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Prefacio

El reconocimiento facial humano consiste en una habilidad natural y ro-
busta, capaz de soportar variaciones en la expresion, el transcurso del tiempo,
la oclusién parcial de rasgos importantes, la pose, el punto de vista y la di-
versidad del fondo. Sin embargo, construir un sistema computacional que
reproduzca esta tarea, con similares caracteristicas y eficiencia, constituye
un desafio que atin no ha sido resuelto, y es un area de investigacién de gran
interés actual.

Este proyecto pretende realizar un aporte a un sistema de registro de
personal actualmente en utilizacién en la Facultad de Ingenieria de la Uni-
versidad Nacional de Entre Rios, desarrollando un mdédulo de verificacion de
identidad mediante reconocimiento facial automatico. Para ello, se utilizan
técnicas ad-hoc en los pasos de preprocesamiento de las imagenes capturadas
y en la extraccion de caracteristicas ttiles en la etapa posterior de reconoci-
miento, donde se aplicaran algoritmos existentes y se probara la eficacia del
sistema propuesto en un ambiente real.

Este documento se encuentra organizado como se indica a continuacion.

El Capitulo [ introduce al lector en los sistemas biométricos, haciendo
hincapié en los de reconocimiento facial automatico. Se explica la evolucion
de las técnicas, el estado del arte y se hace una descripcion general de la
motivacién para el desarrollo del proyecto, los objetivos y la propuesta.

El Capitulo Bl expone los conceptos del procesamiento digital de image-
nes utilizados en el proyecto, como asi también se introduce al Analisis de
Componentes Principales (PCA) y a las técnicas de clasificacién de patrones
experimentadas.
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Los Capitulos Bl y Hl detallan el diseno y desarrollo del médulo. Especifica-
mente, el primero de ellos describe el analisis y diseno del sistema propuesto
en base a los conceptos del Lenguaje de Modelacion Unificado (UML), mien-
tras que el segundo describe con detalles al reconocedor completo —desde la
captura de la imagen hasta la verificacion de la identidad de la persona bajo
estudio— justificando y ejemplificando graficamente en cada paso.

En el Capitulo H se describe el diseno de los experimentos, su aplicacién
y los resultados obtenidos en las pruebas realizadas, mediante las cuales se
comprueba el desempeno general del algoritmo y el andlisis del comporta-
miento del mismo en situaciones particulares.

Finalmente, estos experimentos se evalian y discuten, dando lugar a las
conclusiones y delineado de tareas futuras expuestas en el Capitulo
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1 Motivacion

En el ambito de las tecnologias de seguridad, desde el acceso seguro a
computadoras, redes, hasta sistemas de fichaje de personal y control de in-
greso a salas de acceso restringido, uno de los problemas fundamentales es la
necesidad de autenticar de forma segura la identidad de las personas. Hasta el
momento es comin encontrar sistemas de autenticacién basados en nimeros
de identificacién personal (DNI, PIN), llaves electrénicas (tarjetas magnéti-
cas), etc., con los consiguientes inconvenientes de seguridad que ello presenta,
al no contar ninguno de estos métodos con una verificacion eficaz de que el
numero ingresado (en el caso de los PIN) o el portador de la llave (en el
segundo caso), sean efectivamente de la persona que se registra en el sistema
).

En la actualidad estan apareciendo técnicas basadas en caracteristicas
bioldgicas, intrinsecas a la propia persona, y por tanto dificilmente transferi-
bles o sustraibles. Estas técnicas reciben el nombre de biométricas, concepto
que proviene de las palabras bio (vida) y metria (medida).

El proceso general de autenticacién sigue unos pasos comunes a todos los
métodos biométricos: captura de los datos del usuario a validar, extraccién de
ciertas caracteristicas de la muestra, comparacion de tales caracteristicas con
las registradas en una base de datos, y validacion final del usuario. Por tanto,
desde un enfoque informatico, la biometria puede definirse como la aplicacion
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1.2. Objetivos 2

de técnicas matematicas y estadisticas sobre rasgos fisicos o de conducta de
un individuo, a fin de “verificar” identidades o “identificar” individuos.

Aunque existen métodos biométricos muy confiables, como huellas digita-
les, retina o iris, el reconocimiento facial se destaca por ser un sistema discreto
(no necesita de la colaboracién del usuario), aceptado por los usuarios, de
bajo costo, facil de implementar y con un extenso rango de aplicaciones posi-
bles [25]; 1o que ha llevado a un continuo crecimiento, especialmente durante
los ultimos anos, entre las técnicas de analisis y procesamiento de iméagenes.

La Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Entre Rios (FI-
UNER) cuenta con un sistema actualmente en funcionamiento de registro de
entrada y salida del personal, mediante el tipeo del DNI. A fin de proponer
una mejora respecto a la comprobacion de la identidad de la persona que
se registra, este proyecto pretende realizar el diseno y la implementacién de
un modulo de software para autentificar la identidad mediante técnicas de
reconocimiento automatico de imégenes faciales. Este moédulo podria servir
como prototipo para el estudio de su integracién definitiva por parte de los
administradores del sistema en la FI-UNER.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos generales

= Adquirir nuevos conocimientos acerca de aplicaciones especificas inno-
vadoras de técnicas de procesamiento digital de imagenes.

» Aplicar los conocimientos adquiridos en el transcurso de la carrera a
un proyecto que realice un aporte ingenieril a la comunidad en general.

1.2.2 Objetivos especificos

= Profundizar en el estudio y desarrollo de técnicas de adquisicion y pre-
procesamiento de imagenes faciales.

= Conformar una base de datos con imagenes capturadas en el sistema
de registro de entrada/salida de la FI-UNER.
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1.3. Antecedentes en reconocimiento de caras 3

s Disenar e implementar un localizador y normalizador de caras a partir
de técnicas de procesamiento digital de imagenes.

= Disenar e implementar un clasificador para reconocimiento facial, que
incorpore técnicas del estado del arte.

» Disenar e implementar el médulo de verificacién biométrica de iden-
tidad mediante reconocimiento facial, para el sistema de registro 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 investigaciones por
psicofisicos, neurdlogos e ingenieros sobre varios aspectos del reconocimien-
to facial humano y su automatizaciéon [37]. Los psicofisicos y neurélogos en
particular han estudiado cuestiones tales como si la percepcién facial es un
proceso dedicado y si es realizado holisticamente o mediante anélisis de ca-
racteristicas locales [9].

Por otro lado los ingenieros formularon el problema como reconocimiento
de objetos 3D a partir de imagenes 2D. Como resultado, hasta la primera mi-
tad de los anos ‘70, se adoptaron técnicas tipicas de clasificacién de patrones
que usaban medidas de caracteristicas como atributos, logrando asi sistemas
semiautoméaticos. Bledsoe en 1966 [] realiz6 un clasificador hibrido humano-
computadora en base a distancias y radios calculados a partir de marcas
puntuales ingresadas a mano. Goldstein, Harmon y Lesk en 1971 [T0] traba-
jaron sobre marcas subjetivas (longitud de la oreja, grosor de labios, etc.) lo
que hacia dificil la automatizacion.

Durante los anos ‘80, no hubo grandes avances en el drea, pero a partir
de 1990 los estudios tuvieron un importante crecimiento atribuible al interés
comercial, la disponibilidad de tecnologia y el incremento de las aplicaciones
relacionadas a la seguridad.

En los ultimos 20 anos, el objetivo de las investigaciones fue lograr un
sistema totalmente automatico abordando problemas como la localizacion del
rostro en una imagen dada y la extraccién de caracteristicas faciales (ojos,
boca, etc.). Mientras tanto, se lograron avances significativos en el disefio de
algoritmos de reconocimiento, tales como Eigenfaces o Fisherfaces.
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1.3. Antecedentes en reconocimiento de caras 4

1.3.1 El problema de la localizacién

Muchas de las técnicas de reconocimiento facial asumen la disponibilidad
de imégenes ideales (buena luz, fondo uniforme y pocas variaciones en la po-
se). Sin embargo, en aplicaciones sobre escenarios reales la cara se encuentra
en un fondo complejo y con variantes en la pose, necesitando de procesa-
mientos previos sobre la imégen que localicen y extraigan la regién facial del
fondo [T4].

Esta tarea es de las mas criticas en los sistemas de reconocimiento facial.
Hasta mediados de los anos ‘90, los trabajos en deteccion facial se basaron
en imagenes con una cara simple sobre un fondo controlado. Los métodos
incluian la utilizacion de plantillas de la cara, plantillas deformables basadas
en caracteristicas, color de la piel y redes neuronales. En los tultimos anos, se
buscé trabajar con escenas complejas (fondos desordenados, con condiciones
de iluminacién impredecibles) surgiendo gran cantidad de métodos, que se
pueden clasificar en dos grandes areas que seran explicadas a continuacién,
segtn utilizen informaciéon global o local de la cara.

Localizacion mediante representacién global de la cara

Entre las técnicas mas destacadas esta la codificacion de reglas que des-
criben las caracteristicas de la cara y sus relaciones (distancias relativas y
posiciones). Presenta la dificultad de codificar nuestro conocimiento de caras
efectivamente y el problema de generar muchos falsos positivos en fondos
complejos [I7].

Otras técnicas globales son las basadas en apariencia y el uso de plantillas
que tratan la localizacién como un problema de clasificacién de patrones,
donde la cara es el patron. Cuando se utilizan las plantillas se busca un patron
definido manualmente en la imagen de entrada. Es decir, las categorias cara y
no cara son explicitamente definidas por un experto. En los métodos basados
en apariencia, las plantillas se aprenden de las imagenes de entrenamiento.
En general, estos métodos se basan en el andlisis estadistico y aprendizaje
automatico para encontrar las caracteristicas relevantes de las categorias cara
y no cara [29].

El defecto de los algoritmos basados en plantilla es la dificultad de ge-
neralizaciéon del algoritmo para diferentes situaciones de imagen tales como
iluminacioén, pose y oclusion parcial. Para superar este problema, el experto
debe definir un conjunto de plantillas o el sistema debe ser entrenado con un
conjunto de datos representativo de todos los casos. Ambos métodos hacen
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1.3. Antecedentes en reconocimiento de caras 5

una busqueda exhaustiva de patrones, para cada posicion y escala, extraen
la regién y la clasifican con los métodos clasicos.

También se encuentran las técnicas basadas en la distribucion del color.
Dado que el color de piel se mantiene en una estrecha banda en el espacio color
y que la mayor informacién se concentra en los componentes de crominancia
y no en luminancia, esa componente es descartada en muchos casos. Se usan
diferentes modelos de color para segmentar: RGB, HSV, YCrCb, YIQ, CIE,
XYZ, etc [Al.

Localizacion mediante representacién local de la cara

En estos métodos se busca detectar caracteristicas faciales como ojos, ce-
jas, boca, contorno de la cara, etc. y se combinan con procedimientos que
identifican las relaciones y verifican la existencia de la cara. Se basan en la
idea de que el hombre es capaz de localizar caras en diferentes poses y condi-
ciones de iluminacién, lo que supone que existen propiedades o caracteristicas
invariantes a estas variables. Por otro lado, la deteccion de caracteristicas
locales se utiliza para la normalizacién de las imagenes, es decir, obtener
imégenes con tamano y rotacion semejantes, en métodos de combinacién
holistica uniforme, como Eigenfaces o Fisherfaces, o bien como parametros
caracteristicos al momento de la clasificacién.

Para detectar las caracteristicas locales se pueden usar técnicas similares a
las presentadas anteriormente como las basadas en apariencia o combinacién
de plantillas, utilizando multiples plantillas para los distintos componentes
faciales con hipdtesis para sus posibles apariciones [30].

1.3.2 Algoritmos de reconocimiento en la actualidad

Durante los ultimos 10 anos, muchas investigaciones se centraron en reco-
nocimiento facial en videos y el reconocimiento facial 3D, sin embargo estos
temas no son profundizados en el presente informe, porque exceden el marco
de trabajo de este proyecto (mds bibliografia en [I8, 6, B2, B, 21]). Por otro
lado, el reconocimiento facial en imagenes 2D fijas, se ha convertido en una
de las aplicaciones mas investigadas en reconocimiento de patrones y anélisis
y procesamiento de imagenes, logrando avances significativos en el estado del
arte. Este auge es evidente con el surgimiento de conferencias como la AVB-
PA (del inglés Audio and Video-based Biometric Person Authentication) a
partir de 1997 y AFGR (del inglés Automatic Face and Gesture Recognition)
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1.3. Antecedentes en reconocimiento de caras 6

desde 1995, ambas organizadas por la IAPR (del inglés International Asso-
ciation for Pattern Recognition) de la IEEE. Desde 2006 estas conferencias
fueron integradas en la ICB (del inglés International Conference on Biome-
trics) de la misma organizacién. También surgieron evaluaciones sistematicas
empiricas como FERET (del inglés Face Recognition Technology), FRVT (del
inglés Face Recognition Vendor Tests) 2000, etc. y la disponibilidad de mu-
chos sistemas comerciales [37].

