LOCALIZACION Y RECONOCIMIENTO DE ROSTROS EN
IMAGENES MONOCULARES DE FRENTE CON VARIACION EN
ESCALA

Jorge Servin Pérez

2009






Dedicatoria

A las familias: Servin, Pérez y Servin Pérez. Con mucho carino.






Agradecimientos

Quiero expresar mi méas profundo agradecimiento a todas las personas de la Universidad Auténo-
ma Metropolitana, Unidad Cuajimalpa, que tuvieron a bien participar en este proyecto proporcio-
nando los datos, fotografias y demés facilidades requeridas para el mismo.

Quiero agradecer a la Universidad Auténoma Metropolitana, Unidad Azcapotzalco, por la opor-
tunidad que me brindé de estudiar el posgrado en sus aulas. Asi también, agradezco el apoyo y
ensenanza por parte de los profesores del posgrado.

Agradecimiento especial al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia por los apoyos econémicos

prestados en los dos tltimos trimestres.






Resumen

En este trabajo se presenta una nueva técnica de localizacién y reconocimiento de rostros en
imagenes monoculares de frente con variaciéon en escala. Se describe la construccion del sistema de
adquisicion de imagenes para generar una base de datos de fotografias que permitan ser
comparadas contra imégenes con cambio de escala. Ademas, se presenta como crear la base de
datos de imagenes de prueba, asi como los resultados en la localizacion de ojos, la extraccion de la
region eliptica de la cara, la normalizacion, el suavizado con variaciéon total y la aplicacion de la
técnica de analisis de componentes principales para la generacion del espacio de eigenfaces y
obtencion del rostro promedio. Finalmente, se presentan resultados comparables en eficiencia de

reconocimiento de rostros de técnicas similares.






Abstract

In this work we present a novel technique for face detection and recognition of front monocular
images with scale variation. A data acquisition set was carefully assembled in order to complete a
standardized face photograph database, for implementing the matching procedure with different
scales photographs. Furthermore, we present how to create database test images, eyes localization
results, elliptic face feature extraction, normalization, total variation deblurring, and principal
components analysis applications for building the eigenface space, and mean face. Finally, we

present results at the same level of efficiency of similar techniques for face recognition.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

En esta seccion se presenta una aproximacion al estado actual de la investigacion en reconocimien-
to de rostros y se mencionan algunos estudios que formarén parte del desarrollo de este proyecto,
localizaciéon de ojos y extracciéon eliptica de la cara, asi como reconocimiento de rostros basado en

eigensapace, entre otros.

1.1. Estado del Arte

El problema de reconocimiento de rostros [1], no es un mero problema de reconocimiento de
formas o patrones o imagenes estaticas, considera tareas computacionales aun méas generales relativas
a la percepcion de objetos tridimensionales proyectados en un plano fotografico en escenas dinamicas
y con variabilidad en la iluminacion, escala, ruido, defectos naturales de las personas, envejecimiento,

maquillaje, lentes y peinado.

1.1.1. El rostro visual

El rostro juega un papel vital en nuestra vida diaria por su amplia variedad de funciones. Al
visualizar la expresion facial podemos determinar, en alguna medida, elementos tales como: el modo
de juzgar, el caracter o las intenciones. Otras senales faciales, mas explicitas, nos permiten estimar
factores como: la edad, género, origen étnico y la identidad. Esta ultima, como senal visual para
reconocimiento, es una de las tareas principales de investigacién en el area de reconocimiento de

rostros o reconocimiento facial.
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1. INTRODUCCION

1.1.2. Los cambios en el rostro

El proceso de identificaciéon de una persona a partir de su apariencia facial tiene que ser realizada
en la presencia de una serie de factores que entran en conflicto, alteran la apariencia y hacen la
tarea aun mas dificil. El rostro puede cambiar su apariencia debido a factores ya sea intrinsecos o
extrinsecos. Las variaciones intrinsecas toman lugar independientemente de cualquier observador y
es debida a la naturaleza fisica del rostro. Por otro lado, las variaciones extrinsecas aparecen cuando
el rostro es observado via la interaccion: luz, rostro y observador

Generalmente la apariencia de un rostro se altera considerablemente dependiendo de las condi-
ciones de iluminacion y, en particular, de la proyeccion de la sombra propia. Las caracteristicas de la
camara (o lente) usadas para observar el rostro también afectan la calidad de la imagen. Otros ob-
jetos en la escena pueden causar oclusion, y sombras, asi como alteraciones en la luz incidente. Una
de las fuentes de variacion mas significativas es el cambio en la posiciéon. Es de notar que, la posicion
de un rostro esta determinada por la orientacion y posicion tridimensional (3D) del observador. La
causa principal del cambio en la posicién es relativa al movimiento rigido entre el observador y el
sujeto. Un rostro sufre movimiento rigido cuando este cambia su posicién y orientacion en el espa-
cio tridimensional relativo al observador. Un rostro también puede sufrir un movimiento no rigido
cuando su forma tridimensional cambia debido, por ejemplo, al hablar o por su expresion facial.
Esto resulta en una variacién intrinseca de la apariencia. Aunque estos tipos de movimiento ocurren
juntos, en general se conviene en tratarlos de forma separada. En este trabajo se considera el rostro

en forma rigida con una expresion neutra.

1.1.3. Automatizacion del reconocimiento facial

En la automatizacion del reconocimiento facial, el esfuerzo ha sido multidisciplinario y en esta
tarea han participado areas tan variadas como las ciencias de la computacion, la ciencia cogniti-
va, la matemaética, la fisica, la psicologia y la neurobiologia. Dentro de las aplicaciones deseables del
reconocimiento de rostros basado en computadora, se incluyen interfaces hombre-méaquina, multime-
dia, vigilancia, seguridad, teleconferencia, comunicacién, animacion, etc. Por consiguiente, durante
los anos recientes se han hecho grandes esfuerzos de investigacién en el estudio y desarrollo de
modelos computacionales, algoritmos y sistemas de visiéon por computadora para el reconocimiento
automaético de rostros.

Gross et al. [2], menciona que han emergido sistemas capaces de alcanzar razones de reconocimien-
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1.1. Estado del Arte
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Figura 1.1: Problemas de investigacién en la automatizaciéon del reconocimiento facial.

to que exceden el 90 % de precision bajo condiciones controladas. Por otro lado, la variacion en la
escala de factores tales como la iluminacion, la oclusion y la expresion facial entre otras atn no es
muy bien entendida.

Yang et al. [3], confirma que la deteccion de rostros desde una imagen es un reto dada la varia-
bilidad en la escala, ubicacion, orientacion, y posicion (Fig. 1). Por otro lado, factores como: cambios
en la expresion facial, oclusion, y diferentes condiciones de iluminacién, cambian la apariencia de los
rostros.

En la Fig. 1.1 se ilustran los problemas relacionados que componen un sistema general de re-

conocimiento facial, estos se detallan a continuacién.

» Localizacion facial (face localization). Su objetivo es determinar la posicion de un tnico rostro;
este es un problema de deteccion que se simplifica asumiendo que una imagen de entrada sélo

tiene un rostro [4, 5.

» Deteccion de caracteristicas faciales (facial feature detection). La meta es detectar la presencia
y localizacion de caracteristicas tales como: ojos, nariz, boca, etc., asumiendo que una imagen

de entrada so6lo tiene un rostro [6].
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1. INTRODUCCION

Imagen de entrada

.

— Localizacion
facial

!

-- Extraccion de
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Reconocimiento
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,

Identificacion

Simultaneamente
(.

Figura 1.2: Configuracion de un sistema genérico de reconocimiento facial.

» Reconocimiento de rostros (face recognition). Compara una imagen de entrada (de prueba)
contra una base de datos (galeria) y reporta una identificacion (comparacion acertada) si hay
alguna [7, 8, 9]. Con respecto al reconocimiento con variacion en escala Turk y Pentlad [7]

presentan resultados del orden del 60 % de aciertos.

= Autentificacion facial (face authentication). El proposito es verificar el reclamo de un individuo

en una imagen de entrada.

» Rastreo facial (face tracking). Métodos que estiman de manera continda la ubicacion y posible

orientacién de un rostro en una secuencia de imagenes en tiempo real.

= Reconocimiento de expresiones faciales (facial expresion recognition). Tiene que ver con la

identificacion de estados afectivos (alegria, tristeza, disgusto, etc.) en rostros humanos.

Zhao et al. [10], mencionan que un sistema automéatico de reconocimiento facial genérico tiene que
considerar las siguientes etapas (Fig. 1.2): a) Imagen de entrada; b) Deteccion y extraccion de
caracteristicas faciales; ¢) Reconocimiento facial e identificacion.

Asi también, indican que los avances en técnicas de reconocimiento facial (Tabla 1.1), se pueden
clasificar en tres grupos amplios: en métodos holisticos (holistic methods), en métodos basados en
caracteristicas (feature-based methods) y en métodos hibridos (hibrid methods). En el primer caso,
las imégenes faciales son representadas como un arreglo bidimensional de pixeles y son comparados
contra una o varias plantillas que representan el rostro completo. Este trabajo de tesis emplea la

técnica eigenface, ya que aqui se aplican algunos de los modelos matemaéaticos més utilizados en
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1.1. Estado del Arte

Tabla 1.1: Técnicas de reconocimiento facial

Aproximacion

MétodosHolisticos
Analisis de componentes principa(@CA)
Eigenfaces
Eigenfaceprobabilisticos
Fisherfacelsubespacia DA
SVM
Evolucién
Lineas caracteristicas
ICA
Otras representaciones

LDA/FLD
PDBNN

Métodos basados en caracteristicas
Métodosgeometricos
Arquitectura de enlace dinamico
Modelos deMarkov
Convolucién de red neuronal

Métodos hibridos
Eigenfacesnodulares
LFA hibridos
Forma normalizada
Basados en componentes

reconocimiento de rostros, en particular el método de analisis de componentes principales (PCA,
Principal Component Analysis) que se emplea para reducir la dimensionalidad alcanzando buenos
rendimientos en tiempo y complejidad computacional, este método se describe méas adelante, en
la secciéon 3.2. En el segundo caso, se toman como base algunas caracteristicas geométricas del
rostro como la distancia entre diferentes puntos faciales, para su comparaciéon. El tercer caso es una
combinacién de los dos anteriores.

Hajati et al. [11], introducen un método para localizacion facial y reconocimiento en imagenes
de color. El método propuesto emplea la localizaciéon de ojos por computo y extracciéon de la region
eliptica de la cara (Figs. 1.3y 1.4).

Ruiz-del-Solar [12], presenta un estudio de reconocimiento de rostros basado en eigenspace, que
corresponde a una de las metodologias mas utilizadas para el reconocimiento de rostros en imé-
genes digitales. Mencionan que se han propuesto diferentes aproximaciones basadas en eigenspace:
estandar, differential o kernel eigenspace. El estudio considera aspectos teoéricos asi como simula-
ciones empleando bases de datos publicas “Yale Face Database” y “FERET” (Tabla 1.2). La Fig. 1.5

muestra un ejemplo, diagrama a bloques, de un sistema de reconocimiento basado en eigenspace.
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1. INTRODUCCION

(a) (b) ()

Figura 1.3: Fotografia. a) Rostro original; b) Mapa de piel; ¢) Mapa de ojos.

0.43dCosr6)

— X
0).43dSin(0)

(a) (b)

Figura 1.4: Region de la elipse. a) Figura geométrica; b) Region eliptica en el rostro.

Tabla 1.2: Bases de datos publicas de iméagenes faciales.

Bases de datos publicas

MIT ftp://whitechapel . media.mit.edu/pub/images/
FERET  http://www.nist.gov/humanid/feret

Yale http://cvc.yale.edu

AT&T http://www.uk.research.att.com

Harvard  ftp://ftp.hrl.harvard.edu/pub/faces/




1.2. Descripcién de Capitulos
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Figura 1.5: Sistema de reconocimiento facial basado en eigenspace estandar.

1.2. Descripcion de Capitulos

En el estado del arte, no se ve claro que el reconocimiento de rostros con variacion en la escala de
las imégenes sea un problema resuelto. Si el ser humano es capaz de hacer este reconocimiento, es de
esperar que un sistema automaético artificial lo pueda hacer. ;Cuales son los factores que dificultan
este reconocimiento? ;Como se puede aproximar una mejor soluciéon a este problema? Para dar
respuesta a esta y otras interrogantes se presentan en este proyecto las técnicas que permiten hacer
el estudio de este problema. A continuacion se describen los capitulos siguientes que conforman este
trabajo de investigacion.

En el capitulo 2, Problema de Investigacion, se describen el problema de investigacion, objetivos,
justificacion y metodologia.

En el capitulo 3, Antecedentes Tedricos, se presentan los Conceptos Fundamentales relativos a
Procesamiento Digital de Imégenes y Reconocimiento de Patrones. También se presentan las técnicas
propuestas para el desarrollo de este proyecto de tesis. Anélisis de Componentes Principales, se utiliza
para reducir la dimensionalidad de los datos (imagenes en este proyecto). La Técnica Eigenface, hace
posible el reconocimiento de rostros. La Normalizacion, mejora la probabilidad de la identificacion
y consiste en ajustar las imagenes en resolucién, suavizado e iluminacién. Variacién Total, se utiliza
para suavizar las imégenes, se incluye, ademés, una secciéon que muestra cémo discretizar la variacién
total de una imagen. Procesamiento Multiresolucién, con esta técnica se puede cambiar la escala de
las imégenes.

