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Prefacio

El reconocimiento facial humano en una habilidad robustaapaz de so-
portar variaciones de expreson, transcurso del tiempo,ctuson parcial, po-
se, punto de vista y diversidad de fondo. Sin embargo, consitr un sistema
computacional similar, aun es unaarea de investigaconrecurso, encontran-
do los mayores obstculos en la iluminacon y la variabiiad de la pose.

Este proyecto pretende aplicar algoritmos de reconocimienexistentes y
utilizar ecnicas ad-hocen los pasos del reconocimiento que sea necesario, a
n de corroborar la abilidad de un sistema de este tipo en unm@mbiente real.

Este documento se encuentra organizado como se indica a cardcon.

El Captulo Tintroduce al lector en los sistemas bionetrcos, haciendo
hincape en los de reconocimiento facial autoratico. Sexplica la evolucon
de las tcnicas, el estado del arte y se hace una descripcgeneral de la
motivacon para el desarrollo del proyecto, los objetivoy la propuesta. El
Segundo Captulo expone los conceptos del procesamientgithl de image-
nes utilizados en el proyecto, como asi tamben se introdacal Aralisis de
Componentes Principales (PCA) y a las ecnicas de clasi @n de patrones.

Los Captulos 3 y[@ detallan el diseno y desarrollo del mado. Especi ca-
mente el Tercer Captulo realiza un aralisis y disefio deistema propuesto, en
base a los conceptos del Lenguaje de Modelacon Uni cado KAL), efectuan-
do el aralisis de requerimientos y los diagramas necesaripara el desarrollo
y la implementacon del nodulo. El Captulo £introduce a los sistemas de
reconocimiento gerericos, mostrando como el sistema diselo se adapta a
ese esquema Yy luego hace una revison completa y detalladal dlgoritmo
desarrollado, justi cando y mostrando ejemplos con secuans de imagenes



y gl cos en cada paso.

Finalmente en el Captulo[3 se muestra el disefo, aplicaciy resultados de
las pruebas determinadas, mediante las cuales se compruebaesempeno
general del algoritmo y el aralisis del mismo en situacioseparticulares.

Estos experimentos se evaluan y discuten, dando lugar a lasclusiones y
experimentos futuros del Captulo®.
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CARTULO 1

Introduccon

1.1 Motivacon

En elambito de las tecnologas de seguridad, desde el asceseguro a
computadoras, redes, hasta sistemas de chaje de personatontrol de in-
greso a salas de acceso restringido, uno de los problemasifnmentales es la
necesidad de autenticar de forma segura la identidad de lasrponas. Has-
ta el momento es conun encontrar sistemas de autenticaobbasados en
rumeros de identi cacon personal (DNI, PIN), llaves electonicas (tarjetas
magreticas), etc., con los consiguientes inconvenientds seguridad que ello
presenta, al no contar ninguno de estos netodos con una vedcon e caz
de que el rumero ingresado (en el caso de los PIN) o el portadte la llave
(en el segundo caso), sean efectivamente de la persona quesgistra en el
sistemal8].

En la actualidad estn apareciendo ecnicas basadas en re@tersticas
biobgicas, intrnsecas a la propia persona, y por tanto dcilmente transferi-
bles o sustrables. Estas tcnicas reciben el nombre deonetricas, concepto
que proviene de las palabras bio (vida) y metra (medida).

El proceso general de autenticacon sigue unos pasos comsira todos los
nmetodos bionetricos: captura de los datos del usuario a Vidar, extraccon de
ciertas caractersticas de la muestra, comparacon de tas caractersticas con
las registradas en una base de datos, y validacon nal delkuario. Por tanto,
desde un enfoque informatico, la biometra puede de nire como la aplicacon
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de ecnicas matenaticas y estadsticas sobre rasgossicos o de conducta de
un individuo, a n de \veri car" identidades o \identi car" individuos.

Aungue existen nmetodos bionetricos muy con ables, como trellas digita-
les, retina o iris, el reconocimiento facial se destaca paran sistema dis-
creto (no necesita de la colaboracon del usuario), acepta por los usuarios,
de bajo costo, &cil de implementar y con un extenso rango daplicacio-
nes posible§[Z5]; lo que ha llevado a un continuo crecimienespecialmente
durante losultimos anos, entre las ecnicas de aralisi y procesamiento de
imagenes.

La Facultad de Ingeniera de la Universidad Nacional de Emé Ros (FI-
UNER) cuenta con un sistema actualmente en funcionamientedegistro de
entrada y salida del personal, mediante el tipeo del DNI. A rde proponer
una mejora respecto a la comprobacon de la identidad de laepona que
se registra, este proyecto pretende realizar el diseno yitaplementacon
de un nodulo software para autenti car la identidad mediarte ecnicas de
reconocimiento automatico de inagenes faciales. Este adulo podra servir
como prototipo para el estudio de su integracon de nitivapor parte de los
administradores del sistema en la FI-UNER.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos generales

= Adquirir nuevos conocimientos acerca de aplicaciones espas inno-
vadoras de ecnicas de procesamiento digital de imagenes

= Aplicar los conocimientos adquiridos en el transcurso de tarrera a
un proyecto que realice un aporte ingenieril a la comunidach general.

1.2.2 Objetivos espec cos

= Profundizar en el estudio y desarrollo de ecnicas de adccon y pre-
procesamiento de imagenes faciales.

= Conformar una base de datos con inagenes capturadas en stesna



1.3. Antecedentes en reconocimiento de caras 3

de registro de entrada/salida de la FI-UNER.

= Disenar e implementar un localizador y normalizador de s a partir
de tcnicas de procesamiento digital de imagenes.

= Disenar e implementar un clasi cador para reconocimientacial, que
incorpore ecnicas del estado del arte.

= Disenar e implementar el nodulo de veri cacon bionetrica de iden-
tidad mediante reconocimiento facial, para el sistema degistro de
entrada/salida del personal de la FI-UNER.

1.3 Antecedentes en reconocimiento de caras

A partir de 1950 se llevaron a cabo gran cantidad de investigganes por
psicofsicos, neuologos e ingenieros sobre varios aspes del reconocimien-
to facial humano y su automatizacon [37]. Los pscicofsios y neuologos
en particular han estudiado cuestiones tales como si la pepcon facial es
un proceso dedicado y si es realizado holsticamente o maalie aralisis de
caractersticas locales[]9].

Por otro lado los ingenieros formularon el problema como kwocimiento
de objetos 3D a partir de imagenes 2D. Como resultado, hasta primera
mitad de los \anos 70", se adoptaron tcnicas tpicas delasi cacon de
patrones que usaban medidas de caractersticas como atrtbs, logrando
as sistemas semiautonaticos. Bledsoe en 1966 [4] realin hbrido humano-
computadora clasi cando en base a distancias y radios calados a partir de
marcas puntuales ingresadas a mano. Goldstein, Harmon y kesn 1971[[10]
trabajaron sobre marcas subjetivas (longitud de la oreja,rgsor de labios,
etc.) lo que haca di cil la automatizacon.

Durante los \anos "80", no hubo grandes avances en elarggero a partir
de 1990 los estudios tuvieron un importante crecimiento aluible al intees
comercial, la disponibilidad de tecnologa y el incrementde las aplicaciones
relacionadas a la seguridad.

En los ultimos 20 anos, el objetivo de las investigaciondae lograr un
sistema totalmente automatico abordando problemas coma localizacon del
rostro en una imagen dada y la extraccon de caracterstgs faciales (0jos,
boca, etc.). Mientras tanto, se lograron avances signi caos en el diseno de
algoritmos de reconocimiento, como Eigenfaces o Fishedac
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1.3.1 El problema de la localizacon

Muchas de las ecnicas de reconocimiento facial asumen lsgbnibilidad
de imagenes ideales (buena luz, fondo uniforme y pocas \auiones en la po-
se). Sin embargo, en aplicaciones sobre escenarios realesila se encuentra
en un fondo complejo y con variantes en la pose, necesitand® procesa-
mientos previos sobre la imagen que localicen y extraigaa tegon facial del
fondo [14].

Esta tarea es de las mas crticas en los sistemas de reconaento facial.
Hasta mediados de los \anos '90", los trabajos en deteatiacial se basaron
en imagenes con una cara simple sobre un fondo controladood_netodos
incluan la utilizacon de plantillas de la cara, plantil las deformables basadas
en caractersticas, color de la piel y redes neuronales. Eysultimos anos, se
busm trabajar con escenas complejas (fondos desordensdmon condiciones
de iluminacon impredecibles) surgiendo gran cantidad deetodos, que se
pueden clasi car en:

Localizacon mediante representacon global de la cara

Entre las ecnicas mas destacadas est la codi cacon deeglas que des-
criben las caractersticas de la cara y sus relaciones (@iacias relativas y
posiciones). Presenta la di cultad de codi car nuestro camcimiento de caras
efectivamente y el problema de generar muchos falsos posis en fondos
complejos [[17].

Otras tcnicas globales son las basadas en apariencia y sbule plantillas
que tratan la localizacon como un problema de clasi caon de patrones,
donde la cara es el paton. Cuando se utilizan las plantillase busca un pation
de nido manualmente en la imagen de entrada. Es decir, lastegoras cara 'y
no cara son explcitamente de nidas por un experto. En los netods basados
en apariencia, las plantillas se aprenden de las inagenes éntrenamiento.
En general, estos netodos se basan en el aralisis estdids y aprendizaje
automatico para encontrar las caractersticas relevargs de las categorasara
y no cara [29].

El defecto de los algoritmos basados en plantilla es la di ttad de ge-
neralizacon del algoritmo para diferentes situacionesedimagen tales como
iluminacon, pose y ocluson parcial. Para superar este neblema, el experto
debe de nir un conjunto de plantillas o el sistema debe ser ®enado con un
conjunto de datos representativo de todos los casos. Ambostaaos hacen
una lusqueda exhaustiva de patrones, para cada posicongscala, extraen
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la regon y la clasi can con los netodos chsicos.

Tamben se encuentran las ecnicas basadas en la distribaon del color,
dado que el color de piel se mantiene en una estrecha bandalesspacio color
y que la mayor informacbon se concentra en los componentes drominancia
y no en luminancia, por lo que esa componente es descartadarerithos casos
usando diferentes modelos de color para segmentar: RGB, HS\CrCb, YIQ,
CIE, XYZ, etc [5].

Localizacon mediante representacon local de la cara

En estos netodos se busca detectar caractersticas fat?a como o0jos, ce-
jas, boca, contorno de la cara, etc. y se combinan con progadintos que
identi can las relaciones y veri can la existencia de la ca. Se basan en la
idea de que el hombre es capaz de localizar caras en diferepeses y condi-
ciones de iluminacon, lo que supone que existen propiedzglo caractersticas
invariantes a estas variables. Por otro lado, la deteccode caractersticas
locales se utiliza para la normalizacon de las imagene®s decir, obtener
imagenes con tamano y rotacon semejantes, en netodosedcombinacon
holstica uniforme, como Eigenfaces o Fisherfaces, o bieomo paametros
caractersticos al momento de la clasi cacon.

Para detectar las caractersticas locales se pueden uszgrticas similares a
las presentadas anteriormente como las basadas en apaiigmccombinacon
de plantillas, utilizando nultiples plantillas para los distintos componentes
faciales con hiptesis para sus posibles apariciongs] [30]

1.3.2 Algoritmos de reconocimiento en la actualidad

Durante losultimos 10 afos, muchas investigaciones sentraron en reco-
nocimiento facial en videos y el reconocimiento facial 3Dinsembargo estos
temas no son profundizados en el presente informe, porqueeden el marco
de trabajo de este proyecto (mas bibliografa erni 18] 6,133, [21]). Por otro
lado, el reconocimiento facial en imagenes 2D jas, se hameertido en una
de las aplicaciones mas investigadas en reconocimiento d&gnes y aralisis
y procesamiento de imagenes, logrando avances signi cais en el estado
del arte. Este auge es evidente con el surgimiento de confeias como la
AVBPA (del inges Audio and Video-Based Authentication a partir de 1997
y AFGR (del inges Automatic Face and Gesture Recognitiondesde 1995,
de evaluaciones sistenmaticas empricas como FERET (dehges Face Recog-
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nition Technology), FRVT (del inges Face Recognition Vendor Testys 2000,
etc. y la disponibilidad de muchos sistemas comercial&s][37

Entre los algoritmos de reconocimiento mas e cientes en lataalidad, se
hace la siguiente clasi cacon:

Metodos de concordancia holstica

Estos netodos utilizan el rostro completo para el reconauiento.

» Eigenfaceg|34,[33[28], es un nmetodo que utiliza la ecnica de PCA (del
ingkes Principal Component Analysig tomando como datos de entrada
los valores de pxeles de inagenes faciales. A partir de wonjunto de
imagenes faciales de entrenamiento tomadas como un punto el es-
pacio P dimensional, mediante PCA se buscan nuevas variables en un
subespacioK dimensional K P) cuyos vectores de la base corres-
pondan a la direccon de la maxima varianza en el espacio iginal,
de forma tal que cada imagen concentre su informacbon en uBPocos
valores.

