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Resumen. El reconocimiento de rostros es una herramienta biométrica
cada vez més usada hoy dia, gracias a la miniaturizacién de los dispo-
sitivos electrénicos, el aumento de la velocidad de procesamiento en el
computo y, a una mejor comprensién del problema del reconocimiento de
rostros desde el Reconocimiento de patrones y el Procesamiento digital
de imégenes. En este articulo presentamos la implementacién de un
sistema de reconocimiento de rostros en un dispositivo mévil de bajas
prestaciones y bajo costo, por medio de librerias optimizadas para el
hardware movil y en cédigo abierto, trabajando con una red neuronal
convolucional pre-entrenada de disposiciéon abierta y alcanzando en una
base de datos un reconocimiento del 100 %.

Palabras clave: reconocimiento de rostros, openface, procesamiento
digital de imégenes, procesamiento digital de sefiales, reconocimiento de
patrones, aprendizaje profundo.

Face Recognition Using Raspeberry Pi by means
of Openface

Abstract. Face recognition is one of the most biometric tool used due
the size reduction of embedded systems, the high processing data speed
and the best comprehension of face recognition problem from the pattern
recognition and digital image processing paradigms. In this work we pre-
sent a system which is implementing optimized open source libraries in a
low cost embedded mobile system, using a trained convolutional neural
network which is freely available and reaching 100 % of recognition.

Keywords: face recognition, openface, digital image processing, digital
signal processing, pattern recognition, deep learning.
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1. Introduccién

El reconocimiento facial ha sido un tema de investigacion en el area de la
visién por computadora y el reconocimiento de patrones por varias décadas, y en
los dltimos anos los trabajos se han venido incrementando de forma exponencial
[3]. Actualmente su principal aplicacién es para los sistemas de seguridad y va-
lidacién de identidad; por ejemplo, en los teléfonos inteligentes que al identificar
el rostro del dueno del dispositivo, éste se desbloquea y permite su uso, o en
sistemas de control para el acceso o paso en determinados lugares.

Adicionalmente y mas comun para todos, es lo que hoy dia pasa al subir
una foto a la red social Facebook, en la que automaticamente se detectan los
rostros en la foto, se senalan al usuario y éste puede etiquetar a las personas
ahi presentes, esta tarea es posible gracias al uso de algoritmos de reconocimiento
facial.

Sin embargo, hay la necesidad de utilizar dispositivos méviles de bajo costo
y rapida configuracién, como el Raspberry Pi, que permitan que el costo de un
sistema de biometria se pueda reducir [4,5], pensando en aplicaciones necesarias
en dispositivos méviles para su desplazamiento fisico para implementaciones que
asi lo demanden. El encanto de la Raspberry Pi proviene de proporcionar una
combinacion de tamano pequeno, con un area aproximada a la de una tarjeta de
crédito, y el desempeno de una computadora tipo personal con sistema operativo
Linux.

Un modelo propuesto para la identificacion de rostros es el mostrado en
la Figura 1, en él se plantea la generalidad del procesamiento de la imagen
digital para su reconocimiento y/o clasificacién, tal que inicia con la adquisicién
de la imagen, luego se procede a detectar el drea del rostro, que para nuestro
propdsito serfa la region de interés (ROI), donde hallaremos los puntos de interés
(POI) del rostro, para después aplicar un normalizado y acondicionamiento de la
imagen preservando la ROI (véase la Figura 2); y a continuacién se procede a la
extraccion de caracteristicas, que para nuestro interés son los POI del rostro, y a
partir de del patrén construido con estos POI y la informacién extraida al rededor
de ellos y/o en conjunto con la disposicién geométrica de los mismos, se procede
a la concentracién de todos los patrones en una base de datos o repositorio (BD)
de los patrones, para sobre ellos aplicar un algoritmo de reconocimiento. Este
proceso se divide tradicionalmente en dos etapas: entrenamiento o aprendizaje,
y prueba. En la primera etapa se construye la BD y se aplica el algoritmo
correspondiente para fijar los parametros del clasificador usado o la metodologia
a implementar, y en la segunda etapa, se pone a prueba todo el sistema de
identificacién de rostros, y se realizan pruebas para determinar su porcentaje de
clasificacién.

