@' BY NG Revista Cintex [ Vol27(2) | pp. 44-55 [ julio - diciembre [ 2022 | ISSN: 2422-2208 | Medellin-Colombia

Sistema de reconocimiento de rostros con tapabocas a través de
los clasificadores Haar cascade, LBPH, Eigenface y Fisherface

Facial recognition system with facemask using Haar cascade,
LBPH, Eigenface and Fisherface classifiers

Emmanuel Grisales-Londofio 2, Oscar Ignacio Botero Henao ®, Ignacio Calle-Pérez ¢, Oscar
Julian Galeano Echeverri ¢ & Diego Orozco-Gomez €

a Institucion Universitaria Pascual Bravo, Medellin, Colombia, emmanuel.grisales@pascualbravo.edu.co
b Institucion Universitaria Pascual Bravo, Colombia, oscar.botero@pascualbravo.edu.co
¢ Institucién Universitaria Pascual Bravo, Medellin, Colombia, jesus.calle@pascualbravo.edu.co
d Institucién Universitaria Pascual Bravo, Colombia, julian.galeano@pascualbravo.edu.co
¢ Institucion Universitaria Pascual Bravo, Medellin, Colombia, diego.orozco@pascualbravo.edu.co

Recibido: septiembre 30, 2022. Aceptado: enero 30, 2023

Resumen

La implementacion de sistemas de acceso automatizados en lugares con alta afluencia, como sistemas de transporte y centros de
salud, es una necesidad creciente para mitigar la congestidn y el estrés laboral. En este contexto, el reconocimiento facial se
presenta como una solucidn eficaz, ofreciendo un control de acceso personalizado y eficiente. La inteligencia artificial, junto con
bases de datos robustas, permite la identificacion precisa de rostros y, complementada con clasificadores de rostros, el
reconocimiento facial. El clasificador Haar Cascade opera mediante pequerios clasificadores que analizan diferentes porciones de
una imagen facial, las cuales se combinan para proporcionar un resultado de deteccion preciso, facilitando la creacidn de una base
de datos que puede ser entrenada por algoritmos de reconocimiento. Este estudio presenta un sistema de reconocimiento facial
utilizando el clasificador Haar Cascade para la recoleccion de imagenes, y los clasificadores de Histograma de Patrones Binarios
Locales (LBPH), EigenFace (EF) y FisherFace (FF) para el proceso de reconocimiento. La recoleccion de datos incluyd imagenes de
rostros de seis personas, obteniendo 350 imagenes sin tapabocas y 350 imagenes con tapabocas. Los tiempos de entrenamiento
variaron entre 9.54 segundos y 9287.64 segundos. Una vez entrenados los modelos, el tiempo de reconocimiento facial oscilé entre
0.0001 segundos y 0.4447 segundos. La precisidon del reconocimiento con el clasificador LBPH se ubicé entre 80.9069% y 100%, con
el clasificador EF entre 69.7542% y 100%, y con el clasificador FF entre 31.6017% y 91.3684%. Estos resultados demuestran la
rapidez del sistema de reconocimiento facial propuesto, destacando la precision y velocidad del clasificador LBPH.

Palabras clave: algoritmo de clasificacion, entrenador, inteligencia artificial, visién computacional.

Abstract

The implementation of automated access systems in high-traffic areas, such as transportation systems and healthcare centers, is a
growing necessity to mitigate congestion and work-related stress. In this context, facial recognition emerges as an effective
solution, offering personalized and efficient access control. Artificial intelligence, combined with robust databases, enables precise
facial identification, and when complemented with face classifiers, facilitates facial recognition. The Haar Cascade classifier
operates through small classifiers that analyze different portions of a facial image, which are then combined to provide a precise
detection result, facilitating the creation of a database that can be trained by recognition algorithms. This study presents a facial
recognition system using the Haar Cascade classifier for image collection, and the Local Binary Patterns Histogram (LBPH),
EigenFace (EF), and FisherFace (FF) classifiers for the recognition process. The data collection included images of six individuals,
obtaining 350 images without face masks and 350 images with face masks. Training times varied between 9.54 seconds and 9287.64
seconds. Once the models were trained, the facial recognition time ranged from 0.0001 seconds to 0.4447 seconds. The recognition
accuracy with the LBPH classifier ranged from 80.9069% to 100%, with the EF classifier from 69.7542% to 100%, and with the FF
classifier from 31.6017% to 91.3684%. These results demonstrate the speed of the proposed facial recognition system, highlighting
the accuracy and speed of the LBPH classifier.
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1 INTRODUCCION

Actualmente, las investigaciones enfocadas en visién artificial se encuentran en un constante crecimiento debido a
que esta tecnologia provee un amplio rango de aplicaciones a un costo decreciente sostenido, posibilitando dar
solucidn a diversas necesidades [1], mediante procesos de adquisicién, preprocesamiento, andlisis y extraccién de
informacién de imagenes y videos [2]. Continuamente se implementan diferentes técnicas y métodos de
reconocimiento de objetos [3], [4], varios de estos aplicados a la deteccidn e identificacidon de rostros humanos, entre
los que se encuentran el espacio de rostros generado por el algoritmo EigenFace [5], estimacidn de mdaxima
verosimilitud [6], mdquina de soporte vectorial [7], red dispersa SNoW [8], detector cascada [9], [10], modelos de
apariencia activa [11], modelos de asociacidn-prediccién [12], modelo cambiante en 3D [13] y modelo candnico del
rostro [14]. La tecnologia dedicada al desarrollo de sistemas de reconocimiento facial ha cobrado un interés significativo
debido a las diversas aplicaciones de uso en procesos como educacion [1], biometria [15], [16], seguridad [17]-[21] y
accidentalidad vehicular [22], [23].