En el capitulo 4, Protocolo de Adquisicion de Imégenes, se presentan la construccion del set

fotogréfico y la adquisicion de imagenes, para la creacién de la base de datos, asi como de prueba.
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En el capitulo 5, Sistema de Reconocimiento Automatico de Rostros, se estudia como se hace: la
localizacion facial, la extraccion de caracteristicas, la normalizacion, la obtencién del rostro promedio
y eigenfaces, la generacion de la piramide de iméagenes, y el reconocimiento, que forman parte del
sistema de reconocimiento automatico de rostros.

En el capitulo 6, Pruebas y Resultados, se muestran las pruebas de localizacién y reconocimiento
de rostros asf como los resultados de las mismas.

Finalmente, en el capitulo 7, Conclusiones, se presentan las observaciones finales que resultaréon

en este proyecto, asi como, las recomendaciones de trabajo futuro.
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Capitulo 2

PROBLEMA DE INVESTIGACION

En esta seccién se describe el problema de investigacién asi como los objetivos del proyecto.
Hay que hacer notar que los objetivos reflejan el estado actual de la investigacion, asi como las
sugerencias de los revisores del proyecto. Esto es, los objetivos se han afinado y, en particular, los
objetivos especificos presentan la certidumbre natural que resulta después de concluir las etapas que

conforman este proyecto.

2.1. Planteamiento del Problema

Para el estudio del problema de variacién en escala en el reconocimiento de rostros se propone:
aplicar un modelo matemético e implementarlo en un programa computacional para la identificacion
de personas en fotografias con la carateristica de variacion en escala. Consideremos la imagen de la
Fig. 2.1, esta consiste de dos fotografias superpuestas, imagenes monoculares, ambas contienen la
imagen de un rostro pero con variacion en la escala (ancho, alto y profundidad). Es de interés, que el
modelo y programa computacional propuesto sea capaz de analizar ambas imagenes y determinar si
corresponden o no a la misma persona. Es decir, se pretende desarrollar un programa computacional
que permita de forma automéatica, por una parte, determinar la presencia de un rostro en la imagen
bidimensional y localizar la posicién donde se encuentre, a continuacién, identificar el rostro detec-
tado. Esto es, comparar el rostro detectado contra una base de datos y determinar si se encuentra
dentro de la base de datos .

Este proyecto busca hacer anélisis de imagenes bidimensionales (estéticas), como las que corres-
ponden a fotografias, esto es, el proyecto se acota al problema de reconocimiento de rostros, aunque se

tomaran en cuenta elementos relativos a los problemas de localizacién y deteccién de caracteristicas.
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2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

<

Figura 2.1: Fotografias superpuestas. Rostros con variacion en escala (ancho, alto y profundidad).

Estan fuera del alcance de este trabajo las areas de autentificacion facial, analisis de imagenes en

movimiento, asi como de reconocimiento de expresiones faciales.

2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo general

Aplicar un modelo matematico para la localizacién y reconocimiento de rostros en iméagenes
monoculares (imagenes bidimensionales adquiridas con un cdmara con un solo lente) con variacion
en escala en fotografias a color que contengan un solo rostro e implementarlo en un programa

computacional.

2.2.2. Objetivos particulares

= Modelar el reconocimiento de rostros a través de las técnicas: Anélisis de Componentes Prin-

cipales y Figenfaces.
s Aplicar Variacién Total para el suavizado de iméagenes.
= Localizar y extraer caracteristicas, mapa de piel y mapa de ojos, en imagenes en color.
= Aplicar procesamiento multiresolucion, para obtener la pirdmide de imagenes que permita el
manejo de cambios de escala en fotografias.
2.3. Justificaciéon

El reconocimiento de rostros con variaciéon en escala tiene aplicaciones potenciales en la identi-

ficaciéon de una persona con propoésitos de seguridad, salud o para algin tipo de registro o servicio,
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2.4. Metodologia

| Inicializacion |

| Localizacion

v

| Reconocimiento |

v

| Evaluacién |

Figura 2.2: Etapas que componen la metodologia de este proyecto.

por ejemplo, pasar lista en un salén de clases, asi como para aplicaciones de teleconferencia, comu-

nicacién, animacion, etc.

2.4. Metodologia

Para alcanzar los objetivos arriba planteados de manera que culminen en el dispositivo tecnologico
de interés, es necesario considerar las siguientes etapas: inicializaciéon, localizacién, reconocimiento
y evaluacion (Fig. 2.2).

En la etapa de inicializacién se recopilan los elementos materiales para crear un set fotografico
que permita hacer la adquisicién de las imagenes de prueba y las imagenes que formaran parte de
la base de datos. Las imagenes de prueba seran imagenes que contengan rostros en condicién de
variacion en escala. Para las etapas siguientes se crea un programa computacional que implemente
las técnicas maés eficientes para localizacién y reconocimiento facial. En la etapa de localizacion
se determina si existe un rostro en una imagen de prueba dada. En caso de que exista un rostro
entonces se reescala para que pase a la etapa de reconocimiento en la cual se verifica si existe una
imagen facial en la base de datos que empate con la imagen de prueba. Finalmente, en la etapa de
evaluacion se verifica la eficiencia del sistema determinando la cantidad de aciertos y errores en el

reconocimiento de rostros.
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Capitulo 3

ANTECEDENTES TEORICOS

A continuacion se exponen las bases tedricas sobre las que se sustenta este proyecto. Por su
importancia, se enfatizan las técnicas de analisis de componentes principales, la técnica eigenface,

normalizacién, variacion total y el procesamiento multiresolucion.

3.1. Conceptos Fundamentales

Los algoritmos computacionales de este proyecto se fundamentan en conceptos de las areas del
procesamiento digital de imégenes y reconocimiento de patrones. En esta secciéon se describen algunos
de los conceptos de tratamiento de imagenes mayormente empleados en las técnicas de localizacién

y reconocimiento facial.

3.1.1. Procesamiento digital de imagenes

Una imagen se define [13, 14, 15|, como una funcién bidimensional f(z, y), donde z y y son
coordenadas espaciales (plano) y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas (z, y) es llamado
la intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto.

Si los valores de los niveles de gris son cantidades discretas (enteros) entonces a la imagen se
le llama imagen digital. Esta imagen digital se compone de elementos llamados pizeles (picture
elements).

El campo del procesamiento digital de imdgenes se refiere al procesamiento de imagenes digitales
por medio de una computadora.

Una imagen binaria denotada como b(z,y) es una imagen digital f(x,y) cuantizada a dos niveles

de intensidad, 0 y 1.
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3. ANTECEDENTES TEORICOS

m-1,n m-1,n-1| m-1,n |m-1,n+1
m,n-1 m,n m,n+1 m,n-1 m,h m,n+1
m+1,n m+1,n-1| m+1,n |m+1,n+1

(a) (b)

Figura 3.1: Vecindades. a) N4(p) y b) Ng(p), del pixel p con coordenadas (m,n).

Figura 3.2: En métrica 4, el punto p es adyacente al punto ¢ y no al punto r.

Funciones de distancia o métricas d4 y dg de base k. Sean p(m,n) y q(u,v) con m,n,u,v € Z x Z

y k={4,8}, entonces la distancia euclidiana entre p y ¢ para ambas métricas estaran dadas por:

da(p, q) = Im — u| + [n — v] = \/(m — w)? + (n — v)” (3.1)
ds(p, q) = méz(|m — ul, |n — v]) (3.2)

Vecindades N4(p) y Ns(p). Sea (A, «) un espacio métrico bidimensional o una métrica cualquiera,
la vecindad de un pixel p denotada por N(p) es el conjunto de pixeles tales que 0 < a(m,n) < 1.
En la Fig. 3.1 se muestran ambos tipos de vecindades N4(p) y Ng(p).

Puntos conectados. Dos puntos p y ¢ se dicen estar conectados si ¢ estd en el conjunto N (p).

Puntos adyacentes. Un punto p es adyacente al punto ¢ si ambos estan conectados (Fig. 3.2).

Un camino entre dos puntos p y ¢ en A es una secuencia de puntos distintos pi,po, ..., p, tales

que po =Py pn = q, p; es adyacente a p;_1,1 < i <ny n eslalongitud del camino. Puede haber
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3.1. Conceptos Fundamentales

Figura 3.3: Camino de longitd 4 en métrica 8.

Figura 3.4: Bajo la métrica 8, la region se encuentra completamente conectada. Bajo métrica 4, la
region debe ser vista como tres regiones 4-conectadas con 8, 4 y 2 elementos respectivamente.

dos tipos de caminos: 4 y 8 conectados. En la Fig. 3.3 se muestra un camino, en métrica 8, entre los
puntos p y ¢. La longitud del camino es de 4 pixeles.

Una regidn conectada R € b(m,n) es un conjunto de puntos p(m,n) tales que existe un camino
que comienza en p; y termina en py para todo p; y p2 € R. Al igual que en el caso de caminos, puede
haber regiones 4 y 8 conectadas. En la Fig. 3.4 se muestra una regién 8-conectada de 14 elementos.
La misma regién en métrica 4 debe ser vista como tres regiones 4-conectadas con 8, 4 y 2 elementos
respectivamente.

Una region puede ser simplemente conectada (sin hoyos) o multiplemente conectada (con hoyos).

En la Fig. 3.5 se muestra un objeto simplemente conectado, en forma de T, y otro multiplemente
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3. ANTECEDENTES TEORICOS

Figura 3.5: Regiones conectadas.

100 150 200 250

Figura 3.6: Una imagen y su histograma.

conectado con un hoyo.
El histograma de una imagen f(z,y) con L niveles de intensidad o de gris en el rango [0, L-1],

denotado como h(ry) es una funcion discreta:

n
h(re) = <

(3.3)
donde 7}, es el k-ésimo nivel de gris, ny es el ntimero de pixeles en la imagen con el nivel de intensidad
rr v N el nimero total de pixeles en la imagen. En la Fig. 3.6 se muestra una imagen y su histograma.
La funcion h(ry) proporciona un estimado de la probabilidad de ocurrencia de un nivel de gris dado
nyg de igual forma, la funcién h(ry) también habla de manera global acerca de la apariencia de la
imagen. Por ejemplo, un histograma de imagen sesgado a la izquierda nos habla de una imagen con
poco contraste y obscura, mientras que un histograma con valores sesgados hacia la derecha nos

habla también de una imagen con poco contraste pero con brillo.

Fundamentos del color. Basicamente, los colores que los seres humanos y algunos otros animales
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3.1. Conceptos Fundamentales

perciben en un objeto estd determinada por la naturaleza de la luz reflejada sobre el objeto. La
luz visible estd compuesta por una estrecha banda de frecuencias en el espectro electromagnético.
Un cuerpo que refleja la luz balanceada en todo el espacio visible de longitudes de onda aparece
en color blanco para el observador. Si la luz es acromatica entonces el color que se percibe va del
blanco al negro pasando por niveles de grises. La luz croméatica abarca desde los 400 a los 700
nm aproximadamente en el espectro electromagéntico. Se emplean tres cantidades para describir la
calidad de una fuente de luz cromaética: radiancia, luminacia y brillo. La radiancia es la cantidad de
energia que fluye desde la fuente de luz, y sus unidades de medidad son en Watts (W). Luminacia,
medida en lumens (lm), es una medida de la cantidad de energia que un observador percibe de la
fuente de luz. El brillo es un descriptor subjetivo imposible de medir e incorpora la nocién acromética
de intensidad y es un factor clave en la descripcion de la sensacién de color. Las caracteristicas que
generalmente se emplean para distinguir un color de otro son el brillo, el matiz y la saturacion. El
matiz es un atributo asociado con la longitud de onda dominante en una mezcla de longitudes de
onda. Representa el color dominante percibido por el observador. La saturacion se refiere a la pureza
relativa o la cantidad de luz blanca mezclada con un matiz. Al matiz y a la saturacion juntas se les
llama cromaticidad, y, por tanto, un color puede ser caracterizado por su brillo y su cromaticidad.

Modelos de color. El proposito de un modelo de color (también llamado espacio de color o sistema
de colores) es facilitar la especificacion de colores en alguna forma estandar de aceptacion general.
En esencia, un modelo de color es una especificaciéon de un sistema coordenado y un subespacio
dentro de ese sistema donde cada color se representa por un punto. Los modelos de color que existen
son: RGB, NTSC, YCbCr, HSV, CMY, CMYK y HST (ver [13, 16]). A continuacién se describen los
espacios de color RGB y YCbCr.

Una imagen de color RGB es una matriz de pixeles de tamano M x N x 3, donde cada pixel
es una combinacién de colores rojo, verde y azul. Por convencién, cada matriz se referencia como
componente rojo, verde y azul de la imagen RGB. Una imagen RGB es de 8 bits (uint8) si su rango
de valores es de [0,255], o de 16 bits (uint16) para [0,65535], o double para [0,1]. El nimero de bits
empleados para representar el pixel de las componentes de la imagen determinan la profundidad de
bit (bit depth). Por ejemplo, si cada una de las componentes de la imagen es de 8 bits, entonces
la imagen RGB correspondiente se dice que es de 24 bits de fondo. El nimero total de colores en
una imagen RGB de 24 bits es de (28)3 = 16,777,216. El espacio de color RGB, generalmente se
muestra como un cubo de colores como se muestra en la Fig. 3.7. Los vértices del cubo son los colores

primarios (rojo, verde y azul) y secundarios (cyan, magenta y amarillo) de la luz.
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Figura 3.7: Cubo de 24 bits RGB. a) Esquema, normalizado a valores entre [0,1]; b) Cubo de colores.

El termino nivel de gris (gray level) se emplea para referirse a la intensidad de las imagenes
monocromaticas.