Entre los algoritmos de reconocimiento mas eficientes en la actualidad, se
hace la siguiente clasificacion:

Métodos de concordancia holistica

Estos métodos utilizan el rostro completo para el reconocimiento.

» Figenfaces [34, 83, 23], es un método que utiliza la técnica de anélisis de
componentes principales (PCA, del inglés Principal Component Analy-
sis) tomando como datos de entrada los valores de pixeles de imdgenes
faciales. A partir de un conjunto de imagenes faciales de entrenamiento
tomadas como un punto en el espacio P dimensional, mediante PCA
se buscan nuevas variables en un subespacio K dimensional (K < P)
cuyos vectores de la base correspondan a la direccién de la maxima
varianza en el espacio original, de forma tal que cada imagen concentre
su informacion en unos pocos valores.

» Andlisis de componentes independientes (ICA, del inglés Independent
Component Analysis) [2] es una generalizacién de PCA. La base en-
contrada en este iltimo método tiene en cuenta solo relaciones entre
pixeles de a pares, sin embargo es de suponer que en el reconocimiento
facial existen relaciones entre pixeles de alto orden. Basado en esto ICA
considera las relaciones de segundo orden como las de orden superior
en los datos de entrada e intenta encontrar la base en la cual los datos
resultan estadisticamente independientes.

» El método adaptativo basado en eigenespacio Evolutionary Pursuit [22]
tiene por objetivo la codificacion y clasificacion de imagenes. Implemen-
ta estrategias caracteristicas de los algoritmos genéticos en la bisqueda
del espacio de soluciones que determine el mejor conjunto de ejes de
proyeccion, midiendo al mismo tiempo la precisién de clasificacion y la
habilidad de generalizacién del sistema. Como la dimension del espa-
cio solucién es muy grande, se resuelve mediante un algoritmo genético
llamado Evolutionary Pursuit.
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Métodos de concordancia basados en caracteristicas (estructural)

Usan caracteristicas locales como ojos, nariz y boca, sus localizaciones y
estadisticas locales (geometria y/o apariencia) como entrada a un clasifica-
dor estructural. Las técnicas de clasificacion basadas en este paradigma, por
ejemplo la correspondencia de grafos, han logrado buenos resultados, resul-
tando menos sensibles a variaciones de iluminacién y puntos de vista y a la
inexactitud en localizacién. Sin embargo, las técnicas de extraccion de ca-
racteristicas requeridas para este tipo de métodos no son lo suficientemente
exactas.

» Correspondencia de grafos eldsticos (EBGM, del inglés FElastic Bunch
Graph Matching) [B6]. Todas las caras humanas tienen una estructu-
ra topologica similar. Las caras son representadas como grafos, con
nodos posicionados en puntos importantes (ojos, nariz) y aristas eti-
quetadas con vectores distancia 2D. Cada nodo contiene un conjunto
de coeficientes de onditas complejas de Gabor a diferentes escalas y
orientaciones (fase, amplitud), llamados jets. Un grafo etiquetado es
un conjunto de nodos conectados por aristas, los nodos son etiquetados
con jets, las aristas con distancias. El reconocimiento esta basado en la
comparacion directa de los grafos.

» Los modelos ocultos de Markov (HMM, del inglés Hidden Markov Mo-
dels) [24] constituyen una clase de modelo estadistico en el cual se
asume que el sitema que genera las senales de salida (secuencias tem-
porales, imdgenes u otras) puede ser aproximado mediante un autémata
finito probabilistico de parametros desconocidos, y el objetivo es esti-
mar estos parametros a partir de las senales que modelan. Un HMM
consta de un conjunto finito de estados cada uno de los cuales mode-
la segmentos caracteristicos de senal, una matriz de probabilidad de
transicién entre estados, un conjunto de funciones de densidad de pro-
babilidad asociadas con cada estado, y una distribucion de probabilidad
de estado inicial.

Métodos hibridos

Basados en la idea de que la percepciéon humana combina caracteristicas
locales y globales, estos métodos buscan reconocer la cara usando ambos
atributos en un tnico sistema. Entre ellos eigenfaces extendido a eigenfeatures
[27] y otros [I3, 35, 20].



S. Long, O. Milller & C. E. Martinez; "V erificacion biométrica automética de identidad mediante reconocimiento facial"

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2007.

1.4. Descripcion general de la propuesta 8

Sistema de reconocimiento

- Preprocesar | Imagen Preprocesada Extraer Patron Clasificar .
Imagen Original ———» Imagen Caracteristicas | »| Patron > Decision

A\

Figura 1.1: Sistema genérico de reconocimiento facial

1.4 Descripcion general de la propuesta

La FI-UNER tiene en funcionamiento un sistema de registro de entra-
da/salida del personal donde los usuarios tipean el DNI, el mismo se busca
en la base de datos y si es encontrado se registra el horario y se muestra en
pantalla. Para ello se cuenta con una PC dedicada, en el ingreso al edificio.
A fin de mejorar el sistema se propone desarrollar un modulo que realice una
verificacion biométrica de la identidad ingresada a partir de la captura de
una imagen del rostro del usuario.

A tal efecto, en primer término se efectud la instalacién del dispositivo
de captura (cdmara web) conectado a la PC del sistema, que adquiere una
muestra al ingresar el DNI. Con estas muestras, se hace una seleccion y
un etiquetado, para conformar la base de datos BADAFFI (BAse de DAtos
Faciales de la FI-UNER). Cabe destacar que la camara se encuentra detras
de una vidrio en un pasillo amplio a pocos metros de la puerta de ingreso,
con luz natural y sin ningiin tipo de iluminacion artificial, necesaria en este
tipo de sistemas. Esto hace que las imagenes adquiridas sean de baja calidad,
con problemas de luminosidad, con reflejo en muchos casos, sobre un fondo
complejo y con variedad de poses y distancias de los usuarios.

Una vez que se dispone del material necesario se propone un algoritmo ba-
sado en técnicas avanzadas del procesamiento digital de imagenes y métodos
del estado del arte que se adapten a las necesidades (tiempo real, bajo cos-
to computacional) y caracteristicas (calidad de imégenes) del sistema. Este
sistema se compone de dos etapas, una de entrenamiento del cual se obtie-
nen parametros utiles para el reconocimiento y otra de prueba que valida
el médulo de reconocimiento. Estas etapas tienen en comiin gran parte del
algoritmo, por lo que se detalla el mismo, diferenciando cuando sea necesario
a qué etapa corresponde el paso en cuestion, y omitiendo detalles en donde
entrenamiento y prueba coincidan en la tarea.

El algoritmo propuesto consta de tres bloques fundamentales (ver Figura
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[CT):

1. Preproceso: Esta etapa se encarga de restaurar y normalizar las image-
nes de entrada, a fin de lograr una buena localizacién y un buen reco-
nocimiento.

= Restauracion: Aplica un filtro de mediana para reducir el ruido
generado por el dispositivo de captura.

= Normalizacién de la iluminacién: Aplica correccién gamma para
aclarar las imagenes con baja luminosidad.

2. Extraccion de caracteristicas: En este paso se realizan todas las tareas
necesarias para localizar el rostro y luego parametrizar la imagen facial
obteniendo un vector caracteristico representativo del rostro.

s Localizacion: La deteccién del rostro se basa en una segmentacion
de la piel detectando posibles regiones cara, y luego decidiendo
mediante combinaciéon de plantillas, haciendo ampliaciones y ro-
taciones de la misma que permitan un rendimiento efectivo an-
te variantes en la pose y la distancia. Finalmente se recorta un
rectangulo que incluya la cara y se transforma a escala de grises.

= Normalizacién de la geometria: Aqui se efectua la deteccién de los
ojos mediante un algoritmo basado en las operaciones morfologicas
de dilatacion y erosién. Una vez detectados, se normaliza en base
a la distancia entre los ojos y se ajusta la inclinacion de la cara
mediante una rotacién que tiene en cuenta el angulo del segmento
entre ojos respecto al piso.

= Proyeccién Eigenfaces: Eigenfaces es uno de los métodos mas exi-
tosos en reconocimiento facial, basado en el concepto de la teoria
de la informacion, que descompone las imagenes en un pequeno
conjunto de iméagenes de caracteristicas llamadas “eigenfaces”. Es-
tas representan las imagenes faciales como combinacion lineal de
un reducido nimero de iméagenes de caracteristicas, las cuales son
las componentes principales del conjunto de imagenes de entrena-
miento. El reconocimiento se realiza proyectando una imagen de
entrada en el subespacio de las eigenfaces (“eigenespacio”) y luego
se clasifica comparando su posicién en el eigenespacio con las po-
siciones de individuos conocidos. En el entrenamiento se calculan
los vectores de la base a partir de los eigenvectores y eigenvalores
de la matriz de covarianza. Con estos vectores tanto en el entrena-
miento como en la prueba se proyecta al nuevo espacio obteniendo
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el vector de caracteristicas que representa la imagen de entrada.
Finalmente en el caso del entrenamiento se etiqueta el vector ca-
racteristico con el DNI del usuario.

3. Clasificacion: Solo el proceso de prueba realiza esta etapa, en donde
se hace la comparacion entre la posicién de la cara de prueba en el
eigenespacio con las posiciones de los individuos conocidos.

= Identificacion: Se obtiene la etiqueta que corresponde al vector
almacenado que minimiza la distancia con el vector de prueba,
usando la distancia euclidea.

= Verificacién de la identidad: Se verifica que la identidad reconocida
corresponda a la ingresada por el usuario.

Finalizado el desarrollo del algoritmo se ajustan los parametros del siste-
ma, verificando su desempeno y se elaboran las conclusiones.
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CAPITULO 2

Fundamentos teoricos

2.1 Procesamiento digital de imagenes

2.1.1 Introduccién

Una imagen puede ser definida como una funcién bidimensional f(x,y)
representando intensidad de luz, donde x e y son las coordenadas espaciales
y el valor de f en cualquier punto (z,y) se denomina intensidad o nivel de
gris. Si x, y y f son valores discretos, llamamos a la imagen imagen digital.
Por lo tanto, una imagen digital puede ser representada como una matriz de
M x N elementos llamados pizeles.

FOL1) FOL2) - f(M,N)

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es el conjunto de métodos
y algoritmos para la manipulacion de imagenes digitales por medio de una
computadora. Posee un amplio campo de aplicaciones al permitir trabajar
con todo el espectro electromagnético [I1], mientras la visiéon humana so-
lo percibe un rango del mismo. No hay un acuerdo general sobre los limites

11
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entre PDI y areas relacionadas tales como analisis de imagen y visiéon compu-
tacional. Una manera ttil para diferenciar estas areas, es considerar que los
procesos de PDI efectian transformaciones de imagen a imagen, es decir,
realizan operaciones primitivas tales como reduccion del ruido, realce del
contraste y refinamiento de la imagen. El andlisis de imagenes transforma
una imagen en atributos (por ejemplo los bordes, texturas, y mediciones en
los objetos presentes), lo que implica tareas como la segmentacion (dividir
una imagen en regiones u objetos) y descripcién de un objeto en particular.
Finalmente, el reconocimiento (y su campo relacionado, la visién compu-
tacional), se ocupa de la interpretacién de un conjunto de objetos, tomando
los atributos y asignandole etiquetas a los objetos reconocidos, realizando las
funciones cognitivas normalmente asociadas con la vista.

2.1.2 Filtro de mediana

En el area de captura y procesamiento digital de imégenes es comuin en-
contrarse con imagenes que posean ruido, debido a defectos de los disposi-
tivos de adquisiciéon o los medios de transmisién. Estos ruidos pueden ser
de diferente tipo: gaussiano, impulsivo, gamma, exponencial, uniforme, etc.,
distinguiéndose por la manera en que afectan la imagen. Existen métodos de-
nominados técnicas de restauracion que logran un adecuado desempeno para
determinados tipos de ruidos y fallan en otros. Entre ellas se encuentran
las técnicas de procesamiento local, ampliamente utilizadas ya que trabajan
directamente sobre la imagen (dominio espacial), realizando célculos senci-
llos en un entorno cercano de un pixel cualquiera. Dentro de este grupo de
técnicas se hallan las mascaras o filtros espaciales.