La implementacion de sistemas de reconocimiento requiere del uso de cdmaras de video que permitan adquirir
informacién visual de un objeto especifico [24]. Por tanto, la calidad de la imagen, la distancia del objeto a la cdmara,
el angulo de ubicacién del sensor con el objeto a detectar, los cambios del fondo de la imagen, y las variaciones de
iluminacidn son aspectos para tener en cuenta con el propésito de desarrollar un sistema de reconocimiento robusto
[1]. Ademas, dependiendo de las caracteristicas fisicas del objeto a reconocer, se requiere sintonizar los pardmetros de
la cdmara, entre los que se destacan la tasa de muestreo y la resolucién espacial. En el caso del reconocimiento de
rostros aspectos como los previamente indicados, asi como la oclusién y las expresiones faciales [16], y adicionalmente,
la correcta sintonizacion de los parametros de la cdmara, son fundamentales debido a las caracteristicas propias de los
rostros como ojos, nariz y boca.

El presente trabajo tiene por objeto proveer los resultados respecto al desarrollo e implementacion de un sistema
de reconocimiento de rostros haciendo uso de un clasificador Haar Cascade en el proceso de recoleccidon de imagenes
y de los clasificadores Histograma de Patrones Binarios Locales (LBPH), EigenFace (EF) y FisherFace (FF) en el proceso
de reconocimiento. Este documento estd dividido asi: la seccidn 2 presenta un resumen de la revisidn de la literatura,
la seccion 3 provee el método propuesto, su desarrollo e implementacidn; las secciones 4 y 5 indican los resultados
experimentales y la discusidn respectiva; por ultimo, la seccidn 6 detalla las conclusiones obtenidas de este trabajo.

2 REVISION DE LA LITERATURA

Los autores en [25] desarrollaron un sistema de identificacion facial de cuatro personas en una imagen haciendo uso
del método Histograma de Patrones Binarios Locales y del clasificador Haar Cascade. Utilizaron 60 imagenes faciales
de cada individuo adquiridas por medio de una cdmara VGA, las cuales fueron preprocesadas mediante las técnicas
ecualizacion de histograma y filtro de mediana. La precision respecto al nUmero de rostros correctamente reconocidos
con respecto al numero total de datos de chequeo fue de 99.67%, aunque esta evaluacion no considerd condiciones
de iluminacién, identificacion facial con vista lateral y un conjunto mayor de personas.

Haciendo uso de los dos métodos indicados en la anterior investigacion, en [18] utilizaron imdagenes de rostros
escaladas a 150 x 150 pixeles, provenientes de un total de ocho personas, con el objeto de realizar identificacion facial.
Bajo diferentes condiciones ambientales y con diversos fondos de imagen, el sistema suministré una precision de 100%
en la identificacién de cada persona. En linea similar a los dos trabajos previamente mencionados, en [15] compararon
el rendimiento de los métodos Histograma de Patrones Binarios Locales y Haar Cascade. De acuerdo con los
experimentos realizados, determinaron que el clasificador Haar Cascade, si bien demanda mayor tiempo de ejecucion
en el reconocimiento en unaimagen de 20 rostros, 0.369 segundos respecto a 0.109 segundos destinado por el método
patrdn binario local, provee una mejor precisidn, 96.24% en comparacién a 94.74%.

Otra investigacion similar a las anteriormente indicadas fue realizada por [1]. Haciendo uso del software Matlab
implementaron los métodos Histograma de Patrones Binarios Locales y Haar Cascade, contrastando la efectividad en
los procesos de reconocimiento facial con los algoritmos ResNet101 y ResNet50, desarrollados mediante técnicas de
aprendizaje profundo. La precision provista por el clasificador Haar Cascade fue 90.91% y con los algoritmos ResNet101
y ResNet50 fue de 100% y 91.67% respectivamente. El clasificador Haar Cascade, aunque suministré menor precision,

45
Revista Cintex | Vol27(2) | julio -diciembre | 2022



Emmanuel Grisales-Londofio, Oscar Ignacio Botero Henao, Ignacio Calle-Pérez, Oscar Julian Galeano Echeverri & Diego Orozco-Gémez

https://doi.org/10.33131/24222208.386

demandd menos tiempo en realizar el proceso de entrenamiento, 1.09 segundos respecto a 139.5 segundos;
mostrando que el clasificador Haar Cascade puede proveer mejores prestaciones en aplicaciones que requieren
entrenamiento en tiempo real.