El espacio de color YCbCr. En este espacio, la informacién de luminancia se representa por una
componente tnica, Y, y la informacién de color se almacena como dos componentes diferencia de
color, Cb y Cr. La componente Cb es la diferencia entre la componente azul y un valor de referencia, y
la componente Cr es la diferencia entre la componete roja y un valor de referencia. La transformacion

empleada para convertir imagenes de RGB a YCbCr es através de la siguiente ecuacion:

Y 16 65.481 128.553 24.966 R
Ch | = | 128 | + | —37.797 —74.203 112.00 +| G (3.4)
Cr 128 112.000 —93.786 —18.214 B

3.1.2. Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones [17], o reconocimiento de formas, se define como la disciplina
cientifica cuya meta es la clasificacion de objetos en un numero de categorias o clases. Al proceso

que permite extraer la region de interés de una imagen se le denomina segmentacion.

3.1.2.1. Segmentaciéon de un objeto basado en el umbralizado

La segmentacion automatica de imagenes es, en general, una de las tareas més dificiles de realizar

en analisis de imagenes. Tiene una influencia determinante en el correcto desempeno de un sistema
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Figura 3.8: Imagen en color (superior) convertida a escala de grises (media) y binarizada (inferior)
con umbralizado por el método de Otsu.

de reconocimiento automatico de objetos (SRAO). En aplicaciones donde muchas de las condiciones
pueden ser controladas, por ejemplo la iluminacion, el que los objetos no se toquen o traslapen entre
ellos facilita el proceso de segmentacion.

La idea béasica de las técnicas basadas en el umbralizado [14, Cap. 2|, es convertir las imagenes
f(z,y) en niveles de gris en una imagen binaria b(z,y), buscando que los objetos de interés de la
imagen queden separadas del fondo.

El método de Otsu [18], es un método de umbralizado automatico. Para su correcto funcionamien-
to el método de Otsu supone que los pixeles de la imagen f(z,y) a binarizar pueden ser separados a
través de un umbral u (a determinar) en dos clases: C1, la clase del objeto u objetos de interés y
C>, la clase de los pixeles del fondo.

Para el analisis que sigue se hace uso de la siguiente notacién:

= 7 el nivel de gris de un pixel con coordenadas (z,y).

= L el namero de niveles de gris de la imagen f(z,y) con 0 <r < L — 1.

= p, es el nimero de pixeles con el nivel de gris r.
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» Np=po+p1+...+p-+pr_1 es el nimero total de pixeles.

L—1
= p(r) = { el histograma normalizado de niveles de gris de f(z,y), tal que > p(r) = 1.0
r=0

= 7 el umbral a determinar. El objetivo consiste en encontrar el valor éptimo de u, u* al maxi-

mizar o minimizar una funcion criterio.

El método de Otsu se basa en la técnica del anéalisis discriminante al maximizar alguna medida que

permita separar clases: la de los objetos y las del fondo. Una de estas medidas es la siguiente:

Py (u) Pa(u) [ (u) — po(u)]?
Pio}(u) + Pa(u)os(u)

Jl(u) =

donde:

r=0 p1 (u> r=0
L—-1 1 L-1
,LLQ(U) = TgerT(r | 02) = pQ(U) T:u+1rp(r)
L—-1 1 u
o®1(u) =) (rua(w)*Pr(r | C1) = (r = pa (u))?p(r)
r=0 p1 (’LL) r=0
L-1 1 u
o*a(u) =Y (rua(u)*Pro(r | Co) = (r = p2(w))?p(r)
r=0 p2(u) r=0

para poder maximizar el criterio dado por la ecuacion (3.5) las medidas de las dos clases deberian
estar bastante bien separadas y las varianzas deberian ser lo mas pequenas posibles. Si esto no
sucede, el valor del umbral obtenido simplemente no produciré el resultado deseado. Una imagen
con un fondo muy grande comparado con el objeto u objetos en la imagen puede también dar lugar
a valores de umbral que produzcan resultados indeseados.

El valor 6ptimo u* puede encontrarse al buscar en el rango [0,L-1] el valor de v que maximice

(3.5). Esto es:
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ut = Mgongf_lJl(T) (3.6)

En la Fig. 3.8 se muestra una imagen binarizada por el método de Otsu.

En el apéndice C.1, se ilustra como ejemplo la segmentaciéon de un objeto en caida libre.

3.1.2.2. Etiquetado de regiones o componentes conectadas

Una vez que una imagen ha sido umbralizada a través de algunos de los métodos, sus componentes
conectadas pueden ser etiquetadas. Los pixeles en una region conectada forman una regiéon que puede
representar un objeto dado a reconocer. El etiquetado de componentes conectadas (ECC) puede ser
visto como una segunda etapa en el proceso de segmentado de una imagen. Se emplea un algoritmo
recursivo que consiste de los cuatro pasos siguientes, dada una imagen binaria b(z,y):

1. Barrer b(z,y) hasta encontrar un pixel de tipo objeto (con valor 1 o L-1) atn no etiquetado y
asignarle una nueva etiqueta E.

2. Asignar en forma recursiva la etiqueta E a todos sus vecinos, segun la métrica elegida.

3. Detener si durante el recorrido no se encuentran mas pixeles de tipo objeto.

4. Regresar al paso 1.

En la Fig. 3.9a se muestra una imagen binaria. En las Figs. 3.9b-d se muestra la secuencia de
etiquetados hasta obtener la imagen etiquetada final. En la Fig. 3.9a las etiquetas son la unidad. En
la Fig. 3.9b se distingue la segunda regién con la etiqueta 2 y asi sucesivamente para las regiones 3
y 4. Una de las ventajas de este algoritmo es que en una sola pasada se puede obtener el resultado
final.

La técnica de umbralizado y la técnica de etiquetado de componentes conectadas pueden ser
combinadas para separar las regiones de cada objeto en una imagen. Cada una de las regiones

etiquetadas pueden ser utilizadas para entrenar clasificadores para el reconocimiento de objetos.

3.2. Analisis de Componentes Principales

La técnica Analisis de Componentes Principales (PCA, Principal Components Analysis) [19, 20]
es una técnica matematica tutil que ha encontrado aplicacién en los campos del reconocimiento de
rostros y en la compresiéon de imagenes ya que es una técnica comin para encontrar patrones o

rasgos principales finitos en problemas de dimension infinita.
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Figura 3.9: (a) Imagen binaria; (¢c-d) Secuencia de etiquetados.

La técnica consiste de los siguientes pasos: (1) Recopilar el conjunto de datos; (2) Obtener el
conjunto promedio de los datos; (3) Calcular la matriz de covarianza; (4) Seleccionar los componentes,

formar un vector caracteristico y calcular los eigenvectores y eigenvalores de la matriz de covarianza.

3.2.1. Conjunto de datos

Sea n un conjunto de imagenes de tamafio M x N, donde M es el nimero de pixeles por renglon

y N es el ntmero de pixeles por columna. Entonces, un vector:
X =T1,T9,....,Tp (3.7)

Se compone de n pixeles, donde cada elemento es un pixel localizado en la misma posicion de

cada imagen (Fig. 3.10). Esto implica que se puede tener una matriz X de vectores x;, tales que:

X = x1,Xa, ..., X, (3.8)
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X
£
X3

Xn

Figura 3.10: Vector x formado con pixeles de n iméagenes.

donde k=1,2,...,.MN y

Xp = T1,T2, ..., T, (3.9)

Esta matriz, X, de vectores representa al conjunto de datos.

3.2.2. Vector promedio

El vector promedio del conjunto de datos estard dado por la relaciéon:

1 MN
_ 1
mx MN kz:lxk (3 0)

3.2.3. Matriz de covarianza

La matriz de covarianza Cx es una medida de la dispersion entre diferentes variables (mas de
una dimension). Para el caso de un vector xi y el vector promedio mx tenemos que la matriz de

covarianza esta dada por:

1 My
Cx=—— x; — mx)(x —mx)? 3.11
X = 37 2 (X x) (% — mx) (3.11)

k=1
Sean e; y \;, i=1, 2, ..., n, los eigenvectores y eigenvalores correspondientes de la matriz Cx,
ordenados por conveniencia en orden descendente, de modo que A; = A4, para j =1,2,...,n—1.

Por definicion, los eigenvectores y eigenvalores de una matriz de dimension n xn satisfacen la relacion:

Cxe; = \ie; (3.12)
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parat=1,2,...,n.

3.2.4. Componentes principales
La transformacion en componentes principales [13] est4 dado por:
Y = A(Xk - mx) (313)

donde A representa el vector caracteristico o vector propio (eigenvector, del aleman eigen propio).
Los renglones de A representan los eigenvectores de Cx. Los eigenvalores, son los elementos a lo

largo de la diagonal de Cy, donde:

Cy = ACxAT (3.14)

Los eigenvectores [21], son vectores unitarios, es decir su longitud es 1 y forman un conjunto
ortonormal de vectores en la norma inducida por la matriz de covarianza (son perpendiculares entre
ellos respecto a Cx) y aportan informacion acerca de los patrones en los datos. Seleccionando los
eigenvalores de mayor valor se consigue la reduccion de dimensionalidad y la compresién de datos, en
el sentido de que con estos vectores se cubre el espacio de los datos. Hay reducciéon de dimensionalidad
en la medida en que la dispersiéon de los datos se alinean a un eigenvector en particular de manera
que se pueden omitir aquellos eigenvectores en los cuales no sea relevante tal alineacion, es decir,
su eigenvalor sea pequeno. Hay compresion de datos en la medida en que se pueden seleccionar
solo aquellos eigenvalores, que sean méas representativos en peso (de mayor valor) de manera que
es posible recuperar la informacion original sin gran perdida de datos, o sea, con error cuadratico

medio pequeno. Esto es, sea:

X = ATY + mx (3.15)

el conjunto de datos original. Entonces, para un conjunto ¢ reducido de eigenvectores tenemos que

A se hace una matriz de tamano g X n, A4, de manera que la reconstruccion estard dada por:

X =ATY + mx (3.16)

El error cuadratico medio e.,, estara dado por:

n n
€Eem =

A=Y A= Ai (3.17)

Jj=1 Jj=1 Jj=q+1

Si g=n el error es cero.
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3.3. La Técnica FEigenface

La técnica eigenface [7, 22|, es el PCA aplicado en imagenes faciales (rostros) sobre un espacio
representado por un conjunto de rostros grande. Los caracteristicos significativos son conocidos
como eigenfaces porque son los eigenvectores (componentes principales) del conjunto de rostros; que
asemejan, aunque no necesariamente, a caracteristicas tales como los ojos, oidos o nariz. La operacion
de proyeccion caracteriza a un rostro individual por la suma de pesos de los eigenfaces caracteristicos,
de manera que para reconocer un rostro particular solo es necesario comparar estos pesos contra
aquellos de los rostros conocidos. En términos matematicos se requiere encontrar los componentes
principales de la distribucién de rostros, o los eigenvectores de la matriz de covarianza del conjunto de
imégenes faciales, tratando una imagen como un punto (vector) en un espacio dimensional infinito.
Posteriormente, se ordenan los eigenvectores de acuerdo a una cantidad relativa a la variacion entre
las imégenes faciales, seleccionando un ntmero finito de estos, los mas representativos en peso de
acuerdo a su eigenvalor y que contribuyen a recuperar la imagen.

Podemos ver, a cada uno de los eigenvectores, como un pequeno espectro o "fantasma", del
rostro original, al cual se le llama eigenface. Cada rostro individual se puede representar en términos
de una combinacién lineal de los eigenfaces. Por lo que, un rostro individual se puede aproximar
empleando solo los "mejores" eigenfaces, aquellos que tienen los eigenvalores més largos o pesados,
y que mas contribuyen en la variacion del conjunto de imagenes faciales. Los mejores M eigenfaces
se extienden sobre un subespacio M-dimensional, espacio facial, de todas las imagenes posibles (se

tiene la reduccion a M dimensiones del espacio de rostros de dimension infinita).

3.3.1. Resolucién de las imagenes

Sea F un conjunto de M iméagenes o fotografias de tamano m x n, donde:

F=1f,f, .. fu (3.18)

Las operaciones de célculo que se proponen en la seccion siguiente, se reducen si cada imagen se
reordena de manera que el tamano o resolucion de las mismas se lleven a la resolucion Nx 1 (todas

las columnas de la imagen se reagrupan en una sola) donde N=mxn. De esta forma se obtendra:

T=m,7m,..Tu (3.19)

que es un conjunto de M imagenes de resolucion Nx 1.
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3.3.2. Calculo de eigenfaces

El rostro promedio, ¥, del conjunto de fotografias estara dado por:

1 M
v= > T (3.20)
k=1
Sea:
®, =T, -

la diferencia entre la i-esima imagen o fotografia y el rostro promedio. Entonces la matriz de cova-

rianza estara dada por la relacion:

M
1
C=—> &, &7 = AAT 3.21

donde
A=[PP;.Py]

es una matriz de tamano Nx M. A partir de la matriz de covarianza se pueden obtener los eigenfaces

(eigenvectores) y los eigenvalores. Aplicando:
AATY; = piv;

donde v; es el vector de eigenfaces y u; el conjunto de eigenvalores. Notemos que la resoluciéon de

esta operacion estara dada por:
AAT = (N x M)(N x M)T = (N x N)

Para hacer este calculo es necesario hacer computacionales las operaciones reduciendo la re-
solucion de las mismas. Aplicando propiedades del algebra lineal se puede reducir el computo de las

operaciones a un valor dado por M x M. Esto es:
ATA = (N x M)T(N x M) = (M x M)

De esta forma el procedimiento para calcular los eigenvectores y eigenvalores sera el siguiente.
Consideremos la ecuacion:

ATAlli = ;Y

De esta ecuacion obtener los eigenvectores u; y eigenvalores p;. A continuacion ajustar el eigenvector

u; obtenido multiplicandolo por A ya que:

AAT(Aw) = pi(Aw,) (3.22)
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donde

nos da el conjunto de eigenfaces buscado.
En el apéndice C.2, se ilustra como ejemplo el célculo de la imagen promedio asi como de los

eigenfaces correspondientes para un conjunto de doce fotografias.

