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Resumen

En la actualidad la solucién a diversos problenmsacel reconocimiento de rostros, demandan unirsidef
recursos para el andlisis exhaustivo de una pdiniatina de las ramas que se encargan de resolesr ta
problemas mediante las llamadas técnicas heudstasael computo evolutivo a través de los algastm

evolutivos. La optimizacion basada en cimulo déi

@das, es una técnica que responde de manerenidic

en la busqueda de soluciones 6ptimas, que estiéadapen el comportamiento de las parvadas de Eeté.
investigacion describe el algoritmo PSO aplicado enreconocimiento de rostros con vision por

computadora.
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Introduccion
Un problema comin en computacion
de

conjunto de datos siguiendo un crite

encontrar informacion dentro {

determinado. Una de las principal
dificultades en dicho problema es que
siempre se puede realizar una busqued
todo el espacio para seleccionar la me
solucién (Holland, 1992).

Una forma de encontrar solucion
en el espacio de busqueda es
optimizacion combinatoria discreta, q
trata de seleccionar una secuencia
nameros discretos que satisfagan

determinado criterio. La secuencia

ion, vision, procesamiento

nameros es de tamafio variable y el criterio
edepende totalmente del problema que se
Irdesea resolver (Olague, 2007)
[i0 la

Recientemente, computacion

esvolutiva se ha enfocado a la solucién de

nproblemas de procesamiento de informacion

h digital (imagenes) por medio de una
rjaomputadora, con el objetivo de ofrecer
capacidades de vision cercanas a aquellas
egencontradas en la naturaleza. El objetivo
lauscado es resolver tareas que requieren un
lelesempefio de optimizacion robusto en
adampos como la visién por computadora,
upara ofrecer capacidades de percepciéon muy

de
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cercanas a las que tienen los seres hum
de forma natural (Olague et al, 2006).

La visién por computadora evolutiv
es una nueva area de investigacion qug

centra en el estudio de la vision artific

social un

apegcologia y
comportamiento social que contribuye a

provee

aaplicaciones ingenieriles (Marczyk, 2009).
e Bkalgoritmo de optimizacion por camulo de

aparticulas fue descrito por primera vez por

por medio de enfoques computacionglelames Kennedy y Ruessell C. Eberhart en el

tanto genético como evolutivo (Agnekit
al, 2002).

Un algoritmo que forma parte d
computo evolutivo es el conocido con
basada en cumulos
del

Swarm Optimization (PSO). Para el P§

optimizacion
particulas, término inglés Partig
cada solucién o particula es un ave er
espacio de busqueda que esta siemprg
continuo movimiento y nunca mue
2005). El

particulas puede ser considerado como

(Engelbrecht, cumulo d

q

b

sistema multiagente. Las particulas
agentes simples que se mueven por

espacio de busqueda y que guardan la m

solucion que han encontrado. Cada parti¢

tiene una aptitud, una posicion y un vec

de velocidad que dirige su vuelo.

Antecedentes
El algoritmo PSO se basa en una poblag
gue evoluciona a través de un algority
computacional que resuelve problemas.

optimizacion por cumulos de particulas

afio de 1995 (Engelbrecht, 2005).
El PSO

blartificiales tales como el

representa conductas
vuelo de una
n@arvada de aves, el conjunto de una especie
dde peces, una comunidad de hormigas, un
leenjambre de abejas, entre otros. De tal
b@orma que para ello se fundamenta en la
eVolucion computacional y los algoritmos

2 ggnéticos (Mufioet al, 2008).

e Entre sus caracteristicas se destaca
eque el PSO es un atractivo prototipo donde
$e tienen particulas en el espacio, las cuales
oson puestas a volar buscando una solucion
gle las deposite en el mejor lugar de
efmuerdo a la solucion esperada.

ula Por otro lado, el PSO es un método
fue busca maximos y minimos de
funciones, basandose en cada uno de los
entes que trabajan en conjunto con el fin de
El

idrabajar con PSO se basa en realizar un

encontrar la solucion. método para
mespacio multidimensional que depende del
L@imero de incognitas requeridas, donde las

eparticulas se colocan en un tipo de enjambre

un tipo de inteligencia basada en
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En tal método, cada particula
del

multidimensional, donde cada movimien

movera a traves
se encontrara evaluado por la funcion

resolver, para ello es importante

identificando que posiciones le h:
favorecido a
segmento del espacio, entonces e
segmento seran guardados obteniendo 4
mayor valor del méaximo global de dich
funcién (Acevedo, 2007).