Los autores en [26] realizaron un algoritmo de reconocimiento de rostros con técnicas de aprendizaje profundo e
identificacion con el clasificador Haar Cascade. El objetivo de esta investigacion fue asignar un identificador Unico con
el propdsito de evaluar el desempefiio del algoritmo para eventualmente ser adecuado en la creacién de un banco de
imagenes personalizado. Utilizando el clasificador Haar Cascade y redes neuronales convolucionales, los autores en [2]
propusieron un método de clasificacién de siete emociones faciales correspondientes a enfado, disgusto, miedo,
felicidad, tristeza, sorpresa y neutralidad. El conjunto de imagenes utilizadas en el proceso de entrenamiento
correspondid a 28709, en tanto que se emplearon 7179 imagenes de prueba, todas las imagenes con resolucién 48 x
48 pixeles. El rango de precision en la clasificacién de las emociones se ubicd entre 50% y 100%. Similar al trabajo
anterior, y con las mismas emociones faciales, en [27] obtuvieron precisiones entre 44% y 100%.

En [28] implementaron un sistema conformado por un clasificador Haar Cascade, histograma de gradientes
orientados y maquinas de soporte vectorial con el objeto de realizar reconocimiento y clasificacion de rostros. Aunque
los autores indicaron que el sistema de reconocimiento provee una alta precision, no la cuantificaron. Los autores en
[21] implementaron un sistema de monitoreo personal haciendo uso del clasificador Haar Cascade, histograma de
gradientes orientados y EigenFace. El proceso de entrenamiento se realizd con 30, 60, 90 y 120 imdagenes por persona,
alcanzando precisiones de 64%, 85%, 97% y 98% respectivamente.

A partir de métricas de distancias y dangulos aplicadas a diversas caracteristicas propias faciales, en [29] confrontaron
el clasificador Haar Cascade con la técnica de puntos de referencia faciales. El sistema de identificacién de rostros
suministrd precisiones de 60% con el clasificador Haar Cascade y 85% con la técnica de puntos de referencia faciales.
Los autores en [17] propusieron un algoritmo con el propdsito de mejorar el desempefio por parte del clasificador Haar
Cascade en el reconocimiento de rostros aplicado en sistemas de seguridad; el conjunto de datos a partir del cual se
presentaron los rostros a los clasificadores arrojé una precision del 96,3 % con una velocidad de reconocimiento de 8,2
segundos, mejorando la precisidn de reconocimiento en un 3,4% con respecto a otros algoritmos como Eigenface, el
reconocedor LBPH y una red neuronal artificial.

Otra investigacion con enfoque a sistemas de seguridad fue la realizada por [19]. El clasificador Haar Cascade se
implemento con la libreria OpenCV en una tarjeta Raspberry Pi. Por medio de una Pi Camera se realizo la adquisicion
visual de los rostros con un dngulo entre +40 grados y a una distancia entre 0.4 metros y 1.2 metros. La precision del
sistema de identificacidén de rostros se ubicé entre 4% y 56%. Similar al trabajo anterior, aunque direccionado al area
biométrica, en [16] implementaron un clasificador Haar Cascade con funciones provistas por la libreria OpenCV vy
haciendo uso de un conjunto de 180 imagenes adquiridas mediante la cdmara de un teléfono mévil. Debido a la
presencia de sombras y rostros alargados en las imagenes, la precisién promedio del sistema de reconocimiento fue
95.16%.

En [30] propusieron un sistema de control de silla de ruedas para personas con discapacidad a partir de la orientacidn
de la cabeza. El sistema de deteccidn se baso en identificar el rostro y la nariz de la persona haciendo uso del clasificador
Haar Cascade y la orientacion mediante un algoritmo de seguimiento realizado con el filtro de correlacién por kernel,
suministrando una precisidon de 82%. A partir del clasificador Haar Cascade aplicado en el reconocimiento de los ojos y
la nariz en un rostro, los autores en [31] propusieron un método para mejorar la estabilidad en el proceso de grabacion
de video. Los resultados indicaron que el tiempo promedio de procesamiento requerido en la deteccién de los ojos fue
27.72 milisegundos, mientras que para la deteccién de la nariz fue 61.2 milisegundos.

3 METODO PROPUESTO

3.1 Clasificador Haar Cascade

El algoritmo Haar Cascade propuesto por P. Viola and M. Jones [9], [10], es una técnica de aprendizaje automatico
comunmente utilizada en procesos de deteccidon de rostros humanos en imagenes [25] a partir de caracteristicas
relevantes del rostro como pueden ser los labios, nariz, cejas y ojos [17], tal como se observa en la Fig. 1. Con el objeto
de llevar a cabo el proceso de deteccidn, el algoritmo requiere varias fotos positivas y negativas [18].
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Fig. 1. Clasificador Haar Cascade

Esta técnica ofrece computacion de alta velocidad seglin la cantidad de pixeles dentro de la caracteristica del
rectangulo y no segln el valor de cada pixel de la imagen [23], e implementa una funcién en cascada para realizar el
entrenamiento de imagenes a partir de cuatro etapas: seleccidon de caracteristicas de Haar, obtencién de una imagen
integral, entrenamiento AdaBoost y clasificadores en cascada [1], [18], [25]. Cada caracteristica es un valor individual,
que se adquiere restando la suma de pixeles en el rectdngulo blanco de la suma de pixeles en el rectadngulo negro. La
caracteristica similar a Haar de cualquier tamafio se puede calcular en tiempo constante debido a las imdagenes
integrales [15], [16].