3.3.3. Cobmo utilizar los eigenfaces para reconocimiento de rostros

Los eigenfaces son adecuados para describir imagenes faciales bajo condiciones controladas. Un
valor pequeno M’ (M’<M donde M es el namero de fotografias y M’ ~ 0.4M) es suficiente para
realizar la identificacién.

Un nuevo rostro (T') se transforma en sus componentes eigenface (proyectado sobre el “espacio

facial”) por la operacion:

wy = ul (T — ®) (3.24)
para k = 1,...,M’'. Estos componentes, pesos, forman un vector
QT = [wl,wg,...,er] (325)

que describen la contribucién de cada eigenface en la representacion del nuevo rostro de entrada.
Este vector se puede emplear en un algoritmo de reconocimiento de patrones para determinar a que
numero de clase de rostro predefinido pertenece, si existe alguno. El método, simple, para determinar

este niamero de clase es encontrar la clase k£ que minimiza la distancia euclidiana:

& = [I(2 - ) (3.26)

donde € es un vector que describe la k-esima clase facial. Diferentes fotografias de un persona se
clasifican en una clase ; promediando los resultados de su representacion en eigenfaces. Un rostro
se clasifica como perteneciente a la clase k& cuando el minimo €¢; estd por debajo de un umbral
seleccionado 6.. De otra forma el rostro se clasifica como “desconocido” y opcionalmente se puede
emplear para crear una nueva clase facial.

Crear el vector de pesos es equivalene a proyectar la imagen facial original sobre el espacio facial
de baja dimension, las imagenes (muchas de ellas sin parecido a un rosto) se proyectaran sobre un

vector patréon. La distancia € entre la imagen y el espacio facial estard dada por
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e =||® — & (3.27)

donde

M/
P; = Zi:l Wi Uq

De lo anterior hay cuatro posibilidades para una imagen de entrada y su vector patron: (1)
espacio facial cercano y clase facial cercana, (2) espacio facial cercano pero ninguna clase facial
cercana conocida, (3) lejana del espacio facial y clase facial cercana, y (4) lejana del espacio facial y
ninguna clase facial cercana conocida. En el primer caso, un individuo es reconocido e identificado.
En el segundo caso, un individuo desconocido esté presente. Los dos tltimos casos indican que la
imagen no es un rostro. El caso tres muestra un caso tipico de falso positivo que es detectado dada
la distancia significativa entre la imagen de entrada y el espacio facial. Es decir, un falso positivo
corresponde a una imagen detectada como si fuera un rostro o siendo un rostro como si formara
parte de la base de datos. Un falso negativo corresponde a un rostro que no es detectado y que si

forma parte de la base de datos.

3.4. Normalizacion

La normalizacién [1, pag. 93][23], es un proceso que permite mejorar el reconocimiento y con-
siste en alinear tanto como sea posible las imagenes faciales. La alineacién puede ser en traslacion,
orientacion y escala.

Para eliminar la influencia del cabello y del ruido de fondo se puede extraer solo la region
eliptica de la cara. Para reducir los efectos de los cambios en la iluminacion global y direccional, se
pueden aplicar sombreado lineal y ecualizacion a las imagenes faciales. Sin embargo, estas operaciones
pueden ser muy costosas, especialmente en escenas dinamicas. Una alternativa, consiste en aplicar
una correcciéon en intensidad a cada pixel aplicando la relacion:

Ty —

Cl(wn) = =— (3.28)

donde CT representa la correccién en intensidad, x,, representa al pixel, u representa la intensidad

media y o representa la desviacion estandar de la imagen.
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3.5. Variaciéon Total

Variacion total (TV, Total Variation) es una técnica matematica que permite suavizar una imagen
(quitar ruido). En esta seccion se describe su formulacion, sin restriccion y con restriccion a ruido,

asi como su discretizacion.

3.5.1. Conceptos preliminares

Cantidades variables llamadas funcionales [24], juegan un papel importante en diferentes pro-
blemas que se presentan en el anélisis, mecanica, geometria, etc. Un funcional es una correspondencia
que asigna un numero (real) definido a cada funcién (o curva) que pertenece a alguna clase. Por
tanto, se puede decir que un funcional es una clase de funcién donde la variable es en si misma una
funcioén (o curva). La rama mas desarrollada del “célculo de funciones” esta interesada en la busqueda
de méximos y minimos de funcionales y se le conoce con el nombre de cdlculo de variaciones.

Sea J[y] un funcional de la forma

b
Lﬂy]Z(/mf’@zy,yde (3.29)

definida en el conjunto de funciones y(z) la cual tiene primeras derivadas continuas en [a,b] y satisface
las condiciones de frontera y(a)=A, y(b)=B. Entonces una condiciéon necesaria para que J[y] tenga
un extremo para una funcion dada y(x) es que satisfaga la ecuacion de Euler:

d

Fy~ 2 Fy =0 (3.30)

Las curvas de la ecuacién de Euler se conocen como extremos. La ecuacion de Euler es una
ecuacion diferencial de segundo orden, su solucién dependeraé, en general, de las condiciones de
frontera.

El problema variacional méas simple consiste en encontrar un extremo débil de un funcional de la
forma (3.29), donde la clase de funciones admisibles consisten en todas las curvas suaves que unen
dos puntos.

El método de diferencias finitas es de amplio uso para resolver problemas variacionales. Con-
siderando un funcional de la forma (3.29) para encontrar una funciéon relacionada de la forma mas

corta que considera el anélisis clasico procedemos como sigue. Emplear los puntos:

=20, 1,y Tp, Tnt1 =b
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se divide el intervalo [a,b] en n+1 partes iguales. Entonces se reemplaza la curva y=y(z) por la linea

poligonal con vértices

(x07 A)v (33‘1, y(l‘l)), B (.Z‘n, y(xn)v (xn-i-lv B))’

y se aproxima la funcional J[y] por la suma:

n+1
Yi —Yi—1
donde
yi =y(zi), h=m;—xi
Yo=A Ynt1 =B
cada linea poligonal esta determinada por la ordenacién y1,...,y, de sus vértices y la suma (3.31)
es por tanto, una funciéon de n variables y1,...,Yn.

3.5.2. Restauracion de la imagen

Consideremos el problema de restaurar una imagen contaminada con ruido o degradada. Sea
ug = Kuypye +n la imagen adquirida donde K es un operador de nivel borroso y 7 es el nivel de ruido
o degradacion de la imagen. Encontrar una aproximacion u(7') a la imagen verdadera sy, (7). TV
es un método [25] para recuperar la imagen verdadera, lo més exacta posible y encontrar una nueva

imagen en la cual la informacién de interés sea mas obvia y mas facil de extraer.

Se puede modificar una imagen disminuyendo la variacién total

TV (u) = / Vu(T)|dT (3.32)

en la imagen, mientras se preserva algin ajuste a los datos originales ug. A la ecuacion (3.32) se
le conoce como variacion total de u. Al resolver la ecuacion siguiente, la nitidez o suavizado de la
imagen (Fig. 3.11) lo determinan ug y a. Esta ecuacion se conoce como la formulacion no restringida

de Tikhonov.

1
min§ = wol|® + aTV (u) (3.33)
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Figura 3.11: Resultado de la regularizacion por TV para una funcién con ruido (imagen superior) y
para una imagen con un mandril (imagen inferior). Las iméagenes de la izquierda son las originales,
las siguientes muestran los resultados de la regularizacién para los valores de a=0.0001, 0.001, 0.01,
0.1y 1.0

La formulacion restringida a ruido esta dada por:

minTV (u) sujetaa|ju — ug|* = o (3.34)
u

Computacionalmente este modelo generalmente se resuelve a través de su ecuaciéon de Euler-
Lagrange [26, pag. 179]. Adoptando el método de pendiente descendente (steepest descendent march-

ing) con tiempo t artifical, propuesto por Rudin, Osher and Fatemi [27], tenemos que para:

Efu | ug] = /Q |Vu|dx + % /Q(uo(x) —u(zx))?dx (3.35)

La ecuacion de Euler-Lagrange estara dada por

ut(mvt) =

BEtU o ) |: Vu

A
v | ] = St ) = wo(e) (3.30

Para procesamiento de imagenes, estos mecanismos de difusiéon son necesarios y una ventaja en

técnicas de suavizado.

3.5.3. Discretizacion de la variaciéon total de una imagen

Consideremos una imagen u definida en {0, ..., N — 1}2, donde N es un entero positivo, extendida

en Z2. La forma clasica de discretizar (3.32) es de la siguiente forma [28, 30, 31, 32

TVa(u) = |[Vul, (k1) (3.37)

0<k,I<N
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donde

IVl (6, 1) = /(0 (b 1,0) — w (k1) + ( (k. L+ 1) — u (k1)) (3.38)

Hay otras formas de discretizar la variacion total, por medio de diferencias finitas o con valores
absolutos, sin embargo la ecuacién (3.37) es la forma mas simple y tiene la ventaja de ser euclidiana.
Para los casos de las ecuaciones (3.33) y (3.34) la discretizacion se realiza como sigue[27]. Sea
ug (x, y) una funciéon de intensidad que representa los pixeles de una imagen con ruido donde z,y € Q.

Sea u (x,y) la imagen libre de ruido, entonces:

uo (,y) = u(z,y) +n(z,y) (3.39)

donde n es el ruido aditivo. Se quiere reconstruir v desde ug. El problema de minimizacion restringida

€s:

min/, [uz + u2drdy (3.40)
Q

sujeta a

/udxdy = /uodxdy (3.41)

Q Q

La restriccion significa que el ruido n (x,y) en (3.39) es de promedio cero y

1
/5 (u —ug)® dady = o (3.42)
Q

donde o > 0. La segunda restriccion considera que la desviacion estandard del ruido n (z,y) es o.

Asi se tiene una restriccion lineal y otra no lineal. Sus ecuaciones de Euler-Lagrange son:

7] Ug 0 Uy
|\ s Tl T
€z u? +u? Y u? +u?

en {2, con g—z = 0 sobre la frontera de 2 = 0.

0= — )\1 — /\2 (u — ’LLO) (343)

El procedimiento de solucién emplea una ecuaciéon parabélica con el tiempo como un parametro en
evolucién, o de manera equivalente, se aplica el método de gradiente descendente. Esto significa que

resolvemos:
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0 Uy 0 U
U= | ——— | + = | —— | — A (u—up) (3.44)
e \Jz+wz) W\ Ju2+u

para t>0, z , y € Q, u(z,y,0) dado, g—z = 0 sobre 0.

Se ha suprimido la primera restricciéon porque es automaticamente forzada por el procedimiento
en evolucion si la media de w(x,y,0) es la misma de ug (x,y). Cuando ¢ se incrementa esto se
aprovecha para quitar ruido a la imagen. Se debe calcular A (¢). Al multiplicar la ecuacion (3.44) por
(u — ug) e integrar por partes sobre {2, una vez que se alcanza el estado permanete, el lado izquierdo

de la ecuacion (3.44) se desvanece, entonces tenemos que:

1 - ug), U
A= —72/ VUi — o)y tie (o), y dzdy (3.45)
20 \/u323—|—u3 \/ui—l—ug

El método ntimerico en dos dimensiones estd dado como sigue, sea:

x; = th, y; = jh, 4,5 =0,1,...,N, con Nh =1,

t, =nAt,n=0,1,...,

uiy = u (i, Yj,tn),

u; = ug (ih, jh) + o (ih, jh)

Los datos iniciales se eligen de manera que las restricciones se satisfagan inicialmente, es decir,

que promedien cero.

5 9T\ (er) (et ara)) 7
Ayu?v
+N_< T ))“‘)”2>)

((Agup)*+(m(agug, 00wy

=A™ (uls — g (ih, jh))

ij

para i,j = 1,..., N, con condiciones de frontera:
n __ n n — n n o __ n I n
Upy = Uy UNj = UN_15> Ujp = Uiy = U; N1

donde

Afui; = Fluig1,; — uij)

Afuij = F(uig1,; — wig)

o1



3. ANTECEDENTES TEORICOS

b
m(a,b) = minmod(a,b) = <W> min (|a|,|b])

Asi tambien para A" tenemos:

2

V= s (S0 (Agu)” (ML)
(218 (o1)
J (@gun) +(a%u))
(Ai“?y)(Aik“Z) )}

J ((8gun) (8% uz)?)

Para estabilidad se impone una restriccion para el tamano del paso, dado por:

At
2S¢

3.6. Procesamiento Multiresoluciéon (Piramide de Imagenes)

Una herramienta importante, conceptualmente simple en estructura para representar imagenes
a méas de una resolucion es la piramide de imagenes [13, pag. 351]. Una piramide de imégenes es
un conjunto de imagenes con resolucion decreciente dispuestas en forma de una pirdmide. Como se
puede observar en la Fig. 3.12a la base de la pirdmide tiene una representacién de resoluciéon alta de
la imagen que se quiere procesar (Fig. 3.12b); la cima contiene una resolucion baja. Al subir desde
la base de la piramide tanto el tamano como la resoluciéon decrecen. Como la base de la piramide es

de tamano N x N entonces esta en el nivel J, dada por:

J =logaN (3.46)

y el siguiente nivel, (N/2) x (N/2), en J-1=(logaN)-1. Por ejemplo, sea N=512 entonces el nivel J
estara dado por J = logs (512)=9. Por tanto, J-1=9-1=8 donde N/2=512/2=256=27"1 = 28. Esto
quiere decir, que la imagen con resolucién de 512x512 pixeles se podré reducir desde el nivel 9 al
nivel 1. En la Fig. 3.12b se muestra una piramide Gaussiana con filtrado en el dominio del espacio,

empleando un kernel de convolucion Gaussiano de 5 x 5 pasa bajas (Fig. 3.13).

hiz) =+ 2mo A2 o
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Nivel 0 {cima)

Nivel 1

2X2 s Nivel 2
4x4
*
s || AN -
{/ \ -

NiZ % N2/ Nivel J-1
I
A

Nx Ny Nivel J (base)

(a)

Figura 3.12: Estructura de imagen piramidal.