Los filtros espaciales procesan todos los puntos de la imagen, trabajando
sobre vecindades pequenas de éstos mediante la aplicacion de una mascara
(también denominada nicleo o ventana). Los valores particulares en cada
punto de la méascara (denominados coeficientes), determinan el resultado ob-
tenido del procesamiento.

El proceso para realizar un filtrado consiste simplemente en mover la
maéscara sobre toda la imagen, y en cada punto (x,y) la respuesta del filtro
se calcula usando una operacion predefinida. Para el filtrado espacial lineal,
la respuesta es la suma de los productos entre los coeficientes del filtro y su
correspondiente pixel de la imagen en el area abarcada por la méascara del
filtro. Para un filtro no lineal o de orden estadistico, el resultado esta basado
en el ordenamiento de los pixeles contenidos dentro del area de la mascara, y
un posterior reemplazo con un valor resultante de la operatoria que se aplique
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a la ventana ordenada.

Un filtro no lineal empleado en este trabajo es el de mediana, que toma
un entorno de un pixel de la imagen y ordena los niveles de gris de menor
a mayor, obteniendo como salida aquel que sea la mediana estadistica de la
muestra de valores.

f(z,y) = mediana, yes,,{9(s,1)} (2.1)

donde S, representa el conjunto de coordenadas (s,t) de la mascara g cen-
trada en (z,y).

Este filtro obtiene buenos resultados en imégenes con ruido impulsivo
(también conocido como sal y pimienta, por sus valores extremos negro y
blanco), al eliminar el ruido sin provocar un desenfoque o nublado en la
imagen.

2.1.3 Correccion Gamma

Una gran variedad de dispositivos usados para la impresién o visualizacion
de imagenes responden a los estimulos de entrada de acuerdo a una ley de
potencia, segin la siguiente transformacion de dominio:

s=cr? (2.2)

donde r es el valor del pixel de entrada, s de la salida y ¢ y « son constantes
positivas. El exponente se denomina “factor gamma”. El proceso utilizado
para la correccién de estos fenémenos se lo conoce con el nombre de correccion
gamma.

Las transformaciones de potencia son ttiles para la manipulaciéon de con-
traste. La Figura Bl muestra las transformaciones para distintos valores de
v, donde los valores de 7 y s estan normalizados entre 0 y 1. Las curvas de po-
tencia con valor de v < 1 amplifican los valores oscuros y contraen los valores
claros de entrada. Para valores de v > 1 se produce el efecto contrario.

2.1.4 Modelos de Color

Los modelos de color son estandares de especificacion de colores. Estos
modelos especifican un sistema de coordenadas de 3 dimensiones y un sub-
espacio en el cual un color queda definido por un punto. En términos de
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Figura 2.1: Grafico de la ecuacién s = cr?

PDI, los modelos orientados al hardware més usados son el RGB (rojo, verde
y azul), CMY (cian, magenta y amarillo), el CMYK (cian, magenta, ama-
rillo y negro), el HSI (tono, saturacién y brillo) y el YCbCr (luminancia,
crominancia azul, crominancia roja).

Modelo RGB

Cada color es una combinacién de los colores primarios R (rojo), G (verde)
y B (azul). Este modelo estd basado en el sistema de ejes cartesianos y el
subespacio es un cubo normalizado de [0,1], en el cual los valores RGB se
ubican en los tres vértices, (1,0,0), (0,1,0) y (0,0,1) respectivamente; los otros
tres vértices corresponden a los colores secundarios cian, magenta y amarrillo,
en el origen esta ubicado el negro y el punto mas lejano del origen corresponde
al blanco (ver Figura ZZ2). En este modelo los valores de grises (un punto
con los tres valores iguales) se extienden sobre el segmento que va del origen
(0,0,0) al punto més lejano (1,1,1). Los diferentes colores en este modelo son
puntos dentro del cubo, que estan definidos por un radio vector.

Las imagenes en el modelo RGB estan compuestas por tres matrices, una
para cada color primario. El nimero de bits para representar cada pixel se
denomina profundidad.
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Figura 2.2: Modelo de color RGB

Modelo YCbCr

YCbCr es un modelo de color usado en sistemas de video, donde Y es el
componente de luminancia! y Cb y Cr son los componentes de crominancia?
azul y rojo.

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

Y = 03R+0,6G+01B
B-Y
Ch = —5—+05 (2.3)
R-Y
cr = 21 405
" 6 Y

YCbCr es el equivalente digital del modelo YUV (sistema de TV). El
formato YCbCr concentra la mayor parte de la informacién de la imagen en
la luminancia y menos en la crominancia. El resultado es que los elementos de
YCbCr estan menos correlacionados y pueden ser codificados por separado.

'Luminancia: intensidad aparente de la luz proveniente o reflejada por un objeto o
punto determinado.
2Crominancia: Parte de la sefial que contiene la informacién de color.
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2.1.5 Segmentacion en el espacio vector RGB

La segmentacion es el proceso de partir una imagen en regiones. En el es-
pacio RGB, la segmentaciéon se basa en separar las regiones contenidas en un
rango especifico de color de una imagen. Dado un conjunto de muestras del
rango de color a segmentar, se calcula el promedio de las mismas obteniendo
un vector RGB m. Luego se clasifica cada pixel segtin pertenezca al rango es-
pecifico o no. Esta comparacion se determina mediante la distancia Euclidea
entre un punto cualquiera a del espacio RGB y el vector promedio m, si la
distancia entre ellos es menor que un umbral Dy, el pixel es segmentado. La
distancia Euclidea entre a y m esta dada por:

D(a,m) = [la—m]
[(a—m)'(a—m)]"/? (2.4)

= [(ar —m,)* + (ag — my)* + (ap — my)?]M?

donde r, g, y b son las componentes de m y a. La imagen binaria resultante
toma el valor 1 para los puntos que cumplen con la condicién D(a,m) < D,y
0 para el resto. Existen tres formas de representar el subespacio (ver Figura
23), éstas son: una esfera, donde D, es el radio de la misma, un cuerpo
eliptico y una caja. Para este trabajo se utilizo la caja que estd centrada en
m, y las dimensiones a lo largo de cada uno de los ejes RGB son escogidos
proporcionalmente a la desviacion estandar de las muestras a largo de los ejes.
Dado un conjunto arbitrario de puntos, se segmenta de acuerdo a si esta o
no dentro del volumen de la caja, por medio del calculo de la distancia. Al
utilizar las dos primeras formas se requieren operaciones de potencia en el
calculo de la distancia, mas costosas computacionalmente con respecto a la
caja.

2.1.6 Transformaciones morfolégicas

Las transformaciones morfolégicas brindan una manera no lineal de pro-
cesar imagenes digitales basandose en la forma de los objetos presentes en la
imagen. Dentro de estas transformaciones se encuentran las de dilatacién y
erosion.
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Figura 2.3: Formas de representar el subespacio segmentado

Dilatacién

La dilataciéon de una imagen binaria A y un elemento estructurante B
(mdscara) en un espacio de enteros Z2, se denota A @ B y se define como:

A® B ={z] [(é)z N A} C A (2.5)

donde B es la refleccién de B sobre su origen. Esta refleccién se intercambia
por el punto z.

Este operador es similar a la convolucién y es cominmente conocido como
“relleno”, “expansion” o “crecimiento”. Puede ser usado para rellenar “hue-
cos” de tamano igual o menor que el elemento estructurante con la que se
opera la dilatacién. Sobre cada pixel de la imagen se superpone el origen de
B, si el pixel de la imagen en ese punto es 1, cada pixel de A que cae en B
es anadido al resultado aplicando el operador OR.

Erosién

La erosién del conjunto A y B en Z?2 se denota A © B y se define como:

A6 B ={z|B, C A} (2.6)

Este operador es lo opuesto a la dilatacién, logrando efectos de “enco-
gimiento”, “contraccion”, o “reduccién”. Puede ser utilizado para eliminar
islas menores en tamano que el elemento estructurante. Sobre cada pixel de
A se superpone el origen de B, luego si B estd completamente contenido en
A, entonces el pixel de salida es puesto a 1.
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Extensién a imagenes en escala de grises

La imagen en escala de grises se representa como f(z,y) y el elemento
estructurante como b(x, y), donde se asume que estas funciones son discretas.
La dilatacién de f y b se expresa como f @ by se define segun:

f@b(s,t) = mdz{f(s —2,t —y) + b(x,y)|(s — 2), (t —y) € Dy; (z,y) E(Db};
2.7

donde Dy y Dy son el domino de f y b respectivamente. Las condiciones de
que (s—z)y (t—y) tienen que estar en el dominio de f, y z e y tiene que estar
en el dominio de b, expresan que debe existir superposicion al menos en un
elemento. La ecuacion X7 es similar a la convolucién en 2D, con la operacion
méximo (denotada por mdz) remplazando a la suma de convolucién y la
suma remplazando al producto de convolucion.

En general, si todos los valores del elemento estructurante son positivos,
la imagen de salida tiende a ser mas brillosa y a expandir las regiones cla-
ras. Los detalles oscuros se reducen o eliminan, dependiendo del elemento
estructurante.

La erosién en imagenes en escala de grises se escribe como f©b y se define
segun:

febls,t)=min{f(s+z,t+y)—b(zy)|(s+) (t+y) €Dy (x,y) € Dy}

(2.8)
donde Dy y D, son el domino de f y b respectivamente. Las condiciones de
que (s+x) y (t+y) tienen que estar en el dominio de f, y = y y tiene que
estar en el dominio de b, expresa que el elemento estructurante tiene que estar
completamente contenido en f. La ecuacién es similar a la correlacién en
2D, con la operacién minimo (denotada por min) remplazando a la suma de
correlacion y la resta remplazando al producto de correlacion.

En general, si todos los elementos de b son positivos, la imagen de salida
es mas oscura y se reducen los detalles brillantes cuya area es menor que el
area de b. Esta reduccion se visualiza como un gradiente determinado por el
valor de gris circundante a los detalles brillosos.
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2.2 Analisis de componentes principales

2.2.1 Introduccion

El anélisis de componentes principales (PCA) es una técnica estadistica
con aplicaciones en areas de reconocimiento facial y compresién de iméagenes.
Técnicamente, es una transformacién lineal de los datos a un nuevo sistema de
coordenadas tal que la maxima varianza queda proyectada sobre la primera
coordenada, la segunda mayor varianza queda proyectada sobre la segunda
coodenada, y asi sucesivamente. Comunmente se usa para la reduccion de la
dimensionalidad de un conjunto de datos reteniendo aquellas caracteristicas
del conjunto que mayor contribucién tienen a su varianza, manteniendo las
primeras componentes principales de orden mas bajo.

2.2.2 Justificacion matematica
Estadistica

Tanto la varianza como el desvio estandar son medidas unidimensionales.
Sin embargo, muchos conjuntos de datos tienen mas de una variable, y el
objetivo del andlisis estadistico es ver la relacion entre las variables. Por
ejemplo, si se registran en un examen las notas obtenidas por N alumnos
en la variable X y la cantidad de horas de estudio en Y, se puede hacer un
analisis para ver si las horas de estudio tienen algin efecto sobre la nota. En
este caso, el desvio estandar y la varianza solo operan sobre una dimensién,
por lo que se pueden calcular sobre cada variable independientemente de la
otra. Por otro lado, la covarianza permite operar sobre 2 variables mostrando
la relacion entre las mismas, y se define como:

Y (X = X)(Y - V)
(N —1)
donde X es la media de X y Y es la media de Y.

Lo mas importante en el andlisis de la covarianza no es el valor exacto,
sino méas bien el signo. Si el valor es positivo, indica que ambas variables

cov(X;Y) =

(2.9)
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crecen juntas, si es negativo, mientras una variable crece la otra decrece y si
es cero las variables son independientes una de otra.

Si se tiene un conjunto de datos con P variables X, Xy, ..., Xy con P > 2,
se puede calcular una covarianza por cada par de variables. En estos casos,
se calculan todos los valores de covarianza entre las diferentes variables y se
ordenan en una matriz C' denominada matriz de covarianza y se define segin:

C= (Cij> Cij = COU(XZ'; X])) (210)
donde C' es de P x P.

Para un conjunto de 3 variables por ejemplo, se obtiene:

cov(X1, X1) cov(Xy, Xo) cov(Xy, X3)
C = | cov(Xa, X1) cov(Xa, Xo) cov(Xa, X3)
cov(X3, X1) cov(X3, X3) cov(X3, X3)

Como sirve, a los valores de la diagonal corresponde la covarianza de una
variable consigo misma, o lo que es igual, la varianza de la variable. Ademas
cov(a,b) = cov(b,a) por lo que la matriz resultante es simétrica y mantiene
los valores mas altos en la diagonal.