3.2 Clasificador Histograma de Patrones Binarios Locales (LBPH)

Este clasificador aparecio originalmente como un descriptor de textura. El operador asigna una etiqueta a cada valor
de pixel de la imagen en un vecindario de 3 x 3 con un valor establecido en el pixel central. El algoritmo provee como
resultado un valor binario representativo [32]. La capacidad de discriminacion y simplicidad del clasificador LBPH
permite que pueda ser utilizado en diversas aplicaciones [33]. Dos de las caracteristicas que sobresalen de este
clasificador son su desempefio en aplicaciones con imagenes que presentan variaciones de iluminacidn y su simplicidad
computacional, lo cual posibilita procesar imagenes con entornos complejos en tiempo real [34].

Respecto al reconocimiento de rostros, el clasificador LBPH extrae caracteristicas particionando la imagen del rostro
en regiones locales y luego las confronta con las demds imdgenes de rostros, por ejemplo, con aquellas que hacen parte
de una base de datos. De cada regidn se extrae el descriptor de textura, posteriormente los descriptores se concatenan
para formar una descripcion global del rostro [35]. El clasificador asigna etiquetas a cada uno de los pixeles de laimagen
tomando en cuenta la distribucién de los vecinos [36].

El proceso de reconocimiento con este clasificador requiere de una mascara que recorre la imagen de manera
iterativa seleccionando cada vez un pixel central y sus vecinos. El pixel central se confronta con cada uno de sus vecinos
de forma ordenada. Si el pixel central es mayor que el pixel con el que se confronta se asigna como etiqueta un cero,
en caso contrario se asigna como etiqueta un uno. El numero binario resultante se convierte en un nimero decimal
que es contado en el histograma para formar la descripciéon. El histograma de las etiquetas de todos los pixeles es
posteriormente utilizado como una descripcion de la textura de la imagen [37].

3.3 Clasificador EigenFace (EF)

Este clasificador se basa en el método de la distancia euclidiana para calcular la distancia entre el EigenVector (vector
propio) y el EigenFace (rostro propio) [32]. Estos vectores propios [38] se pueden considerar como un conjunto de
elementos que caracterizan la variacion entre las imagenes de rostros. Cada ubicacién de los elementos en la imagen
del rostro como pueden ser los labios, nariz, cejas y ojos contribuye a cada vector propio, de modo que es posible
mostrar el vector propio como una especie de rostro fantasmal llamado rostro propio o “eigenface” [5].

La estrategia del método EigenFace consiste en extraer las caracteristicas del rostro y representar el rostro en
cuestion como una combinacidn lineal de los denominados rostros propios. Se tienen en cuenta por tanto los elementos
principales de los rostros en el proceso de entrenamiento. El reconocimiento se logra mediante la proyeccién del rostro
en el espacio formado por los rostros propios. Se realiza una comparacién sobre la base de la distancia euclidiana de
los vectores propios de los rostros propios y el rostro propio de la imagen analizada [39]. Si la distancia es pequefia, se
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identifica a la persona, mientras que una distancia demasiado grande indica que el modelo requiere mayor
entrenamiento para realizar una correcta identificacion [32].

3.4 Clasificador FisherFace (FF)

Este clasificador es una versién modificada del clasificador EigenFace. Mediante éste se determina el rostro promedio
por clase [32]. Las caracteristicas principales de este clasificador son su capacidad tanto para interpolar y extrapolar
sobre la iluminacidon como la identificacién con variaciones en expresiones faciales [36].

La base de este clasificador para llevar a cabo el reconocimiento parte de la técnica de andlisis discriminante lineal
(LDA) [33]. El clasificador realiza un LDA haciendo uso de la informacién provista de las imagenes de entrenamiento
encontrando una proyeccién que maximiza la separacidn entre imagenes de distintas personas (clases) y minimiza la
distancia entre imagenes de una misma clase, permitiendo que exista un mejor desempefio en el proceso de
reconocimiento [37].

3.5 Procedimiento desarrollado

El sistema de reconocimiento propuesto tuvo como estrategia crear procesos de recoleccién, entrenamiento y
reconocimiento de rostros. Para tal propdsito se desarrollaron tres cddigos computacionales asociados a cada etapa
haciendo uso del lenguaje de programacion Python y la libreria OpenCV. La Fig. 2 detalla el diagrama de bloques del
sistema propuesto de reconocimiento de rostros.