En este articulo presentamos una implementacién en un sistema embebido
del tipo Raspberry Pi, de bajo costo, de un sistema de reconocimiento de rostros,
basado en los puntos de interés (POI) del rostro, detectados y procesados por las
librerias OpenCV y OpenFace, usando un total de 68 POI estimados por uno de
los métodos més usados de estimacién de POI en rostros [13], y probando sobre
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Fig. 1. Sistema para la identificaciéon de rostros.

Fig. 2. Puntos de interés (POI) del rostro acorde a la literatura para su
identificacién, y una regién de interés (ROI) del rostro enmarcada.

bases de datos de rostros que son ampliamente reconocidas en la comunidad
cientifica del procesamiento digital de imagenes y visiéon por computadora.

La implementacién esta realizada en lenguaje de programaciéon ANSI C y
Python, logrando en las pruebas realizadas un reconocimiento del 100 %.

En la Seccién 2 revisamos brevemente el estado del arte del cémo se ha
atacado el problema del reconocimiento de rostros en general, en la Seccion 3
presentamos la metodologia usada, con el detalle necesario para poder replicar
ésta implementacién, asi como las restricciones consideradas, en la Seccién 4 se
muestran los resultados obtenidos, asi como una discusion de los mismos para
analizar su escalamiento al Big Data, y finalmente en la Seccién 5 proporciona-
mos las conclusiones.
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2. Estado del arte

El reconocimiento de rostros es una tarea comun para los seres humanos, se
realiza de forma inconsciente y frecuente, sin embargo ésta actividad al realizarse
en imagenes digitales no es una tarea sencilla. En los tiltimos anos se han tenido
avances significativos en el andlisis del rostro, a partir del Reconocimiento de
Patrones y el Aprendizaje Automadtico [14,15,16]; estos estudios han propuesto
soluciones desde diferentes perspectivas al problema.

La adquisicién de la imagen y/o deteccién de rostros se puede hacer mediante
software o librerias. En la parte de normalizacién y acondicionamiento es donde
se especifican los pardmetros que tendra dicha imagen, por ejemplo, que el rostro
no tenga gafas, la iluminacién, etc. Hablando de la extraccién de caracteristicas,
aqui es donde se obtendra la informacién necesaria de cada uno de los rostros,
alguna de las técnicas usadas son: redes neuronales, eigenfaces, fisherface, etc. [6].

Los algoritmos de reconocimiento son aquel conjunto de instrucciones orien-
tado hacia la agrupacion de las caracteristicas principales en los patrones que nos
permitiran distinguir una cara de otra, en este segmento podemos mencionar a los
métodos basados en clasificadores bayesianos, redes neuronales artificiales o los
algoritmos genéticos, que proponen soluciones muy sencillas, desde la generalidad
de los Algoritmos Evolutivos acorde a [1,2]; y uno de los avances mds recientes
es el conocido como Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL), siendo éste
muy usado dltimamente para multiples tareas de reconocimiento en visién por
computadora [12].

Hablando del DL, en esta metodologia se caracteriza al objeto de estudio
en la imagen digital con un cimulo de rasgos, especificamente para los rostros
serian: la longitud de la nariz, el tamano de las orejas, el color de los ojos o algtin
otro rasgo que desde la perspectiva humana podemos visualizar, pues éstas se
deben codificar en rasgos extraidos de los pixeles de la imagen. Acorde a las
investigaciones, tal parece que lo mejor es que la propia computadora tome los
rasgos que considere mas apropiados a partir de la propia imagen, tal como se
plantea desde otra perspectiva diferente la metodologia CBIR [1], pero desde el
DL se tiene una mejor forma de hacer esta caracterizacion, acorde a los resultados
obtenidos de forma general, respecto a cuéles rasgos considerar del rostro.