Figura 3.13: Filtro Gaussiano pasa bajas en el dominio del espacio.
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Capitulo 4

PROTOCOLO DE ADQUISICION DE
IMAGENES

El protocolo de adquisicion de iméagenes se compone de dos partes. En la primera parte se
crea el set fotografico en el cual se hara la adquisicion de las imégenes que integraran la base de
datos del sistema de reconocimiento de rostros. En este set fotografico se busca mantener las mejores
condiciones de iluminacién, el mismo fondo y distancia similar entre el rostro y la camara fotografica.
De manera complementaria, se obtienen diez fotografias con cambio de escala, fondo e iluminacion
diferentes, que se integraran a la base de datos con objeto de que permitan el reconocimiento facial
con cambios de escala. En la segunda parte, se hace la adquisiciéon de las imégenes que se utilizaran
como iméagenes de prueba con cambios de escala, en un set alterno (salon de clase) donde cambian

las condiciones de iluminacién y escala de los rostros.

4.1. Proceso de adquisiciéon de imagenes

El proceso de adquisicion consite en: (1) Construccion del set fotografico; (2) Promover la colabo-
racion de la comunidad academica en el proyecto; (3) Registrar al participante; y finalmente (4) Hacer
la adquisicion del rostro de frente en fotografias a color y con alta resolucion (con fondo azul para
crear la base de datos).

Para poder hacer la adquisicion de las imagenes para crear la base de datos es necesario configurar
el set fotografico que se ilustra en la Fig. 4.1. El set fotografico consta de la lista de materiales que
se indica en la Tabla 4.1.

El diagrama esquematico de la Fig. 4.2 ilustra la disposicién de los materiales en el set fotografico.
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4. PROTOCOLO DE ADQUISICION DE IMAGENES

Tabla 4.1: Lista de materiales.

Lamparas reguladoras 500 w (2 unidades)
Paneles reflectores (2 unidades)
Banquillo (1 unidad)

Fondo azul (1 unidad)

Camara profesional Nikon d80 (1 unidad)
Tripie profesional (1 unidad)

O| G 2 ) =

Figura 4.2: Diagrama esquematico

Dos lamparas reguladoras (1) iluminan a la persona a través de su panel reflector (2). El panel
reflector evita que la intensidad de la luz moleste la retina de los ojos. El banquillo (3) estibiliza la
posicion de la persona. El fondo azul (4) facilitara el proceso de segmentacion. La camara profesional
(5) permite capturas de imagenes en alta resolucion 10.2 Mpixeles (3872x2592 resolucion maxima y

1936x1296 resolucion minima). La alta resolucion permitira cambiar la escala de las iméagenes.
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4.2. Resultados del proceso de adquisicién

Figura 4.3: Registro de datos por persona.

La colaboracion fue faborable no solo de la comunidad academica sino de las autoridades, quienes
nos dieron la autorizacién asi como todas las facilidades para el desarrollo de este protocolo de
adquisicion. Para este proceso colaborarén mas de 50 personas entre alumnos y personal de la
Universidad Auténoma Metropolitana, Unidad Cuajimalpa.

Durante el proceso de adquisicion, cada persona registr6 sus datos personales (Fig. 4.3), en
particular: nombre, edad, fecha y lugar de nacimiento, color de pelo, entre otros. Ademas, autorizo
el uso de su imagen con propositos de investigacién como se ilustra en la hoja de registro del apéndice
B.

Las fotografias en color son imagenes monoculares de frente, con fondo azul. El proyecto se acota
a este tipo de imégenes y no a imégenes de perfil debido a la complejidad de estas ultimas. El
fondo azul permite mejorar la segmentacion de las imagenes para la creacion de la base de datos del
sistema. La alta resolucion es una caracteristica que facilita los cambios de escala (reduccion) de las

imagenes sin gran perdida de datos.

4.2. Resultados del proceso de adquisicion

Como resultado del proceso de adquisicion, en una primera etapa se obtuvieron las imagenes
que se ilustran en la Fig. 4.4. Sin embargo, no fueron suficientes y se requirié6 una segunda etapa de
adquisicion de la cual se obtuvieron 488 fotografias (Figs. 4.7 y 4.5). Se integraran 400 imégenes en
la base de datos del sistema. Se utilizaran 48 fotografias como imagenes de prueba con variaciéon en

escala (Fig. 4.6).
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4. PROTOCOLO DE ADQUISICION DE IMAGENES

Tabla 4.2: Adquisicién de imégenes.

Imégenes »
Base de Resolucién
Datos Propésito Total (p) B TIpO
W 323-241 JPEG —>
BD 440 H 231-175 BMP
UAM-C 24
W 3872 JPEG ->
P 48 H 2592 BMP
P Iméagenes de prueba. p Pixeles
BD Imagenes para crear la base de datos. W Ancho
B Bits H Alto

En la Tabla 4.2 se muestra la resoluciéon de las imégenes. La resolucion de las imagenes para
crear la base de datos varia entre 323 y 241 pixeles para el ancho (W) y de 231 a 175 para el alto
(H). La profundidad es de 24 bits y son convertidas del formato JPEG de la camara al tipo BMP
(esta conversion mejora la presentacion de los resultados). La variacion en la resolucion es resultado
del proceso de recorte para lograr encuadrar el rostro en la fotografia. Las resolucion de las imagenes
de prueba es de 3872 pixeles de ancho y 2592 pixeles de alto. La profundidad es de 24 bits y son de

tipo JPEG y también se convierten al tipo BMP.

4.3. Observaciones

Hay que hacer notar las diferencias entre las Figs. 4.4 y 4.7. Se requirié una segunda etapa de
adquisicion de imagenes, esto en funcién de los resultados experimentales. En la primera etapa, se
adquirieron las 50 imagenes que se muestran en la Fig. 4.4. Sin embargo, faltaron diez fotos adi-
cionales por cada persona necesarias en el sistema de reconocimiento de rostros. Esto nos llevo a una
segunda etapa de adquisicion. No todas las personas que participaron en la primera etapa estuvieron
disponibles para la segunda, por diferentes razones. Finalmente, se logré hacer la adquisicion que
resulté en un nuevo conjunto de imégenes para integrar la base de datos (Fig. 4.7).

Por otra parte, también hay una diferencia entre las Figs. 4.5 y 4.6. Las fotos que corresponden al
rostro en la Fig. 4.5 mantienen el mismo tamano o resolucién, porque es un requisito para la técnica

eigenface que se explico en el capitulo anterior. Estas fotos integran la base de datos del sistema.
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4.3. Observaciones

Figura 4.4: Iméagenes faciales en color, adquiridas en el set fotografico e integraran la base de datos
del sistema de reconocimiento facial.
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4. PROTOCOLO DE ADQUISICION DE IMAGENES

I

Figura 4.5: Imagenes con cambio de escala y las fotos correspondientes al rostro.

Figura 4.6: Ejemplos de imagenes de prueba. Observese el cambio de escala en el rostro de cada
imagen.
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33 34 35 36 37 38 38 40

Figura 4.7: Nuevo conjunto de imagenes para integrar la base de datos.
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Capitulo 5

LOCALIZACION Y RECONOCIMIENTO
DE ROSTROS

El sistema de reconocimiento autématico de rostros propuesto en este proyecto es el resultado
de una combinacién entre el sistema de reconocimiento de rostros genérico (Fig. 1.2) y el sistema
de reconocimiento automatico de rostros basado en eigenspace (Fig. 1.5) con algunas variaciones. El
sistema propuesto incluye las etapas: imagen de entrada, localizacion facial, extraccion de caracteris-
ticas, imagen de prueba, normalizacién, imagen promedio del nivel n al nivel n-k, donde k=8,7,..,1;
selector de escala, proyecciéon, bases de datos del nivel n al nivel n-k, prueba de similitud, sistema
de rechazo e identificacion. A continuacion se describe como opera cada una de estas etapas (Fig.

5.1), que permiten hacer el reconocimiento de rostros con variacion en escala.

5.1. Imagenes de Entrada

Para esta etapa se consideran como imagenes de entrada las imagenes que resultarén del protocolo
de adquisicion descrito en la seccion (4.2) del capitulo anterior. Son de dos tipos: imagenes para crear
la base de datos (Fig. 5.2a) e imagenes de prueba (Fig. 5.2b). Notemos que las imagenes de prueba
tienen la caracteristica del cambio de escala. Ambos tipos de iméagenes, deben considerarse como
imagenes de entrada. Las primeras, permiten verificar que la propia base de datos es reconocida
por el sistema, por tanto, se espera que en la fase de pruebas se obtenga un 100 % de aciertos en
el reconocimiento para este tipo de imagenes. En el caso de las segundas, seria ideal que el sistema
las reconociera al 100 %, sin embargo, esto no siempre es asi como se observara en la secciéon de

resultados del capitulo siguiente.
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Imagen de
entrada
¢ Reconocimiento de rostros
Localizacion s Normalizacion Proyeccion
£ facial TLSTV
@
Ex
o ! ¢ Rostro Rostro
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Figura 5.1: Diagrama a bloques del sistema de reconocimiento automatico de rostros con variacién
en escala.
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Figura 5.2: Ejemplos de imagenes de entrada.
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5.2. Localizacion Facial
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Figura 5.3: Fases en la extracciéon de caracteristicas.

5.2. Localizacion Facial

Dada una imagen de entrada como saber si existe, o no, un rostro en esa imagen. Esto se determina
a través de la localizacion del mapa de piel en la imagen de interés.

En la Fig. 5.3a tenemos la fotografia original en color. Para obtener las regiones que caracterizan a
los ojos, se hace la conversion del espacio RGB (rojo, verde y azul) de la fotografia al espacio YCbCr
(luminancia y crominacia). A continuacién se hace la diferencia matricial entre la componente Cb y
la componente R para obtener la Fig. 5.3b.

Para obtener el mapa de piel que corresponde al rostro, se hace la diferencia matricial entre
la componente Cb y las componentes R y Y (Fig. 5.3c). A continuaciéon se binariza la imagen, se
etiquetan las componentes 8-conectadas, y se eliminan las componentes etiquetadas dentro de la

region de la cara para obtener la Fig. 5.3c.

5.3. Extraccion de Caracteristicas

Una vez detectado el mapa de piel del rostro se puede proceder a extraer del mismo las ca-
racteristicas de interés (cejas, ojos, nariz, o boca). En este proyecto es de interés extraer la region

que corresponde a los ojos ya que es a través de estos que se puede segmentar la region eliptica del
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5. LOCALIZACION Y RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

Figura 5.4: Componentes 8-conectadas.

rostro. El proceso de localizaciéon del mapa de ojos se realiza de la siguiente forma. De la Fig. 5.3b
se obtienen los pixeles que estén dentro de la region blanca de la Fig. 5.3c y se obtiene la Fig. 5.3e.
Se binariza y se etiqueta la imagen para poder eliminar las componentes 8-conectadas que resulten
y sean menores a la desviacion estandar del conjunto de componentes asi como las que estén en la
vertical entre los ojos (Fig. 5.3), a continuacion se obtienen las graficas de relieve [29], que se refieren
a los promedios de las intensidades de los pixeles correspondientes a los renglones (Fig. 5.3d) y a
las columnas (Fig. 5.3i) de la imagen, esto para poder obtener los puntos (x, y) que corresponden a
cada uno de los ojos. Lo anterior, es necesario para poder discriminar adecuadamente de entre las
componentes 8-conectadas que no corresponden a los ojos (Fig. 5.4).

La distancia d, en pixeles, entre los ojos, permite aplicar las ecuaciones (5.1-5.6) que se describen
en [11], para extraer la region eliptica del rostro (Fig. 5.3g, en color y Fig. 5.3h, en escala de grises)

utilizando la imagen en color de entrada.

0 = arctan (1 — yr) / (21 — 7)) (5.1)
2o = (2 — 2,) /2 + 0.43 x d x cos () (5.2)
yo = (41 — yr) /2 — 0.43 x d x cos () (5.3)

B=13xd (5.4)
a=09xd (5.5)

66



5.4. Reconocimiento de Rostros

=@ — o) + (0 — 90 (5.6)

donde:
(0, yo) corresponde al centro de la elipse.
(z1,y1) y (2, y,) indican las coordenadas del ojo izquierdo y el ojo derecho respectivamente.

d es la distancia entre los ojos.
« es el eje menor de la elipse.
0 es el eje mayor de la elipse.

0 es la orientacion de la elipse.

5.4. Reconocimiento de Rostros

En esta etapa se compara la imagen de prueba contra las imégenes que forman la base de datos
del sistema. Esto, a través del proceso de normalizacién, proyecciéon de la imagen de prueba en el

espacio de eigenfaces y comparacion de similitud.

5.4.1. Imagen de prueba

La imagen de prueba pasa a ser la region eliptica del rostro que se obtuvo en la seccién, anterior,

de extraccion de caracteristicas (Fig. 5.3h).

5.4.2. Normalizacion

La normalizaciéon es un proceso de ajuste de cada una de las imagenes a nivel de iluminacioén,
resolucion, alineacion de ojos, nariz y boca [23]. En la (Fig. 5.5) se ilustra un ejemplo de cambio de
resolucion y el suavizado de la imagen. La imagen pasa de una resolucion de 274x198 pixeles (Fig.
5.5a) a 241x175 pixeles (Fig. 5.5b). El suavizado con TV (Fig. 5.5¢) elimina ruido en la imagen y
aumenta la probabilidad de mejorar la coincidencia en el reconocimiento de rostros. Los ajustes a
nivel de alineacién no son necesarios ya que en la adquisicién de imagenes cada uno de los rostros
pasé por este protocolo de alineacion (ver rostro promedio més adelante).

