistema de reconocimiento facial.

La evaluacién comienza a partir de cuantos sujetos son comparados correctamente,
es decir, cuantos sujetos del conjunto de prueba han sido identificados de manera
verdadera con su respectiva etiqueta en el conjunto de entrenamiento.

En el Cuadro 3.3 se muestra el porcentaje de reconocimiento obtenido por nuestro
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sistema en cada una de las pruebas para las imagenes del rostro completo y de la
region central del mismo. Se han obtenido tasas cercanas a las registradas en la lite-
ratura, siendo el 75 % el valor mas alto registrado.

Cuadro 3.3: Tasa de reconocimiento

Prucha Reconocimiento
Rostro Completo | Region Central
1 50 55
75 60
3 75 75

En la Figura 3.8 se muestra la curva ROC comparando las pruebas utilizando ambos
conjuntos de imégenes, esta curva es generada mediante las ecuaciones (2.1) y (2.2),
variando el limite de aceptacion.

Curva ROC
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Figura 3.8: Curva ROC para las cuatro pruebas con la distancia euclidiana como
métrica de clasificacion.

Teniendo en cuenta que el punto (0, 1) es punto ideal de reconocimiento, la prueba
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nimero uno con imagenes de la zona central es la que méas se acerca a este punto.
A pesar de tener una de las tasas mas bajas de reconocimiento, con el 55 %, lo que
indica la curva ROC para esta prueba es que podemos estar seguros que los usuarios
que fueron identificados de forma correcta son en verdad dichos usuarios.

Bajo la comparaciéon anterior, la prueba tres en ambos conjuntos de iméagenes, se
acercan al punto ideal, por lo que representan las pruebas més confiables en nuestro
sistema, al registrar 75 % de reconocimiento.

En la prueba 2 usando el rostro completo se presenta cierta desventaja a comparacion
de las demaés, a pesar de tener una de las tasas de reconocimiento més elevadas.

Por otro lado, la experimentacion usando la distancia Mahalanobis como métrica de
clasificacion no muestra el desempeno que esperdbamos, teniendo una tasa de recono-
cimiento de 17.8 % al identificar correctamente a 5 usuarios de los 28 registrados en
el conjunto de prueba y la curva ROC que se describe, esta muy lejos del punto ideal,
incluso mostrandose por debajo de un sistema aleatorio, tal como se observa en la
Figura 3.9, por lo que tampoco se asegura que estos sean verdaderamente los usuarios.

Curva Roc
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0.8 - o
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o] e i
0.4 — I L
0.2 | -
T —— Distancia Mahalanobis [

0 T T T | T T T | T T T | T T T | T T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 3.9: Curva ROC del experimento 2 usando distancia Mahalanobis como mé-
trica de clasificacion.
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La baja precision obtenida al usar esta métrica se debe a la baja cantidad de imagenes
usadas por sujeto. En este caso ocurre una pérdida de informacién al generar el
espacio de rostros, pues los eigenrostros utilizados para ello, deben ser una cantidad
menor o igual que las imégenes de entrenamiento. Se esperaria un mejor desempeno

usando mas imégenes por sujeto.



Capitulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

En este ultimo capitulo se dan las conclusiones del trabajo realizado, entrando en de-
talles del uso del sistema de reconocimiento en posibles aplicaciones para la creaciéon
de ciudades inteligentes, y dando paso al trabajo futuro para mejorar el desempeno,
con el objetivo de incrementar la tasa de reconocimiento.

Se ha logrado el objetivo principal de desarrollar un sistema de reconocimiento to-
mando en cuenta el algoritmo de Eigenfaces. A través de varias pruebas se ha eva-
luado el desempeno del mismo y se ha obtenido una tasa de reconocimiento del 75 %,
valor cercano al reportado en la literatura. Ademéas con este trabajo se abre paso a
investigaciones de este tipo dentro de la Facultad de Ciencias de la UAEMéx.

Dentro del marco de investigacion se ha introducido la plataforma Fiware, dando
una idea general de sus alcances y objetivos principales. Ademas se hace énfasis de
las aplicaciones recientes generadas a partir del reconocimiento facial y por sus ca-
racteristicas son ideales para su implantacion dentro de las ciudades inteligentes.