Desde el DL se consideran las redes neuronales convolucionales (CNN), para
caracterizar 128 medidas para cada persona, a partir de una tripleta, donde
las dos primeras imagenes son de la misma persona, pero en distinta pose o
variacion, y la tercera imagen es de una persona diferente; ésta tarea se repite
en la etapa de entrenamiento de la red para toda una base de datos o de rostros.

Esta tarea es de un alto costo computacional, se realiza en hardware de
altas prestaciones y muy caras en dinero, tales como tarjetas NVidia Tesla,
consumiendo al menos un aproximado de 24 horas de procesamiento continuo
de millones de imagenes de miles de personas, tal que al final del entrenamiento
puedan caracterizarse muy bien las 128 caracteristicas para cada persona, véase
la Figura 8. Afortunadamente para la comunidad cientifica, los desarrolladores
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Fig. 3. Ejemplos de iméagenes de la base de datos Yale.
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Fig. 4. Ejemplos de imagenes de la base de datos AR.
de OpenFace ! han dispuesto CNNs entrenadas para usarlas directamente, y es

como se implementan desde la libreria OpenFace y en este trabajo lo mostramos.

3. Metodologia

El método propuesto cumple el objetivo de desarrollar un sistema en hard-
ware basado en la Raspberry Pi 2 modelo B (CPU 900 MHz, Quad-core ARM
Cortex-A7 / 1 GB RAM / VideoCore IV 3D graphics core/ interfases CSI, DSI/
Micro SD card slot), de reconocimiento de rostros en tiempo real, siendo una de
las aportaciones de éste trabajo el bajo costo, la rapida implementacion de los
algoritmos y una alta eficiencia en el reconocimiento de rostros.

Para este trabajo se utilizaron las bases de datos de Yale [7] y de AR [§], la
primera contiene una colecciones de imdgenes (tamafnio de 320 x 243 pixeles en
formato JPEG) de 13 individuos (ver Figura 3), con diferente iluminacién y con
8 distintas expresiones faciales como son: postura normal, feliz, triste, sonoliento,
etc. La segunda contiene imdgenes de 83 individuos (véase la Figura 4), todas
de frente y con expresiones faciales (algunos individuos tienen 6 poses y otros
tienen 8), ademds las imédgenes presentan iluminacién distinta, estdn en formato
JPEG y de tamano 576 x 768 pixeles.

El sistema propuesto para implementarse en este trabajo se muestra en la
Figura 5.

La imagen de entrada se captura con una webcam conectada al puerto USB
de la Raspberry. La tarjeta Raspberry Pi tiene un algoritmo que clasifica a
la imagen de entrada y visualiza el resultado en una pantalla. La funcién de
la computadora es la de entrenar al sistema de reconocimiento de rostros, por
medio de un algoritmo que se desarrollé utilizando la librerfa OpenFace [9]. En
la Figura 6 se muestran las operaciones de los programas de cémputo que se
implementaron en la computadora y en la Raspberry Pi.

La logica e interaccién de los algoritmos implementados para el sistema de
reconocimiento, se explican a continuacién:

! https://cmusatyalab.github.io/openface/
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Fig. 6. Diagrama a bloques de los algoritmos desarrollados, a) en la computadora
y b) en la Raspberry Pi.

Etapas desarrolladas en la computadora:

s Las imagenes de entrada al programa de entrenamiento son las bases de
datos Yale y AR, y tienen una estructura de arbol para poder leerlas.

= Deteccion de rostro, del resto de la imagen. El propdsito de esta etapa es
encontrar el aérea de la imagen que contiene un rostro. Pare ello se pueden
utilizar diferentes técnicas como por ejemplo el algoritmo clasico de Viola y
Jones, pero en este trabajo se utilizé el método denominado histograma de
gradientes orientados (HOG). La ventaja de HOG frete a otros descriptores,
proviene de sus caracteristicas, tal que no es sensible a la transformacién, la
rotacién, el ruido y a la minima deformacién [10]. Para su implementacién
se utilizé la libreria dlib, en Python.