Algebra matricial

En muchas aplicaciones es 1til encontrar para una transformacién lineal
T :V — V un vector v en el espacio vectorial V' tal que T'v y v son paralelos.
Es decir, se busca un vector v y un escalar A tal que

Tv=\v (2.11)

Si v # 0y A satisface EZTT], entonces A se llama un eigenvalor de T'y v
se llama un eigenvector de T' correspondiente al eigenvalor A. Si V' tiene una
dimensién finita, entonces T se puede representar por una matriz A [12].

Dicho de otra forma, los eigenvectores de un operador lineal son los vec-
tores no nulos que, cuando son transformados por el operador, dan lugar a
un miultiplo escalar de si mismos, con lo que no cambian su direccion.

Para una matriz hermitica® Ay y existen N eigenvalores y eigenvectores
asociados, y los eigenvectores correspondientes a distintos eigenvalores son

3Una matriz A se dice que es hermitica si la traspuesta de la matriz compleja conjugada
coincide con la matriz original. Si A es real y simétrica, entonces es hermitica.
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linealmente independientes. Esto significa que se pueden expresar los datos
en términos de estos eigenvectores perpendiculares.

2.2.3 Componentes principales

La técnica de PCA transforma un conjunto de variables correlacionadas
en un conjunto de variables no correlacionadas, y simplifica la transformacion
encontrando los componentes més cercanos a las variables originales pero or-
denadas en forma decreciente de varianza. Esta transformacién de hecho es
una rotacion ortogonal en el espacio de las variables originales. Dada la difi-
cultad de encontrar patrones en conjuntos de datos de grandes dimensiones,
y la imposibilidad de representarlos graficamente, PCA es una herramien-
ta poderosa para el andlisis de datos. La otra gran ventaja de PCA es que
una vez encontrados los patrones, los datos se pueden comprimir sin grandes
pérdidas de informacion.

Método

A continuacién se detallan los pasos del método, segun [T6].

Datos: Dado un conjunto de datos de P variables con N individuos, estos
se colocan en la matriz W, donde x;; representa el valor que toma la variable
X en el individuo wj.

11 T12 T1p

o1 T2 Zop
W =

IN1 IN2 ° INP

Variables centradas: Para trabajar con datos estandarizados, se sustrae
la media para cada una de las variables X ]Q = X; — Xj. De esta forma, el
conjunto de datos WP tiene media cero.

Matriz de covarianza: Se calcula la matriz de covarianza C' a partir de

(1), quedando:

‘i1 G2 ... Cp
Co1 Cop ... Cop

Cp1 Cp2 ... Cpp
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donde ¢;; = cov(X;; Xj).
Figenvectores y eigenvalores: Dado que C' es cuadrada, se pueden calcular

los eigenvectores v; y eigenvalores A\; con ¢ = 1, ..., P y se ordenan de acuerdo
a los eigenvalores de manera decreciente formando:

A
A=| :
Ap
Vit Vi2 ... Vip
Vo1 V22 ... Vgp
V =
Vp1 Vp2 ... Vpp

donde cada columna de V' es un eigenvector.

Los eigenvectores obtenidos son ortonormales, lo que permite a PCA ex-
presar los datos como combinacién lineal de los mismos, preservando las
distancias en el espacio P dimensional.

Componentes principales: Las nuevas variables rotadas se obtendran de
acuerdo a la relacion

YO =WV (2.12)

siendo Y la i-ésima componente principal, obtenida como combinacién lineal
de las variables originales: Y; = Wv;, que por ser V' una matriz ortogonal,
inducen una rotaciéon de los ejes coordenados. Esto asegura que las distancias
entre individuos se mantenga, tanto si se calculan con las coordenadas X;
como con las Y.

Esta rotacién se efectiia con el criterio de hacer coincidir el eje Y,? con la
direccién de mayor variabilidad, el eje Y con la direccién ortogonal a Y de
mayor variabilidad residual y asi sucesivamente.

Reduccion de la dimensionalidad: PCA redistribuye la varianza total de los
datos originales haciendo que las primeras componentes acumulen la maxi-
ma cantidad de varianza posible. Cada componente principal acumula una
proporcion de la varianza total igual a:

Ai
oA

Entonces, para las primeras K componentes principales el porcentaje de la

(2.13)
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varianza total acumulada por las primeras K-ésimas componentes principales
esta dada por:

K
im0 (2.14)
Zz‘:l Ai
Si para un determinado valor de K (K < P) se reconstruye un porcentaje
elevado de la varianza total, se puede reemplazar las primeras P variables
originales por las K primeras componentes principales, con poca pérdida de
informacion.

Reconstruccion de los datos

Los datos originales de la matriz W pueden ser aproximados utilizando
los K primeros eigenvectores y las componentes principales asociadas, de la
forma:

WO = Yie (Vi)' (2.15)

en otras palabras las variables originales pueden ser parcialmente reconstrui-
das como combinacion lineal de las K primeras componentes principales. En
caso de K = P las variables originales se reconstruyen en su totalidad. Para
llegar a W basta con sumar las X; restadas en el segundo paso.

2.3 Clasificaciéon de patrones

Un vector patrén x se define como un arreglo de caracteristicas que des-
criben una senal, en nuestro caso una imagen y puede ser representado como
un punto en un espacio multidimensional. Una clase, denotada por w; con
1 =1,..,€), es un conjunto de patrones con propiedades en comun. Las técni-
cas de clasificacion de patrones son aquéllas que asignan los patrones a sus
respectivas clases de acuerdo a las caracteristicas que presenta.

Los métodos de clasificacion se dividen en: clasificacion estadistica o basa-
dos en la teoria de la decisién, donde se utilizan las caracteristicas estadisticas
de los patrones y se asume que los mismos han sido generados por un sistema
probabilistico y clasificacion sintdtica o estructural, la cual se basa en las re-
laciones estructurales de las caracteristicas [I1]. En este trabajo se utilizara el
primer enfoque, que se explica a continuacion.
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2.3.1 Métodos de la Teoria de la decisiéon

Sea x= (x1, T3, ..., )" un vector patrén n-dimensional y wy,ws, ..., wq las
Q) clases. El problema en la teoria de la decision es encontrar €2 funciones de
decisién d;(x), da(x), ..., do(x) tal que, un patrén x pertenece a la clase w, si

di(x) > dj(x)  j=1,2,..., Q) #i (2.16)

Es decir, un patron desconocido x pertenece a la i-ésima clase si, calcu-
lando todas las funciones de decisién para x, d;(x) produce el maximo.

Clasificacion por minima distancia

Dentro de los métodos de la teoria de la decisién se encuentra la clasifi-
cacion por minima distancia, donde cada clase se representa por un vector
patron prototipo, luego se calcula la distancia entre el patrén desconocido
y cada uno de los prototipos, eligiendo la menor distancia para asignar el
patrén a una clase.

Se define el prototipo de cada clase como el vector media de los patrones
de la clase:

1
m; = — E X; j=12,..Q (2.17)
j

XEwWj

donde N; es el nimero de patrones de la clase w;. La pertenencia de un
patron desconocido x a una clase se determina a partir del prototipo mas
cercano. Si se utiliza la distancia Euclidea para determinar la proximidad,
dada por:

Dix)=|x-m|, j=12.Q (2.18)

entonces, seleccionar la minima distancia es equivalente a evaluar las funcio-
nes

1
dj(x) = x'm; — §m§mj j=1,2,...,0 (2.19)

y asignar x a la clase w; si d;(x) es el maximo.
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CAPITULO 3

Diseno del modulo de
reconocimiento facial

3.1 Introduccion

Como se senal6 en la Seccién [L4] la FI-UNER tiene en funcionamiento un
sistema de registro de entrada/salida del personal donde los usuarios tipean
el DNI, si el mismo es localizado en la base de datos, se registra el horario y se
muestra en pantalla. Para ello se cuenta con una PC ubicada en el ingreso al
edificio. En la Figura Bl se observa un diagrama de bloques esquematizando
el sistema actual.

En este proyecto se pretende mejorar el sistema mediante la implemen-
taciéon de un modulo que realice la verificaciéon biométrica de la identidad
ingresada, a partir de la captura de una imagen del rostro del usuario. Para
esto se instalé un dispositivo de captura (cdmara web) conectado a la PC
del sistema, que al ingresar el DNI adquiere una imagen del usuario. En la
Figura se observa como el médulo de reconocimiento se inserta en el sis-
tema luego de localizar el usuario en la base de datos, arrojando un resultado
positivo cuando el DNI del usuario reconocido a partir de la imagen, coincida
con el ingresado, y negativo en caso contrario. En este tltimo caso se elimina
automaticamente la imagen tomada.

Un estandar para modelar los sistemas son las herramientas que propor-
ciona UML (Unified Modeling Language), que es un leguaje utilizado para
escribir o modelar cualquier sistema de informacién. UML provee un voca-
bulario y reglas para utilizarlo que permiten representar grandes sistemas

25
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Identidad NO Encontrada

p| Ingresar

DNI

Figura 3.1: Diagrama de bloque del sistema
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Figura 3.2: Diagrama de bloque del sistema Propuesto

mediante gréaficos sencillos o texto obteniendo modelos explicitos. Estos mo-
delos mejoran la comunicacién cliente-desarrollador durante el desarrollo, al

poder ser interpretados por personas que no participaron en su diseno (e

incluso por herramientas) sin ninguna ambigiiedad.

En este capitulo, se analiza y documenta las funcionalidades del médulo a
partir de UML. Primero se especifican los requerimientos identificados, luego
se explica el funcionamiento del médulo mediante los diagramas de casos de

uso, clases y secuencia.
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3.2 Analisis de requerimientos

Existen muchas definiciones para requerimiento, tales como: “Una con-
dicién o necesidad de un usuario para resolver un problema o alcanzar un
objetivo”, “una condiciéon o capacidad que debe estar presente en un siste-
ma para satisfacer un contrato, estandar, especificaciéon u otro documento
formal” o finalmente “una representacion documentada de una condicién o
capacidad de los tipos definidos anteriormente”. A partir de estos conceptos,
se realiza el analisis de requerimientos en funcién de las necesidades que tiene
que satisfacer el sistema para darle mas autenticidad, seguridad y robustez.

Por otro lado, los requerimientos pueden dividirse en funcionales y no
funcionales. Los primeros definen las funciones que el sistema serd capaz
de realizar. Describen las transformaciones que el sistema produce sobre las
entradas para generar salidas. Los requerimientos no funcionales estan re-
lacionados con caracteristicas que de una u otra forma pueden limitar el
sistema, como por ejemplo, el rendimiento (en tiempo y espacio), interfa-
ces de usuario, fiabilidad (robustez del sistema, disponibilidad de equipo),
mantenimiento, seguridad, etc.

A continuacién se definen los requerimientos del médulo.

3.2.1 Requerimientos funcionales
= El médulo debe:

1. Localizar el rostro en la imagen, teniendo en cuenta factores como
luz, distancia de la persona a la camara, fondo complejo, etc, pro-
porcionando una subimagen normalizada de la cara.

2. Verificar que la imagen normalizada pertenezca al usuario que
ingreso el DNI.

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

4. Anadirse al sistema vigente.
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3.2.2 Requerimientos no funcionales

1. Se requiere que el dispositivo de captura se encuentre ubicado correc-
tamente, sin obstaculos. La escena se debe iluminar con luz incidente
ubicada junto a la camara apuntando hacia el rostro del usuario y que
este adquiera una pose definida en el momento de tomar la foto.

2. La camara debe cumplir con caracteristicas aceptables de velocidad,
resolucién, etc.

3. El médulo debe ejecutarse en tiempo real, por lo tanto, los cémputos
deben estar depurados eficientemente.

3.3 Casos de Uso

Un caso de uso es la descripcion de un conjunto de acciones que un sistema
ejecuta y que produce un determinado resultado de interés para un usuario
particular [7]. El diagrama de caso de uso sirve para capturar el compor-
tamiento deseado del sistema en desarrollo, sin tener que especificar como
se implementa ese comportamiento. En esta seccién se explica la funciona-
lidad del médulo y las operaciones que realiza el usuario, por medio de los
diagramas de caso de uso y sus descripciones textuales.

En la Figura se observa el diagrama de caso de uso de alto nivel del
modulo reconocedor y en la Figura B4 un diagrama maés detallado (bajo
nivel).