Haar Cascade

. : = Adquisicién de
Video de : Fragmentacion . q’
; X imagenes de
entrada : del video
: rostros
LBPH, EF, FF
e = § Clasificacion 2l Procesamiento
rostros i caracteristicas

Reconocimiento
del rostro

Fig. 2. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de rostros propuesto

El procedimiento partio de la recoleccion de imagenes de rostros de seis personas sin tapabocas y con tapabocas.
Este proceso de recoleccidn se realizd a partir de la toma de videos haciendo uso de una cadmara de celular con
resolucidon 1080p a una tasa de muestreo de 30 cuadros por segundo. Un primer cddigo computacional empleando el
clasificador Haar Cascade permitié obtener dos conjuntos de imagenes de rostros frontales por persona, para un total
de 350 imagenes sin tapabocas y 350 imagenes con tapabocas, con una resolucidn espacial de 150 x 150 pixeles. La Fig.
3 muestra ejemplos de estas imagenes de rostros.

Fig. 3. Ejemplos de rostros con ausencia y presencia de tapabocas
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La técnica Haar Cascade requirid etiquetar por persona las imagenes con el fin de discriminar un rostro de otro y si
este posee o no tapabocas. El conjunto de imagenes, por tanto, se almacend en carpetas etiquetdndolas como 11ST a
I6ST para las personas de 1 a 6 con rostros sin tapabocas y I1CT a I6CT para las personas de 1 a 6 con rostros con
tapabocas. Una vez ajustado el banco de imdgenes, se creé un cdédigo computacional con el objeto de llevar a cabo el
proceso de entrenamiento haciendo uso de los métodos Histograma de Patrones Binarios Locales (LBPH), EigenFace
(EF) y FisherFace (FF). Finalizado el entrenamiento se obtuvo un archivo XML por cada método con el modelo
entrenado.

Finalmente, se desarrollé un cédigo computacional con el objeto de evaluar el desempefio de cada modelo para
llevar a cabo el reconocimiento. Este proceso requirid de imagenes diferentes a aquellas utilizadas en el proceso de
entrenamiento, estas imagenes corresponden a las seis personas con ausencia y presencia de tapabocas y a una
persona diferente etiquetada como ID. Las imdgenes se obtuvieron a partir de la fragmentacién de videos de corta y
aleatoria duracién adquiridos con una cdmara de celular con resolucién 1080p a una tasa de muestreo de 30 cuadros
por segundo, por tanto, existe por clase, diversidad en la cantidad de imdgenes de prueba utilizadas en el proceso de
evaluacion, tal como se observa en la Tabla 1.

TABLA 1. NUMERO DE IMAGENES UTILIZADAS EN EL PROCESO DE EVALUACION DEL DESEMPENO DE LOS CLASIFICADORES
11ST 12ST 13ST 14ST I5ST 16ST 11CT 12CT 13CT 14CT I5CT 16CT 1D
300 329 374 320 486 623 354 317 339 339 531 147 671

4 RESULTADOS

Los algoritmos de entrenamiento y reconocimiento de rostros se ejecutaron en un equipo de cédmputo con
procesador Intel Core i7-5557U a 3.10 GHz y memoria RAM de 16 GB. El tiempo que demandd el entrenamiento, asi
como el tamafio del modelo en formato XML provisto por cada método estdn indicados en la Tabla 2.

TABLA 2. CARACTERISTICAS DE LOS MODELOS OBTENIDOS EN EL PROCESO DE ENTRENAMIENTO

LBPH EF FF
Tiempo de entrenamiento (s) 9.5464 7596.7633 9287.6451
Tamaiio (KB) 503749 2975232 8898

Se observa en la Tabla 2 que no es requerido un tiempo relevante para llevar a cabo el entrenamiento haciendo uso
del método LBPH, lo cual difiere con los métodos EF y FF. Sin embargo, el modelo obtenido con el método LBPH tiene
un tamaio considerable que puede generar inconvenientes en su portabilidad, lo mismo sucede con el modelo provisto
por el método EF. Una vez obtenidos los modelos, estos se evaluaron en cada una de las imagenes de prueba. La Tabla
3 indica, por clase, los tiempos de carga del modelo para ser utilizado por el algoritmo de reconocimiento, asi como los
tiempos minimo, maximo y promedio que demandd cada método en proveer una respuesta ante cada imagen de
prueba.