= Deteccion de puntos de interés del rostro. En esta etapa se utilizd, el algo-
ritmo denominado estimacién de puntos de referencia de la cara. Existen
diversas formas de realizar el algoritmo. La libreria dlib implementa una
variante del enfoque que desarrollaron Vahid Kazemi y Josephine Sullivan
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Fig. 7. Identificacién de los puntos del rostro.

[11], de ella se obtienen las coordenadas de 68 puntos del rostro (6 puntos
por cada ojo, de la boca 20, de la nariz 9, de las cejas 5 por cada una y de
la barbilla 17). La deteccién de los puntos se muestra en la Figura 7.

= Entrenamiento a partir de imagenes de rostros y obtencién del modelo de
clasificacién. En esta etapa se utiliza la libreria OpenFace, que es una imple-
mentaciéon que permite una alta precision con bajo entrenamiento y tiempo
de prediccién, tiene una légica para obtener representaciones de rostros en
una imagen con una reduccién de dimensionalidad, tal que usa un nimero
reducido total de 68 POIs del rostro, logrando con ello la reduccién de valores
del patrén de POIs que optimiza el tiempo de computo y la precisién del
resultado al aumentar el nimero de personas a reconocer y aprender de una
BD. OpenFace usa una version modificada de la red FaceNet’s NN4 una
CNN [9]. De la CNN se obtienen unicamente 128 valores que representan las
caracteristicas por cada rostro, como se ejemplifica en la Figura 8.

» Posteriormente se construye un modelo de clasificador, del tipo K — NN (K-
Nearest Neighbors), que tiene la particularidad de ajustarse con las carac-
terfsticas obtenidas del entrenamiento (matriz de 128 x N imdgenes ). El
clasificador ya entrenado se guarda en disco, para posteriormente ser copiado
en la tarjeta Raspberry Pi.

Etapas desarrollados en la Raspberry Pi:

» Adquisicién de las imagenes a clasificar. En un dispositivo mévil basado en
Android, se guardan algunos rostros de las bases de datos y se muestran a la
webcam y con la ayuda de la libreria OpenCV se realiza la captura de una
imagen.

= Luego ésta es procesada para obtener los 128 puntos que representan las
caracteristicas del rostro, de la misma forma en que se trabajo para el
entrenamiento. El vector obtenido se pasa al clasificador, que se obtuvo de
la etapa de entrenamiento y su funcién es simplemente encontrar al vecino
mas cercano, es decir, el rostro que tendria las misma caracteristicas.
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Fig. 8. Ejemplo de los valores que representan las caracteristicas de un rostro.
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Fig. 9. Obtencion de los puntos de interés del rostro.

4. Resultados y discusién de resultados

En la Figura 9 se muestran algunos de los resultados de la etapa de deteccién
de los puntos de interés de la cara. Podemos observar de la figura que la deteccién
utilizando la libreria dlib es aceptable. Sin embargo, hay ocasiones en que los
puntos localizados se encuentran fuera de los rasgos faciales, como se puede ver
en la imagen inferior izquierda de la Figura 9; en donde hay puntos arriba de la
barbilla y en la boca los podemos encuentra en la zona de la lengua.

En la etapa de entrenamiento, observamos que el tiempo es aceptable, ya que
para entrenar la base de Yale se tardo aproximadamente 9 segundos, y para la
de AR 2.5 minutos. La base de datos AR es 6 veces mas grande que la de Yale,
y son sus iméagenes de mayor resolucion, de ahi que se lleve més tiempo.

Para visualizar los vectores de caracteristicas de cada sujeto obtenidas del
entrenamiento se aplicé el algoritmo ¢-SNe (t-Distributed Stochastic Neighbour
Embedding), que es una técnica de reduccién de dimensiones. Las gréficas obte-
nida tras aplicar el algoritmo se muestran en las figuras 10 y 11.