El proceso de normalizaciéon en iluminacion se realiza aplicando la ecuacion (3.28) a la imagen,

junto con el célculo de los eigenfaces como se describe més adelante.
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(a) (b) ()

Figura 5.5: Ejemplo de normalizacion y suavizado. a) Resolucion 274x198 pixeles; b) Resolucion
241x175 pixeles; ¢) Suavizado con variacién total.
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Figura 5.6: Niveles 1-7.

5.4.3. Bases de datos

Para hacer reconocimiento con variaciéon en escala es necesario crear diferentes niveles, pirdmide,
de bases de datos con objeto de que las imégenes de entrada con diferente resolucion se comparen
con la resolucién mas cercana, hacia abajo de la piramide.

La resoluciéon de las imégenes es de 241x175 pixeles para el nivel 8. Esta resolucion se puede

considerar como la base de la pirdmide. Los niveles 7, 6, 5, 4, 3, 2 y 1 se muestran en la Fig. 5.6.
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5.4. Reconocimiento de Rostros

5.4.4. Selector de escala

En esta etapa se selecciona la base de datos méas adecuada para compararse con la imagen de
prueba. Es decir, si la resoluciéon de la imagen de prueba esta por debajo de un nivel de la pirdmide,
entonces se debe escojer el siguiente nivel, hacia abajo de la misma y la imagen de entrada se debe
normalizar en resoluciéon al nivel seleccionado ya que para hacer la comparacion se requiere que las
resoluciones sean iguales. No se debe normalizar la imagen de prueba hacia arriba de la pirdmide ya
que se pierden detalles de la imagen en ese proceso, que afectaran el reconocimiento. La perdida de
detalles también se da hacia abajo de la piramide pero hasta los niveles més bajos, entre el 4 y el 1,

que es cuando empieza a desvanecerse la forma del rostro hasta convertirse en un pixel.

5.4.5. Rostro promedio

El célculo del rostro promedio se realiza aplicando la ecuacion (3.20). Para el caso de rostros
femeninos (Fig. 5.7), tenemos 17 fotografias. Podemos observar que la imagen promedio caracteriza
al rostro femenino (esto es menos robusto en las cejas, nariz y boca, comparado con el rostro
masculino). También, se alcanza a observar la forma de los lentes, esto es asi debido al ndmero,

menor, de fotografias comparado con el conjunto de rostros masculinos.

5.4.6. Proyecciéon

Es necesario que la imagen de prueba se proyecte en el espacio de eigenfaces aplicando la ecuacion
(3.24) con objeto de que se pueda reducir la dimensionalidad de la imagen y determinar los pesos
que le corresponden en este espacio y permitir la comparacion de similitud en la siguiente etapa de
reconocimiento, para determinar si se encuentra o no esa imagen en el espacio de eigenfaces o base
de datos del sistema. En la Fig. 5.9 se muestran el espacio de eigenfaces correspondientes al conjunto
anterior de rostros femeninos.

Se debe crear un conjunto de bases de datos que contengan los espacios de eigenfaces para cada
nivel en la piramide. El espacio de eigenfaces se crea aplicando las ecuaciones (3.18-3.23).

La pirdmide de bases de datos se crea reduciendo las imagenes que se asignaron como integrantes
de la base de datos (4.7) aplicando procesamiento multiresolucion con la ecuacion (3.46) para cada
nivel en la piramide y a continuacion la aplicaciéon del conjunto de ecuaciones que corresponden a la

técnica eigenface a cada nivel. De esta forma se tendran n espacios de eigenfaces.
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Figura 5.7: Rostros femeninos normalizados en tamano, iluminacién y con suavizado.

Figura 5.8: Imagen promedio, rostros femeninos.

5.4.7. Prueba de similitud

En esta prueba se compara la imagen proyectada en el espacio de eigenfaces aplicando la ecuacion
(3.26). Como se célcula el valor minimo de la diferencia de la imagen proyectada contra las imagenes
en el espacio de eigenfaces, el resultado de la prueba puede caer en una clase que no corresponda en
realidad al rostro que le debe corresponder. Esto nos produciré diferentes resultados. Si la imagen
forma parte de la base de datos pero el resultado indica que no, entonces se tendré un falso negativo.
Si la imagen no forma parte de la base de datos pero el resultado indica que si, entonces se tendra

un falso positivo.

5.4.8. Sistema de Rechazo

Para evitar que la imagen produzca resultados falsos, se requiere una etapa que rechace estos
resultados aplicando la ecuacion (3.27). Aqui se comparan el peso de la imagen de prueba contra
el peso de la imagen de la base de datos si la base de datos se compone de una magen por clase

La comparaciéon se hace verificando la diferencia entre ambas imégenes, si son iguales entonces la
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Figura 5.9: Conjunto de eigenfaces para rostros femeninos.
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Figura 5.10: Ejemplo de identificacion.

diferencia sera cero. Si es un grupo de imagenes las que forman una clase, entonces la verificacion
consiste en que la diferencia entre los pesos de la imagen de prueba y el promedio de los pesos de las
imégenes que forman la clase no rebase un umbral minimo y méaximo, que se determina a partir del
grupo de imagenes que forman la clase determinando cudl es el peso minimo y maximo del grupo

de imégenes en esa clase.

5.5. Identificacion

La identificacion es el resultado final de la prueba de similitud y del sistema de rechazo. Si forma
parte de la base de datos entonces la identificaciéon es positiva. El caso ideal es que la identificacion
sea siempre positiva para las imagenes que se prueban en el sistema y que formen parte de la base

de datos.
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Capitulo 6

PRUEBAS Y RESULTADOS

Una vez especificado los procedimientos que muestran como hacer la localizacion y reconocimiento
de rostros, descritos en el capitulo anterior, continuamos con la seccién de pruebas y resultados. Aqui,
se aplican pruebas que verifiquen resultados esperados, que nos den indicios de ajustes para aspectos
no contemplados en las etapas iniciales del proyecto y, finalmente, que nos orienten en la direccion
de los algoritmos més adecuados que nos acerquen a la comprension del reconocimiento de rostros

con variacién en escala.

6.1. Inicializacion de la Base de Datos

Para hacer reconocimiento de rostros se requiere de la bases de datos que permita la verificacacion
contra la imégen de prueba. En esta seccion se describen las pruebas necesarias para generar las bases
de datos del sistema de reconocimiento de rostros. Como es reconocimiento de rostros con cambios
de escala, es necesario generar varias bases de datos, esto de acuerdo a la pirdmide de imagenes
que va del nivel 8 al 1. Para esto es necesario realizar los siguientes procesos: (1) Localizar el mapa
de ojos y extraer la region eliptica del rostro; (2) Normalizar las regiones elipticas en: tamafio o
resolucion, iluminacion y suavizado; (3) Generar el conjunto de eigenfaces; (4) Generar piramide de

bases de datos. A continuacion se describen estos procesos.

6.1.1. Localizacién y extracciéon de carateristicas

Para poder hacer la extraccién de la region en forma de elipse que corresponde a la cara es
necesario localizar la regiéon que corresponde al mapa de piel y posteriormente localizar el mapa de

0jos sobre este mapa de piel. A continuacion, para segmentar y extraer la region de interés, utilizar
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la posicion de los ojos para aplicar las ecuaciones de la elipse vistas en la seccion (5.3) a las imagenes
de la Fig. 6.1. El resultado de este proceso se indica en la Fig. 6.2. Observemos que, de las cincuenta
imagenes hay una que presenta error, la imagen ec48 (elipse en color #48).

Junto con la segmentacion de las elipses en color, se obtienen los datos que se muestran en la
Tabla 6.1, en la que se reporta lo siguiente: el namero de fotografia (ec#.bmp), la distancia (d) entre
los ojos, el centro de la elipse (g, y9), su eje menor y eje mayor, y la resoluciéon de cada imagen. Asi
también, en la parte inferior de la tabla se indica una fila con los valores minimos de cada columna.
Estos datos seran de utilidad para el proceso de normalizaciéon de la seccion que sigue.

En el apéndice D.2 se muestra el codigo en MATLAB que realiza la localizaciéon y extracciéon de

caracteristicas.

6.1.2. Normalizacion

Para normalizar el conjunto de fotografias dado en la Fig. 6.2, se utilizan los datos de la Tabla 6.1.
Los valores minimos de la resolucién son los que corresponderan a la normalizaciéon en resolucion.
Esto es, todas las fotografias se convertiran a la resolucion 241x175 pixeles, que denominaremos
resolucion global. El nimero de matrices por imagen cambiara a una, ya que también se convertiran
a escala de grises. El centro (zg,yo) de cada elipse se lleva al centro de la resolucion global de cada
imagen. Esto permitira que todas las imagenes aparezcan centradas en la resolucion global. En la Fig.
6.3, se muestra el resultado del proceso de normalizacién, asi como de suavizado con TV. Se tienen
cincuenta imagenes normalizadas, enl-en50, donde las letras “en” significan elipse normalizada. En
los apéndices D.3 y D.1 se muestran los codigos en MATLAB que realizan el proceso de normalizacion
y de suavizado (con TV), respectivamente.

El proceso de normalizacién en iluminacion se realiza junto con el calculo de los eigenfaces como

se describe mas adelante.

6.1.3. Calculo de rostro promedio y eigenfaces

A continuacién, se muestran ejemplos de céalculo de rostro promedio y eigenfaces para: rostros
masculinos, rostros femeninos y rostros mixtos. Ver cdédigo en MATLAB en el apéndice D.4.

En la Fig. 6.4, tenemos un conjunto de 24 fotografias con rostros masculinos. La imagen promedio
se muestra en la Fig. 6.5, observemos que esta imagen tiene la forma de un sélo rostro, esto es, frente,

cejas, nariz y boca definidas.

74
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Figura 6.1: Iméagenes faciales que integraran la base de datos del sistema de reconocimiento de
rostros.
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Figura 6.2: Extraccion de la region de la elipse (imagenes en color) en el rostro.
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Tabla 6.1: Parametros del conjunto de elipses.

Foto d | X | Yo Resolucion
Eje Eje
ec#.bmp menor mayor | Renglones Columnas Matrices
(#) () | () (p) (P) (p) (p)
1 69 | 103 | 166 69 90 274 198 3
2 61 [ 100 | 142 61 80 241 204 3
3 61 | 96 | 159 61 80 257 190 3
4 72 | 92 | 152 72 94 258 185 3
5 58 | 90 | 165 58 76 255 175 3
6 63 | 94 | 163 63 82 257 185 3
7 64 | 99 | 153 64 84 254 192 3
8 54 | 91 | 153 54 71 258 180 3
9 58 | 93 | 145 58 76 260 185 3
10 65 | 99 | 158 65 85 251 200 3
11 60 | 97 | 152 60 78 253 185 3
12 66 | 101 | 152 66 86 254 200 3
13 70 [ 110 | 155 70 91 257 210 3
14 67 | 96 | 137 67 88 257 185 3
*15 54 | 106 | 138 54 71 256 193 3
16 63 | 98 | 156 63 82 258 200 3
17 61 94 | 153 61 80 253 200 3
18 62 | 107 | 167 62 81 258 202 3
19 54 | 95 | 142 54 71 243 189 3
20 64 | 97 | 152 64 84 274 202 3
21 70 | 88 | 166 70 91 271 181 3
22 65 | 90 | 171 65 85 276 189 3
23 65 | 99 | 160 65 85 270 207 3
24 64 | 99 | 152 64 84 253 195 3
25 59 | 95 | 151 59 77 261 198 3
26 86 | 107 | 205 86 112 320 229 3
27 66 | 94 | 160 66 86 285 202 3
28 64 | 103 | 162 64 84 268 202 3
29 65 | 92 | 148 65 85 252 193 3
30 61 | 91 | 138 61 80 245 190 3
31 62 | 98 | 143 62 81 256 196 3
32 83 | 107 | 185 83 108 323 231 3
33 69 | 98 | 154 69 90 253 198 3
34 67 | 88 | 142 67 88 254 188 3
35 62 | 91 | 151 62 81 253 200 3
36 58 | 107 | 151 58 76 256 200 3
37 61 | 100 | 136 61 80 256 196 3
38 69 | 99 | 146 69 90 253 190 3
39 65 | 105 | 160 65 85 254 200 3
40 64 | 98 | 170 64 84 256 194 3
41 63 | 100 | 124 63 82 253 204 3
42 63 | 101 | 155 63 82 256 185 3
43 73 | 84 | 157 73 95 257 188 3
44 77 | 83 | 150 77 101 255 175 3
45 64 | 102 | 146 64 84 253 190 3
46 67 | 102 | 161 67 88 254 200 3
47 63 | 98 | 147 63 82 258 190 3
“48 45 | 101 | 173 45 59 258 205 3
49 65 | 102 | 157 65 85 258 190 3
50 70 | 98 | 126 70 91 258 200 3
minimos | 54 | 83 | 124 54 71 241 175 3
Notas:
1.- (p) = pixeles.

2.- Los valores minimos no toman en cuenta las imagenes 15y 48.
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Figura 6.3: Conjunto de imagenes normalizados en tamano y suavizado con TV.

end3 endd

El conjunto de eigenfaces generado se muestra en la Fig. 6.6). Notemos que en este conjunto, en
algunas imagenes se destancan la forma ovalada del rostro, la cejas, los ojos, la barba, el bigote y
la voca. Estas son caracteristicas finitas del espacio infinito que representan el conjunto de datos o

imagenes.