Debido a la naturaleza con la que se ha implementado el algoritmo en este trabajo,
las aplicaciones de nuestro sistema pueden ser vastas, al ser programado en lenguaje
Python puede modificarse e implementarse de manera relativamente sencilla, por ello
se pone a disposicion el codigo. Por ejemplo, puede crearse una base de datos local
para controlar el acceso a un sitio; con dicha base de imégenes se crea el conjunto
de entrenamiento, mientras que a los usuarios que deseen ingresar se les toma una
fotografia en el momento, la cuél es depositada en la carpeta del conjunto de prueba.
La comparacion realizada por el sistema de reconocimiento podra permitir o denegar
el acceso, si el usuario es genuino o es un impostor, segin sea el caso.

38
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Como parte del trabajo futuro, se tiene contemplado incluir otro método presentado
en el estado del arte, como puede ser redes neuronales o usar imagenes de profun-
didad o 3D para elevar el porcentaje de la tasa de reconocimiento y aumentar el
desempeno del sistema.

Otro punto a tratar seré el reconocimiento facial basado en video, por lo que se pre-
tende extender el sistema usando secuencias de imagenes capturadas por cAmaras de
video-vigilancia, en lugar de usar imagenes estaticas como hasta ahora.

Ademés, un punto clave que se tiene en mente es incluirlo como parte de la plata-
forma Fiware y pueda ser usado en las aplicaciones contempladas por la plataforma.

Por otra parte, con la creacion del Centro de Datos se podra trabajar en algoritmos
més robustos que requieren de una gran cantidad de recursos computacionales y de
almacenamiento.

Por 1dltimo, en el Anexo B, se ha incluido el sistema de mediciéon del tamano de
nanoparticulas en micrografias, el cual se presentdé como parte del Taller Alemania-
Francia-México sobre magnetismo de nanoestructuras y grupos de aleaciones de ma-
teriales de transicion, y es una aplicacion directa del procesamiento de imagenes al
ramo de la Fisica.



Apéndice A
Codigo

El codigo del sistema esté dividido en dos modulos, el primero es el encargado de ge-
nerar el espacio de rostros a partir de las imégenes en el conjunto de entrenamiento,
mientras que el segundo proyecta las imagenes de los sujetos de prueba y realiza la
comparacion y otorga las identidades.

A continuacién se muestra el primer médulo que lleva por nombre Eigenfaces svd.
Se explica cada linea del codigo mediante los signos #:

#Primera linea para aceptar caracteres especiales en Python
#!/usr [bin/envpython

#Librerias utilizadas en la creacion del algoritmo, mismas que se encuentran dispo-
nibles en Python.

import 0s #Acceder a las carpetas del sistema
import glob #Acceder a los archivos

import cv2 #Libreria OpenCV

mimport numpy as npy #Manejo de arreglos numeéricos

from matplotlib import pyplot as plt #Graficador

#Directorio de las imagenes de entrenamiento (Se muestra la carpeta de la prueba
3 con 5 imégenes por sujeto)
path = os.getcwd() + 7 /exp3_bimgxperson”

#Cantidad de imégenes en formato ppm en el conjunto de entrenamiento
numero = len(glob.glob(path + 7 / % .ppm”))

40
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# Mostrar en pantalla la cantidad de imagenes en el conjunto de entrenamiento
print 'Existen’, numero, “tmdgenes en la carpeta’

#Resolucion de las imagenes
m =75

n =112

mIn =mx*n

#Definicion de la matriz de entrenamiento
Training = npy.empty(shape = (man, numero), dtype =" float64’)

#Bucle para leer las imagenes de entrenamiento de manera ordenada.
columna =0
for filename in sorted(os.listdir(path)):
pathname = os.path.join(path, filename)
print pathname
#Leer archivo y dar formato B/N
im = cv2.imread(pathname, 0)
#Transformar archivo en array de tipo flotante y linealizarlo
imagen _arr = npy.array(im, dtype =" float64’). flatten()
#Escribir los arrays en columnas de la matriz de entrenamiento
Trainingl:, columna] = imagen__arr|:]
columna+ =1

#Creacion del rostro promedio, sumando las columnas de la matriz y dividiendo
entre el nimero de imagenes
medio = npy.sum(Training, axis = 1)/numero

#Visualizacion del rostro promedio
rostromedio = medio.reshape(n,m)
plt.imshow(rostromedio, cmap =" gray’)
plt.title(’ RostroPromedio’)
plt.xticks([]), plt.yticks(]])

plt.show()