A continuacién se explica en detalle cada caso de uso de la Figura B3

Caso de uso: Cargar Foto + DNI

Actor: Sistema

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

Caso normal:

1) El médulo carga la o las imdgenes almacenadas de un directorio.
2) El médulo registra el DNI que se encuentra como parte del nombre
de la imagen.
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Médulo Reconocedor de Rostro

Cargar Foto + DNI

«use» Cargar Usuario

Preprocesar Foto

«use»

Sistema Administrador

«wuse»
Extraer

Caracteristicas

Generar
Eigenespacio

-
AR
N\

. N /4]
N d
N '
N /' «extend»
. N ’ -
«include» Q ,/ Entrenar Médulo

. Proyectar al
Localizar Rostro

Eigenespacio

Figura 3.3: Diagrama de casos de uso de alto nivel

Caso de uso: Cargar Usuario

Actor: Administrador

Descripcién: Da de alta usuarios o agrega mas imagenes de la per-
sona al médulo.

Caso normal:

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

2) El médulo carga la imagen con el DNI.

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

4) El médulo genera un archivo con las coordenadas de la muestra de
piel y el DNI correspondiente.
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Médulo Reconocedor de Rostro
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Figura 3.4: Diagrama de casos de uso detallado



. Casos de Uso

Caso de uso: Preprocesar Foto

Actor: Sistema, administrador

Descripcién: Mejorar la calidad de la imagen por medio de técnicas
del PDL.

Caso normal:

1) Se aplica un filtro de mediana.
2) Se aplica una transformacién de potencia.

Caso de uso: Extraer Caracteristicas

Actor:

Descripcién: Parametrizar la imagen para poder clasificarla.

Caso normal:

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

Caso de uso: Localizar Rostro

Actor: Sistema

Descripcién: Obtener una subimagen normalizada de la cara .

Caso normal:

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

3) Se aplica una plantilla para obtener la cara y se recorta la imagen
en un tamano definido.

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

5) Con los ojos se normaliza la geometria y se vuelve a recortar la
imagen original.

Alternativa:

3.1) El médulo devuelve FALSO al sistema al no encontrar una region
que pueda ser considerada cara luego de la segmentacion.

4.1) Se recorta la imagen de un tamano especifico y no se normaliza,
ya que no se pueden localizar los ojos.
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. Casos de Uso

Caso de uso: Proyectar al eigenespacio

Actor:

Descripcién: 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 eigenfaces
generando un punto en el eigenespacio.

Alternativa:

1.1) Cuando el médulo se entrena, se generan las eigenfaces y la imagen
media y luego se ajustan las subimagenes, restando la imagen media.
3.1) Cuando el médulo se entrena, se proyectan las imdgenes ajustadas
multiplicandolas por las eigenfaces. Esto genera puntos en el eigenes-
pacio (patrones) que se guardan para ser utilizados en la clasificacion.

Caso de uso: Generar eigenespacio

Actor: ——

Descripcién: Calcula las eigenfaces y la imagen media.

Caso normal:

1) Calcula la imagen media de toda las imagenes cargadas y la guarda.
2) Calcula las eigenfaces y las guarda.
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Caso de uso: Clasificar

Actor: Sistema

Descripcién: Verificar que la imagen cargada pertenezca al usuario
que ingresé el DNI.

Caso normal:

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

2) Se toma el menor de los errores y se verifica que sea menor a cierto
umbral.

3) Se verifica que el DNI ingresado sea el mismo que el del usuario
correspondiente al patréon con menor error, devolviendo VERDADE-
RO.

Alternativa:

2.1) El médulo devuelve FALSO, si el menor error obtenido es mayor
que el umbral.

3.1) El DNI ingresado no coincide con el de la persona con menor
error, el mdédulo devuelve FALSO.

3.4 Diagrama de Clase

Un diagrama de clase muestra un conjunto de clases y sus relaciones,
siendo muy utilizados en el modelado de sistemas orientados a objetos [2§].

Estos diagramas se usan para modelar la vista de diseno estatica de un
sistema, incluyendo el vocabulario del mismo. Son importantes no solo para
visualizar, especificar y documentar modelos estructurales, sino también para
construir sistemas ejecutables aplicando ingenieria directa e inversa.

En la Figura se observa el diagrama disenado para el moédulo de reco-
nocimiento de rostro, en donde se definieron 5 clases: Clmg, Persona, Imagen,
Base y Patron.

La clase Persona engloba las operaciones necesarias para poder almacenar
y cargar los datos de la piel tales como la media y el desvio estandar, que
luego son utilizados para localizar el rostro. Ademas guarda el identificador
de la persona (DNI).

La clase Imagen incluye las operaciones sobre imagenes. Hereda todos los
métodos y atributos de la clase de licencia libre (CImg) que se utiliza en este
proyecto. Las funciones mas importantes que realiza son:
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Restaurar la imagen.

Segmentar la piel.

Localizar la cara.

Normalizar la geometria.

La clase CImg se utiliza para realizar operaciones bésicas en el manejo de
imégenes, tales como:

Cargar imagenes en formato jpg, bmp, etc.

Realizar operaciones de correlacion, erosion, dilatacion, etc.

Manipular imagenes como matrices.

Cortar imagenes, efectuar rotaciones, etc.

Realizar las transformaciones a diferentes espacios de color.

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

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

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

La Clase Patron engloba las funciones encargadas de la clasificacion, tales
como:

s Calcular los errores.
» Verificar los umbrales.

» Verificar la identidad de la persona.

Esta clase es la encargada de retornar un valor verdadero o falso segin el
resultado de dicha clasificacion.
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Clmg

s int

int

:int

s int

: unsigned short
heigth: unsigned int
width: unsigned int

dim: unsigned short

+ o+ttt

fill(const) : Cimg

get_cut(Const*, Const*) : Clmg

get_rotate(Const*, Const*) : Cimg
get_threshold(Const*) : Clmg

get_normalize(Const*, Const*) : CImg
get_resize(unsigned int, CImg*) : Clmg
get_crop(unsigned int, unsigned int, unsigned int, unsigned int) : Cim
get_RGBtoTCbCr() : Cimg

get_YCbCrtoRGB() : Cimg

draw_ellipse(float, float, float, int, int, int, int, int) : Cimg
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, Clmg) : Cimg
blur_media(int) : Clmg

get_transpose() : Clmg

load_jpg(char) : void

save_jpg(char) : void

R

t

Imagen

angulo: float

nroRegiones: int

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

dist_ojos: unsigned short
etiqueta: int

R

T

fill(const) : Clmg

Imagen(char) : void

get_cut(Const*, Const*) : Clmg

Vectorizar() : Patron

get_rotate(Const*, Const*) : Clmg

restaurar(float, short) : void

get_threshold(Const*) : Clmg

segmentar_piel(float, float, float) : void

etiquetar() : int

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

get_crop(unsigned int, unsigned int, unsigned int, unsigned int) : Clmg
cortar_cara(int, int) : Imagen

get_RGBtoTCbCr() : Cimg

detectar_Ojos(float) : int [][]

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

get_transpose() : Clmg

load_jpg(char) : void

save_jpg(char) : void

Persona

+

DNI: int

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

calcular_Piel(float ([3])*, float ([3])*, Clmg) : void
guardar_Piel(char) : void

cargar_Piel(char) : void

Persona(int, int) : void

+ +

o+ o+

[ Y

Base

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

+h ottt E o+t

calcular_Media() : void

Patron
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

T F o+

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 interaccién ordenada segun la se-
cuencia temporal de eventos. En particular, muestra los objetos participantes
en la interaccion y los mensajes que intercambian ordenados segin su secuen-
cia en el tiempo [31]). El eje vertical representa el tiempo, y en el eje horizontal
se colocan los objetos y actores participantes en la interaccion. Cada objeto o
actor tiene una linea vertical, y los mensajes se representan mediante flechas
entre los distintos objetos. El tiempo fluye de arriba hacia abajo.

En el diagrama de secuencia de la Figura B se observa la fase de reco-
nocimiento del rostro. El sistema inicia el modulo cuando un usuario ingresa
su DNIT instanciando la clase Persona encargada de cargar los datos de piel
de la persona y registrar el DNI ingresado. Luego se instancia la clase Ima-
gen que carga la imagen, la restaura y con los datos de piel la segmenta,
obteniendo como resultado una subimagen de la cara normalizada. A dicha
subimagen se la transforma en un vector instanciando la clase Patron. A
continuacion la clase Base carga la imagen media, centra el vector imagen,
carga las eigenfaces y proyecta al nuevo espacio generando un patron.

Finalmente, se cargan todas las proyecciones (patrones) que se obtuvieron
en la fase de entrenamiento con sus respectivos DNI y la clase Patron —por
medio de sus métodos—, calcula el error de los patrones con respecto al patron
proyectado anteriormente, busca el menor de todos los errores y obtiene el
DNI del mismo para compararlo con el ingresado. Si los DNI coinciden el
modulo retorna verdadero, en caso contrario falso.

La Figura B muestra la secuencia de eventos y mensajes en la fase de
entrenamiento del modulo. El administrador genera un archivo de texto con
los nombres de las imagenes que se quieren agregar al médulo, luego ejecuta la
fase de entrenamiento. Lo primero que realiza el modulo es instanciar la clase
Persona tantas veces como personas haya para entrenar. Esta clase registra
el DNI obtenido del nombre de la imagen, a continuacion se instancia la clase
Imagen por cada imagen del usuario para cargar y restaurar las imdgenes y
cortar una muestra de piel. Luego la clase Persona calcula la media y el
desvio estandar de las muestras y las almacena para su posterior utilizacién
en la siguiente etapa.

Luego se pasa a la etapa de localizacion del rostro, donde se vuelve a usar
la clase Imagen para cada imagen del usuario. Nuevamente carga, restaura,
segmenta, localiza y se corta la cara y finalmente se localizan los ojos para
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Figura 3.6: Diagrama de secuencia del médulo reconocedor
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Figura 3.7: Diagrama de secuencia del médulo de entrenamiento
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normalizar. Para finalizar se instancia la clase Patron, que arma un vector
con cada imagen normalizada.

Todas las etapas enunciadas en el parrafo anterior se repiten por cada
usuario distinto. Con los vectores de todas las imagenes de todos los usuarios,
se instancia la clase Base que arma una matriz, donde cada columna es un
vector imagen, calcula y guarda la imagen media de esta matriz, centra los
datos restdndole la imagen media a cada columna, calcula las eigenfaces y
proyecciones y las guarda.
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CAPITULO 4

Implementacion del mddulo de
reconocimiento facial

4.1 Introduccion

Un sistema de reconocimiento facial consta bésicamente de tres bloques
fundamentales: (1) Preproceso, (2) Extraccién de caracteristicas y (3) Clasifi-
cacion. En el primer paso se realizan, sobre la imagen de entrada, los procesos
de PDI necesarios para resaltar los detalles de interés. En la segunda etapa
se extraen las caracteristicas a utilizar en el reconocimiento, formando uno
o varios vectores patréon y por tltimo se efectia la clasificacion, comparando
el nuevo patrén con los patrones de usuarios registrados. El algoritmo desa-
rrollado en este proyecto sigue estos pasos, y se muestra graficamente en la
Figura [Tl (reproducida aqui para conveniencia del lector como Figura ETI).

El preproceso de la imagen de entrada reduce el ruido introducido por el
dispositivo de captura y normaliza la iluminacion. La extraccién de carac-
teristicas localiza el rostro en la imagen y proyecta al eigenespacio, obteniendo
un vector patréon que contiene las propiedades mas relevantes de la imagen.

Sistema de reconocimiento

- Preprocesar | Imagen Preprocesada Extraer Patron Clasificar .
Imagen Original ———» Imagen Caracteristicas | > Patron > Decision

A\

Figura 4.1: Sistema genérico de reconocimiento facial

40
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La clasificacién consiste en comparar el patrén con los patrones de usuarios
registrados, determinando si la imagen capturada corresponde al DNI ingre-
sado o no. De esta manera, el moédulo toma como entrada una imagen y el
DNT ingresado y devuelve como salida verdadero o falso.