TABLA 3.TIEMPOS DE PROCESAMIENTO REQUERIDOS POR EL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO

Tiempo de carga (s) Tiempo minimo (s) Tiempo maximo (s) Tiempo promedio (s)
Clase LBPH EF FF LBPH EF FF LBPH EF FF LBPH EF FF
11ST 22.2331 68.9901 0.2031 0.2437 0.2152 0.0001 0.3437 0.3125 0.0156 0.2623 0.2456 0.0021
12ST 19.0194 69.0278 0.2031 0.2385 0.2031 0.0001 0.4375 0.2969 0.0156 0.2603 0.2232 0.0015
13ST 18.9729 70.3777 | 0.2187 | 0.2344 | 0.2031 | 0.0001 | 0.3437 | 0.2969 | 0.0156 | 0.2586 | 0.2215 | 0.0020
14ST 19.0554 | 68.8959 | 0.2069 | 0.2642 | 0.2031 | 0.0001 | 0.3750 | 0.3124 | 0.0156 | 0.2769 | 0.2216 | 0.0022
I15ST 18.9751 68.7833 | 0.2031 | 0.2508 | 0.2031 | 0.0001 | 0.3098 | 0.2969 | 0.0156 | 0.2580 | 0.2198 | 0.0022
16ST 18.9586 68.6842 0.2228 0.2656 0.2031 0.0001 0.3594 0.2969 0.0177 0.2814 0.2220 0.0020
11CT 19.0784 74.4985 0.2031 0.2494 0.2131 0.0001 0.3594 0.3159 0.0156 0.2627 0.2297 0.0025
12CT 19.9289 73.2304 0.2187 0.2344 0.2031 0.0001 0.4062 0.2969 0.0156 0.2602 0.2210 0.0014
13CT 21.5480 68.8995 0.2031 0.2436 0.2154 0.0001 0.3750 0.2968 0.0156 0.2632 0.2252 0.0020
14CT 18.9724 | 68.9788 | 0.2031 | 0.2812 | 0.2083 | 0.0001 | 0.3593 | 0.2812 | 0.0156 | 0.2944 | 0.2225 | 0.0023
I5CT 18.8667 70.1139 | 0.2031 | 0.2500 | 0.2187 | 0.0001 | 0.4218 | 0.3125 | 0.0156 | 0.2731 | 0.2257 | 0.0021
16CT 19.8148 | 68.7054 | 0.2210 | 0.2656 | 0.2031 | 0.0001 | 0.3750 | 0.2969 | 0.0156 | 0.2846 | 0.2210 | 0.0019

ID 21.5636 69.8389 0.2031 0.2656 0.2031 0.0001 0.3906 0.2812 0.0156 0.2938 0.2235 0.0017
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Se observa en la Tabla 3 que el método FF demandé menores tiempos tanto de carga del modelo como de ejecucién,
aunque esto no es indicativo de un mejor desempefio por parte de este método en el proceso de reconocimiento.
Comparando los métodos LBPH y EF se visualiza que el método LBPH provee un menor tiempo de carga del modelo en
todas las clases, sin embargo, este método requiere mayor tiempo en suministrar una respuesta ante cada clase
evaluada.

Con el objeto de determinar el desempefio de cada modelo en el proceso de reconocimiento, inicialmente se realiza
para cada método una clasificacion multiclase en una matriz de confusién, la cual es una herramienta utilizada para
resolver problemas de clasificacidon evaluando un algoritmo o comparando el desempenio de diferentes algoritmos [40].
Las matrices de confusidon multiclase hacen uso de conjuntos de Verdaderos Positivos que indican la cantidad de
ejemplos positivos clasificados con precision, Falsos Positivos que corresponden al nimero de ejemplos negativos
reales clasificados como positivos, y Falsos Negativos relacionados al nimero de ejemplos positivos reales clasificados
como negativos [41]. Por tanto, se definieron los conjuntos de Verdaderos Positivos los cuales corresponden a aquellas
imagenes de cada rostro evaluado que son correctamente identificadas, Falsos Positivos asociados a imagenes de
rostros que el algoritmo predice erroneamente como correctamente identificadas y Falsos Negativos relacionados a
imagenes de cada rostro evaluado que son erréneamente identificadas. Las Fig. 4, 5 y 6 muestran la matriz de confusién
obtenida a partir de los métodos LBPH, EF y FF, respectivamente.

Matriz de confusion: método LBPH

11ST-300 o0 0o 0 0 0 0o 0 0 0 0 0 0
125T- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I35T- 0 1 0 0 0 0o 0 1 0 0 0 2
AsT- 0 0 0 (3200 0 ] 1] 0 0 0 ] 0 ]
I55T- 6 0 0o 0 0 0o 0 0 0 0 0 30
I65T- 0 0 1] 0 0 1] 0 0 0 ] 0 ]

ICT- 0 0 1] 0 2 ] 0 0 0 ] 0 ]

Actual

2CT- 0 0 1] 0 1 ] 0 (301 O 0 ] 0 15
I3CT- 0 0 0o 0 0 0 0o 0 0 0 0 0
K“CT- 0 0 0o 0 0 0 0o 0 0 0 0 0

I5CT- 0 0 0o 0 17 o 0o 0 0 80 m 0 25

I6CT- 0 0 0o 0 0 0 0o 0 0 0 0 147 0

ID- 0 0 0o 0 0 0 0o 0 0 0 0 Om

\ \ | \ \ \ \ \ \ \ ' \
I1ST 125T I3ST MST ISST I6ST I1CT I2CT I3CT KMCT ISCT I6CT ID
Predicci6n

Fig. 4. Matriz de confusién obtenida con el método LBPH

Matriz de confusién: método EigenFace

I1ST 4300 0 ] 0 ] ] 0 ] 0 ] 0 ] ]
125T- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I35sT- 0 0 0 2 0 1 0 0 1 0 0 0
MsT- 0 0 0 (3200 0 ] 0 ] 0 ] 0 ] ]
I5sT- 0 0 ] 1 /264 0 0 ] 0 19 160 O 42