» Aralisis de componentes independienteCA, del inges Independent
Component Analysig [2] es una generalizacon de PCA. La base en-
contrada en este ultimo netodo tiene en cuenta solo relasnes entre
pxeles de a pares, sin embargo es de suponer que en el reconien-
to facial existen relaciones entre pxeles de alto orden.aBado en esto
ICA considera las relaciones de segundo orden como las deeardu-
perior en los datos de entrada e intenta encontrar la base alargo de
la cual los datos (cuando se proyecta sobre ellos) son estidamente
independientes.

= El nmetodo adaptativo basado en eigenespaci&volutionary Pursuit
(EP, del ingks Evolutionary Persuit) [Z22] tiene por objetivo la codi ca-
con y clasi cacon de inagenes. Implementa estrategia caractersticas
de los algoritmos gereticos en la busqueda del espacio drisiones que
determine el mejor conjunto de ejes de proyeccon, midiendal mismo
tiempo la precison de clasi cacon y la habilidad de genealizacon del
sistema. Como la dimensbn del espacio solucon es muy g@e, se re-
suelve mediante un algoritmo geretico llamado Evolutiong Pursuit.
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Metodos de concordancia basados en caractersticas (est ructural)

Usan caractersticas locales como 0jos, nariz y boca, suséalizaciones y
estadsticas locales (geometra y/o apariencia) como @¢rada a un clasi ca-
dor estructural. Las ecnicas de clasi cacon basadas eeste paradigma, por
ejemplo la correspondencia de grafos han logrado buenoaiitaslos, resul-
tando menos sensibles a variaciones de iluminacon y pustale vista y a la
inexactitud en localizacon. Sin embargo, las ecnicas &l extraccon de ca-
ractersticas necesitadas para este tipo de nmetodos norsdo su cientemente
exactas.

= Correspondencia de grafos ehstico$EBGM, del inges Elastic Bunch
Graph Matching) [38]. Todas las caras humanas tienen una estructura
topobgica similar. Las caras son representadas como gvaf con nodos
posicionados en puntos importantes (0jos, nariz) y aristaiquetadas
con vectores distancia 2D. Cada nodo contiene un conjunto dee cien-
tes de onditas complejas de Gabor a diferentes escalas y r@aeiones
(fase, amplitud), llamadogets. El reconocimiento est basado en grafos
etiquetados. Un grafo etiquetado es un conjunto de nodos eutados
por aristas, los nodos son etiquetados cgets, las aristas con distancias.

» Los modelos ocultos de MarkoyHMM, del inges Hidden Markov Mo-
dels) [24] constituyen una clase de modelo estadstico en el duse
asume que el sitema que genera las senales de salida (semsetem-
porales, imagenes u otras) puede ser aproximado mediante aubmata
nito probabilstico de paametros desconocidos, y el oletivo es esti-
mar estos paametros a partir de las sefales que modelam BIMM
consta de un conjunto nito de estados cada uno de los cualeode-
la segmentos caractersticos de sefal, una matriz de paiblidad de
transicon entre estados, un conjunto de funciones de dadad de pro-
babilidad asociadas con cada estado, y una distribucon geobabilidad
de estado inicial.

Metodos hbridos

Basados en la idea de que la percepcon humana combina caeasticas
locales y globales, estos netodos buscan reconocer la casando ambos
atributos en ununico sistema. Entre ellos eigenfaces exteido a eigenfeatures
[24] y otros [13/-36(20].
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Sistema de reconocimiento

» Decision

-, Preprocesar | Imagen Preprocesada Extraer Patrén Clasificar
Imagen Original - Imagen Caracteristicas |—————>| Patrén

A\

Figura 1.1: Sistema gererico de reconocimiento facial

1.4 Descripcon general de la propuesta

La FI-UNER tiene en funcionamiento un sistema de registro dentra-
da/salida del personal donde los usuarios tipean el DNI, elismo se busca
en la base de datos y si es encontrado se registra el horariceynsuestra en
pantalla. Para ello se cuenta con una PC dedicada, en el ingoeal edi cio.
A n de mejorar el sistema se propone desarrollar un nodulowe realice una
veri cacon biomnetrica de la identidad ingresada a partir de la captura de
una imagen del rostro del usuario.

A tal efecto, en primer £rmino se efectw la instalacon del dispositivo
de captura (@amara web) conectado a la PC del sistema, que qudere una
muestra al ingresar el DNI. Con estas muestras, se hace undesebn y
un etiguetado, para conformar la base de datos BADAFFI (BAsde DAtos
Faciales de la FI-UNER). Cabe destacar que la @amara se emcira detas
de una vidrio en un pasillo amplio a pocos metros de la puerta dngreso,
con luz natural y sin ningun tipo de iluminacon arti cial , necesaria en este
tipo de sistemas. Esto hace que las imagenes adquiridasrsele baja calidad,
con problemas de luminosidad, con re ejo en muchos casoshrsoun fondo
complejo y con variedad de poses y distancias de los usuarios

Una vez que se dispone del material necesario se propone go@imo ba-
sado en tcnicas avanzadas del procesamiento digital deagaenes y netodos
del estado del arte que se adapten a las necesidades (tiemgal,rbajo cos-
to computacional) y caractersticas (calidad de imagens) del sistema. Este
sistema se compone de dos etapas, una de entrenamiento del se obtie-
nen pamametros utiles para el reconocimiento y otra de praba que valida
el nodulo de reconocimiento. Estas etapas tienen en comugran parte del
algoritmo, por lo que se detalla el mismo, diferenciando audo sea necesario
a que etapa corresponde el paso en cueston, y omitiendotdées en donde
entrenamiento y prueba coincidan en la tarea.

El algoritmo propuesto consta de tres bloques fundamentaléver Figura
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[C):

1. Preproceso: Esta etapa se encarga de restaurar y normalilas image-
nes de entrada, a n de lograr una buena localizacon y un buereco-
nocimiento.

= Restauracon: Aplica un Itro de mediana para reducir el rudo
generado por el dispositivo de captura.

= Normalizacon de la iluminacon: Aplica correccon gamma para
aclarar las imagenes con baja luminosidad.

2. Extraccon de caractersticas: En este paso se realimdodas las tareas
necesarias para localizar el rostro y luego parametrizarilaagen facial
obteniendo un vector caracterstico representativo delastro.

» Localizacon: La deteccon del rostro se basa en una segntacon
de la piel detectando posibles regiones cara, y luego deemntio
mediante combinacon de plantillas, haciendo ampliacias y ro-
taciones de la misma que permitan un rendimiento efectivo an
te variantes en la pose y la distancia. Finalmente se recortan
recingulo que incluya la cara y se transforma a escala deiggs.

= Normalizacon de la geometra: Aqu se efectua la deteamn de los
ojos mediante un algoritmo basado en las operaciones modaas
de dilatacon y eroson. Una vez detectados, se normalizan base
a la distancia entre los 0jos y se ajusta la inclinacon de laara
mediante una rotacon que tiene en cuenta elangulo del setento
entre ojos respecto al piso.

» Proyeccon Eigenfaces: Eigenfaces es uno de los nmetodoasexi-
tosos en reconocimiento facial, basado en el concepto dedara
de la informacon, que descompone las inagenes en un pegoe
conjunto de imagenes de caractersticas llamadas \eigéaces". Es-
tas representan las imagenes faciales como combinacandal de
un reducido rumero de imagenes de caractersticas, lasuales son
las componentes principales del conjunto de imagenes ddrena-
miento. El reconocimiento se realiza proyectando una imagele
entrada en el subespacio de las eigenfaces (\eigenespagidliego
se clasi ca comparando su posicon en el eigenespacio cas po-
siciones de individuos conocidos. En el entrenamiento sdccdan
los vectores de la base a partir de los eigenvectores y eigdores
de la matriz de covarianza. Con estos vectores tanto en el esma-
miento como en la prueba se proyecta al nuevo espacio obtexie
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el vector de caractersticas que representa la imagen deteda.
Finalmente en el caso del entrenamiento se etiqueta el vercta-
racterstico con el DNI del usuario.

3. Clasi cacon: Slo el proceso de prueba realiza esta &pa, en donde
se hace la comparacon entre la posicon de la cara de pruglen el
eigenespacio con las posiciones de los individuos concgido

» |denti cacon: Se obtiene la etiqueta que corresponde alector
almacenado que minimiza la distancia con el vector de prueba
usando la distancia eucldea.

= \eri cacon de la identidad: Se veri ca que la identidad reconocida
corresponda a la ingresada por el usuario.

Finalizado el desarrollo del algoritmo se ajustan los pametros del siste-
ma, veri cando su desempeno y se elaboran las conclusiones



CARATULO 2

Fundamentos tericos

2.1 Procesamiento digital de inragenes

2.1.1 Introduccon

Una imagen puede ser de nida como una funcon bidimensiohd (x;y)
representando intensidad de luz, donde e y son las coordenadas espaciales
y el valor def en cualquier punto §;y) se denomina intensidad o nivel de
gris. Six, y y f son valores discretos, llamamos a la imagémagen digital
Por lo tanto, una imagen digital puede ser representada conioa matriz de
M N elementos llamadogpxeles.

? f(1;1) (12 f(1;N) 3
f(21) (2,2 f(2:N)
f(X,y): . . .
f(M:1) f(M:2) f(M;N)

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es el conjunto e nmetodos
y algoritmos para la manipulacon de imagenes digitales pr medio de una
computadora. Posee un amplio campo de aplicaciones al pdrmirabajar
con todo el espectro electromagreticd [11], mientras lasin humana so-
lo percibe un rango del mismo. No hay un acuerdo general solws Imites

11
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entre PDI yareas relacionadas tales como aralisis de imag y vison compu-
tacional. Una manerautil para diferenciar estasareas, € considerar que los
procesos de PDI efecuan transformaciones de imagen a ineag es decir,
realizan operaciones primitivas tales como reduccon detido, realce del
contraste y re namiento de la imagen. El aralisis de imagaes transforma
una imagen en atributos (por ejemplo los bordes, texturas, mediciones en
los objetos presentes), lo que implica tareas como la segtaean (dividir
una imagen en regiones u objetos) y descripcon de un objeta particular.
Finalmente, el reconocimiento (y su campo relacionado, lasen compu-
tacional), se ocupa de la interpretacon de un conjunto delgetos, tomando
los atributos y asigrandole etiquetas a los objetos recoainlos, realizando las
funciones cognitivas normalmente asociadas con la vista.

2.1.2 Filtro de mediana

En elarea de captura y procesamiento digital de imagenesseconun en-
contrarse con imagenes que posean ruido, debido a defectieslos disposi-
tivos de adquisicon o los medios de transmison. Estos rdos pueden ser
de diferente tipo: gaussiano, impulsivo, gamma, exponeakiuniforme, etc.,
distinguendose por la manera en que afectan la imagen. Exen nmetodos
denominadosecnicas de realceque logran un adecuado desempefo para de-
terminados tipos de ruidos y fallan en otros. Entre ellas sen@ientran las
ecnicas de procesamiento local, ampliamente utilizadag que trabajan di-
rectamente sobre la imagen (dominio espacial), realizandaculos sencillos
en un entorno cercano de un pxel cualquiera. Dentro de estgupo de ecni-
cas se hallan las nmascaras o Itros espaciales.

Los Itros espaciales procesan todos los puntos de la imagé&mabajando
sobre vecindades pequenas deestos mediante la aplicaaile una nascara
(tamben denominada rucleo o ventana). Los valores partulares en cada
punto de la mascara (denominados coe cientes), determimeel resultado ob-
tenido del procesamiento.

El proceso para realizar un Itrado consiste simplemente emover la
mascara sobre toda la imagen, y en cada puntoxjy) la respuesta del Itro
se calcula usando una operacon prede nida. Para el Itrad espacial lineal,
la respuesta es la suma de los productos entre los coe cientiel Itro y su
correspondiente pxel de la imagen en elarea abarcada pta mascara del
Itro. Para un Itro no lineal o de orden estadstico, el resultado est basado
en el ordenamiento de los pxeles contenidos dentro del@a de la nmascara, y
un posterior reemplazo con un valor resultante de la operata que se aplique
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a la ventana ordenada.

Un ltro no lineal empleado en este trabajo es el de medianaug toma
un entorno de un pxel de la imagen y ordena los niveles de grde menor
a mayor, obteniendo como salida aquel que sea la mediana dstea de la
muestra de valores.

f (x;y) = medianasy)2s,, fa(s; t)g (2.1)

dondeS,, representa el conjunto de coordenadas;t) de la nascarag cen-
trada en (x;y).

Este Itro obtiene buenos resultados en imagenes con ruidonpulsivo
(tamben conocido comosal y pimienta por sus valores extremos negro y
blanco), al eliminar el ruido sin provocar un desenfoque o biado en la
imagen.