Por otro lado, el algoritmo tiene dos fases de ejecuciéon, una de entre-
namiento (en tiempo diferido) y una de clasificacién (sistema en funcio-
namiento). En la primera fase, un total de N imégenes de entrenamiento
I ={I,...,Iy} de un grupo de D usuarios diferentes se preprocesan. Para
cada usuario se toman muestras de piel (subimdgenes cuyos pixeles represen-
ten el tono de piel) sobre algunas de las fotos de entrenamiento. Luego, para
cada usuario se forma una tinica imagen con las muestras de piel del mismo y
se calcula la media my, y el desvio estandar oy con d = 1, ..., D de los valores
de intensidad de cada componente de color de la imagen. Tanto my; como
o4 son vectores de tres componentes: R, G y B, y representan en qué rango
del espacio color se distribuye el color de piel de cada usuario. Con estos
parametros, de cada imagen I; inicial se extrae una subimagen F; con el ros-
tro localizado que se denomina imagen facial. A partir de todas las imdgenes
faciales obtenidas de I se calculan K eigenfaces (K << N) y se proyectan las
F; al eigenespacio, obteniendo un vector patrén x; de dimensién K para cada
imagen del conjunto inicial. Cada vector x; tiene asociado una etiqueta de
clase w, € {wy,...,wp}, heredada de la imagen I; inicial. Obviamente, todas
las imagenes de una misma persona comparten la misma etiqueta de clase.

La otra fase toma una imagen de entrada I, ¢ I, la preprocesa, localiza
la imagen facial F}, en base a los datos de piel del usuario. Luego, proyecta
con las eigenfaces calculadas en el entrenamiento obteniendo el vector ca-
racteristico x, y clasifica a partir de la distancia de x, con respecto a las
proyecciones X; almacenadas previamente.

Cabe destacar que el dispositivo de captura utilizado se encuentra ubi-
cado detras de un vidrio, en un pasillo con luz natural y fondo complejo, y
adquiere imagenes de 320x240 en RGB. En base a estas dificultades y a los
requerimientos analizados en la Seccién se desarrolla el algoritmo detalla-
do a continuacion. El mismo fue programado en C++, utilizando una libreria
para el procesamiento de imagenes y el calculo de autovectores y autovalores
llamada Clmg. El médulo implementado se detalla a continuacién, justifi-
cando los pasos realizados a partir de los obstaculos presentados. Ademds, se
ejemplifica con secuencias de imagenes a fin de facilitar el entendimiento.
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Preprocesar Imagen

Restaurar | Imagen Realzada Normalizar

Imagen Original ———» Imagen > lluminacion |~

| » Imagen Preprocesada

Figura 4.2: Preproceso

4.2 Preproceso

Esta etapa (ver FiguraL2) se encarga de restaurar y normalizar las imédge-
nes de entrada tanto en el entrenamiento como en las pruebas, a fin de lograr
una correcta localizacion y un buen reconocimiento. En la Figura se
muestra un ejemplo.

4.2.1 Restauracion

En las imagenes de la base BADAFFI se detecté presencia de ruido impul-
sivo (intensidades extremas en ciertos pixeles) generado por la cAmara web.
Por esto, se aplica un filtro de mediana:

Ii(x,y) = medianas pes,, {9(s, 1)} (4.1)

donde I;(z,y) es la imagen a procesar (I; o I,) y Sy, representa el conjunto
de coordenadas de la mascara g centrada en (x,y).

4.2.2 Normalizacién de la iluminaciéon

Los cambios inducidos por la iluminacién son a menudo més grandes que
las diferencias entre los individuos y provocan malas clasificaciones en siste-
mas basados en comparacion [I], por esto es crucial un proceso de normali-
zacion.

En este caso en particular, la falta de luz artificial produjo gran varia-
bilidad en la iluminaciéon de las imagenes capturadas, presentando mayores
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problemas la falta de iluminacién dependiendo fundamentalmente del hora-
rio de adquisicion. Por esto, se compensa la luminosidad de las imédgenes
méas oscuras normalizadas de 0 a 1, mediante un proceso sencillo como la
transformacién de potencia dada por:

Li(z,y) = Ij(x,y)” (4.2)
donde nuevamente I;(x,y) es I; o I, —segtin se entrene o pruebe-y 0 < vy < 1
para amplificar los tonos oscuros y contraer los claros, logrando el efecto
deseado. Para adaptar la transformacién a la cantidad de luz de cada imagen,
se toma un valor de v variable de acuerdo a la siguiente ecuacion:

v = cijir + Co (4.3)

donde ¢; y ¢o son constantes definidas mediante experimentacion y p; es el
valor medio de la imagen a normalizar en escala de grises y en el rango [0, 1].
De esta forma, v es directamente proporcional al brillo.

Luego se reacomodan los valores R, G, B en el rango [0, 255].

(a) (b)

Figura 4.3: Ejemplo de preproceso de imagen capturada a las 20:49 hs. a)
Imagen original, b) imagen realzada, ¢) imagen con iluminacién normalizada.

4.3 Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas realiza todas las tareas necesarias para
localizar el rostro, normalizarlo y luego parametrizar la imagen facial, obte-
niendo un vector caracteristico representativo del rostro.
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4.3.1 Localizacién

Para el correcto funcionamiento del reconocedor es indispensable localizar
el rostro del usuario eliminando el fondo, que no contiene informacién ttil
a los fines de la verificacion. Se debe tener en cuenta que puede haber mas
de un rostro en la imagen y que las muestras fueron capturadas en un fondo
complejo propenso a producir falsas localizaciones (por presencia de macetas,
puertas u otros objetos con color similar a la piel). Dada la imposibilidad de
efectuar la localizaciéon a partir de caracteristicas locales por la complejidad
y baja calidad de las imagenes tomadas “in situ”, la localizacién se basa en
una representacion global de la cara.

Las imagenes se someten a dos segmentaciones de piel sucesivas, ambas en
el espacio color RGB. La primer segmentacion opera por igual en todos los
usuarios aplicando ciertas reglas definidas en [26], basadas en que el color de
piel se mantiene en cierto rango del espacio color. Asi, el pixel en la posicion
(x,y) de I; es clasificado como piel y mantiene sus valores RGB si cumple
con las siguientes condiciones:

R >95G>40,B > 20
max{R,G,B} —min{R,G,B} > 15 (4.4)

|IR— G| > 15

R>G,R>B

siendo R, GG, B los tres componentes del pixel. En caso que el pixel no cumpla
las condiciones, se clasifica como no piel y se pone a negro.

La ventaja de este método es la simplicidad en las reglas conformando
un clasificador muy rapido. No obstante, los parametros de las desigualdades
pueden variar en base a ciertas caracteristicas como la luz o la variabilidad
de tonos de piel. La Figura E3a muestra el resultado de este proceso.

Después de las reglas presentadas, se refinan las regiones de piel con una

Extraer Caracteristicas

Imagen Localizar | Imagen Facial Normalizar Vector Imagen Proyectar al
H———>

Preprocesada- —>|  Rostro Geometria Eigenespacio » Patrén

Y

Figura 4.4: Extraccién de caracteristicas
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()

Figura 4.5: Ejemplo de localizacién. a) Primera segmentacion, b) segunda
segmentacién, ¢) combinacién de plantilla sobre las regiones, d) subimagen
con la cara localizada.

segunda segmentacion tomando como parametros el vector de medias my
y desvios o4, calculados a partir de muestras de piel tomadas para cada
usuario. Estos vectores son de 3 componentes correspondientes a R, G y B.
Entonces para una imagen del usuario wy, cada pixel es clasificado como piel
Si:

R € [de — kZO'dR,de + kZO'dR] ,
G € [de — k’O’dG, My, + k’O’dG] y (45)
B €

[mdB — kIO'dB, Mmag + k’O’dB]

donde k es una constante definida por experimentacién que permite ajustar
las dimensiones del cubo de segmentacién. Cabe destacar que es igual para
todos los usuarios.

Esta segmentacion tiene en cuenta parametros especificos de los usuarios,
logrando una clasificaciéon mas personalizada de las regiones de piel que re-
dunda en una mejor localizacién (ver Figura EEGb).

Una vez obtenidas las posibles regiones cara, éstas se etiquetan mediante
un algoritmo recursivo denominado flood fill. Luego, se dibuja una plantilla
eliptica de tamano prefijado en el centro de cada regién, obtenido a partir
de las ecuaciones de centro de masa. Se calcula el porcentaje de pixeles de
la regién que caen dentro de la plantilla. Si este valor es muy bajo, o por
el contrario es muy alto, la region se descarta por considerar que no puede
representar una cara. Sobre las regiones que superan estos umbrales, se reali-
zan pequenas traslaciones de la plantilla en los cuatro sentidos y rotaciones a
ambos lados para encontrar la elipse que mejor se ajuste a la regiéon contem-
plando de esta manera variaciones en la pose y distancia (Figura E5c). Por
tultimo, se recorta un rectangulo (que contiene la cara) rotado con el éngulo
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especificado por la elipse ganadora (Figura EE5d).

4.3.2 Normalizacién de la geometria

La normalizacién posibilita la comparacién de patrones estandarizados
geométricamente. Los ojos constituyen una caracteristica facial importante
debido a que la distancia ocular es relativamente constante [19]. Asi, la detec-
cion de los mismos es un punto clave en la determinacién de la orientacion de
la cara. Por otro lado, al no estar el sistema en funcionamiento las personas
se colocaron frente a la camara sin tener en cuenta la distancia a ésta ni la
ubicacion respecto al centro de la imagen, lo que dificulta la tarea para el sis-
tema. Por lo anteriormente expuesto, se normaliza el tamano y la orientacién
del rostro contenido en las imagenes en base a la distancia entre ojos.

rg';(
i 1=Dy
Bx
| \
(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figura 4.6: Ejemplo de deteccién de ojos. a) Componente Y de la imagen
facial, b) mapa, ¢) mapa binarizado, d) filtrado de regiones, e) busqueda del
par de ojos, f) ojos detectados.

Puesto que los ojos generalmente contienen pixeles oscuros y claros en
la luminancia, los operadores morfologicos de dilatacion y erosién en escala
de grises pueden ser usados para enfatizar los pixeles mas brillantes y mas
oscuros alrededor de los ojos [I5]. Utilizando las operaciones morfoldgicas
mencionadas con un elemento estructurante cuadrado de 3 x 3, se constru-
ye un mapa en base a la componente de luminancia Y del modelo Y CbCr
explicado en la Seccién ZT4l, dado por:

Y(z,y) ®g(z,y)
Y(z,y)©g(x,y) +1
donde & y © denotan los operadores de dilatacion y erosién en escala de grises
respectivamente y g representa el elemento estructurante. Como muestra la
Figura EZ8b, este mapa resalta los ojos y otras zonas de contraste.

Mapa = (4.6)
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El mapa se binariza (Figura E6c) de acuerdo a un umbral fijado a partir
del brillo medio del mapa, obteniendo un conjunto de posibles ojos. Estas
regiones se etiquetan con diferentes valores para poder identificarlas, se filtran
segun tengan demasiados o muy escasos pixeles como para representar un ojo
(Figura ELG) v se busca el par de ojos correctos tomando cada regién de la
mitad izquierda del mapa y buscando otra regién que caiga dentro de una
plantilla rectangular (de tamano fijo) a la derecha de la regién de referencia
como se observa en la Figura EL6k. Los pares que cumplen esta condicion son
los pares de ojos candidatos y se validan mediante la ponderacion de ciertas
propiedades del par como la posicién donde aparecen y la distancia entre
ellos. El par de ojos ganador serd aquel que obtenga la mayor ponderacion.

o
@75Dx Bx @75 Dx

Figura 4.7: Normalizacién: a) Uso de los ojos como pardmetros de normali-
zaciéon. b) Imagen normalizada.

Por 1ltimo si la ponderacién del par ganador supera un umbral preestable-
cido (Figura FL6f) se calcula la distancia ocular horizontal Dz y vertical Dy
y el angulo o = arctan %. Con estos parametros se toma la imagen realzada
y se recorta la subimagen facial normalizada, como se muestra en la Figura
L7 Cuando no se detectan los ojos se utiliza la imagen localizada. Llegado
este punto, se pasa a escala de grises, se redimensiona a un tamano constante
obteniendo la imagen facial resultante F; utilizada en el reconocimiento.

4.3.3 Proyeccién Eigenfaces

Como se menciond con anterioridad, se hace imposible usar caracteristicas
locales dadas las cualidades de las imagenes disponibles. No obstante, exis-
ten muchas técnicas holisticas de reconocimiento que toman como parametro
la cara completa. Entre estos métodos se encuentra Eigenfaces, uno de los
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mas exitosos en reconocimiento facial, basado en conceptos de la teoria de
la informacién. Basicamente, el método descompone las imagenes en un pe-
queno conjunto de imagenes de caracteristicas llamadas “eigenfaces”, las cua-
les corresponden a las componentes principales del conjunto de imagenes de
entrenamiento. El reconocimiento se realiza proyectando una nueva imagen
dentro del subespacio de las eigenfaces (“eigenespacio”) y luego se clasifica
comparando su posicion en el eigenespacio con las posiciones de individuos
conocidos.