En el PSO existen dos modelos basi
que dependen de su tamafio (Aragbrmal.,
2006):

» El algoritmo de optimizacion po
cumulo de particulas global (gbes
gue toma en cuenta al cumulo
cada particula a la totalidad.
El algoritmo de optimizacion pg
cumulo de particulas local (Ibes
que tiene diferentes topologis

dentro del cumulo total.
Otra forma de definir al PSO es a trav

de dos topologias, las cuales son en anil

en estrella (Carlisle y Dossier, 2001). En{|

Figura 1 y Figura 2, se presenta un ejem
de

respectivamente.

espadi

las particulas en algln

las topologias en anillo y estre|la

particula

€— vecindario

vecinos

Figura 1. Ejemplo de una topologia de

5t0S .
anillo [Fuentes, 2008].
si el

1a

particula central

de Figura 2. Ejemplo de una topologia de
estrella [Fuentes, 2008].
;

t)

En la Tabla 1,
NS

conceptos empleados en el algoritmo béasico

se muestran algunos

_de optimizacion por enjambre de particulas.
és
El algoritmo de optimizacion por camulo de
oy . : .
particulas tiene como base una poblacion
a

con la cual se realizarA un proceso de

plo, ]
busqueda, cada ente es una particula que

esta dentro de un enjambre o nube (un ave,
dentro de una parvada). Dentro del
enjambre cada particula representa una
solucion al

problema que se requiere

optimizar.
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Tabla 1. Conceptos del algoritmo

Particula/ o
Un individuo de la nube.

Agente
Coordenadas de un age

o en un  espacio N-

Localizacion/ | . .

Posicion dimensional que preser
una solucion para €
problema.

Toda una coleccion ¢
agentes.

Nube .

Una poblacion dg
individuos.
Un numero que indica |a

, calidad de wuna solucian

Fithess

: dada (representada por (

(Aptitud) S )
localizacion en el espadip
de soluciones).

Es la mejor localizaciof

Lbest obtenida por un

(Local best) |determinado agente a

largo del proceso.

Gbest
(Global best)

Es la mejor localizacién €
toda la nube de particulas

Es la velocidad maxim;
Vmax permitida en una direccid
dada.
Objetivos

La tarea de reconocimiento es un proble
clasico en vision por computadora,
objetivo es decidir cuando una imag
contiene algun objeto especifico o u
caracteristica particular.

La idea principal es utilizar la

técnicas de cémputo evolutivo para ayu

lo

algoritmo, que realice el reconocimiento de
rostros en imagenes digitales, utilizando
de

®articulas. El estudio se llevara a cabo en

optimizacion basada en cumulo
guna poblacion de distintos individuos, con
I un ambiente diferente para la captura de las

L imagenes digitales.

Materiales y métodos

N®escripcion del algoritmo PSO

Los siguientes pasos describen el
mecanismo de optimizacion al utilizar el

algoritmo por cumulo de particulas:
a) Inicialmente se tiene una poblacion
de

multidimensional, con velocidades y

particulas en un espacio

posiciones aleatorias que
corresponden al problema de
analisis.

ma D) Las particulas son evaluadas con la

el funcion objetivo.

El valor de la funcion (fitness) es
Ibest de

particula. Cuando el valor de fitness

comparado con el la
es mejor que el Ibest, este sustituye
al lbest y el que tenia el Ibest se

intercambia a la posicion actual del

a tomar las decisiones cruciales enf| la

solucion de problemas de vision artificial. espacio multidimensional.
metodologia para el andlisis y disefio de|un se compara con el mejor valor
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obtenido de toda la poblacign movera en el espacio de
(gbest). busqueda.
e) La velocidad para cada posicion fle ¢ Valores de aptitud
cada particula se modifica. o El wvalor x fithess que
f) Los pasos se vuelven a ejecutar almacena el valor de la
desde el inciso b hasta que el critefrio funcién aptitud del vector.
de parada se cumpla y comunmente o El wvalor [ _fithess que
se utiliza la variabléya.. Donde el almacena el valor de la
criterio de parada se encuenfra funcion aptitud del vector
definido por el numero de particulas [ best.

a evaluar en el espac

multidimensional de la poblacion.