2.1.3 Correccon Gamma

Una gran variedad de dispositivos usados para la impresanvisualizacon
de imagenes responden a los estmulos de entrada de acuzra una ley de
potencia, segun la siguiente transformacon de dominio:

s=cr (2.2)

donder es el valor del pxel de entradas de la salida ycy son constantes
positivas. El exponente se denomina \factor gamma". El pr@so utilizado
para la correccon de estos feromenos se lo conoce con ehboe de correccon
gamma.

Las transformaciones de potencia sonutiles para la manifacon de con-
traste. La Figura[ZJ muestra las transformaciones para tiigtos valores de
, donde los valores de y s estan normalizados entre O y 1. Las curvas de po-
tencia con valor de < 1 ampli can los valores oscuros y contraen los valores
claros de entrada. Para valores de> 1 se produce el efecto contrario.

2.1.4 Modelos de Color

Los modelos de color son esandares de especi cacon delares. Estos
modelos especi can un sistema de coordenadas de 3 dimenssop un sub-
espacio en el cual un color queda de nido por un punto. En tninos de
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Figura 2.1: Ga co de la ecuacon s = cr

PDI, los modelos orientados al hardware mas usados son el B&ojo, verde
y azul), CMY (cian, magenta y amarillo), el CMYK (cian, magema, ama-
rillo y negro), el HSI (tono, saturacon y brillo) y el YCbCr (luminancia,
crominancia azul, crominancia roja).

Modelo RGB

Cada color es una combinacon de los colores primarios R [0y, G (verde)

y B (azul). Este modelo esth basado en el sistema de ejes emiinos y el
subespacio es un cubo normalizado de [0,1], en el cual loored RGB se
ubican en los tres \ertices, (1,0,0), (0,1,0) y (0,0,1) reectivamente; los otros
tres \ertices corresponden a los colores secundarios giaragenta y amatrrillo,
en el origen esh ubicado el negro y el punto mas lejano dehte corresponde
al blanco (ver FiguralZ2). En este modelo los valores de g$s(un punto
con los tres valores iguales) se extienden sobre el segmejte va del origen
(0,0,0) al punto nas lejano (1,1,1). Los diferentes coloseen este modelo son
puntos dentro del cubo, que esain de nidos por un radio veor.

Las imagenes en el modelo RGB estn compuestas por tres maes, una
para cada color primario. El rumero de bits para representacada pxel se
denomina profundidad.
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Figura 2.2: Modelo de color RGB

Modelo YCDbCr

YCbCr es un modelo de color usado en sistemas de video, dondesYel
componente de Iuminancﬂiy Cb y Cr son los componentes de crominanfia
azul y rojo.

Las ecuaciones para pasar de un sistema RGB a un YCbCr son las s
guientes:

Y = 0;3R+0:6G+0:;1B
B Y
Cb = = —+05 (2.3)
R Y
Cr = +0:5
' 1.6 '

YCbCr es el equivalente digital del modelo YUV (sistema de TyV El
formato YCbCr concentra la mayor parte de la informacon dda imagen en
la luminancia y menos en la crominancia. El resultado es queslelementos de
YCbCr esiin menos correlacionados y pueden ser codi cadpsr separado.

ILuminancia: intensidad aparente de la luz proveniente o reejada por un objeto o
punto determinado.
2Crominancia: Parte de la senal que contiene la informacio de color.
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2.1.5 Segmentacon en el espacio vector RGB

La segmentacon es el proceso de partir una imagen en reg@snEn el es-
pacio RGB, la segmentacon se basa en separar las regionestenidas en un
rango espec co de color de una imagen. Dado un conjunto deusstras del
rango de color a segmentar, se calcula el promedio de las na@smbteniendo
un vector RGB m. Luego se clasi ca cada pxel segun pertenezca al rango-es
pec co o no. Esta comparacon se determina mediante la dtancia Eucldea
entre un punto cualquieraa del espacio RGB y el vector promedim, si la
distancia entre ellos es menor que un umbrél,, el pxel es segmentado. La
distancia Eucldea entrea y m est dada por:

D(a;m) ka mk
[(a m)(a m)*? (2.4)

[(ar m)?+(ag mMg)*+(a, mp)?J>

donde r, g, y b son las componentes de y a. La imagen binaria resultante
toma el valor 1 para los puntos que cumplen con la condicdd(a;m) D,y
0 para el resto. Existen tres formas de representar el subasp (ver Figura
[Z3), estas son: una esfera, dondB, es el radio de la misma, un cuerpo
elptico y una caja. Para este trabajo se utilizo la caja quesh centrada en
m, y las dimensiones a lo largo de cada uno de los ejes RGB sormgisios
proporcionalmente a la desviacon esaindar de las muesis a largo de los ejes.
Dado un conjunto arbitrario de puntos, se segmenta de acueré si esh 0
no dentro del volumen de la caja, por medio del @alculo de laiglancia. Al
utilizar las dos primeras formas se requieren operaciones plotencia en el
@lculo de la distancia, mas costosas computacionalmenten respecto a la
caja.

2.1.6 Transformaciones morfobgicas

Las transformaciones morfobgicas brindan una manera nméal de pro-
cesar imagenes digitales basandose en la forma de los dbgepresentes en la
imagen. Dentro de estas transformaciones se encuentran desdilatacon y
eroson.



2.1. Procesamiento digital de inagenes 17

R R R

Figura 2.3: Formas de representar el subespacio segmentado

Dilatacon

La dilatacon de una imagen binariaA y un elemento estructuranteB
(mascara) en un espacio de enterog?, se denotaA B y se de ne como:

A B=fzjB),\ A6 g (2.5)
dondeB es la re eccon deB.

Este operador es similar a la convolucon y es conunmentenocido como
\relleno”, \expanson" o \crecimiento”. Puede ser usado para rellenar \hue-
cos" de tamano igual o menor que el elemento estructurantencla que se
opera la dilatacon. Sobre cada pxel de la imagen se sugesne el origen de
B, si el pxel de la imagen en ese punto es 1, cada pxel de que cae erB
es anadido al resultado aplicando el operador OR.

Eroson

La erosbn del conjuntoA y B enZ? se denotaA B y se de ne como:

A B=fzjB, Ag (2.6)

Este operador es lo opuesto a la dilatacon, logrando efest de \enco-
gimiento”, \contraccon”, o \reduccon". Puede ser util izado para eliminar
islas menores en tamano que el elemento estructurante. obada pxel de
A se superpone el origen dB, luego siB esh completamente contenido en
A, entonces el pxel de salida es puesto a 1.
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Extenson a inagenes en escala de grises

La imagen en escala de grises se representa cdnie;y) y el elemento
estructurante comol(x;y), donde se asume que estas funciones son discretas.
La dilatacon de f y bse expresa combé by se de ne segin:

fob(s;t)=maxff(s xt y)+bxy)j(s x);(t y)2Ds;(Xy)2 Dug
(2.7)

dondeDs y Dy son el domino d& y b respectivamente. Las condiciones de
gue (s x)y(t vy)tienen que estar en el dominio dé, y x ey tiene que estar
en el dominio deb, expresan que debe existir superposicon al menos en un
elemento. La ecuacori:Zl7 es similar a la convolucon en 2@on la operacon
maximo (denotada por max) remplazando a la suma de convolucon vy la
suma remplazando al producto de convolucon.

En general, si todos los valores del elemento estructurargen positivos,
la imagen de salida tiende a ser nmas brillosa y a expandir lasgiones cla-
ras. Los detalles oscuros se reducen o eliminan, dependcemil elemento
estructurante.

La erosbn en imagenes en escala de grises se escribe comdy se de ne
segun:

fob(s;t)=mnff(s+xt+y) bxy)js+x);(t+y)2Ds;(xy) 2 Dpg

(2.8)
dondeDs y Dy son el domino d& y b respectivamente. Las condiciones de
que (s+ x) y (t + y) tienen que estar en el dominio dé, y x y y tiene que
estar en el dominio ddo, expresa que el elemento estructurante tiene que estar
completamente contenido effi. La ecuacon[Z8 es similar a la correlacon en
2D, con la operacon mnimo (denotada pormn ) remplazando a la suma de
correlacon y la resta remplazando al producto de correlaa.

En general, si todos los elementos deson positivos, la imagen de salida
es mas oscura y se reducen los detalles brillantes cuyaares menor que el
area de b. Esta reduccon se visualiza como un gradiente determinadpor el
valor de gris circundante a los detalles brillosos.



2.2. Aralisis de componentes principales 19

2.2 Aralisis de componentes principales

2.2.1 Introduccon

El aralisis de componentes principales (PCA, del inge$rincipal Com-
ponents Analysig es una ecnica estadstica con aplicaciones en areas de
reconocimiento facial y compreson de inmagenes. Tecnanente, es una trans-
formacon lineal de los datos a un nuevo sistema de coordel@s tal que la
maxima varianza queda proyectada sobre la primera coordada, la segunda
mayor varianza queda proyectada sobre la segunda coodenagas sucesi-
vamente. Comunmente se usa para la reduccon de la dimesialidad de un
conjunto de datos reteniendo aquellas caractersticas ldeonjunto que mayor
contribucon tienen a su varianza, manteniendo las prime&s componentes
principales de orden mas bajo.

2.2.2 Justi cacon matenatica
Estadstica

Tanto la varianza como el desvo estandar son medidas unidensionales.
Sin embargo, muchos conjuntos de datos tienen nas de una ndole, y el
objetivo del aralisis estadstico es ver la relacon ente las variables. Por
ejemplo, si se registran en un examen las notas obtenidasrpd alumnos
en la variableX y la cantidad de horas de estudio elY, se puede hacer un
aralisis para ver si las horas de estudio tienen algun efecsobre la nota. En
este caso, el desvo estandar y la varianza solo operan sslina dimenson,
por lo que se pueden calcular sobre cada variable indepemntienente de la
otra. Por otro lado, la covarianza permite operar sobre 2 viables mostrando
la relacon entre las mismas, y se de ne como:

P _ _
NG XY Y)
(N 1)

dondeX es la media deX y Y es la media deY .

couX;Y) = (2.9)

Lo mas importante en el aralisis de la covarianza no es el i@ exacto,
sino mas bien el signo. Si el valor es positivo, indica que &@s variables
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crecen juntas, si es negativo, mientras una variable cre@edtra decrece y si
es cero las variables son independientes una de otra.

Si se tiene un conjunto de datos coN variablesX 1; X ,;::;; Xy conN > 2,
se puede calcular una covarianza por cada par de variables &stos casos,
se calculan todos los valores de covarianza entre las difdées variables y se
ordenan en una matrizC denominada matriz de covarianza y se de ne segun:

C = (03¢ = coMXi; X)) (2.10)
dondeC es deN N.
Para un conjunto de 3 variables por ejemplo, se obtiene:

2 3
coU(X1; X1) coMXy;X2) coUXy; X3)

C =4 coX2 X1) COUX2;Xz) COMXz;X3) O
coU(X3; X1) €OoMX3;X2) CoUX3; X3)

Como sirve, a los valores de la diagonal corresponde la cisaza de una
variable consigo misma, o lo que es igual, la varianza de laiadble. Adenas
coMa; b = covb;a por lo que la matriz resultante es sinetrica y mantiene
los valores mas altos en la diagonal.

Algebra matricial

En muchas aplicaciones esutil encontrar para una transforacon lineal
T:V ! V unvectorv en el espacio vectoriaV/ tal que Tv y v son paralelos.
Es decir, se busca un vector y un escalar tal que

Tv= v (2.11)

Sive 0y satisfaceZ11, entonces se llama uneigenvalorde T y v
se llama uneigenvectorde T correspondiente al eigenvalor. SiV tiene una
dimenson nita, entonces T se puede representar por una matriat [14].

Dicho de otra forma, los eigenvectores de un operador linesan los vec-
tores no nulos que, cuando son transformados por el operaddan lugar a
un nultiplo escalar de s mismos, con lo que no cambian su diccon.

Para una matriz hermticafl AN n existenN eigenvalores y eigenvectores
asociados, y los eigenvectores correspondientes a distneigenvalores son

3Una matriz A se dice que efermtica si la traspuesta de la matriz compleja conjugada
coincide con la matriz original. Si A es real y simetrica, entonces es hermtica.
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linealmente independientes. Esto signi ca que se puedenpessar los datos
en erminos de estos eigenvectores perpendiculares.

2.2.3 Componentes principales

PCA transforma un conjunto de variables correlacionadas em conjunto
de variables no correlacionadas, y simpli ca la transfornt®@n encontrando
los componentes mas cercanos a las variables originalesgerdenadas en
forma decreciente al orden de su varianza. Esta transfornscde hecho es
una rotacon ortogonal en el espacio de las variables ongiles. Dada la di -
cultad de encontrar patrones en conjuntos de datos de grarsdéimensiones,
y la imposibilidad de representarlos ga camente, PCA es nma herramien-
ta poderosa para el aralisis de datos. La otra gran ventajaecdPCA es que
una vez encontrados los patrones, los datos se pueden comprsin grandes
perdidas de informacon.

Metodo

A continuacon se detallan los pasos del netodo, seguri 6l.

Datos: Dado un conjunto de datos de® variables conN individuos, estos
se colocan en la matrixV, dondex; representa el valor que toma la variable
X; en el individuow;.