El método de eigenfaces detallado en [34, B3, 23] se resume a continuacién:

Una imagen de X X Y = P puede ser considerada como un punto en el
espacio P dimensional. Sin embargo, como las imagenes faciales comparten en
general las mismas caracteristicas, pueden ser representadas en un subespacio
de menor dimensién cuyos ejes son las eigenfaces. Asi, se busca un conjunto de
puntos (vectores) que contengan la mayor cantidad de informacién respecto
a la distribuciéon de imagenes faciales en el espacio imagen. Cada uno de estos
vectores-imagen X x Y se constituye como combinacién lineal de las imagenes
originales. Al ser estos vectores los eigenvectores de la matriz de covarianza
del conjunto de imégenes F' de entrenamiento, se denominan usualmente
eigenfaces. Cada uno de los eigenvectores se ordena en forma decreciente de
acuerdo al eigenvalor asociado (Figura EL8a).

El primer paso del método es calcular la imagen media M = ZZN:1 F; (Fi-
gura L8b) para centrar las imagenes del conjunto haciendo A; = F; — M. A
este conjunto de imégenes se le aplica PCA en busca de K vectores ortonor-
males u; y sus eigenvalores asociados \; que mejor describan la variabilidad
de los datos. Los vectores u; y los escalares )\; son los eigenvectores y eigen-
valores respectivamente, de la matriz de covarianza

N
1
C = NZAiAﬁ (4.7)
=1
= AA

donde A = [A1 Ay ... Ay| y la matriz C es por lo tanto de P x P. Determinar
los P eigenvectores y eigenvalores en una tarea muy costosa computacional-
mente, por lo que se busca simplificar los cdlculos.

Si el nimero de puntos en el espacio imagen es menor que la dimension
del espacio, o lo que es igual, si el nimero de imagenes es menor que la
cantidad de pixeles de cada imagen (N < P) existen sélo N eigenvectores
significativos, ya que los otros tienen asociados eigenvalores nulos. Entonces,
se pueden calcular los eigenvectores resolviendo primero un problema matri-
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[ A

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

cial de N x N, y tomar combinaciones lineales de los vectores resultantes.
Considerar los eigenvectores v; de A'A tal que

AtAVl = UV (48)

Premultiplicando ambos lados por A, se obtiene

AAtAVl = ,UZAVl (49)
CAVZ = /LLAVZ

de donde se deduce que Av; son los eigenvectores de C' = AA.

Siguiendo este andlisis, se construye la matriz L = A*A y se buscan los N
eigenvectores v; de L. Estos vectores determinan combinaciones lineales de
las NV imagenes de entrenamiento para forman las eigenfaces u;:

N
u = ZvlkAlw [ = 1, ,N (410)
k=1

Los eigenvalores asociados permiten ordenar los eigenvectores de acuerdo
a la cantidad de informacién de variabilidad que contengan.

Con esta simplificacién los calculos se reducen notablemente, ya que en
general N < P. Por ejemplo, para un total de 200 usuarios y con iméagenes
faciales normalizadas de tamano P = 80 x 100, esta simplificacién es valida
si tenemos un promedio de imagenes por usuario () dada por:

P
8000
40

D@
200Q
Q

IN

IN A
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Clasificar
Patron . DNl identificado Verificar la -
- — Identif 5| Verific
DNI ingresado —>| 'dentificar DN ingresado identidad |—» Decision

Figura 4.9: Clasificacién

Las eigenfaces calculadas conforman un conjunto base con el cual se des-
cribe las imégenes faciales. Puesto que no se requiere la reconstruccion de
la imagen, se usan tan sélo K < N eigenfaces calculadas a partir de los
K eigenvectores més significativos de L, elegidos como aquellos con mayor
eigenvalor asociado.

Finalmente, las imagenes faciales F; son proyectadas al eigenespacio me-
diante:

donde U = [uy, uy, ..., ug]. Cada componente del vector x; describe la contri-
bucion de cada eigenface en la representacion de la imagen de entrada. Los
X; con sus etiquetas w; asociadas son almacenados para la clasificacion.

Para la fase de prueba, dada la imagen F), se la centra con la imagen
media M y se la proyecta al eigenespacio aplicando (EEITl) obteniendo el
vector caracteristico x,,.

4.4 Clasificacion

En esta etapa se hace la comparacion entre la imagen facial F}, obtenida
de I, y proyectada al eigenespacio, con las proyecciones de los usuarios del
sistema determinando si la identidad ingresada corresponde a la reconocida.
Como es de esperar, esta etapa no se aplica durante el entrenamiento.

4.4.1 ldentificacién

El vector x,, se utiliza para determinar cudl de las clases (usuarios) describe
mejor la imagen de prueba. Para esto, se aplica la clasificacién por minima
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distancia, que busca la clase ¢ que provee la mejor descripcién de una imagen
facial entrante segiin se minimice la distancia euclidea:

ee = IPxp — x||* (4.12)

donde x, es el promedio de las x; cuya etiqueta es w,, es decir, el promedio
de las proyecciones de cada usuario. Una imagen es clasificada como pertene-
ciente a la clase ¢ cuando el minimo e. es menor que un umbral prefijado ..
Este parametro, pretende definir cuan seguro es el sistema. En caso contrario,
la cara es tratada como desconocida y se retorna una decision negativa.

Otra manera sencilla de clasificar es tomar las £ minimas distancias, méto-
do conocido como k-vecinos mds cercanos, el cual busca los k vectores x; que
minimicen la distancia:

2 2
€. = [[xp — x| (4.13)

Entonces, si k.(x,) es el nimero de muestras de la clase ¢ presentes en los
k vecinos mas proximos a x,, esta regla puede expresarse como:

X, €c sl ke(xp) = mdri—y g ki(x,) (4.14)

Nuevamente, los vecinos son tenidos en cuenta si minimizan la distancia
euclidea y si esta distancia es menor al umbral 6,.

Ambas opciones han sido programadas y se evaluardn sus desempenos en
el desarrollo de los experimentos.

4.4.2 Verificacion de la identidad

Segun se expuso previamente, como resultado de la identificacion 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 iguales, o falso si no lo son.
De esta manera, se completa la verificacion que realiza el médulo. Ademaés,
si la respuesta es positiva y e es muy pequeno, la imagen de entrada I, se
almacena en un directorio especial para formar parte de I en el proximo
entrenamiento del sistema.
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CAPITULO b

Marco experimental

5.1 Descripcion de los datos

Para los experimentos a desarrollar se utilizan imégenes de la base de datos
BADAFFI, conformada por imdgenes del personal de la FI-UNER adquiridas
con una camara web en el registro de ingreso y egreso del establecimiento.

La base se cred con imagenes registradas en septiembre de 2005 y agosto
de 2006. El total de las muestras fueron adquiridas de forma automatica con
fondo, luz, distancia, pose y expresion totalmente natural y en horarios que
van de las 6 a las 23 hs., con una resolucién de 320x240 pixeles en formato
JPEG con una tasa de compresion de 40,1. En el Apéndice [A] se describe
detalladamente la base de datos generada. Para resumir la descripcion de los
datos empleados en los experimentos, podemos citar que del conjunto original
se utilizé6 un subconjunto de 457 imagenes de 27 personas que tuvieran va-
riaciones aceptables de pose, iluminacién y calidad. Finalmente, el conjunto
fue ampliado mediante espejado, logrando una extensién valida del conjunto
original como se describe en [37], a los efectos de aumentar la cantidad de
datos disponibles para la experimentacién.

52



S. Long, O. Milller & C. E. Martinez; "V erificacion biométrica automética de identidad mediante reconocimiento facial"

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2007.

5.2. Disefio de experimentos 53

5.2 Diseno de experimentos

Con la meta de ajustar los parametros cq, ¢, k, 0., K del sistema y ve-
rificar el desempeno del algoritmo implementado se realizan pruebas varias
mostrando el resultado de las técnicas desarrolladas en aspectos diversos de
los procesos mas importantes del sistema y en situaciones particulares.

En primer lugar se evalia la normalizacion de la luz a través de los histo-
gramas de frecuencia de imagenes capturadas en diferentes horarios del dia.
Para esto, se muestran las imégenes con sus histogramas correspondientes
antes y despues de la aplicacién de la transformacién de potencia.

A continuacién se estudia el proceso de deteccion de ojos para los casos
particulares en los que el usuario tiene anteojos, mostrando como afecta este
hecho al intento de normalizacién de la geometria.

Concluidas las pruebas correspondientes a la localizacién y normalizacién
de la cara, se verifica la tasa de reconocimiento del sistema con los métodos de
clasificacién presentados en la Seccion EE4l, como asi también el rendimiento
ante la variacion del umbral 6,.

La tultima prueba consiste en distorsionar una imagen de diferentes mane-
ras para comprobar el desempeno del reconocedor en situaciones de oclusiones
parciales o presencia de ruido.

5.3 Implementacion y resultados

5.3.1 Experimento 1: Normalizacion de la iluminacién

Para evaluar el proceso de normalizacién de la iluminacion se seleccionan
iméagenes tomadas a diferentes horarios del dia y se calcula su histograma
previo a la normalizacion. Luego se muestran las imagenes normalizadas con
sus respectivos histogramas (Figura BJI). En la Tabla Bl se muestran los
valores de la media py de la imagen original en escala de grises, el valor de
7y calculado segin ([3)) con ¢ = 1,2y ¢ = 0,3 y el valor de la media py
obtenida luego de la normalizacién.
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(m) (n) (n) (o)

Figura 5.1: Imédgenes capturadas a las: a) 10:44 hs., b) 14:41 hs., ¢) 20:14 hs.,
d) 23:20 hs., e-h) Histogramas respectivos. i-0) Imégenes con luz normalizada
y sus correspondientes histogramas
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Hora(hs.) | po |7 calculado | puy
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 b1

5.3.2 Experimento 2: Deteccién de ojos

El sistema informético de registro de la FI-UNER trabaja con una po-
blacién de alrededor 250 personas, por lo que es de esperar que se presente
algin usuario que lleve anteojos, inclusive una misma persona puede usarlo
en ciertas ocaciones y en otras no. Por lo tanto, el sistema debe ser capaz de
resolver correctamente esta situacién al momento de detectar los ojos duran-
te el proceso de normalizacion de la geometria. Para comprobarlo, se toman
imagenes de diferentes personas con anteojos y se evalua si la deteccion de
los ojos funciona o no en cada caso.

En la Figura se muestran las imagenes faciales de las personas que se
toman como entrada en la normalizacién y todo el proceso posterior hasta la
deteccion de los ojos. Como se puede observar, en el primer caso no se logra
detectar los ojos y si en el resto.

5.3.3 Experimento 3: Tasa de reconocimiento

En este primer experimento se analiza el rendimiento del reconocedor to-
mando un conjunto de 15 personas con 16 o mas imagenes cada una, de las
cuales se seleccionan aleatoriamente para cada sujeto 13 imagenes para el
entrenamiento y 3 para prueba.

El nimero de eigenfaces para estos ensayos se fija segin el porcentaje de
variabilidad de los datos que se desea representar. En la literatura, general-
mente se opta por aplicar el test SCREE [16], término que se define como
analogia al escombro en el fondo de un acantilado, es decir, las componentes
principales usadas son el acantilado y el resto los escombros. Esta técnica
que analiza una gréafica como la presentada en la Figura donde se observa
que con 13 eigenfaces de un total de 195, es decir un 6,67 %, se representa
mas del 80 % de la varianza acumulada. Notar que las eigenfaces siguientes se
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Figura 5.2: a-d) Imagen facial. e-h) Mapa. i-1) Mapa binarizado. m-o) Filtrado
de regiones. p-s) Ojos detectados en la imagen facial.
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Figura 5.3: SCREE Test

mantienen cercanas en una estrecha linea, por lo que carecen de relevancia.
En la Tabla B2 se detallan los eigenvalores, el porcentaje de la varianza y de
la varianza acumulada por cada uno.

Luego se efectian las pruebas de clasificacién y para diferentes umbrales
0. inclusive 6. = oo donde no se rechaza ninguna persona, calculando la tasa
de reconocimiento y de rechazo. En todos los casos, las imagenes de prueba
son clasificadas como uno de los 15 individuos conocidos.

Los resultados se exponen en las Tablas y B4l Los porcentajes de
rechazos se contabilizan sobre el total de las imagenes de prueba y los de
reconocimiento sobre el total de las imagenes no rechazadas. En la Figura
B4 se observa la variacion del porcentaje de reconocimiento y de rechazo con
respecto al umbral para diferentes valores de k.