Se escogio esta técnica porque a diferencia de otras técnicas clasicas, es una
aproximacién no lineal y se centra en mantener los puntos mas semejantes cerca
en su representacion en bajas dimensiones, para nuestro caso en dos dimensiones.
En la Figura 10 se muestran los resultados para la BD de Yale.
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Se puede observar que la mayoria de las clases se encuentran alejadas y
no se ve un solapamiento entre ellas; ademas, no hay puntos del rostro que
se encuentren en una clase a la que no pertenezcan. La Figura 11 muestra los
resultados para la BD AR, que a diferencia de la base de Yale, aqui si hay
imégenes de sujetos que se clasifican como de otra persona. También hay rostros
que estan alejados del racimo que representa su clase, y en algunos casos la
distancia es considerable.

§< Personal
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Persona3
55 | §Xx§‘ —— Personad
—— Personas
— Personab
0.0 4
% g Persona7
= Personasd
254 Persona9
= Personal0l
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—7.51 X x w
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T T T T T T T
—6 —4 -2 0 2 4 6

Fig. 10. Proyeccién de los vectores de caracteristicas de los rostros de cada
sujeto, de la base de datos de Yale.

Posteriormente se validé al clasificador, utilizando la misma base de imagenes
para el entrenamiento. De esta prueba se obtuvo una recuperacién del 100 % de
reconocimiento de rostros, para la base de datos de Yale (véase la figura 12), y
para AR se obtuvo una recuperacién del 95.7 %. Los pardmetros del clasificador
K — NN fueron los mismos para ambas bases de datos.

Hablando de la implementacion directa del sistema propuesto ejecutandose
s6lo en la Raspberry (véase la Figura 13), tenemos que el reconocimiento de
rostros tiene algunos inconvenientes, como es que el video tiene retardos conside-
rables, de modo que se observa pausado. Estos retardos se deben principalmente
a dos factores: por un lado, el numero de cuadros por segundo que puede
procesar la tarjeta de video de la Raspberry, y, por otro lado, a la evaluacién del
clasificador. De aqui planteamos la limitante de velocidad de procesamiento con
el modelo de Raspberry usado, pero seguramente con el més reciente modelo se
tendra un mejor uso de la memoria RAM.
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Fig.11. Proyeccién de los vectores de caracteristicas de los rostros de cada
sujeto, de la base de datos de AR.
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Fig. 12. Matriz de confusién para 13 clases con recuperacién del 100 %.

5. Conclusiones

Hemos presentado la implementacién de un sistema de reconocimiento de
rostros muy efectivo en un dispositivo mévil de bajas prestaciones y alto nivel
de reconocimiento, aunado al bajo costo, y todo basado en cédigo libre. La meto-
dologia planteada de obtener un sistema de reconocimiento en una Raspberry Pi
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Fig. 13. Pantallas de ejemplos del sistema de reconocimiento de rostros portado,
usando la pantalla de visualizaciéon de un dispositivo mévil.

se logro, con lo retos que se tiene en portar librerias que funcionen correctamente
en un procesadores ARM.

Por otra parte, con la libreria OpenFace y el clasificador K — NN se logré un
porcentaje de recuperacion del 100 % en una de las bases de datos reconocida y
probada por la comunidad cientifica. Ademas, se pudo obtener una evaluacién de
forma visual de la distribucién de caracteristicas en una mapa de dos dimensiones
mediante el uso del algoritmo t-SNE, ofreciendo una mejor representacién de los
datos.

Tal como aqui se mostro, el sistema esta disponible para poder ser aplicado
en nuevas bases de datos de rostros, con la finalidad de poderse implementar para
un fin especifico de uso, tal como un control de paso o aduanal, de tal forma
que de forma eficiente se pueda identificar a personas dentro de un repositorio
entrenado, e.g. una empresa o centro de estudios o laboral que la seguridad
requiera una capa de autenticacién por rostro, de forma rapida y eficiente.

Como trabajo a futuro podrian implementarse éste proyecto como una parte
de un sistema cliente-servidor, a tal fin de poder cargar de forma dinamica
los repositorios acorde los escenarios o lugares de uso directo, por medio del
puerto de red Ethernet, asi como interactuar con sistemas mas sofisticados
de autenticacién, donde nuestra propuesta sea un mdédulo fiable y rédpido de
integracién.
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