2 3
X11  X12 X1p
X21  X22 Xop
XN1 XN2 XNp

Variables centradas:Para trabajar con datos estandarizados, se sustrae
la media para cada una de las variable? = X; X;. De esta forma, el
conjunto de datosW° tiene media cero.

Matriz de covarianza: Se calcula la matriz de covarianz& a partir de
(Z10), quedando:

3
11 Ci2 i Gp

2
C
C=§C?1 Coo Cz.pz
Cp

1 Cp2 I Cpp



2.2. Aralisis de componentes principales 22

dondec; = covUX;; Xj).
Eigenvectores y eigenvalore®ado queC es cuadrada, se pueden calcular

los eigenvectores; y eigenvalores ; coni = 1;:::; P y se ordenan de acuerdo
a los eigenvalores de manera decreciente formando:

2 3
§ .2
P
2 3
Vi1 Vi2 i1 Vgp
Vo1 V22 11 Vop
Vp1 Vp2 i Vpp

donde cada columna d& es un eigenvector.

Los eigenvectores obtenidos son ortonormales, lo que peara PCA ex-
presar los datos como combinacon lineal de los mismos, peevando las
distancias en el espaci® dimensional.

Componentes principalesias nuevas variables rotadas se obtendan de
acuerdo a la relacon

Yo =wov (2.12)

siendoY,° la i esima componente principa) obtenida como combinacbn lineal
de las variables originalesY; = Wv;, que por serV una matriz ortogonal,
inducen una rotacon de los ejes coordenados. Esto asegqtee las distancias
entre individuos se mantenga, tanto si se calculan con lasotdenadasX
como con lasY,’.

Esta rotacon se efectia con el criterio de hacer coincidiel eje Y con la
direccbn de mayor variabilidad, el ejeY, con la direccon ortogonal aY;? de
mayor variabilidad residual y as sucesivamente.

Reduccon de la dimensionalidadPCA redistribuye la varianza total de los
datos originales haciendo que las primeras componentes raaien la rmaxi-
ma cantidad de varianza posible. Cada componente principatumula una
proporcon de la varianza total igual a:

pl (2.13)

Entonces, para las primera&K componentes principales el porcentaje de la
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varianza total acumulada por las primera¥ esimas componentes principales
est dada por:

P
PiE T 100 (2.14)

n.
i=1 |

-

Si para un determinado valor d&K (K P) se reconstruye un porcentaje
elevado de la varianza total, se puede reemplazar las prirask P variables
originales por lasKk primeras componentes principales, con poca perdida de
informacon.

Reconstruccon de los datos

Los datos originales de la matriaV pueden ser reconstruidos utilizando
los K primeros eigenvectores y las componentes principales asdas, de la
forma:

WO =Y (W) (2.15)

en otras palabras las variables originales pueden ser pahgiente reconstrui-
das como combinacon lineal de la& primeras componentes principales. En
caso deK = P las variables originales se reconstruyen en su totalidadaf
llegar aW basta con sumar las<; restadas en el segundo paso.

2.3 Clasi cacon de patrones

Un vector paton x se de ne como un arreglo de caractersticas que des-
criben una sefal, en nuestro caso una imagen y puede serespntado como
un punto en un espacio multidimensional. Una clase, denotagor ! ; con
I =1;:; , esun conjunto de patrones con propiedades en corun. Lasdni-
cas de clasi cacon de patrones son aqtellas que asignhaosl patrones a sus
respectivas clases de acuerdo a las caractersticas queganta.

Los nmetodos de clasi cacon se dividen enclasi cacon estadstica o basa-
dos en la teora de la decison, donde se utilizan las carearsticas estadsticas
de los patrones y se asume que los mismos han sido generadoupasis-
tema probabilstico y clasi cacon sinatica o0 estructural, la cual se basa en
las relaciones estructurales de las caracterstices [11]
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2.3.1 Metodos de la Teora de la decison

Seax= (X1; X2; :::; Xn)t un vector paton n-dimensional y! 1;!,;:::;!  las
clases. El problema en la teora de la decison es enconéir funciones de
decison d;(x); d»(x);:::;d (x) tal que, un paton x pertenece a la clasé;, si

di(x) >d;(x) j=1;205 ] 6 (2.16)

Es decir, un paton desconocidax pertenece a laiesima clase si, calcu-
lando todas las funciones de decisbn parg, d;j(x) produce el maximo.

Clasi cacon por mnima distancia

Dentro de los netodos de la teora de la decison se encuia la clasi -
cacbn por mnima distancia, donde cada clase se represanpor un vector
paton prototipo, luego se calcula la distancia entre el pan desconocido
y cada uno de los prototipos, eligiendo la menor distancia @aasignar el
paton a una clase.

Se de ne el prototipo de cada clase como el vector media de pEgrones
de la clase:

1 X .
m; = — X ] =120 (2.17)
Nj o

X2
donde N; es el rumero de patrones de la clask;. La pertenencia de un
paton desconocidox a una clase se determina a partir del prototipo nmas
cercano. Si se utiliza la distancia Eucldea para determar la proximidad,

dada por:

D;(x) = kx mjk, ] =12 (2.18)

entonces, seleccionar la mnima distancia es equivalerdeevaluar las funcio-
nes

1 :
di (x) = x'm; émjtmj j=1;200 (2.19)

y asignarx a la clase! ; si di(x) es el maximo.



CARATULO3

Disero del nodulo de
reconocimiento facial

3.1 Introduccon

Como se senab en la Seccdnl.4, la FI-UNER tiene en funcamiento un
sistema de registro de entrada/salida del personal dondeslasuarios tipean
el DNI, si el mismo es localizado en la base de datos, se regisi horario y se
muestra en pantalla. Para ello se cuenta con una PC ubicada ehingreso al
edi cio. En la Figura B se observa un diagrama de bloquesgegmatizando
el sistema actual.

En este proyecto se pretende mejorar el sistema mediante hapiemen-
tacon de un nodulo que realice la veri cacon biomnetri ca de la identidad
ingresada a partir de la captura de una imagen del rostro debuario. Para
esto se instab un dispositivo de captura (@mara web) cactado a la PC
del sistema, que al ingresar el DNI adquiere una imagen deluasio. En la
Figura 32 se observa como el nodulo de reconocimiento seerta en el sis-
tema luego de localizar el usuario en la base de datos, armga un resultado
positivo cuando el DNI del usuario reconocido a partir de lariagen, coincida
con el ingresado y negativo en caso contrario. En esteultorcaso se elimina
automaticamente la imagen tomada.

Un estindar para modelar los sistemas son las herramientgse propor-
ciona UML (Uni ed Modeling Language), que es un leguaje utdado para
escribir o modelar cualquier sistema de informacon. UML nqovee un voca-
bulario y reglas para utilizarlo que permiten representarrgndes sistemas

25
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Identidad NO Encontrada

p| Ingresar p| Buscar p| Registrar Mostrar
DNI Registro DNI "| Apellido y Nombre

}
=

BD
Personal

Figura 3.1: Diagrama de bloque del sistema existente

Borrar Identidad NO encontrada Falsa Identidad

Foto

Ingresar » Tomar » Buscar » Reconocer » Registrar » Mostrar
DNI Foto Registro Rostro DNI Ape y Nom

BD
Personal

Figura 3.2: Diagrama de bloque del sistema Propuesto

mediante g& cos sencillos o texto obteniendo modelos elqgitos. Estos mo-

delos mejoran la comunicacon cliente-desarrollador dante el desarrollo, al
poder ser interpretados por personas que no participaron o disefo (e
incluso por herramientas) sin ninguna ambigeedad.

En este captulo, se analiza y documenta las funcionalidad del nodulo a
partir de UML. Primero se especi can los requerimientos ichei cados, luego
se explica el funcionamiento del modulo mediante los diagimmas de casos de
uso, clases y secuencia.
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3.2 Aralisis de requerimientos

Existen muchas de niciones para requerimiento, tales comdUna con-
dicon o necesidad de un usuario para resolver un problemaabcanzar un
objetivo”, \una condicon o capacidad que debe estar presée en un siste-
ma para satisfacer un contrato, estindar, especi cacoru otro documento
formal" o nalmente \una representacon documentada de ua condicon o
capacidad de los tipos enunciados anteriormente”. A partile estas de ni-
ciones, se realiza el aralisis de requerimientos en funicide las necesidades
que tiene que satisfacer el sistema para darle mas autentiad, seguridad y
robustez.

Por otro lado, los requerimientos pueden dividirse en furarales y no
funcionales. Los primeros de nen las funciones que el sisi@ sea capaz
de realizar. Describen las transformaciones que el sistepraduce sobre las
entradas para generar salidas. Los requerimientos no fumtales esan re-
lacionados con caractersticas que de una u otra forma pued limitar el
sistema, como por ejemplo, el rendimiento (en tiempo y espay interfa-
ces de usuario, abilidad (robustez del sistema, disponildad de equipo),
mantenimiento, seguridad, etc.

A continuacon se de nen los requerimientos del nodulo.

3.2.1 Requerimientos funcionales

= El nodulo debe:

1. Localizar el rostro en la imagen, teniendo en cuenta facés como
luz, distancia de la persona a la @amara, fondo complejo,@tpro-
porcionando una subimagen normalizada de la cara.

2. Vericar que la imagen normalizada pertenezca al usuarique
ingreso el DNI.

3. Mejorar el rendimiento del reconocedor agregando autatica-
mente imagenes a la base de datos del nodulo.

4. Anadirse al sistema vigente.
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3.2.2 Requerimientos no funcionales

1. Se requiere que el dispositivo de captura se encuentreaaoio correc-
tamente, sin obshculos. La escena se debe iluminar con lucidente
ubicada junto a la @amara apuntando hacia el rostro del usue y que
este adquiera una pose de nida en el momento de tomar la foto.

2. La @amara debe cumplir con caractersticas aceptablede velocidad,
resolucon, etc.

3. El nodulo debe ejecutarse en tiempo real, por lo tanto, $oomputos
deben estar depurados e cientemente.

3.3 Casos de Uso

Un caso de uso es la descripcon de un conjunto de accione® qun Sis-
tema ejecuta y que produce un determinado resultado de irgsrpara un
usuario particular [/]. El diagrama de caso de uso se usa paapturar el
comportamiento deseado del sistema en desarrollo, sin tegeie especi car
®mo se implementa ese comportamiento. En esta seccon egplica la fun-
cionalidad del nodulo y las operaciones que realiza el usi@ por medio de
los diagramas de caso de uso y sus descripciones textuales.

En la Figura[333 se observa el diagrama de caso de uso de alwehdel

nmodulo reconocedor y en la Figurg-3l4 un diagrama mas detaldo (bajo
nivel).

A continuacon se explica en detalle cada caso de uso de lag&ral33.

Caso de uso: Cargar Foto + DNI
Actor: Sistema

Descripcon: Carga la imagen de un directorio y el DNI que se en
cuentra en el nombre de la misma.

Caso normal:

1) El nodulo carga la o las imagenes almacenadas de un ditedo.

2) El nodulo registra el DNI que se encuentra como parte delombre
de la imagen.
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Médulo Reconocedor de Rostro

Cargar Foto + DNI

«use» Cargar Usuario

Preprocesar Foto

«use»

Sistema Administrador

«use»

/
\ Extraer
Caracteristicas

Generar
Eigenespacio

e N
, . l
N '
. AN ) «extend»
7 . N ' ,
//» «include» «include» Q ,/ Entrenar Médulo
ks S

]

Proyectar al

Localizar Rostro Eigenespacio

Figura 3.3: Diagrama de casos de uso de alto nivel

Caso de uso: Cargar Usuario
Actor: Administrador
Descripcon: Da de alta usuarios 0 agrega mas imagenes de la per-
sona al nodulo.

Caso normal:

1) El administrador guarda las imagenes con los DNI asociad en un
directorio.

2) El nodulo carga la imagen con el DNI.

3) El administrador toma una muestra de piel sobre las images car-
gadas.

4) El nodulo genera un archivo con las coordenadas de la murasde
piel y el DNI correspondiente.
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Sistema

=

Médulo Reconocedor de Rostro

Cargar Foto + DNI

Tomar Muestra Piel

«use»

«use»

«use»

Restaurar Imagen

Yuse»

Cargar Usuario

«use»

Normalizar Luz Preprocesar Foto

Calcular Eigenfaces

«use»

«use»

«use»

«use»
Generar

Eigenespacio

Verificar Persona

Calcular Error
«extend»

Entrenar M6dulo

Extraer
Caracteristicas

Verificar Umbrales

«include»

«include»

«use»

Cargar clases

Ajustar Vector
Imagen

«<include»

i
H
1
H
H
H
H
H
H
H
;
1
«
b
1
H
H
1
H
H

«use»

Obtener Cara Localizar Rostro

Segmentar Piel

«use»

Normalizar
Geometria de la Cara

«include»

Cargar Datos de
la Persona

Detectar Ojos

Proyectar al
Eigenespacio

Proyectar Vector

Imagen

«include»

Cargar Eigenespacio

Figura 3.4: Diagrama de casos de uso detallado

Administrador
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Caso de uso: Preprocesar Foto

Actor: ||

Descripcon: Mejorar la calidad de la imagen por medio de ecnicas
del PDI.