Definicion matematica del algoritmo

La parte principal del algoritmo d
optimizacion por cumulo de particulas s
las particulas, las cuales representan un
de

matematicamente dichas

en el espacio busqued

particulas
encuentran definidas por:

Tres vectores

oUna vez definidas las particulas en el
espacio de busqueda, se puede expresar el
movimiento de cada una de ellas con las
siguientes ecuaciones:

e

DBy = W 0 (£) + ¢y % rnd() ¢

6\[{; t(t) - %, ()] + cp # rnd ()  [ghest(t) -
x{E)]

a,

se

Xeran) = X(£) + AL = v, (£ + 1)

o El vector x que pertenece aDonde:|
la posicion actual de Ia
P © Xigy=[XnX2,...Xn] guarda la
particula en un estado .y ]
posicién de cada particula.
o ElI vector Ibest, que -
] . . Vi(t+)=[Vin1Vi21 e ,Vin] guarda la
almacena la mejor solucion _ i
velocidad para cada particula.
encontrada. T
o *  |bestiitn=[Pin,Pi2,---,Pn]  representa el
o El vector V que indica la

velocidad y direccion com

gue dicha particula s

mejor valor de la funcion aptitud de

cada particula.
3]

CULCYyT//Septiembre-Diciembre, 2010

73

w ponderacion de inercia.

Afio 7, No 40/41



)

son las ponderaciones (
I

componentes cognitivo y soci

C, C

aprendizaje que controlan I
respectivamente e influencian a cq
particula en direccion de los valor
gbest y |best.

rnd( ) son numeros aleatorid

generados.

Desarrollo del algoritmo

El desarrollo del algoritmo basado

Al
daprimera
ppoblacion de particulas,

eonstituyen el cumulo y el nimero de
gteraciones.

El pseudocodigo del PSO muestra en
instancia que se inicializa la
las cuales se
el

encuentran definidas por problema,

sposteriormente se crea el vector velocidad

de forma aleatoria pues es necesario para
empezar con el algoritmo.

Luego el algoritmo del PSO necesita

biha creacion de los vectordBest y gbest

optimizaciéon por cimulo de particulas, [sbaciendo posible la ejecucion de las
basa en la definicion del vector iniciatjue | €cuaciones (1) 'y (2) dentro del
es igual al nimero de particulas y a la ygseudocodigo.

es la entrada del algoritmo mediante el qual Finalmente, se obtiene como salida

se busca la solucién a un problema.

Una de las caracteristicas m
importantes para el algoritmo es introdu
las ecuaciones (1) y (2), ya que mediants
vector velocidad/, las particulas se mueve

a través del vector.

El desarrollo del pseudocodigo de
dparticulas mayor sera

PSO es la clave para definir la funcién
cada una de las variables que definen
algoritmo, con ello se posibilit

implementarlo en un problem
primeramente trivial, capaz de identific
que su solucion sea 6ptima.

En el algoritmo 1 se muestra
algoritmo original del PSO. Este requig

como entrada el nimero de particulas

CULCYyT//Septiembre-Diciembre, 2010 7

la mejor solucion al ejecutarse el algoritmo

a6on un numero finito de iteraciones. Las
citeraciones en la mayoria de los casos son
b @ha entrada al algoritmo ya que dependen

rdel de
proporcional al nimero de particulas, es

espacio basqueda que es
decir, entre mayor sea el numero de
la blasqueda de

gpluciones para una mejor optimizacion.

A

a

aAlgoritmo 1: Pseudocadigo del PSO

Entrada: Numero de particulas, numero de

el )
generaciones

I . . Ny
eSallda: Mejor solucion
ue
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begin
Inicializar una poblacion de
particulas con posiciones y
velocidades aleatorias.
repeat
for i = 1 to num particulas do
if G(x) > G(best) then
for d = 1to num
dimensiones do
Ibest = x;; //
pb.es el mejor
hasta el
momento
end
end
g =i; // Valor arbitrario

for j =indices de los

vecinos do
if G(gbes)) >
G(gbest) then

g=j;/lges
el indice del
mejor
individuo en
el vecindario

end

end

for d =1 to num
dimensiones do
Vig=W* Vig+C1* rnd()*[

Ibesty-Xig]+co* rnd()*[ gbesk-

CULCYyT//Septiembre-Diciembre, 2010
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Xial; Xid=
Xidt Vid;
end
end
until nimero maximo de
generaciones
Reportar la mejor solucion.

End

Resultados y discusion

Implementacion del algoritmo PSO con
fotografias bajo un ambiente no controlado
Con el algoritmo PSO se cre6 un sistema
para el reconocimiento de rostros, donde las
pruebas se realizaron en un ambiente poco
controlado, para ello se tomaron fotografias
de 200x150 pixeles, entre ellas hombres de
distintas edades, mujeres y nifias.

La

implementacion del algoritmo fue crear una

siguiente fase para la
base de datos con las fotografias obtenidas,
en la figura 3 se observan esas fotografias
con las cuales se hace la busqueda en el
espacio de poblacién para PSO.