I65T- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

IncrT- 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Actual

12CT- 0 0 1 0 & ] 0 295 0 ] 0 0 18

I3CT- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8
KMCT- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I5CT- 0 0 ] 0 44 0 13 1 0 1 0 103

I6CT- 0 0 ] 0 ] ] 0 ] 0 ] 0 147 0
ID- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

IlIST IZéT IBIST I4éT ISéT I6‘ST I1ICT IZICT I3ICT I4ICT IS(IiT IGICT D
Prediccion
Fig. 5. Matriz de confusidn obtenida con el método EF
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Matriz de confusion: método FisherFace
IsT-146 0 o0 1 0 O O 3 2 8 57 0 3
25T - 21 0 0 2 0 0 2 0 0 0 0 48
I3ST-107 16 (210 0 22 1 1 O 7 O O O 10

KBsT- 1 0 ] m 0 0 0 o 0 2 0 0 1l

I55T- 54 15 123 2 201 14 O 0 13 0 51 4 9)

IBsT- 0 0 ] o 17 0 o 12 0 0 1 [159
11CT- 0 1 0 8 0 0 o] 1 11 28 0 3

I2CT- 70 13 © o] 1, 1 3 166 6 34 21 O 2

Actual

I3CT- 7 7 11 16 73 6 3 0 68 0 100 0 48
[acT- 7 0 0 26 O 0 3 39 o0 14 0 Y]
I5CT- 19 26 2 6 20 4 66 5 34 34 192 95 28

I6CT- 19 0O 4] 2 1 LG 4 1, 0 2 1 80 22

D-11 0 0 5 0 0 69 2 0 21 4 Om

1 I I 1 1 I 1 1 1 I 1 1
I1ST 12ST I3ST 14ST ISST I16ST I1CT I2CT I3CT MCT I5CT 16€CT ID
Prediccion

Fig. 6. Matriz de confusidn obtenida con el método FF

Una vez adecuada la matriz de confusién se evalué el sistema de reconocimiento a partir de las métricas Precision,
Sensibilidad y F1-Score. Las ecuaciones 1 a 3 establecen las férmulas matematicas en la obtencién de cada métrica.

Precisié Verdaderos Positivos 1
recision =
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos 1)

Sensibilidad = Verdaderos Positivos 5
ensibiiaad = Verdaderos Positivos + Falsos Negativos )

Fl_s _ Precision x Sensibilidad 3
core =s4x Precision + Sensibilidad )

La métrica Precision indica la calidad que el modelo provee en el proceso de reconocimiento de rostros. La
Sensibilidad indica la cantidad que el modelo es capaz de reconocer rostros. En tanto que la métrica F1-Score combina
las métricas Precisién y Sensibilidad en un solo valor. El modelo relacionado al método LBPH suministré una Precision
de 96.4912%, mientras que para los métodos EF y FF la Precision fue de 91.8128% y 61.0136% respectivamente. La
Tabla 4 indica los valores de las métricas obtenidas por clase con los tres métodos.

TABLA 4. DESEMPENO DEL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO

Precision (%) Sensibilidad (%) F1-Score (%)

Clase LBPH EF FF LBPH EF FF LBPH EF FF
11ST 98.0392 99.3377 31.6017 100 100 48.6666 99.0099 99.6677 38.3202
12ST 99.6969 100 76.6467 100 100 77.8115 99.8482 100 77.2247
13ST 100 99.7304 60.6936 98.9304 98.9304 56.1497 99.4623 99.3288 58.3333
14ST 100 99.6884 73.1481 100 100 98.7500 100 99.8439 84.0425
I5ST 95.7446 84.3450 59.6439 92.5925 54.3209 41.3580 94.1422 66.0826 48.8456
16ST 100 100 91.3684 100 100 69.6629 100 100 79.0528
11CT 100 96.1748 66.9623 99.4350 99.4350 85.3107 99.7167 97.7777 75.0310
12CT 100 99.6621 76.1467 94.9526 93.0599 52.3659 97.4110 96.2479 62.0560
13CT 99.7058 100 47.5524 100 97.6401 20.0589 99.8527 98.8059 28.2157
14CT 80.9069 94.1666 56.5610 100 100 73.7463 89.4459 96.9957 64.0204
I5CT 100 69.7542 41.0256 77.0244 69.4915 36.1581 87.0212 69.6226 38.4384
16CT 100 100 44.4444 100 100 54.4217 100 100 48.9296

ID 90.3095 79.6912 60.4513 100 100 75.8569 94.9080 88.6979 67.2835
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Realizando una comparacién en las 13 clases, se observa que el modelo asociado al método LBPH provee siete valores
mas altos de Precision en relacién con cuatro suministrados por el método EF y ninguno por el método FF. En el
reconocimiento del rostro de la persona 6 sin y con tapabocas los métodos LBPH y EF dan como resultado el maximo
valor de Precisién. Respecto a la Sensibilidad, el método LBPH provee cuatro valores mas altos y nueve en conjunto con
el método EF. La métrica F1-Score indica que existen ocho valores mas altos con el modelo relacionado al método LBPH,
tres con el modelo asociado al método EF y dos en conjunto.