Caso normal:

1) Se aplica un Itro de mediana.
2) Se aplica una transformacon de potencia.

Caso de uso: Extraer Caractersticas

Actor: ||

Descripcon: Parametrizar la imagen para poder clasi carla.

Caso normal:

1) Se localiza el rostro dentro de la imagen.
2) Se proyecta al eigenespacio.

Caso de uso: Localizar Rostro

Actor: ||

Descripcon: Obtener una subimagen normalizada de la cara .

Caso normal:

1) Se cargan los datos de la piel del usuario a partir del DNIgnesado.
2) Se segmenta la imagen con los datos cargados.

3) Se aplica una plantilla para obtener la cara y se recorta lenagen
en un tamano de nido.

4) Se localizan los ojos dentro de la nueva imagen obtenida.

5) Con los ojos se normaliza la geometra y se vuelve a recntla
imagen original.

Alternativa;

3.1) El nodulo devuelve FALSO al sistema al no encontrar uneegbn
que pueda ser considerada cara luego de la segmentacon.

4.1) Se recorta la imagen de un tamano espec co y no se natliza,
ya que no se pueden localizar los ojos.
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Caso de uso: Proyectar al eigenespacio

Actor: ||

Descripcon: Proyecta la imagen del rostro normalizada al espacio
cara.

Caso normal:

1) Se ajusta la imagen, sustrayendo la imagen media.

2) Se carga la base.

3) Se proyecta la imagen ajustada multiplicando por las eigkaces
generando un punto en el eigenespacio.

Alternativa;

1.1) Cuando el nodulo se entrena, se generan las eigenfack&simagen
media y luego se ajustan las subimagenes, restando la imageedia.
3.1) Cuando el nodulo se entrena, se proyectan las imagenajustadas
multipli@andolas por las eigenfaces. Esto genera puntos &€l eigenes-
pacio (patrones) que se guardan para ser utilizados en lasilaacon.

Caso de uso: Generar eigenespacio

Actor: ||

Descripcon: Calcula las eigenfaces y la imagen media.

Caso normal:

1) Calcula laimagen media de toda las imagenes cargadas yglaarda.
2) Calcula las eigenfaces y las guarda.
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Caso de uso: Clasi car
Actor: Sistema
Descripcon: Veri car que la imagen cargada pertenezca al usuario
que ingre el DNI.

Caso normal:

1) Se calcula el error entre el nuevo paton (punto en el eigespacio)
y los patrones almacenados en el entrenamiento.

2) Se toma el menor de los errores y se veri ca que sea menoreatoi
umbral.

3) Se verica que el DNI ingresado sea el mismo que el del usoar
correspondiente al paton con menor error, devolviendERDADE-
RO.

Alternativa:

2.1) El nodulo devuelve FALSO, si el menor error obtenido es mayor
gue el umbral.
3.1) El DNI ingresado no coincide con el de la persona con meno
error, el nodulo devuelveFALSO.

3.4 Diagrama de Clase

Un diagrama de clase muestra un conjunto de clases y sus reglaes,
siendo muy utilizados en el modelado de sistemas orientadosbjetos [28].

Estos diagramas se usan para modelar la vista de disenca@sa de un
sistema, incluyendo el vocabulario del mismo. Son importes no olo para
visualizar, especi car y documentar modelos estructuradesino tamben para
construir sistemas ejecutables aplicando ingeniera dicta e inversa.

En la Figura[33 se observa el diagrama disernado para el nabal de reco-
nocimiento de rostro, en donde se de nieron 5 clases: CimgrBona, Imagen,
Base y Patron.

La clasePersonaengloba las operaciones necesarias para poder almacenar
y cargar los datos de la piel tales como la media y el desvotasdar, que
luego son utilizados para localizar el rostro. Adenas guda el identi cador
de la persona (DNI).

La claselmagenincluye las operaciones sobre imagenes. Hereda todos los
metodos y atributos de la clase de licencia libre (Clmg) quse utiliza en este
proyecto. Las funciones nmas importantes que realiza son:
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Restaurar la imagen.

Segmentar la piel.

Localizar la cara.

Normalizar la geometra.

La claseCIimg se utiliza para realizar operaciones lasicas en el maneje d
imagenes, tales como:

Cargar imagenes en formato jpg, bmp, etc.

Realizar operaciones de correlacon, eroson, dilataci, etc.

Manipular imagenes como matrices.

Cortar imagenes, efectuar rotaciones, etc.

Realizar las transformaciones a diferentes espacios deocol

La claseBase se encarga de todas las operaciones necesarias para generar
el espacio cara, tales como:

» Calcular, guardar y cargar la imagen media.
= Calcular, guardar y cargar las eigenfaces.

» Calcular, guardar y cargar las proyecciones de los patrones el nuevo
espacio.

La ClasePatron engloba las funciones encargadas de la clasi cacon, tale
como:

= Calcular los errores.
= Veri car los umbrales.

= Veri car la identidad de la persona.

Esta clase es la encargada de retornar un valor verdadero tséasegun el
resultado de dicha clasi cacon.
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Cimg

+++ + o+

dimx: int
dimy: int
dimz: int
dimv: int

size: unsigned short
heigth: unsigned int
width: unsigned int

dim: unsigned short

+H+tt AR+

fill(const) : Clmg

get_cut(Const*, Const*) : Clmg
get_rotate(Const*, Const*) : CImg
get_threshold(Const*) : Cimg
get_normalize(Const*, Const*) : Cimg
get_resize(unsigned int, Clmg*) : Clmg

get_crop(unsigned int, unsigned int, unsigned int, unsigned int) : CIm

get_RGBtoTCbCr() : Cimg
get_YCbCrtoRGB() : Clmg

draw_ellipse(float, float, float, int, int, int, int, int) : Cimg
draw_rectangle(float, int, int, int, int, int, int, int) : CImg

get_convolve(bool, unsigned int, CImg) : Cimg
get_correlate(bool, unsigned int, Cimg) : Clmg
get_dilate(bool, unsigned int, Cimg) : Clmg
get_erode(bool, unsigned int, Cimg) : Clmg
blur_media(int) : Cimg

get_transpose() : Clmg

load_jpg(char) : void

save_jpg(char) : void

i

Imagen

angulo: float
nroRegiones: int

CE o+t

ang_ojos: float

T

etiqueta: int

coord_cara: unsigned short ([2])
porcentaje_ganador: float
nro_ojos: unsigned short
coord_ojos: float ([2][2])
ponderacién_ganador: float

dist_ojos: unsigned short

fill(const) : Clmg

Persona

i

+ +

DNI: int

piel_media: float ([3])
piel_desvio: float ([3])
nrolmagenes: int
nroMuestras: int

Imagen(char) : void
get_cut(Const*, Const*) : Clmg
Vectorizar() : Patron
get_rotate(Const*, Const*) : CImg

o+ 4

calcular_Piel(float ([3])*, float ([3])*, CImg) : voi

guardar_Piel(char) : void
cargar_Piel(char) : void
Persona(int, int) : void

etiquetar() : int

eliminar() : void

E

restaurar(float, short) : void
get_threshold(Const*) : Cimg
segmentar_piel(float, float, float) : void

get_normalize(Const*, Const*) : Cimg
get_resize(unsigned int, Clmg*) : Clmg
localizar_cara(int, float, float, float, float, unsigned char, unsigned char, unsigned char, unsigned char, unsigned char) : int []

get_crop(unsigned int, unsigned int, unsigned int, unsigned int) : Cimg
cortar_cara(int, int) : Imagen
get_RGBtoTCbCr() : Cimg
detectar_Ojos(float) : int [][]
get_YCbHCrtoRGB() : Clmg
draw_ellipse(float, float, float, int, int, int, int, int) : CImg
normalizar_geometria(int, int, float) : void
cortar_muestra_piel(int, int, int) : Clmg
draw_rectangle(float, int, int, int, int, int, int, int) : Clmg
get_convolve(bool, unsigned int, Cimg) : Cimg
get_correlate(bool, unsigned int, Cimg) : Cimg
get_dilate(bool, unsigned int, Clmg) : Cimg
get_erode(bool, unsigned int, Cimg) : Cimg
blur_media(int) : Clmg
get_transpose() : Clmg
load_jpg(char) : void
save_jpg(char) : void

Base

+ 4+

nroComponentes: int

media: Patron ([])
covarianza: float ([]1[])
eigenValores: float ([][])
eigenVector: float ([]1[])
varizanza_acumulada: float
proyecciones: vector<patron>
datos: vector<patron>

I

calcular_Media() : void

Patron

T

minimo: int
posicion: int
clase: int
arreglo: float ([])

cargar_media(char) : void
guardar_media(char) : void
ajustar_Datos() : void
covarianza() : void
comp_principales(float) : void
eigenFaces() : void

proyectar() : void
cargar_eigenfaces(char) : void
cargar_proyecciones(char) : void
guardar_proyecciones(char) : void
guardar_eigenfaces(char) : void

Far——

cargar(char) : void

guardar(char) : void
calclular_error(vector<patron>) : void
calclular_error2(vector<patron>) : void
verificar_persona() : bool
verificar_umbral() : bool

Figura 3.5: Diagrama de clase
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3.5 Diagrama de Secuencia

Un diagrama de secuencia muestra una interaccon ordenadagun la se-
cuencia temporal de eventos. En particular, muestra los aips participantes
en la interaccon y los mensajes que intercambian ordenasleegun su secuen-
cia en el tiempol[31]. El eje vertical representa el tiempo,en el eje horizontal
se colocan los objetos y actores participantes en la intecan. Cada objeto o
actor tiene una Inea vertical, y los mensajes se represant mediante echas
entre los distintos objetos. El tiempo uye de arriba hacia bajo.

En el diagrama de secuencia de la FigufaB.6 se observa la fdsaeco-
nocimiento del rostro. El sistema inicia el nodulo cuando m usuario ingresa
su DNI instanciando la clasePersonaencargada de cargar los datos de piel
de la persona y registrar el DNI ingresado. Luego se instaada claselma-
gen que carga la imagen, la restaura y con los datos de piel la semta,
obteniendo como resultado una subimagen de la cara normatia. A dicha
subimagen se la transforma en un vector instanciando la ofaRatron. A
continuacon la claseBase carga la imagen media, centra el vector imagen,
carga las eigenfaces y proyecta al nuevo espacio generana@aton.

Finalmente, se cargan todas las proyecciones (patroneskee obtuvieron
en la fase de entrenamiento con sus respectivos DNI y la cld&sron {por
medio de sus netodos{, calcula el error de los patrones cogspecto al paton
proyectado anteriormente, busca el menor de todos los emsry obtiene el
DNI del mismo para compararlo con el ingresado. Si los DNI ocwiden el
nodulo retorna verdaderq en caso contraricfalso.

La Figura [ muestra la secuencia de eventos y mensajes effialse de
entrenamiento del nodulo. El administrador genera un ardko de texto con
los nombres de las imagenes que se quieren agregar al najiiego ejecuta la
fase de entrenamiento. Lo primero que realiza el nodulo asstanciar la clase
Personatantas veces como personas haya para entrenar. Esta clasgistea
el DNI obtenido del nombre de la imagen, a continuacon se stancia la clase
Imagen por cada imagen del usuario para cargar y restaurar las images y
cortar una muestra de piel. Luego la clasPersona calcula la media y el
desvb estindar de las muestras y las almacena para su pesbr utilizacon
en la siguiente etapa.

Luego se pasa a la etapa de localizacon del rostro, dondevgelve a usar
la claselmagen para cada imagen del usuario. Nuevamente carga, restaura,
segmenta, localiza y se corta la cara y nalmente se localizdos ojos para
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Figura 3.6: Diagrama de secuencia del nodulo reconocedor
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Figura 3.7: Diagrama de secuencia del nodulo de entrenamie
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normalizar. Para nalizar se instancia la claséPatron, que arma un vector
con cada imagen normalizada.

Todas las etapas enunciadas en el @rrafo anterior se regit por cada
usuario distinto. Con los vectores de todas las inagenes telos los usuarios,
se instancia la clasdBase que arma una matriz, donde cada columna es un
vector imagen, calcula y guarda la imagen media de esta matricentra los
datos restindole la imagen media a cada columna, calculasl@igenfaces y
proyecciones y las guarda.



CARTULO4

Implementacon del nodulo de
reconocimiento facial

4.1 Introduccon

Un sistema de reconocimiento facial consta kasicamente ties bloques
fundamentales: (1) Preproceso, (2) Extraccon de caraatsticas y (3) Clasi -
cacon. En el primer paso se realizan, sobre la imagen de eda, los procesos
de PDI necesarios para resaltar los detalles de intees. Ha segunda etapa
se extraen las caractersticas a utilizar en el reconociemto, formando uno
0 varios vectores paton y porultimo se efecua la clasi cacon, comparando
el nuevo paton con los patrones de usuarios registradosl &goritmo desa-
rrollado en este proyecto sigue estos pasos, y se muestra gamente en la
Figura[L (reproducida aqu para conveniencia del lectatomo FiguralZ4.l).