Debido a que dentro de la aplicacion
para el reconocimiento de rostros mediante
PSO, aun no tiene un mecanismo de captura
de

reconocimiento de rostros con la base de

fotografias para realizar el

datos ya integrada al sistema, se optd por

Afio 7, No 40/41



realizar una base de fotografias de dond
elegira una de esas fotos para hacer
pruebas pertinentes.

Esta base de datos contiene a
mismas personas que la base de dato
reconocimiento, con la diferencia de que
les pidi6
expresion diferente y muy marcada pji

probar la eficiencia tanto de la funcic
aptitud como la del algoritmo.
La figura 4, muestra las fotografiz
adquiridas para hacer las diferentes prue
en el algoritmo PSO de reconocimiento
imagenes, tales fotografias podran
elegidas una a una dependiendo del ro
gue se desea buscar en la base de datos
Tanto las fotografias de la Figura
como las de la Figura 4, muestr
diferencias en el fondo, por ejemplo
color, las sombras, la iluminacion, etc.
Tales diferencias pueden afectar
funcionamiento y la eficiencia del algoritm
PSO, ya que se evalla a las imagenes €
totalidad. Sin embargo, se tiene la vent
de que los participantes se colocaron el
mismo lugar para la sesion de fotografias
un lapso de tiempo que oscilaba entre 5y

minutos.

P Beuebas del algoritmo
|8e

fotografia nimero 2 de la base de datos

iniciaron las pruebas eligiendo la
lakonde los individuos presentan una emocion
5 dkeenojados. De la fotografia nimero 2 de la

deggura 4 se observa que el individuo tiene

a los participantes hacer uneucha similitud al individuo 3 ya que las

hrearacteristicas del fondo, la camisa y el
prcolor de piel son similares.

En la figura 5, se observa el rostro
helegido (fotografia 2 de la figura 4) y como
beesultado se obtuvo en primer lugar al
dmismo individuo que se encuentra dentro de
sésl base de datos de reconocimiento con la
stiferencia de que su rostro tiene la emocion

de enojado. En segundo plano el sistema es
Zapaz de mostrar al segundo individuo mas
aiparecido dentro de la base de datos de
efeconocimiento, y como anteriormente se

habia planteado el individuo tres era el

grobable mas parecido, dando como

oresultado él mismo en el sistema de
nreaonocimiento mediante PSO.

aja

 Ahdlisis de resultados y discusion

dras pruebas acerca del algoritmo de
IBconocimiento de rostros mediante PSO,
acertaron de manera eficaz a los individuos
requeridos.

El sistema, fue capaz de comparar y
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gue las gesticulaciones en el rostro dentemcontrado dentro de la base de datos de
de la base de datos de reconocimiento ¢regconocimiento, es decir, entre mas amplio
distintas a las fotografias de las pruebas.| sea el rango de diferencias entre las
Por otro lado, el sistema responde muy Hidotografias encontradas mas individuos

frente a la necesidad de ampliar laseran presentados como posible solucién.
soluciones cuando un individuo no Es

Figura 4. Base de datos para la eleccion de la fotografia a reconocer.
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) VisionPSO

— Rostro Reguerido Rostros Equivalentes

Imagen Mo.1 Imagen Mo.2

3492858

Equivalencia

W

Equivalencia: 4550718

—Data

Imagen Mo.3
Eliia un rastro,
{Intraducir Directoria);

7]

Mimero de iteraciones

[0 ]

Ejecutar P30

Equivalencias

Fotos Equivalentes
Morma PSR
32

0177 17 9856

MSE Frobenius

10429424 021643

Figura 5. Prueba del reconocimiento de rostros mediante PSO.

Conclusiones
La técnica de PSO, se encuentra disefiagla

para responder a problemas donde ¢
espacio de busqueda es muy grande, y

intentar encontrar la solucion perfecta e

U7

casi imposible demandando muchos
recursos computacionales. Tal motivo
impulsé la creaciébn de un algoritmo
basado en esta técnica.

Un gran desafio dentro de la
vision es el

por computadora,

reconocimiento de rostros, para llevar es

D

problema desde su aplicacion comun a un
algoritmo de computacion evolutiva, fue

identificar los

indispensable puntos
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exactos y variables donde se debia atacar
el problema, para ello se redefini6 cada
de PSO

reconocimiento de rostros y se cred la

variable dentro con el
aplicacion dentro de Matlab 7.5.

El algoritmo PSO fue sometido a
un ambiente con fotografias dentro de un
marco poco controlado, con lo que se
demostro la eficiencia y optimizacion que
se da el crear algoritmos basados en la
computacion evolutiva, mejorando por
mucho las aplicaciones comunes de un
sistema no creado

para grandes

poblaciones.
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