#Restar el rostro promedio a cada rostro de la matriz de entrenamiento
Trainingzm = Training.transpose() — npy.ones(shape = (numero,1), dtype =
float64") * medio

!/
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# Obtencion de eigenvalores y eigenvectores de la matriz de covarianza C = B'B
mediante SVD

#SVD calcula las matrices [U, S, V]

#U es la matriz unitaria de eigenvectores de la matriz B x B’

#S es la matriz de los eigenvalores, ordenados de mayor a menor

#V es la matriz unitaria de eigenvalores de matriz B’ x B

U, S,V = npy.linalg.svd(Trainingzm)

#Tomar tnicamente hasta el k-ésimo eigenvector que representa el 90 % de la va-
rianza de los datos originales, tomando en cuenta que la varianza esta representada
por los eigenvalores

S = S.reshape(numero, 1)
sumaeigenval = sum(S|[:])
ergenval _k = 128
ergenval _k =10

sumuvart = 0,0

varianza = 0,90

for eigenvalor in range(0, numero):
etgenval _k+ =1
sumvari+ = sum(S|eigenvalor, :|) / sumaeigenval
if sumvari >= varianza:
break

#Mostrar en pantalla la cantidad de eigenvectores para crear el espacio de rostros
printeigenval _k, primeroseigenvectores’

#Mantener la cantidad de eigenvectores seleccionada
eigenfaces = V[:,0 : eigenval k]

#Visualizacion de los primeros dos eigenrostros
primPC = eigenfaces:, 0]

primer PC' = primPC.reshape(n, m)

segPC = eigenfaces|:, 1]

segPC = segPC.reshape(n, m)
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plt. figure(1)

plt.subplot(211)

plt.imshow(primer PC, cmap =" gray’)
plt.title(' Primereigenvector’)
plt.xticks([]), plt.yticks(]])
plt.subplot(212)

plt.imshow(segPC, cmap =" gray’)
plt.title('segundoeigenvector’)
plt.xticks([]), plt.yticks(]])

plt.show()

#Proyeccion de las imagenes de entrenamiento
Trainproyec = eigen faces.transpose().dot(Trainingzm.transpose())
Trainproyec = Trainproyec.transpose()

El segundo moédulo requiere de las variables que se han generado en el primer modu-
lo, por lo que se importa con el nombre asignado, tal como se muestra a continuacion:

#!/usr [bin/envpython

# Librerias de Python usadas en el segundo moédulo; se incluye el médulo uno y las
variables que se generaron en el. import os

import glob

import cv2

import numpy as npy

import math

from matplotlib import pyplot as plt

from Eigenfaces svd import medio, m, n, mxn, eigen faces, numero, eigenval _k,
path, Trainproyec, Training

#Directorio del conjunto de prueba

pathtest = os.getcwd() + 7 /test_exp3”

#Numero de sujetos de prueba

numero_t = len(glob.glob(pathtest +7 / * .ppm”))

#Matriz de imagenes del conjunto de prueba
test = npy.empty(shape = (mxn, numero_t), dtype =" float64’)

#Bucle para crear la matriz con las imagenes de los sujetos de prueba
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columna =0
for filename in sorted(os.listdir(pathtest)):
pathnam = os.path.join(pathtest, filename)
printpathnam
imagentest = cv2.imread(pathnam, 0)
imag _t = npy.array(imagentest, dtype =" float64’). flatten()
test[:, columna| = imag_t[:]
columna+ =1

#Restar rostro promedio de la matriz de entrenamiento a imagen de prueba
testzm = test.transpose() — npy.ones(shape = (numero_t, 1), dtype =" float64’) x
medio

#Proyeccion de imégenes test
testproyec = eigen faces.transpose().dot(testzm.transpose())
testproyec = testproyec.transpose()

#Calculo de distancia
for i in range(0, numero_t) :
dif e = Trainproyec — (npy.ones(shape = (numero, 1), dtype ='
float64”) x (testproyecli, :]))
dist e = npy.sqrt(npy. fabs(sum(dif e.dot(dif e.transpose()))))
minim = npy.amin(dist_e)

persona = 0
for p in dist_e:
persona+ =1
if p == minims:
break
printpersona, minim