El preproceso de la imagen de entrada reduce el ruido introzido por el
dispositivo de captura y normaliza la iluminacon. La extaccon de carac-
tersticas localiza el rostro en la imagen y proyecta al eemnespacio, obteniendo
un vector pation que contiene las propiedades mas relevad de la imagen.

Sistema de reconocimiento

» Decision

-, Preprocesar | Imagen Preprocesada Extraer Patrén Clasificar
Imagen Original - Imagen Caracteristicas |—————>| Patrén

A\

Figura 4.1: Sistema gererico de reconocimiento facial

40



4.2. Preproceso 41

La clasi cacon consiste en comparar el paton con los pabnes de usuarios
registrados, determinando si la imagen capturada correspie al DNI ingre-
sado o0 no. De esta manera, el nodulo toma como entrada una igemn y el
DNI ingresado y devuelve como salideerdaderoo falso.

Por otro lado, el algoritmo tiene dos fases de ejecucon, ande entre-
namiento (en tiempo diferido) y una de clasi cacon (sistena en funciona-
miento). En la primera fase, un conjunto deN inmagenes de entrenamiento
| = fly;::;1wg de un grupo deD usuarios diferentes se preprocesan. Para
cada usuario se toman muestras de piel (subinagenes cuyosles repre-
senten el tono de piel) sobre algunas de las fotos de entremamto. Luego,
para cada usuario se forma unaunica imagen con las muessgrale piel del
mismo y se calcula la mediang y el desvo esandar 4 cond = 1;::;;D
sobreesta imagen. Tantomy como 4 son vectores de tres componentes: R,
G y B, y representan en que rango del espacio color se distryBuel color
de piel de cada usuario. Con estos pamametros se extrae ungisnagenF;
de cada imagen con el rostro localizado que se denominaagen facial A
partir de todas las imagenes faciales obtenidas dese calculanK eigenfaces
(K << N )y se proyectan lag; al eigenespacio, obteniendo un vector paton
Xi de dimensonK para cada imagen del conjunto inicial. Cada vectox; tie-
ne asociado una etiqueta de clade. 2 f! 1;:::;! pg, heredada de la imagen
I inicial. Obviamente, todas las imagenes de una misma persocomparten
la misma etiqueta de clase.

La otra fase toma una imagen de entradé, 2 |, la preprocesa, localiza
la imagen facialF, en base a los datos de piel del usuario. Luego, proyecta
con las eigenfaces calculadas en el entrenamiento obtederel vector ca-
racterstico X, y clasica a partir de la distancia dex, con respecto a las
proyeccionesx; almacenadas previamente.

Cabe destacar que el dispositivo de captura utilizado se eentra ubicado
detas de un vidrio, en un pasillo con luz natural y fondo comlejo, y adquiere
imagenes de 320 240 en RGB. En base a estas di cultades y a los reque-
rimientos analizados en la Seccof 3.2 se desarrolla el @igmo detallado a
continuacon, justi cando los pasos realizados a partir d los obstculos pre-
sentados. Adenas, se ejempli ca con secuencias de ima@sra n de facilitar
el entendimiento.
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Preprocesar Imagen

Restaurar | Imagen Realzada Normalizar

Imagen Original —>| Imagen > lluminacion |—

|5 Imagen Preprocesada

Figura 4.2: Preproceso

4.2 Preproceso

Esta etapa (ver Figurd4.R) se encarga de restaurar y normedr las image-
nes de entrada tanto en el entrenamiento como en las pruebasn de lograr
una correcta localizacon y un buen reconocimiento. En la igura [£3 se
muestra un ejemplo.

4.2.1 Restauracon

En las imagenes de la base BADAFFI se detecb presencia daido impul-
sivo (intensidades extremas en ciertos pxeles) generagor la amara web.
Por esto, se aplica un Itro de mediana:

l; (X;y) = medianasy)zs,, fg(s; t)g (4.1)

dondel;(x;y) es la imagen a procesari{ol,) y S, representa el conjunto
de coordenadas de la mascarg centrada en §;y).

4.2.2 Normalizacon de la iluminacon

Los cambios inducidos por la iluminacon son a menudo nmasrgndes que
las diferencias entre los individuos y provocan malas clasiciones en siste-
mas basados en comparacomnl[1], por esto es crucial un precale normali-
zacon.

En este caso en particular, la falta de luz arti cial produjogran varia-
bilidad en la iluminacon de las imagenes capturadas, pientando mayores
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problemas la falta de iluminacon dependiendo fundamenbaente del hora-
rio de adquisicon. Por esto, se compensa la luminosidad das inagenes
mas oscuras normalizadas de 0 a 1, mediante un proceso skencbmo la
transformacon de potencia dada por:

1 OGy) = 1;(%y) (4.2)
donde nuevamentd; (x;y) esl; ol, {sequn se entrene o pruebe{y & < 1
para ampli car los tonos oscuros y contraer los claros, logndo el efecto

deseado. Para adaptar la transformacon a la cantidad de iude cada imagen,
se toma un valor de variable de acuerdo a la siguiente ecuacon:

=C |+ & (43)

dondec; y ¢, son constantes y | es el valor medio de la imagen a normalizar
en escala de grises y en el rango; 0. De esta forma, es directamente
proporcional al brillo.

Luego se reacomodan los valorés G; B en el rango [0255].

@) (b)

Figura 4.3: Ejemplo de preproceso de imagen capturada a la349 hs. a)
Imagen original, b) imagen realzada, c) imagen con iluminac normalizada.

4.3 Extraccon de caractersticas

La extraccon de caractersticas realiza todas las taremnecesarias para
localizar el rostro, normalizarlo y luego parametrizar lamagen facial, obte-
niendo un vector caracterstico representativo del rost.
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4.3.1 Localizacon

Para el correcto funcionamiento del reconocedor es indigigable localizar
el rostro del usuario eliminando el fondo, que no contienefammacon util
a los nes de la veri cacon. Se debe tener en cuenta que puedaber nas
de un rostro en la imagen y que las muestras fueron capturadas un fondo
complejo propenso a producir falsas localizaciones (poepencia de macetas,
puertas u otros objetos con color similar a la piel). Dada lamposibilidad de
efectuar la localizacon a partir de caractersticas loales por la complejidad
y baja calidad de las imagenes tomadasn situ” , la localizacon se basa en
una representacon global de la cara.

Las imagenes se someten a dos segmentaciones de piel stagshmbas en
el espacio color RGB. La primer segmentacon opera por iguan todos los
usuarios aplicando ciertas reglas de nidas en]26], basaden que el color de
piel se mantiene en cierto rango del espacio color. As, etgd en la posicon
(x;y) de | es clasi cado como piel y mantiene sus valores RGB si cumple
con las siguientes condiciones:

R>95G> 40B > 20
maxfR;G;Bg minfR;G;Bg> 15 (4.4)
jR Gj> 15
R>G;R>B
siendoR; G; B los tres componentes del pxel. En caso que el pxel no curap
las condiciones, se clasi ca como no piel y se pone a negro.

La ventaja de este netodo es la simplicidad en las reglas dormando
un clasi cador muy r|pido. No obstante, los paametros delas desigualdades
pueden variar en base a ciertas caractersticas como la lozla variabilidad
de tonos de piel. La FigurdZl5a muestra el resultado de est®peso.

Desples de las reglas presentadas, se re nan las regionespiel con una

Extraer Caracteristicas

Imagen Localizar | Imagen Facial Normalizar Vector Imagen Proyectar al
= =" 5

Preprocesada- >|  Rostro Geometria Eigenespacio » Patron

A\

Figura 4.4: Extraccon de caractersticas
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¥ N

<>

(a) (b) ©) (d)

Figura 4.5: Ejemplo de localizacon. a) Primera segmentaa, b) segunda
segmentacbon, ¢) combinacon de plantilla sobre las regnes, d) subimagen
con la cara localizada.

segunda segmentacon tomando como paametros el vectore dnediasmgq

y desvos 4, calculados a partir de muestras de piel tomadas para cada
usuario. Estos vectores son de 3 componentes corresponéea R, G y B.
Entonces para una imagen del usuariog, cada pxel es clasi cado como piel
Si:

R 2 [de k dr s Mg, + k dR] ;
G 2 [mg, K ggiMas + K g]ly (4.5)
B 2 [mdB k dg s Mgy + k dB]

Esta segmentacon tiene en cuenta paametros espec de los usuarios,
logrando una clasi cacon nas personalizada de las regies de piel que re-
dunda en una mejor localizacon (ver FigurdZl15b).

Una vez obtenidas las posibles regiones cara,estas se @tian mediante
un algoritmo recursivo, y luego se elige la regon correspdiente mediante
combinacon de plantillas elpticas, haciendo ampliagines, traslaciones y ro-
taciones de la misma que permitan un rendimiento efectivo nvariantes
en la pose y la distancia (Figurd]5c). Porultimo, se eligéa plantilla con
mayor cantidad de pxeles de la regon dentro de la misma yesrecorta un
recngulo (que contiene la cara) rotado con elangulo egei cado por la
elipse ganadora (FigurdZ15d).
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4.3.2 Normalizacon de la geometra

La normalizacon posibilita la comparacon de patrones standarizados
geonetricamente. Los 0jos constituyen una caractersta facial importante
debido a que la distancia ocular es relativamente constarfte9]. As, la detec-
con de los mismos es un punto clave en la determinacon da brientacon de
la cara. Por otro lado, al no estar el sistema en funcionamtenlas personas
se colocaron frente a la @amara sin tener en cuenta la distaia aesta ni la
ubicacon respecto al centro de la imagen, lo que di cultad tarea para el sis-
tema. Por lo anteriormente expuesto, se normaliza el tama+y la orientacon
del rostro contenido en las inagenes en base a la distanciatre ojos.

(@) (b) (© (d) (e) (f)

Figura 4.6: Ejemplo de deteccon de ojos. a) Componente Y da imagen
facial, b) mapa, c) mapa binarizado, d) ltrado de regionesg) kusqueda del
par de 0jos, f) ojos detectados.

Puesto que los 0jos generalmente contienen pxeles os@unp claros en
la luminancia, los operadores morfobgicos de dilataaby eroson en escala
de grises pueden ser usados para enfatizar los pxeles nadlantes y mas
oscuros alrededor de los ojos [15]. Utilizando las operams morfobgicas
mencionadas con un elemento estructurante eskrico, senstruye un mapa
en base a la componente de luminanci del modeloY CbCr explicado en
la Seccon 2.1.4, dado por:

Y(xy)  9(xy)
Y(xy) g(xy)+1
donde y denotan los operadores de dilatacon y eroson en escala drises

respectivamente yg representa el elemento estructurante. Como muestra la
Figura 4.6b, este mapa resalta los ojos y otras zonas de caste.

El mapa se binariza (Figura 4.6c) obteniendo un conjunto deogibles

Mapa = (4.6)
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ojos. Estas regiones se etiquetan, se ltran segun tengarehasiados o muy
escasos pxeles como para representar un ojo (Figura 4.6d¥e busca el par
de ojos correctos tomando cada regon de la mitad izquierddel mapa y
buscando otra regon que caiga dentro de un rectingulo a lderecha de la
regon de referencia como se observa en la Figura 4.6e. Lasgs que cumplen
esta condicon son los pares de ojos candidatos y se validarediante la
ponderacon de ciertas propiedades del par como la posinidonde aparecen
y la distancia entre ellos.

(@) (b)

Figura 4.7: Normalizacon: a) Uso de los ojos como paameis de normali-
zacon. b) Imagen normalizada.

Por ultimo teniendo un par de ojos cuya ponderacon superain umbral
preestablecido (Figura 4.6f) se calcula la distancia ocul&orizontal Dx y
vertical Dy y elangulo = arctan g—i. Con estos paametros se toma la ima-
gen realzada y se recorta la subimagen facial normalizadanpw se muestra
en la Figura 4.7. Cuando no se detectan los ojos se utiliza adagen loca-
lizada. Llegado este punto, se pasa a escala de grises, sen@uksiona a un
tamano constante obteniendo la imagen facial resultantg utilizada en el
reconocimiento.

4.3.3 Proyeccon Eigenfaces

Como se mencioro con anterioridad, se hace imposible usaractersticas
locales dadas las cualidades de las imagenes disponiblée. obstante, exis-
ten muchas ecnicas holsticas de reconocimiento que taam como paametro
la cara completa. Entre estos netodos se encuentra Eigeoés, uno de los
nmas exitosos en reconocimiento facial, basado en concepite la teora de
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la informacon. Basicamente, el netodo descompone lasragenes en un pe-
gueno conjunto de imagenes de caractersticas llamadssgenfaces”, las cua-
les corresponden a las componentes principales del conqude imagenes de
entrenamiento. El reconocimiento se realiza proyectandoma nueva imagen
dentro del subespacio de las eigenfaces (\eigenespacio'luggo se clasi ca
comparando su posicon en el eigenespacio con las posie®ule individuos
conocidos.