5.3.4 Experimento 4: Sensibilidad al ruido y oclusién

Dada una imagen del conjunto de entrenamiento, se la distorsiona de 8
formas diferentes mediante la adisién de ruido gausiano, desenfoque aplicando
un filtro de promediado, la oclusiéon de caracteristicas faciales claves, etc.
(Figura EX). Se prueba el reconocimiento de estas nuevas imagenes y se
observa que todas fueron reconocidas a excepcion de la imagen B.0h.
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FEigenfaceN° | Eigenvalor | Varianza( %) | Varianza 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
) 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 3,84E5 | 1,36E°10 100,0

Tabla 5.2: Rendimiento del algoritmo de reconocimiento

5.4 Analisis de resultados y discusion

Del experimento 1 se desprende que la normalizaciéon logra un correcto
desempeno al dejar las imégenes con un brillo general similar. En la Figura
B.Th-d se observa con claridad las diferencias de iluminacién que hay en las
imagenes a partir de los horarios en que fueron tomadas. Esto también se ve
reflejado en los histogramasBTk-h, donde se observan picos en valores oscuros
(similares en las cuatro imédgenes), pero las imagenes con mayor iluminacién
tienden a utilizar todo el rango de la escala de grises, mientras las mas os-
curas concentran sus grises en los valores més bajos del rango. Aplicando la
transformacién de potencia se busca que todas las imagenes posean un brillo
general, una distribucion y desplazamiento del histograma similar, de manera
tal que se facilite el trabajo de localizacién del rostro. Las Figuras BEIm-o
demuestran que los histogramas adquieren una forma similar, desplazando
sus picos hacia valores mas altos y ampliando las concentraciones de oscuros
en las imagenes con brillo bajo. En la Tabla Bl se ve que las medias tienden
a igualarse luego de la transformacion, obteniendo el resultado deseado.
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k=1 k=3 k=5 k=17

0. Recon. | Rech. | Recon. | Rech. | Recon. | Rech. | Recon. | Rech.

o0 75,33 0 70,05 0 64,22 0 60,22 0
7000 | 77,14 | 4,67 | 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 %) para k-vecinos mas
cercanos.

0. Recon. | Rech.
00 42,44 0
26000 | 4591 | 15,11
24000 | 45,97 | 15,11
22000 | 4591 | 15,11
20000 | 46,19 | 14,89
18000 | 46,17 | 16,44

Tabla 5.4: Ttasa de reconocimiento (en %) para clase mas cercana

El segundo experimento muestra como el sistema resuelve satisfactoria-
mente en la mayoria de los casos el problema de la detecciéon de ojos en
rostros con anteojos. No obstante, se nota que en los primeros tres casos al
binarizar el mapa, el anteojo hace que tanto los ojos como las cejas sean
parte de una misma regién, lo que resta precision al método de deteccion. En
general este problema se repite en otras imagenes, ya que el mapa tiende a
remarcar las zonas mas oscuras del rostro como los ojos, cejas y otras carac-
teristicas faciales como la boca y cabello. Estas tltimas caracteristicas son
descartadas al no obtener grandes ponderaciones en la eleccién de los ojos;
sin embargo, las cejas se confunden facilmente con los ojos por su cercania
y similar aspecto. En particular, en la primer imégen el color y el grosor de
los anteojos hacen que el mapa resalte toda la seccion del cristal y marco,
produciendo una tinica regién en la binarizaciéon que imposibilita la deteccién
correcta de los ojos. Si bien la situacion ideal es la correcta deteccion de los
0jos que permita una normalizacién precisa, cuando esto no ocurre, la mejor
alternativa es dejar la imagen facial obtenida de la segmentacién, ya que si
se detectan falsos ojos la normalizacién resulta errénea.
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Figura 5.4: Tasa de reconocimiento y rechazo (en %) vs. umbral 6. para k-
vecinos

Con respecto al reconocimiento, la clasificacion por minima distancia a la
clase produce gran cantidad de errores debido a la dispersién de los miembros
de cada clase, lo que hace dificil representar la clase con un tinico punto en el
eigenespacio. Esto se observa claramente en la Figura 6.6l para las personas
etiquetadas con las clase 2 y 13, donde debido a la dispersiéon de los puntos,
muchos de éstos pertenecen a la clase 13 (rojo) y se encuentran més préximos
al centro de la clase 2.

Los métodos de clasificacién basados en k-vecinos logran mejores desem-
penos. En este caso, como cada clase posee varios puntos de representacion,

Figura 5.5: Distorsion: a) Imagen original, b) con ruido gausiano (media 0,
varianza 0,01), c¢) con desenfoque, d-h) con oclusiones parciales.
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una nueva cara con caracteristicas similares a las utilizadas en la etapa en-
trenamiento para esa persona caerd en proximidad de algunos de los puntos
de la clase. De la Tabla B3 se advierte que & = 1 obtiene el mejor desempeno
en comparacién con k > 1. Esto se debe nuevamente a la complejidad del
problema observada en la Figura B.8, donde ademas de la dispersién de las
clases se evidencia una escasa homogeneidad entre los individuos de algunas
clases. En muchas ocasiones, esto hace que haya mayor cantidad de vecinos
de una clase distinta a la del usuario ingresado. Por ejemplo, se noté en varias
oportunidades que ingresado un usuario de la clase 1, el vecino mas cercano
es de la clase 1, pero al incrementar k los siguientes vecinos pertenecian a
distintas clases, causando una falsa verificacién de la identidad.

Ante la variacién del umbral 6., el reconocimiento mejora a medida que el
umbral disminuye. Sin embargo, como se ve en la Figura B4, esto conduce
a un aumento de la cantidad de rechazos ya que la minima distancia no es
lo suficientemente pequena, suponiendo de esta manera que el o los vecinos
mas cercanos estan fuera del radio en el cual se considera que una clase debe
estar representada. De esta forma, el manejo del umbral queda a criterio
del administrador, es decir, si se requiere un sistema mas seguro se fija un
umbral bajo que asegure un alto porcentaje de reconocimiento a costa de
altos porcentajes de rechazos. En base al problema que pretende solucionar
este médulo y teniendo en cuenta la aplicacién del mismo, se recomienda fijar
0. en un valor alto.

Analizando detalladamente los resultados de la clasificacion, se concluye
que los principales problemas en el reconocimiento surgen en la etapa de
normalizacién por: (a) escalamientos erréneos por falsa deteccién de ojos y
(b) variacién de la pose. Respecto a éste ultimo punto, la Figura ilustra
este hecho en la dispersién en el plano de puntos correspondientes a un mismo
usuario, cuando gira la cabeza a los lados sin inclinarla.

El dltimo experimento demuestra que el método de eigenfaces utilizado
reduce la sensibilidad al ruido y a oclusiones parciales (crecimiento de bigote,
presencia de cicatrices, etc.), permitiendo reconocer exitosamente variaciones
en el rostro de las personas.
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CAPITULO 6

Conclusiones

6.1 Conclusiones finales

Se desarroll6 un médulo completo de reconocimiento facial que contempla
todas las etapas necesarias desde la captura de la imagen en el entorno de un
sistema de registro de personal, hasta la verificacién final de la identidad del
usuario, pasando por las etapas de preproceso, extracciéon de caracteristicas
y clasificacion.

El modulo obtenido cumple con los objetivos planteados, mostrando un
rendimiento aceptable para el escenario en estudio, logrando satisfacer las
necesidades para las cuales se disené mediante pasos simples que superan la
complejidad presentada por el problema a partir de la baja calidad y la va-
riabilidad de las imagenes de entrada. La experimentacién realizada muestra
que el método de las eigenfaces representa adecuadamente las imagenes facia-
les con unos pocos valores, permitiendo una manipulaciéon sencilla y rapida
de los datos.
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6.2 Desarrollos futuros

Como trabajos futuros podemos citar la integracion definitiva del médulo
al sistema existente, siendo necesario en este caso el desarrollo de una interfaz
grafica para la administracion y manejo de usuarios.

Ademas, se requiere de un acondicionamiento del entorno, que redunde en
una mejor captura de la imagen de entrada al moédulo, permitiendo un me-
jor desempeno general del sistema completo. Para el reacondicionamiento de
la escena, se recomienda la colocacion de una luminaria blanca con disparo
sincronizado a la captura (o continuo), colocacién de la camara delante del
vidrio para evitar reflejos, fondo claro y homogéneo, y colocacion del dispo-
sitivo de captura sobre un soporte fijo, en una posiciéon adecuada a la altura
de los usuarios.
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APENDICE A

Corpus

A.1 BADAFFI

BADAFFI (BAse de DAtos Faciales de la FI-UNER) es un conjunto de
imagenes faciales del personal de la Facultad de Ingenieria de la Universi-
dad Nacional de Entre Rios, conformada especialmente para el desarrollo del
presente proyecto final de carrera. Las imédgenes se tomaron en forma au-
tomatica entre las 6 y las 23 hs. durante el mes de septiembre de 2005 y el
mes de agosto de 2006. En total se obtuvieron 1104 fotos de 84 personas con
fondo, luz, distancia, pose y expresién totalmente natural, de las cuales se
seleccionaron 457 de 27 personas con variaciones aceptables de pose, ilumi-
nacién y calidad. Dado que en la seleccion realizada existian personas con
escasa cantidad de fotos, se amplié el conjunto mediante espejado, logrando
una extension valida del conjunto original. De esta manera, se obtuvo un
minimo de 16 fotos por persona.

Cada imagen se almacen6 en formato JPEG con una tasa de compresion de
40,1, con una resolucion de 320x240 pixeles. La nomenclatura del etiquetado
es de la forma ‘ddddddddYYYYMMDDhhmmss.ext’, donde dddddddd es el
DNI ingresado, YYYY es el ano, MM el mes, DD el dia, hh la hora, mm los
minutos, ss los segundos y ext la extension, en este caso, jpg. Por ejemplo, una
imagen con el nombre ‘2920054820050912155518.jpg’ indica que el usuario
con DNI 29200548 se registré en el sistema el 12/09/2005 a las 15 hs. 55 min.
18 seg.
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A.1. BADAFFI 70

En este apartado se exhibe un subconjunto de 30 imégenes originales en
color seleccionadas arbitrariamente de BADAFFI y las imagenes faciales de
cada una en escala de grises, obtenidas automaticamente por el bloque de
preprocesamiento.

Es posible visualizar también algunos de los problemas introducidos por
las condiciones de la escena: en las dos tltimas se evidencia el reflejo del
monitor en la foto y se observa que el machimbre de la pared en la parte
izquierda de ambas, tiene color simil piel. Ademads, en varias fotos es visible
la luz natural, que incide lateralmente en el rostro.
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APENDICE B

Libreria de Procesamiento de
Imagenes Digitales

B.1 Cimg

La librerfa CImg! creada por David Tschumperlé, investigador del grupo
IMAGE del laboratorio GREYC en Caen (Francia), perteneciente al institu-
to CNRS (del francés, Centre national de la recherche scientifique), y varios
contribuyentes ( H-E. Assemlal, J. Boulanger, E. Fausett, S. Fourey, y otros),
es un conjunto de herramientas de cédigo abierto en C++ destinado al pro-
cesamiento de imagenes. Ha sido disenada principalmente para ensenanza y
actividades de investigacion. Es altamente portable y se puede utilizar en di-
ferentes sistemas operativos (Unix/X11, Windows, MacOS X, FreeBSD) con
diferentes compiladores de C++.

Consiste solo de un tunico archivo de cabecera Clmg.h que debe ser incluido
en el codigo fuente del programa en C++4. Se puede compilar utilizando
solamente librerias estandar de C++-, ya que no necesita de otras librerias y
dependencias complejas.

Clmg contiene funciones para cargar/guardar/visualizar imagenes, y al-
goritmos de procesamiento para redimensionar/filtrar /transformar imégenes,
dibujar objetos (texto, lineas, lados, curvas, elipses, objetos 3D), entre otras.
Es eficiente y facil de utilizar, similar a una STL para procesamiento de
imégenes, con numerosos ejemplos.

thttp://cimg.sourceforge.net
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La libreria CImg es distribuida bajo dos licencias distintas: la libreria pro-
piamente dicha es regida por la licencia CeCILL-C (similar a LGPL), mien-
tras que los ejemplos de la libreria son regidos por la licencia CeCILL License
(similar a GPL). Ambas son licencias de cédigo abierto. El cédigo fuente ha
sido registrado al APP (French Agency for the Protection of Programs) por
el INRIA, Francia.
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