Para el caso de rostros femeninos (Fig. 6.7), tenemos 17 imégenes. Podemos observar que la
imagen promedio caracteriza al rostro femenino (este es menos robusto en las cejas, nariz y boca,
comparado con el rostro masculino). También, se alcanza a observar la forma de los lentes, esto es
asi debido al niimero, menor, de imagenes comparado con el conjunto de rostros masculinos. En la

(Fig. 6.9) se muestran el conjunto de eigenfaces correspondientes.
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Figura 6.4: Rostros masculinos normalizados en tamano, iluminacién y suavizados con TV.

-

Figura 6.5: Imagen promedio, rosotros masculinos.

Al considerar todas las imagenes, de rostros masculinos y femeninos, obtenemos la imagen prome-
dio y el espacio de eigenfaces que se muestran en las (Figs. 6.10 y 6.11) respectivamente.

En general, es mas fécil localizar un rostro masculino que un rostro femenino en una fotografia, ya
que son las mujeres las que tienden a embellecer su rostro con productos que alteran las carateristicas
naturales del rostro. Por ejemplo, el maquillaje introduce colores que agrandan o reducen el espacio
de zonas como los ojos, esto afecta la localizacién del mapa de ojos. Este mapa de ojos es el proceso
de extraccién de caracteristicas mas importante, ya que con estos se obtiene el parametro d, que es

la distancia entre los ojos, el cual permite determinar la regién de la elipse en el rostro. La elipse es
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Figura 6.7: Rostros femeninos normalizados en tamano, iluminacién y suavizados con TV.

Figura 6.8: Imagen promedio, rostros femeninos.
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Figura 6.9: Conjunto de eigenfaces para rostros femeninos.

Figura 6.10: Imagen promedio, para rostros mixtos.

importante porque, como se menciono en la seccion 3.4, elimina la influencia del ruido por el fondo y
el cabello. Se puede decir 1o mismo en el caso del cabello, en las mujeres es mas problematico eliminar
su influencia ya que las mujeres tienden a colorearlo y a darle formas que dificultan el proceso de

localizacién de los ojos, al generar demasiadas componentes 8-conectadas.

6.1.4. Generacion de la piramide de imagenes

Para hacer reconocimiento con variacion en escala es necesario crear diferentes niveles de bases
de datos con objeto de que las imagenes con diferente resoluciéon se comparen con la resolucion méas
cercana, hacia abajo de la pirdmide.

A continuacién utilizaremos la base de datos de imégenes con las regiones del rostro en forma de
elipse, dada por la (Fig. 6.4) para generar la pirdmide de imégenes que se indica en la tabla (6.2).
La resolucion actual de estas imégenes es de 241x175 pixeles. Esta resoluciéon se puede considerar
como la base de la piramide, nivel 8. Los niveles 7, 6, 5, 4, 3, 2 y 1 se muestran en las Figs. 6.12 -

6.18 respectivamente.
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b

Figura 6.11: Conjunto de eigenfaces, para rostros mixtos.

Tabla 6.2: Niveles en la piramide de imégenes.

’ J \ 27 \ Resolucion ‘

8 28 256
~28 241
71 27 128
6 | 26 64
51 2° 32
4] 21 16
3] 28 8
2] 22 4
1| 2f 2
0] 20 1

Ver codigo en MATLAB en el apéndice D.5, para generar la pirdmide de imégenes.
Podemos observar que se empiezan a perder caracteristicas de la imagen a partir del nivel 3 (Fig.

6.19). Por tanto, podemos decir que los niveles mas apropiados para reconocimiento van del nivel 8

al nivel 4.

6.2. Pruebas de Reconocimiento de Rostros

En esta seccién se muestran las pruebas de reconocimiento de rostros para las iméagenes de prueba

que forman la base de datos, asi como de aquellas que no se integran a la base de datos pero que si

cambian de escala.
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6.2. Pruebas de Reconocimiento de Rostros

Tabla 6.3: Resultados de Reconocimiento para 49 imagenes.

Nivel | Aciertos | Errores
8 100 % 0%
7 100 % 0%
5 100 % 0%
5 100 % 0%
4 100 % 0%

6.2.1. Pruebas de reconocimiento de la base de datos

A continuacién se obtiene el espacio de eigenfaces para cada nivel y se hacen pruebas para
determinar los resultados de reconocimiento tomando como imégenes de prueba las imégenes que
conforman las bases de datos (Fig. 6.1), imagenes que no se integran a la base de datos pero que si
deben ser reconocidas por el sistema. Los resultados de estas pruebas se indican en la Tabla 6.3 y
en la Fig. 6.20 se muestra un ejemplo de reconocimiento para cada nivel. Notemos por los granulos
de la imagen como se va perdiendo la forma del rostro con la disminucién de la resolucion en cada
nivel. Los niveles que se prueban van del 8 al 4. Si se omite la imagen que presenta error (en48.bmp),
entonces tenemos un 100 % de reconocimiento para 49 imagenes. Este era un valor esperado y las
pruebas lo confirman. Es decir, si sélo se integran a la base de datos las imagenes que no presentaron
error en la extraccién de caracteristicas, entonces el reconocimiento sera del cien por ciento, como
debe de ser.

Ver codigo en MATLAB en el apéndice D.6, que verifica los niveles 8 al 4 de las bases de datos.

6.2.2. Pruebas de reconocimiento de imagenes con variacién en escala

El conjunto de imagenes de la secciéon anterior (Fig. 6.1) no fueron suficientes para asegurar el
reconocimiento de imégenes con variacién en escala como los que se indican en la Fig. 6.21.

Después de diagnosticar el problema, se concluyd que era necesario agregar a ese grupo de
imagenes otro conjunto de nueve méas para formar un grupo de diez imégenes por clase como se
muestra en la prueba de la Fig. 6.25. La decisiéon de considerar un nuevo grupo de diez imagenes
se baso en el algoritmo de reconocimiento de rostros propuesto en [33]. La prueba consistié de lo
siguiente. Las cinco imagenes de prueba con variacién en escala se redujeron a la resoluciéon de
92 x 112. Las otras diez imagenes, correspondientes a las elipses reducidas (Fig. 6.23) con la misma
resoluciéon de 92 x 112, se integraron a la base de datos del sistema de reconocimiento de rostros que
se indica en el apéndice D.7. Lo anterior haciendo recortes manuales de las elipses con software de

edicion de imagernes. FEra de esperar que las resoluciones de las imagenes de prueba al reducirlas a
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Figura 6.20: Ejemplos de reconocimiento. a) Nivel 8; b) Nivel 7; ¢) Nivel 6; d) Nivel 5; y e) Nivel 4.
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Figura 6.21: Ejemplos de imagenes de prueba. Observese el cambio de escala en el rostro de cada
imagen.

F

Figura 6.22: Imégenes con cambio de escala y las fotos correspondientes al rostro.
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Figura 6.23: Elipses reducidas a la resolucion de 92 x 112.

Figura 6.24: Imagenes de prueba con variacion en escala reducidas a, elipses con resolucién de
92 x 112, con variacién en escala.
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Tabla 6.4: Parametros del nuevo conjunto de elipses.

Foto Eje Eje Resolucion
ec#.bmp d X Yo menor mayor Renglones | Columnas Matrices

(#) () (p) p) () (p) (p) ()
1 61 100 142 61 80 241 204 3
2 61 96 159 61 80 257 190 3
3 63 94 163 63 82 257 185 3
) 66 101 152 66 86 254 200 3
5 54 106 138 54 71 256 193 3
6 61 94 153 61 80 253 200 3
7 70 108 158 70 91 264 217 3
8 65 90 171 65 85 276 189 3
9 64 103 162 64 84 268 202 3
10 83 107 185 83 108 323 231 3
11 62 88 165 62 81 264 186 3
12 63 99 147 63 82 251 193 3
13 58 104 151 58 76 238 203 3
14 74 107 168 74 97 269 206 3
15 67 89 166 67 88 269 184 3
16 64 89 158 64 84 258 192 3
17 70 98 176 70 91 285 204 3
18 63 97 150 63 82 236 193 3
19 61 100 151 61 80 247 209 3
20 66 109 169 66 86 274 207 3
21 60 102 139 60 78 260 193 3
22 61 87 153 61 80 255 185 3
23 65 91 145 65 85 255 182 3
24 67 93 154 67 88 243 188 3
25 65 98 176 65 85 270 196 3
26 71 96 172 71 93 274 195 3
27 68 92 166 68 89 263 187 3
28 66 108 158 66 86 271 212 3
29 66 101 182 66 86 289 201 3
30 61 96 165 61 80 258 199 3
31 69 93 152 69 90 261 189 3
32 55 103 138 55 72 233 190 3
33 67 88 142 67 88 254 188 3
34 61 100 136 61 80 256 196 3
35 64 98 170 64 84 256 194 3
36 45 101 173 45 59 258 205 3
37 65 102 157 65 85 258 190 3
38 54 96 140 54 71 221 195 3
39 72 97 155 72 94 255 187 3
40 64 97 136 64 84 253 183 3
Minimos 54 87 136 54 71 221 182 3

Notas:
1.- (p) Pixeles.
2 .- Los valores minimos no consideran la imagen con error, 36.
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Figura 6.25: Resultado de la prueba, identificacién de las cinco imagenes de prueba con variaciéon en
escala en la resolucién méas baja, cinco aciertos.

una resolucién mas baja lograran identificarse, bajo la condicién de aumentar el niimero de fotografias
a diez casos que permitieron aumentar los limites, minimo y maximo de reconocimiento de la clase.

Esto nos indica que se pueden hacer ajustes de manera que, el grupo de diez iméagenes se conforme
con una imagen de la Fig. 6.26 y con nueve de la Fig. 6.22. La primera se considera como la imagen
de referencia o la que aparecera como resultado de la identificacion y las otras nueve complementaran
el espacio de eigenfaces de esta clase. La funcion de este conjunto de diez imagenes es aumentar el
umbral minimo y maximo de reconocimiento por parte de la clase.

Con el nuevo conjunto de rostros, se realizan las mismas pruebas de localizacion y extraccion
de caracteristicas (Fig. 6.27). Los paramétros de las elipses extraidas se reportan en la Tabla 6.4.
Enseguida se cambian a escala de grises y se normalizan (Figs. 6.28 y 6.29).

El proceso complementario, agregar el grupo de 9 imégenes al sistema (recortando las 400 fo-
tografias, 10 por persona del grupo de 40), asi como la implementacion de algunas etapas del diagra-
ma a bloques del sistema automaético de reconocimiento de rostros propuesto en el capitulo anterior

(Fig. 5.1), implica una serie de ajustes necesarios en la adquisicion de imagenes (seleccionar el mejor
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]
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EE] 34 35 36 a7 38 29 40

Figura 6.26: Nuevo conjunto de imagenes para integrar la base de datos.

grupo que sea funcién de la distancia cambios de escala o de pequenos cambios en la rotacion de la
cara) y en particular en el de la extraccion de la elipse.

Finalmente, con base en los experimentos realizados, se puede afirmar que la ruta de solucion
esta planteada y que es tiempo y disposiciéon de la comunidad acddemica (que faciliten la adquisicion

de imagenes diversas), lo que permitira mejorar el sistema.
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Figura 6.27: Extraccion de la region de la elipse (iméagenes en color) del nuevo conjunto de rostros.
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Figura 6.28: Conversion a niveles de grises de la region de la elipse del nuevo conjunto de rostros.
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Figura 6.29: Imagenes normalizadas en resoluciéon y suavizado con TV del nuevo conjunto de rostros.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

7.1. Conclusiones

El reconocimiento de rostros con variacion en escala consiste en la comparaciéon de una imagen
de prueba, con cambios en su resolucién, contra una galeria o base de datos de imégenes previamente
definida en el sistema computacional de reconocimiento. Si el reconocimiento es positivo se tiene una
identificacion. Esto significa que la imagen de prueba si corresponde a la persona que forma la base
de datos.

La creaciéon de la base de datos es un proceso que consiste en: la segmentacion de la region
en forma de elipse del conjunto de fotografias que la conformaran; su normalizacién en resolucion,
iluminacién y suavizado con TV; calculo de eigenfaces y generacion de la piramide de imagenes. Para
la segmentacion es necesario localizar un rostro en la imagen y aplicar extraccion de caracteristicas.
Es decir, localizar el mapa de piel o zona que corresponde a la cara en la fotografia, a continuacion
extraer la region de los ojos en ese mapa de piel, localizando el mapa de ojos. Utilizar estas regiones
para aplicar la formula correspondiente a la elipse como lo indica la geometria analitica indicada
en el articulo correspondiente. Una vez hecha la extraccion, cada fotografia pasa por el proceso
de de normalizacion. A continuacion se aplica la técnica de analisis de componentes principales al
conjunto de imagenes para obtener el espacio de eigenfaces los cuales reducen la dimensionalidad
del conjunto de datos que representan el total de fotografias de manera que se genera un espacio
de rostros contra el cual se compararan las imagenes de prueba en la fase de reconocimiento. Para
que la fase de reconocimiento sea capaz de identificar rostros con variacién en escala es necesario
generar la pirdmide de imagenes que consiste en reducir la resolucién de la base de datos inicial o de

base como lo indica el proceso multiresoluciéon para los niveles 8 al 4. Los resultados muestran que
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las fases de reconocimiento son satisfactorios en las pruebas que corresponden a la identificacion de
las imagenes que forman parte de la base de datos. Para el caso del reconocimiento de las imagenes
de prueba con variacion en escala y que no se integrarén a la base de datos pero que se refieren a
personas que si se integraron en la misma, se resolvié el problema que no permitia ese reconocimiento

y finalmente las pruebas demostraron cuél es el camino para mejorar el sistema.