El metodo de eigenfaces detallado en [34, 33, 23] se resunu®@atinuacon:

Una imagen deX Y = P puede ser considerada como un punto en el
espacidP dimensional. Sin embargo, como las imagenes faciales cartpn en
general las mismas caractersticas, pueden ser repressids en un subespacio
de menor dimensbn cuyos ejes son lasgenfacesAs, se busca un conjunto de
puntos (vectores) que contengan la mayor cantidad de infoanbn respecto
a la distribucon de imagenes faciales en el espacio imageCada uno de estos
vectores-imagerX Y se constituye como combinacon lineal de las imagenes
originales. Al ser estos vectores los eigenvectores de lanmade covarianza
del conjunto de imagenesF de entrenamiento, se denominan usualmente
eigenfaces. Cada uno de los eigenvectores se ordena en falacaeciente de
acuerdo al eigenvalor asociado (Figura 4.8a).

El primer paso del netodo es calcular la imagen medisl = P iN=1 Fi (Fi-
gura 4.8b) para centrar las imagenes del conjunto haciends = F;, M. A
este conjunto de imagenes se le aplica PCA en busca idevectores ortonor-
malesu, y sus eigenvalores asociados que mejor describan la variabilidad
de los datos. Los vectored, y los escalares| son los eigenvectores y eigen-
valores respectivamente, de la matriz de covarianza

1% AiA! (4.7)
N i=1 |

= AA!

@)
I

dondeA =[AA,:::Axy] Yy la matriz C es por lo tanto deP  P. Determinar
los P eigenvectores y eigenvalores en una tarea muy costosa cotapional-
mente, por lo que se busca simpli car los @lculos.

Si el umero de puntos en el espacio imagen es menor que la eirsbn
del espacio, o lo que es igual, si el rumero de inagenes esnmreque la
cantidad de pxeles de cada imagenN < P ) existen ®lo N eigenvectores
signi cativos, ya que los otros tienen asociados eigenveds nulos. Entonces,
se pueden calcular los eigenvectores resolviendo primeropuoblema matri-
cial deN N, y tomar combinaciones lineales de los vectores resultasite
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(a) (b)

Figura 4.8: a) Primeras 6 eigenfaces de un conjunto de 72 genes de en-
trenamiento. b) Imagen media del conjunto.

Considerar los eigenvectores, de A'A tal que

AtAV| = Vi (48)

Premultiplicando ambos lados poiA, se obtiene

AAtAV| = (AV| (49)
CAv, = (AV,

de donde se deduce qu&v, son los eigenvectores dé = AA!.

Siguiendo este aralisis, se construye la matriz = A'A y se buscan loN
eigenvectoresy, de L. Estos vectores determinan combinaciones lineales de
las N imagenes de entrenamiento para forman las eigenfacgs

uy = vikAk; =1;:5N (4.10)

Con esta simpli cacon los @lculos se reducen notablenme, ya que en ge-
neral N P. Los eigenvalores asociados permiten ordenar los eigetwess
de acuerdo a la cantidad de informacon de variabilidad queontengan.

Las eigenfaces calculadas conforman un conjunto base coousl se des-
cribe las imagenes faciales. Puesto que no se requiere laorstruccon de
la imagen, se usan tan IK N eigenfaces calculadas a partir de los
K eigenvectores mas signi cativos de., elegidos como aquellos con mayor
eigenvalor asociado.

Finalmente, las imagenes faciale§; son proyectadas al eigenespacio me-
diante:
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Clasificar

Patrén o DNI identificado Verificar la i
. — | »| Identificar > ; ——
DNI ingresado DNI ingresado identidad Decision

Figura 4.9: Clasi cacon

Xi = UtAi (411)

dondeU =[ugq;uy; ::;;uk ]. Cada componente del vectox; describe la contri-
bucon de cada eigenface en la representacon de la imagda entrada. Los
Xj con sus etiquetad ; asociadas son almacenados para la clasi cacon.

Para la fase de prueba, dada la imageR, se la centra con la imagen
media M y se la proyecta al eigenespacio aplicando (4.11) obteniendl
vector caracterstico X.

4.4 Clasi cacon

En esta etapa se hace la comparacon entre la imagen facky obtenida
de I, y proyectada al eigenespacio, con las proyecciones de losauss del
sistema determinando si la identidad ingresada correspand la reconocida.
Como es de esperar, esta etapa no se aplica durante el entrerato.

4.4.1 ldenti cacon

El vector x, se utiliza para determinar cual de las clases (usuarios) sieribe
mejor la imagen de prueba. Para esto, se aplica la clasi aatipor mnima
distancia, que busca la claseque provee la mejor descripcon de una imagen
facial entrante segun se minimice la distancia eucldea:

& = jixp  Xcjj? (4.12)

dondex. es el promedio de lag; cuya etiqueta es! , es decir, el promedio
de las proyecciones de cada usuario. Una imagen es clasizadmo perte-
neciente a la clase& cuando el mnimo e. es menor que un umbral pre jado
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e. En caso contrario, la cara es tratada como desconocida y s¢orna una
decisbn negativa.

Otra manera sencilla de clasi car es tomar lak mnimas distancias, neto-
do conocido comdk-vecinos nmas cercanosel cual busca lok vectoresx; que
minimicen la distancia:

& = jixp Xxijj? (4.13)

Entonces, sik¢(X,) es el rumero de muestras de la clasepresentes en los
k vecinos mas poximos axp, esta regla puede expresarse como:

Xp2 C si K(Xp) = maxi=1-q Ki(Xp) (4.14)

Nuevamente, los vecinos son tenidos en cuenta si minimizandistancia
eucldea y si esta distancia es menor al umbral.

4.4.2 Veri cacon de la identidad

Segun se expuso previamente, como resultado de la identhcbn se obtie-
ne la etiqueta de la clase que mejor representa a la imagen facial analizada.
Luego se compara el DNI del usuario del sistema con el DNI ingresado y
se asigna verdadero a la salida del sistema si son igualesglsadf si no lo son.
De esta manera, se completa la veri cacon que realiza elodulo. Adenas,
si la respuesta es positiva ¥ es muy pequefo, la imagen de entradg se
almacena en un directorio especial para formar parte deen el poximo
entrenamiento del sistema.



CARTULODS

Marco experimental

5.1 Descripcon de los datos

Para los experimentos a desarrollar se utilizan inagenesg th base de datos
BADAFFI, conformada por inagenes del personal de la FI-UNR adquiridas
con una @amara web en el registro de ingreso y egreso del etaimiento.

La base se creo con un primer conjunto de imagenes registtas en sep-
tiembre de 2005 y otro grupo en agosto del 2006. El total de lasuestras
fueron adquiridas de forma automatica con fondo, luz, distaia, pose y ex-
preson totalmente natural y en horarios que van de las 6 a$a23 hs., con una
resolucon de 320 240 pxeles en formato JPEG con una tasa de compreson
de 40,1. Como es de suponer, se obtuvieron 1104 imagenes ierda cali-
dad, de las que se seleccioro y etiqueb un subconjunto d&7 inagenes de
27 personas que tuvieran variaciones aceptables de posenihacon y cali-
dad. Finalmente, el conjunto fue ampliado mediante espejadlogrando una
extenson \alida del conjunto original como se describere[37], a los efectos
de aumentar la cantidad de datos disponibles para la expemiacon.

52
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5.2 Diseno de experimentos

Con la meta de ajustar los paametros del sistema y veri cael desem-
peno del algoritmo implementado se realizan pruebas vegianostrando el
resultado de las ecnicas desarrolladas en aspectos ds@s de los procesos
mas importantes del sistema y en situaciones particulares

En primer lugar se evalia la normalizacon de la luz a traes de los histo-
gramas de frecuencia de imagenes capturadas en diferenbesarios del da.
Para esto, se muestran las imagenes con sus histogramasrespondientes
antes y despues de la aplicacon de la transformacon de famcia.

A continuacon se estudia el proceso de deteccon de ojosua los casos
particulares en los que el usuario tiene anteojos, mostramdmo afecta este
hecho al intento de normalizacon de la geometra.

Concludas las pruebas correspondientes a la localizagiy normalizacon
de la cara, se veri ca la tasa de reconocimiento del sistemandos netodos de
clasi cacon presentados en la Seccon 4.4, como asi tareb el rendimiento
ante la variacon del umbral .

Laultima prueba consiste en distorsionar una imagen de difentes mane-
ras para comprobar el desempeno del reconocedor en sitiaes de oclusiones
parciales o presencia de ruido.

5.3 Implementacon y resultados

5.3.1 Experimento 1: Normalizacon de la iluminacon

Para evaluar el proceso de normalizacon de la iluminaabse seleccionan
imagenes tomadas a diferentes horarios del da y se caleusu histograma
previo a la normalizacon. Luego se muestran las imagene®rmalizadas con
sus respectivos histogramas (Figura 5.1). En la Tabla 5.1 seuestran los
valores de la media o de la imagen original en escala de grises, el valor de

calculado segun (4.3) conc; = 1;2y ¢, =0;3 vy el valor de la media
obtenida luego de la normalizacon.
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(@) (b) (©) (d)

(e) () (9) (h)

0
(n)

Figura 5.1: Imagenes capturadas a las: a) 10:44 hs., b) 14:4s., ¢) 20:14 hs.,
d) 23:20 hs., e-h) Histogramas respectivos. i-0) Inagenesn luz normalizada
y sus correspondientes histogramas

(i) (k) (0

(m)

(R) (0)



5.3. Implementacon y resultados 55

Hora(hs:) 0 computado f
10:44 0,3 0,66 0,43
14:41 0,24 0,59 0,4
20:14 | 0,18 0,53 0,39
23:20 | 0,16 0,49 0,38

Tabla 5.1: Valores correspondientes a la Figura 5.1

5.3.2 Experimento 2: Deteccon de ojos

El sistema informatico de registro de la FI-UNER trabaja com una po-
blacon de alrededor 250 personas, por lo que es de esperae ge presente
algun usuario que lleve anteojos, inclusive una misma pensa puede usarlo
en ciertas ocaciones y en otras no. Por lo tanto, el sistemabdeser capaz de
resolver correctamente esta situacon al momento de detac los ojos duran-
te el proceso de normalizacon de la geometra. Para comgiparlo, se toman
imagenes de diferentes personas con anteojos y se evalukasieteccon de
los ojos funciona 0 no en cada caso.

En la Figura 5.2 se muestran las imagenes faciales de las gmras que se
toman como entrada en la normalizacon y todo el proceso pesior hasta la
deteccon de los ojos. Como se puede observar, en el primas@ no se logra
detectar los ojos y s en el resto.

5.3.3 Experimento 3: Tasa de reconocimiento

En este primer experimento se analiza el rendimiento del mwcedor to-
mando un conjunto de 15 personas con 16 o nmas imagenes cadaude las
cuales se seleccionan aleatoriamente para cada sujeto 1&genes para el
entrenamiento y 3 para prueba.

El rumero de eigenfaces para estos ensayos se ja segun ergentaje de
variabilidad de los datos que se desea representar. En lafdtura, general-
mente se opta por aplicar el SCREE test [16], €rmino que seedhe como
analoga al escombro en el fondo de un acantilado, es dedas componentes
principales usadas son el acantilado y el resto los esconsbrigsta ecnica que
analiza una g ca como la presentada en la Figura 5.3 dondse observa que
con 13 eigenfaces se representa mas del 80 % de la varianzaragada. Notar
que las eigenfaces siguientes se mantienen cercanas en simacha Inea, por
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@) (b) (€) (d)
(€) () @) (h)
(i) () (k) 0
(m) (n) (R) (o)
(P) (@ () (s)

Figura 5.2: a-d) Imagen facial. e-h) Mapa. i-I) Mapa binariado. m-o) Filtrado
de regiones. p-s) Ojos detectados en la imagen facial.
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Figura 5.3: SCREE Test

lo que carecen de relevancia. En la Tabla 5.2 se detallan lageavalores, el
porcentaje de la varianza y de la varianza acumulada por cadao.

Luego se efecuan las pruebas de clasi cacon y para difentes umbrales

inclusive = 1 donde no se rechaza ninguna persona, calculando la tasa
de reconocimiento y de rechazo. En todos los casos, las iengs de prueba
son clasi cadas como uno de los 15 individuos conocidos.