Comparando el desempefio de los modelos en el proceso de reconocimiento de rostros sin tapabocas, el método
LBPH provee tres valores mas altos de Precision en relacidon con dos suministrados por el método EF y uno en conjunto.
Respecto a la Sensibilidad, el método LBPH provee un valor mas alto y cinco en conjunto con el método EF. La métrica
F1-Score indica que existen tres valores mas altos con el modelo relacionado al método LBPH, dos con el modelo
asociado al método EF y uno en conjunto.

Con relacion al desempeno de los modelos en el proceso de reconocimiento de rostros con tapabocas, el método
LBPH provee tres valores mas altos de Precision con respecto a los dos suministrados por el método EF y uno en
conjunto. Respecto a la Sensibilidad, el método LBPH provee tres valores mas altos y tres en conjunto con el método
EF. La métrica F1-Score indica que existen cuatro valores mas altos con el modelo relacionado al método LBPH, uno
con el modelo asociado al método EF y uno en conjunto.

4.1 Discusién

El método LBPH provee el mejor desempefio en el reconocimiento de personas sin y con tapabocas, la Precisidon de
este modelo se ubica entre 95.7466% y 100% para reconocer personas sin tapabocas que hacen parte de la base de
datos y en el rango de 80.9069% a 100% en el reconocimiento de personas con tapabocas. La Sensibilidad del modelo
se ubica entre 92.5925% y 100% en rostros sin tapabocas y 77.0244% a 100% en rostros con tapabocas. Mientras que
la métrica F1-Score se ubica entre 94.1422% y 100% en rostros sin tapabocas y 87.0212% a 100% en rostros con
tapabocas. El método FF, aunque demanda menor tiempo en ejecutarse provee el peor desempefio.

En contraste con otros trabajos, esta investigacién provee informacion de desempefio en el reconocimiento de
rostros con tapabocas haciendo uso de los métodos LBPH, EF y FF. Varios autores han reportado resultados similares
para llevar a cabo el reconocimiento de rostros sin tapabocas. Tal es el caso de los trabajos en [34], [35] quienes
determinaron que el método LBPH suministré mejores resultados. Bajo esta premisa, la investigaciéon en [33] indica
Precisiones en el reconocimiento de rostros entre 92% y 100% haciendo uso de este método. Por otro lado, otros
trabajos como el presentado en [37] detalla mejor desempeiio con el método EF, aunque igual a esta investigacidn
determinaron que el método FF presenta el peor resultado.

5 CONCLUSIONES

El clasificador Haar Cascade es una técnica ampliamente utilizada en los procesos de deteccidn de rostros debido a
su capacidad para caracterizar elementos faciales como labios, nariz, cejas y ojos con alta precisidon y velocidad de
cédmputo. En este trabajo, se utilizd este clasificador para realizar el recorte de rostros en cada imagen adquirida de
una muestra de seis personas, tanto con cdmo sin tapabocas. A partir de esta recoleccion de imagenes, fue posible
evaluar el desempeno de los clasificadores LBPH, EigenFace y FisherFace en el proceso de reconocimiento facial.

Los resultados obtenidos indican que, bajo el clasificador LBPH, es posible tener un sistema de reconocimiento
aceptable que no solo identifica a una persona, sino que también detecta si la persona estd usando o no un tapabocas.
Dado que los tiempos computacionales requeridos por el clasificador LBPH para el procesamiento del algoritmo de
reconocimiento se encuentran en torno a 0.25 segundos, existe la posibilidad de adaptar un sistema en tiempo real
para aplicaciones en reconocimiento facial diferenciado, como en procesos de control de acceso de personal.

Es importante destacar que el proceso de recoleccién de imagenes de rostros con tapabocas presenta diversas
limitaciones para el clasificador Haar Cascade. Estas limitaciones incluyen condiciones de baja luminosidad, fondos no
uniformes, tipo de luz incidente sobre el rostro con tapabocas y el uso de tapabocas de colores oscuros, lo que impide
generar un banco de imagenes de forma auténoma. Por tanto, el desarrollo de un sistema de reconocimiento de rostros
con tapabocas en diversos ambientes (abiertos o cerrados) bajo estas condiciones no es una tarea sencilla.

La matriz de confusién es una forma estandar y muy usual de informar sobre el grado de veracidad de las clases
derivadas de un banco de imagenes, lo que garantiza su utilizacidon y un analisis robusto de los resultados de la deteccion
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de rostros con tapabocas.

Futuros trabajos podrian involucrar la aplicacién de la metodologia propuesta en este estudio a una muestra mayor,
la proposicidon de otra metodologia de reconocimiento de rostros basada en redes neuronales convolucionales para
comparar el desempefio de diferentes modelos de reconocimiento facial, o la unificacion de diversos métodos en
circuitos embebidos de alto rendimiento para desarrollar un sistema de reconocimiento mas robusto, con la capacidad
de aislar el tapabocas del rostro independientemente de sus caracteristicas.
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