#Visualizacion para comparacion de ambos rostros
imagentest = test|[:, 1]

imagentesting = imagentest.reshape(n,m)
imagentrain = Training|:, personal
imagentraining = imagentrain.reshape(n,m)

plt. figure(1)
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num =0
for filename in

plt.subplot(211)

plt.imshow(imagentesting, cmap =" gray’)
plt.title(' sujetodeprueba’)

plt.xticks([]), plt.yticks(]])

plt.subplot(212)
plt.imshow(imagentraining, cmap =" gray’)
plt.title(' sujetobasededatos’)

plt.xticks([]), plt.yticks(]])

plt.show()

sorted (os.listdir(path)):

pathname = os.path.join(path, filename)
num+ =1

printnum, pathname
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Apéndice B

Sistema de mediciéon de tamano de
nanoparticulas

Con las bases aprendidas del procesamiento de iméagenes se ha establecido un sistema
de deteccion y medicion del tamano de nanoparticulas en micrografias. Este trabajo
fue presentado como parte del Taller Alemania-Francia-México sobre magnetismo de
nanoestructuras y grupos de aleaciones de materiales de transicion, el pasado 13 de
octubre de 2017, en la Facultad de Ciencias de la UAEMéx.

La importancia de medir el tamano de nanoparticulas, ya sea en clusters o de ma-
nera individual se debe a que sus propiedades estdn extremadamente relacionadas a
su morfologia, de manera particular, el tamano esta relacionado con la anisotropia
magnética del material. Su disenio y sus propiedades juegan un papel fundamental
en numerosas aplicaciones como almacenamiento de la informaciéon y dispositivos
magnetoelétricos [62].

El principio de la medicion se basa en la comparacion de los pixeles de cada na-
noparticula con una métrica previamente establecida. De manera general, en las
micrografias se puede observar una escala de tamano nanométrico para comparar
el tamano de manera visual, ver Figura B.1. Dicha escala es la que se usa en este
sistema para obtener la métrica deseada.

El sistema est& divido en dos subprogramas, en el primero se obtiene la métrica a
partir de la escala de la micrografia, mientras que en el segundo, se detecta cada
una de las nanoparticulas con base en el procesamiento de imagenes y con la métrica
establecida se calcula su tamano.
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Figura B.1: CoPt nanoalloys

El subprograma para obtener la métrica consta de tres pasos:
1. Cortar manualmente la barra de la escala en la micrografia
2. Procesamiento de la imagen

3. Obtener meétrica

(a) Escala 1 (b) Escala 2

(c) Escala 3 (d) Escala 4

Figura B.2: Calculo de la métrica de micrografia
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En la Figura B.2 se muestra la escala recortada de la micrografia B.2a, el procesa-
miento de la imagen recortada para detectar y delimitar el borde de la escala B.2b,
B.2¢, y por ultimo obtener la métrica B.2d. En este caso, la escala de la micrografia
es de 20 nanometros.

Una vez que se obtiene la métrica de la micrografia, el siguiente subprograma detecta
el borde de las nanoparticulas B.3a, selecciona una por una B.3b y les asigna su
respectivo tamanoB.3c.

Al igual que el sistema de reconocimiento facial, este sistema esta escrito en lenguaje
Python basado en las librerias OpenCV [5].

(b) Seleccion de la i-ésima nanoparticula

(¢) Tamano de la i-esima particula

Figura B.3: Deteccion de nanoparticulas y medicion de su respectivo tamano

Los resultados obtenidos son comparables con los establecidos en [62], tal como se
muestra en la distribucion de tamanos en la Figura B.4. En su trabajo, [62], con-
sideran la aglutinaciéon de dos o mas nanoparticulas, llamados Dimeros, y a ellos
corresponde el segundo pico en la Figura B.4b.

Es necesario mencionar que este es un primer prototipo de este sistema, y para la
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Aproximacién del tamafio de nanoparticulas de — —CoPt unselected
1 CoPt ™ —— CoPt size-selected
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(a) Distribucion de tamanos de nanoparticu- (b) Distribucion de tamarnio de nanoparticulas
las obtenidos con nuestro sistema de deteccion en [62]

Figura B.4: Resultados de las comparaciones del sistema de reconocimiento facial

deteccion de las nanoparticulas se requiere que estas se encuentren separadas, pues
al existir aglomeraciones, el sistema detecta todo el conjunto como una sola particula
y a este le asigna un tamano, el cual seria incorrecto.

Como parte del trabajo futuro se planea la mejora de este sistema, para detectar
efectivamente particulas dentro de aglomeraciones y pueda ser usado en laboratorios
nacionales e internacionales.
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