Los resultados se exponen en las Tablas 5.3 y 5.4. Los poragg de
rechazos se contabilizan sobre el total de las imagenes deigba y los de
reconocimiento sobre el total de las inagenes no rechazad&n la Figura
5.4 se observa la variacon del porcentaje de reconocimiery de rechazo con
respecto al umbral para diferentes valores de

5.3.4 Experimento 4: Sensibilidad al ruido y ocluson

Dada una imagen del conjunto de entrenamiento, se la distmea de 8
formas diferentes mediante la adison de ruido gausianogdenfoque aplicando
un Itro de promediado, la oclusbn de caractersticas faiales claves, etc.
(Figura 5.5). Se prueba el reconocimiento de estas nuevasgenes y se
observa que todas fueron reconocidas a excepcon de la ir@ad.5h.
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EigenfaceN® | Eigenvalor | V arianza(%) | V arianza acumulada ( %)
1 8159,69 28,94 28,94
2 5410,07 19,19 48,13
3 1913,04 6,79 54,92
4 1702,02 6,04 60,96
5 1173,84 4,16 65,12
6 860,76 3,05 68,17
7 798,5 2,83 71,01
8 693,24 2,46 73,47
9 583,03 2,07 75,53
10 404,4 1,43 76,97
11 384,28 1,36 78,33
12 360,76 1,28 79,61
13 306,63 1,09 80,7
195 3;84E 8 1;36E 10 100,0

Tabla 5.2: Rendimiento del algoritmo de reconocimiento

5.4 Aralisis de resultados y discuson

Del experimento 1 se desprende que la normalizacon logra worrecto
desempeno al dejar las imagenes con un brillo general dami En la Figura
5.1a-d se observa con claridad las diferencias de iluminacgue hay en las
imagenes a partir de los horarios en que fueron tomadas. Bstamben se ve
re ejado en los histogramas 5.1e-h, donde se observan piens/alores oscuros
(similares en las cuatro imagenes), pero las imagenes camayor iluminacon
tienden a utilizar todo el rango de la escala de grises, miess las nmas os-
curas concentran sus grises en los valores mas bajos delganAplicando la
transformacon de potencia se busca que todas las imagenposean un brillo
general, una distribucon y desplazamiento del histogramsimilar, de manera
tal que se facilite el trabajo de localizacon del rostro. &s Figuras 5.1m-o
demuestran que los histogramas adquieren una forma simjlalesplazando
sus picos hacia valores nmas altos y ampliando las concerti@enes de oscuros
en las imagenes con brillo bajo. En la Tabla 5.1 se ve que lasdias tienden
a igualarse luego de la transformacon, obteniendo el rdtado deseado.
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k=1 k=3 k=5 k=7
Recon.| Rech. | Recon.| Rech.| Recon.| Rech. | Recon.| Rech.
1 75,33 0 70,05 0 64,22 0 60,22 0
7000 77,14 | 467 | 71,85 | 5,11 | 68,97 | 5,11 | 67,71 | 5,11
6000| 78,24 | 6,0 73,84 | 6,67 | 72,03 | 6,67 | 71,10 | 6,67
5000 79,78 | 8,67 | 75,68 | 9,56 | 73,57 | 9,56 | 72,88 | 9,56
4000, 82,18 | 12,44 | 78,29 | 12,89| 77,17 | 12,89| 77,20 | 12,89
3000| 85,69 | 19,78 | 81,95 | 20,67| 81,9 | 20,67| 81,19 | 20,67

Tabla 5.3: tasas de reconocimiento y rechazo (en %) pdtavecinos mas cer-
canos.

Recon.| Rech.
1 42,44 0
26000| 45,91 | 15,11
24000| 45,97 | 15,11
22000| 45,91 | 15,11
20000| 46,19 | 14,89
18000| 46,17 | 16,44

Tabla 5.4: tasa de reconocimiento (en %) para clase mas ce@a

El segundo experimento muestra @mo el sistema resuelvetisi@ctoria-
mente en la mayora de los casos el problema de la detecca® ojos en
rostros con anteojos. No obstante, se nota que en los primeitoes casos al
binarizar el mapa, el anteojo hace que tanto los ojos como lesjas sean
parte de una misma regon, lo que resta precison al metod de deteccon. En
general este problema se repite en otras inagenes, ya quarelpa tiende a
remarcar las zonas nmas oscuras del rostro como los ojosasey otras carac-
tersticas faciales como la boca y cabello. Estas ultimasaractersticas son
descartadas al no obtener grandes ponderaciones en la @eate los 0jos;
sin embargo, las cejas se confunden facilmente con los ojos gu cercana
y similar aspecto. En particular, en la primer imagen el car y el grosor de
los anteojos hacen que el mapa resalte toda la seccon dektl y marco,
produciendo unaunica regon en la binarizacon que impagibilita la deteccon
correcta de los ojos. Si bien la situacon ideal es la cortacdeteccon de los
0jos que permita una normalizacbon precisa, cuando esto maurre, la mejor
alternativa es dejar la imagen facial obtenida de la segmeagbn, ya que si
se detectan falsos ojos la normalizacon resulta erronea.
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Figura 5.4: Tasa de reconocimiento y rechazo (en %) vs. umbra para k-
vecinos

Con respecto al reconocimiento, la clasi cacon por mnna distancia a la
clase produce gran cantidad de errores debido a la dispersde los miembros
de cada clase, lo que hace difcil representar la clase camunico punto en el
eigenespacio. Esto se observa claramente en la Figura 5.6apas personas
etiquetadas con las clase 2 y 13, donde debido a la dispersie los puntos,
muchos deestos pertenecen a la clase 13 (rojo) y se encuantmas poximos
al centro de la clase 2.

Los netodos de clasi cacon basados erk-vecinos logran mejores desem-
penos. En este caso, como cada clase posee varios puntogmesentacon,

(@) (b) (© (d) () () (@) (h)

Figura 5.5: Distorson: a) Imagen original, b) con ruido gasiano (media 0,
varianza 0,01), c) con desenfoque, d-h) con oclusiones [paes.
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una nueva cara con caractersticas similares a las utilidas en la etapa en-
trenamiento para esa persona caela en proximidad de algude los puntos
de la clase. De la Tabla 5.3 se advierte qlte= 1 obtiene el mejor desempeno
en comparacon conk > 1. Esto se debe nuevamente a la complejidad del
problema observada en la Figura 5.6, donde adenas de la despon de las
clases se evidencia una escasa homogeneidad entre losiohadg de algunas
clases. En muchas ocasiones, esto hace que haya mayor cadtide vecinos
de una clase distinta a la del usuario ingresado. Por ejemps® nob en varias
oportunidades que ingresado un usuario de la clase 1, el weciras cercano
es de la clase 1, pero al incrementd los siguientes vecinos pertenecan a
distintas clases, causando una falsa veri cacon de la id&adad.

Ante la variacon del umbral , el reconocimiento mejora a medida que el
umbral disminuye. Sin embargo, como se ve en la Figura 5.4ticesonduce
a un aumento de la cantidad de rechazos ya que la mnima disteia no es
lo su cientemente pequena, suponiendo de esta manera qu® és vecinos
mas cercanos eshan fuera del radio en el cual se considenaequna clase debe
estar representada. De esta forma, el manejo del umbral gaed criterio
del administrador, es decir, si se requiere un sistema nmasgairo se ja un
umbral bajo que asegure un alto porcentaje de reconocimiena costa de
altos porcentajes de rechazos. En base al problema que pnef solucionar
este nodulo y teniendo en cuenta la aplicacon del mismogsecomienda jar

en un valor alto.

Analizando detalladamente los resultados de la clasi cani, se concluye
que los principales problemas en el reconocimiento surgam la etapa de
normalizacon por: (a) escalamientos eroneos por falsdeteccon de o0jos y
(b) variacon de la pose. Respecto aesteultimo punto, laFigura 5.6 ilustra
este hecho en la disperson en el plano de puntos correspi@mies a un mismo
usuario, cuando gira la cabeza a los lados sin inclinarla.

Elultimo experimento demuestra que el netodo de eigenfas utilizado
reduce la sensibilidad al ruido y a oclusiones parcialesécmiento de bigote,
presencia de cicatrices, etc.), permitiendo reconocer tegamente variaciones
en el rostro de las personas.
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Figura 5.6: Representacon de tres clases sobre las dosyras eigenfaces.



CARTULO 6

Conclusiones

6.1 Conclusiones nales

Se desarrolb un nodulo completo de reconocimiento fadigue contempla
todas las etapas necesarias desde la captura de la imagenl@emt®rno de un
sistema de registro de personal, hasta la veri cacon nadle la identidad del
usuario, pasando por las etapas de preproceso, extraccde caractersticas
y clasi cacon.

El nodulo obtenido cumple con los objetivos planteados, nstrando un
rendimiento aceptable para el escenario en estudio, logdansatisfacer las
necesidades para las cuales se disero mediante pasos Issngue superan la
complejidad presentada por el problema a partir de la baja kdad y la va-
riabilidad de las imagenes de entrada. La experimentagbrealizada muestra
que el metodo de las eigenfaces representa adecuadameasaagenes facia-
les con unos pocos valores, permitiendo una manipulacoergilla y apida
de los datos.
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6.2 Desarrollos futuros

Como trabajos futuros podemos citar la integracon de nitva del nodulo
al sistema existente, siendo necesario en este caso el dearde una interfaz
gl ca para la administracon y manejo de usuarios.

Adenas, se requiere de un acondicionamiento del entornajejredunde en
una mejor captura de la imagen de entrada al nodulo, permigndo un me-
jor desempeno general del sistema completo. Para el reatioionamiento de
la escena, se recomienda la colocacon de una luminaria tida con disparo
sincronizado a la captura (o continuo), colocacon de laarnara delante del
vidrio para evitar re ejos, fondo claro y homogeneo, y coloacon del dispo-
sitivo de captura sobre un soporte jo, en una posicon ade@da a la altura
de los usuarios.
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APENDICEA

Corpus

A.1 BADAFFI

BADAFFI (BAse de DAtos Faciales de la FI-UNER) es un conjuntode
imagenes faciales del personal de la FI-UNER, conformadapecialmente
para el desarrollo del presente proyecto nal de carrera. kanagenes se to-
maron en forma autoratica entre las 6 y las 23 hs. durante uneemana del
mes de septiembre del 2005 y otra de agosto del 2006. En totlabtuvie-
ron 1104 fotos de 84 personas con fondo, luz, distancia, pgsexpreson
totalmente natural, de las cuales se seleccionaron 457 dep2rsonas con va-
riaciones aceptables de pose, iluminacon y calidad. Dadme en la seleccon
realizada existan personas con escasa cantidad de fotes,amplo el conjun-
to mediante espejado, logrando una extenson \alida delanjunto original.
De esta manera, se obtuvo un mnimo de 16 fotos por persona.

Cada imagen se almacero en formato JPEG con una tasa de comgon de
40,1, con una resolucon de 320240 pxeles. La nomenclatura del etiquetado
es de la forma "ddddddddYYMMDDhhmmss.ext', donde dddddddes el DNI
ingresado, YYYY es el ano, MM el mes, DD el da, hh la hora, mnios
minutos, ss los segundos y ext la extenson, en este cas@.jpor ejemplo, una
imagen con el nombre "2920054820050912155518.jpg" indjea el usuario
con DNI 29200548 se registo en el sistema el 12/09/2005 & |85 hs. 55 min.
18 seg.

En este apartado se exhibe un subconjunto de 30 inagenesgimales en
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color seleccionadas arbitrariamente de BADAFFI y las inagnes faciales de
cada una en escala de grises, obtenidas autormaticamenter b bloque de
preprocesamiento. En las dosultimas se evidencia el reedel monitor en
la foto y se observa que el machimbre de la pared en la parteumyda de
ambas, tiene color smil piel. Ademas en varias fotos es ibte la luz natural,
que incide lateralmente en le rostro.
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APENDICEB

Librera de Procesamiento de
Inagenes Digitales

B.1 Cimg

La librera Clmg* creada por David Tschumperk, investigador del grupo
IMAGE del laboratorio GREYC en Caen (Francia), perteneciete al institu-
to CNRS (del franes, Centre national de la recherche scienti qug y varios
contribuyentes ( H-E. Assemlal, J. Boulanger, E. Fausett,.3-ourey, y otros),
es un conjunto de herramientas de @digo abierto en C++ destado al pro-
cesamiento de imagenes. Ha sido disenada principalmemara ensefanza y
actividades de investigacon. Es altamente portable y seugede utilizar en di-
ferentes sistemas operativos (Unix/X11, Windows, MacOS >XreeBSD) con
diferentes compiladores de C++.

Consiste olo de ununico archivo de cabecera Cimg.h quelae ser incluido
en el odigo fuente del programa en C++. Se puede compilar ilizando
solamente libreras esandar de C++, ya que no necesita detras libreras y
dependencias complejas.

CIimg contiene funciones para cargar/guardar/visualizarnmgenes, y al-
goritmos de procesamiento para redimensionar/ Itrar/transformar imagenes,
dibujar objetos (texto, Ineas, lados, curvas, elipses,bgetos 3D), entre otras.
Es e ciente y &cil de utilizar, similar a una STL para procesamiento de
imagenes, con numerosos ejemplos.

http://cimg.sourceforge.net
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La librera Cimg es distribuda bajo dos licencias distirtas: la librera pro-
piamente dicha es regida por la licencia CeCILL-C (similar BGPL), mien-
tras que los ejemplos de la librera son regidos por la licela CeCILL License
(similar a GPL). Ambas son licencias de odigo abierto. Ebdigo fuente ha
sido registrado al APP (French Agency for the Protection of Bbgrams) por
el INRIA, Francia.
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