7.2. Perspectivas

Es recomendable complementar este trabajo con las variantes del rostro en diferentes rotaciones
sobre su vertical y sobre su horizontal de manera que también se puedan detectar diferentes cambios
de perfil.

Adicionalmente, se puede incluir la variante de cambios de iluminiaciéon como se indica en [36],
donde aparece media cara casi oscura y la otra parte bastante bien iluminada. Esta es una variante
que requeriria normalizaciéon en iluminacién con variaciéon total. En un salén de clase donde la luz
incide por uno de los costados, puede generar ejemplos de este tipo de imégenes.

Es posible que el color, en vez de la escala de grises, sea un factor que ayude en el reconocimiento
cuando las resoluciones son muy bajas [35]. La alta resolucion en la adquisicién de las imégenes
puede aumentar el nimero de niveles en la pirdmide de las bases de datos.

Lo anterior aumentaria el alcance del sistema de reconocimiento de rostros. Implicaria hacer
la adquisicion de otro conjunto de 400 imAgenes para rotaciones verticales, mas otro igual para
rotaciones verticales, més otro para diferentes cambios de iluminacion. Estas se integrarian a la base
de datos del sistema. También se requeriria otro grupo adicional de imagenes de prueba, con mayores

variaciones en su escala, adquiridas con camaras con mayor capacidad de resolucion.
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Apéndice A

Aplicaciones

Los resultados obtenidos en esta investigacion tienen aplicaciones potenciales en: las areas de
registro o identificaciéon de personal para empresas publicas o privadas; reconocimiento de asistencia

en instituciones de educaciéon piiblicas y privadas; entre otras.

Identificacion de personal

Coémo identificacion de personal, se puede utilizar para registrar el acceso en las entradas a las
unidades, departamentos u oficinas de la entidad publica o privada, utilizando Gnicamente el rostro
de la persona, evitando con esto, por ejemplo, colas y perdida de tiempo en el registro de sus datos,
hora de entrada, firma y entrega de gafete contra credencial de identificacion. En entidades donde

la cantidad de personal es significativa un sistema de esta naturaleza es altamente recomendable.

Reconocimiento de asistencia

En instituciones de educacién, por ejemplo de bachillerato o licenciatura, también se puede aplicar
este sistema no solo para registrar el acceso, sino también, para registrar de manera automaética las
asistencias a las clases de las unidades de ensenanza del alumno, las asistencias a biblioteca o las
asistencias a algin otro departamento de interés. Esto permitiria a los profesores evitar perder
tiempo en este tipo de actividades y para las autoridades escolares representaria una fuente de datos
altamente significativa sobre el comportamiento de sus alumnos en estos rubros, facilitando la toma

de decisiones.
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Apéndice B

Hoja de registro

PROYECTO DE INVESTIGACION

Localizacion y reconocimiento de rostros
en imagenes monoculares de frente
con variacion en escala

Jorge Servin Pérez.
Asesores: Dr. Carlos Barrén Romero y Dr. Felipe Monroy Pérez

MéxicoD.F.a__de de 2008

A quien corresponda:

Por medio de la presente quiero expresar mi intencion de participar en el proyecto
“Localizacion y reconocimiento de rostros en imigenes monoculares de frente con
variacion en escala”, cediendo en uso, los datos e imagenes que voluntariamente
proporciono, o se me tomen, para los fines académicos y de investigacion del mismo.

Nombre:

Carrera: 1) Ingenieria en Computacion ~ 2) Matematicas Aplicadas [ ]
Preparatoria: 1) Publica 2) Privada [1
Fecha de nacimiento (dd/mm/aaaa):

Lugar de nacimiento (Municipio, Estado):

Colonia:

Sexo: M) Masculino  F) Femenino [1]
Color de ojos: O) Obscuro C) Claros [1]
Color de pelo: N) Negro C) Castaiio R) Rubio P) Pelirrojo [1]
Altura:

Peso:

Numero de hermanos:

Sin mas por el momento, me despido de ustedes, quedando a sus 6rdenes para cualquier
aclaracion.

Atentamente

Nombre y firma

Figura B.1: Hoja de registro.
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Articulos de Investigacion

Articulos presentados en la Primera Semana de la Computacion y Matematicas Aplicadas (SC-
MA’08) en la Universidad Auténoma Metropolitana, Unidad Cuajimalpa, del 14-19 de julio de 2008.

C.1. Modelo experimental que verifica la ley de caida libre usando una camara de video.

C.2. Imagen promedio de un conjunto de rostros de las carreras de Ingenieria en Computacion y

Matemaéticas Aplicadas.
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Modelo experimental que verifica la ley de caida libre usando una camara
de video

A. R. Sagaceta-Mejfa 2, J. Servin-PérezP, C. Barrén-Romero® y F. Monroy-Pérez®
aMatemaéticas Aplicadas, UAM Cuajimalpa.
bDepartamento de Matematicas Aplicadas y Sistemas, UAM Cuajimalpa.

¢Departamento de Ciencias Bésicas e Ingenieria, UAM Azcapotzalco

En este trabajo se desarrollé un modelado matematico considerando la ley de gravitacién como patrén para
verificarlo y validarlo experimentalmente. En la primera etapa se capturaron una coleccién de fotografias mediante
una camara de video profesional para obtener los parametros del sistema dindmico de caida libre: distancias y
tiempos. Se arreglé de forma estandar la disposicién de los objetos que se arrojaron respecto al plano de la cdmara
para que con una escuadra de dimensiones conocidas dentro de las fotografias, estas proporcionen longitudes a
escala. Este arreglo es conocido como calibracién para obtener distancias a escala. Por otro lado la cdmara de
video profesional con su frecuencia de disparo define el intervalo fijo de la captura de imagenes y esto permite
determinar los tiempos del movimiento de caida libre. Como segunda etapa, se escribieron procedimientos en
Matlab para filtrar las imagenes y estimar los pardmetros dindmicos del sistema. Los resultados obtenidos
verifican aceptablemente el conocido modelo Newtoniano de caida libre, es decir, hay concordancias entre los
valores experimentales con los valores predichos por el modelo de la velocidad uniformemente acelerada por la
constante de gravitacién. Consideramos que este trabajo brinda una experiencia educativa completa en donde
la conjuncién del modelado, el uso de una cdmara de video y los programas de Matlab se pueden aplicar para
propositos didacticos en la ensefianza de la Fisica.

1. INTRODUCCION de patrones. Una vez que se tienen las posiciones
del objeto en cada fotografia se procede a calcu-
lar: la distancia, velocidad y la aceleracion de la
gravedad. Finalmente se realiza una comparacién
de los datos con la teoria.

La constante g es la aceleracién de la gravedad,
la cual afecta a todos los cuerpos en el pla-
neta. A continuacién buscamos determinar dicha
constante experimentalmente a partir de la caida
libre de un cuerpo, capturada por medio de i
una cdmara de video, ademds de comprobar la 2. LA CAIDA LIBRE DE LOS CUERPOS
hipétesis de la independencia de su valor con res-
pecto a la masa del objeto al que afecta. Esta
comprobacién se realiza en forma manual uti-
lizando Matlab para verificar la posicién del ob-
jeto en cada fotografia, del conjunto que compo-
nen el video que captura la camara de video del
cuerpo experimental en caida libre. Posterior-
mente se verifican de manera automaética, con
programaciéon en Matlab, estos datos para con-
firmar los resultados manuales. Para realizar
la verificacién automaética se aplican técnicas de
procesamiento de imégenes y de reconocimiento

El ejemplo méds comin del movimiento con
aceleracién (casi) constante es el de un cuerpo
que cae hacia la Tierra. Si no hay resistencia
del aire, se observa que todos los cuerpos, cua-
lesquiera que sean su tamafio, su peso o su com-
posicién, caen con la misma aceleracién en la
misma regién vecina a la superficie terrestre y,
si la distancia recorrida no es demasiado grande,
la aceleracién permanece constante durante la
caida. El movimiento ideal en el que se despre-
cia tanto la resistencia del aire como el pequeno
cambio de la aceleracién con la altura, se llama



caida libre [1].

La aceleracién de un cuerpo que cae libremente
se llama aceleracién debida a la gravedad y se le
denota con el simbolo g. Cerca de la superficie
de la tierra su magnitud es de apréoximadamente
de 9.78 m/s? para la Ciudad de México, y estd
dirigida hacia el centro de la tierra.

Escojamos un referencial que esté rigidamente
fijo a la tierra y tomemos la parte positiva del eje
y vertical hacia arriba. La aceleracion g debida a
la gravedad serd, entonces un vector que apunta
hacia abajo (hacia el centro de la tierra), o sea
en la direccién negativa del eje y. En este caso se
pueden aplicar las ecuaciones de movimiento con
aceleracion constante:

Vy = Uy, T ayt (1)
Y = vyt + %ayt2 (2)

A menudo se escoge el origen de manera tal que
Yo = 0y ay = —g. En este trabajo se asume que
g es positivo, porque es un valor que se quiere de-
terminar. No se hacen operaciones con vectores.
Por tanto, no es de utilidad el signo negativo para
g.

3. SISTEMA DE ADQUISICION DE
IMAGENES

En general una simple fotografia no nos sirve
para tomar mediciones, ya que hace falta alguna
referencia o medida patrén en la misma, que rela-
cione o asocie a un grupo de pixeles con una
unidad de distancia (cm) para poder realizar la
medicion. Esto se resuelve agregando ese patron
de medida, regla, en la imagen a capturar.

3.1. Modelo del sistema de adquisicién

En la (Fig. 1) se muestra el modelo de una
camara fotografica y el objeto, un tridngulo junto
con una regla o medida patron, a capturar en una
imagen.

Se observa en la figura anterior una transfor-
macién en perspectiva cuyo objeto se encuentra
lejos y paralelo al plano de la fotografia. Hay que
notar que, no se introduce distorcién significativa
ya que se preserva la geometria (esto es, circulos
en el plano del objeto dan circulos en el plano fo-
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Figura 1. Modelo del sistema de adquisicién de
imégenes.

tografico). Es decir, la proyeccién P : R? — R?
se encuentra dada por la relacion:

fz Jy
d+2"d+z

Pl = ( ) = rary

Demostracion, sea:

2=
donde
2?2 =rcosf
y>2 =rsenf
entonces

(rcos@,r sen 8) = (frcosb, fr sen 0)

Haciendo fr = R, tenemos que:

(frcosb, fr sen ) = (Rcosf, R sen 0)

Por lo tanto, permanece la geometria. También
se agrega la referencia o medida patrén, regla,
la cual permitird hacer la correspondencia entre
pixeles y distancia para observar los cambios de
escala correspondiente a la fotografia y el objeto
a medir.
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3.2. Caracteristicas de la cdmara de video

Frame. Es un fotograma o cuadro, una imagen
particular dentro de una sucesion de imagenes que
componen una animacién. La continua sucesién
de estos fotogramas producen a la vista la sen-
sacion de movimiento, fenémeno dado por las
pequenas diferencias que hay entre cada uno de
ellos.

Shutter. Indica la velocidad de obturacién,
la velocidad a la que se abre y cierra el obtu-
rador de un dispositivo fotografico y, por tanto,
al periodo de tiempo durante el cual esta abierto
éste. Normalmente se encuentran configuradas a
30 frames/s, es decir, obtendremos 30 fotografias
por cada segundo que pase.

Velocidades rdpidas. Superiores a 1/60 segun-
dos; el obturador permanece abierto muy poco
tiempo dejando pasar menos luz hacia el elemento
fotosensible. Con ellas se consigue congelar el
movimiento y resaltar el dinamismo de los objetos
en movimiento.

Velocidad lentas. Inferiores a 1/60 segundos; el
obturador permanece abierto mas tiempo dejando
pasar més luz. Con ellas se consiguen imagenes
borrosas. En la (Fig. 2a.) la flecha indica el
objeto (canica). En la (Fig. 2b.) la flecha apunta
a una barra borrosa que representa al objeto en
caida, a su lado izquierdo se muestra la sombra
que genera la iluminacién. En estas velocidades
es recomendable usar un tripode para evitar que
la fotografia salga borrosa.

El fenémeno de caida libre sucede en cuestion
de fraccién de segundo, es decir, casi impercepti-
ble al ojo humano. Para una cdmara profesional
es necesario configurarla con la mayor velocidad
del shutter, a 1/2000. Hay que mantener una
buena iluminacién ya que por la gran velocidad,
el shutter deja pasar menos luz al elemento foto-
sensible. También, hay que evitar que la ilumi-
nacién genere sombras que introduzcan ruido en
el objeto que cae.

4. PROCESAMIENTO AUTOMATICO
DE IMAGENES

Para poder obtener los pardametros fisicos, dis-
tancia y tiempo, de imagenes en video que cap-
tura el movimiento de un objeto en caida li-

Figura 2. (a) Objeto; (b) Objeto borroso.

bre se requieren cuatro etapas de procesamiento:
adquisicién de datos, filtrado, segmentacién y
evaluacién.

El procesamiento digital de imagenes se realiza
en las primeras dos etapas, adquisicién de datos
y filtrado. En la tercera etapa, se lleva a cabo
el reconocimiento de patrones a través de la seg-
mentacién. En la dltima etapa se evalia la dis-
tancia y el tiempo a la que cae el objeto.

4.1. Procesamiento digital de imagenes

Una #magen se define [2] como una funcién bidi-
mensional f(z, y), donde z y y son coordenadas
espaciales (plano) y la amplitud de f en cualquier
par de coordenadas (z, y) es llamado la intensi-
dad o nivel de gris de la imagen en ese punto.

Si los valores de los niveles de gris son canti-
dades discretas (enteros) entonces a la imagen se
le llama imagen digital. Esta imagen digital se
compone de elementos llamados pizeles (picture
elements).

El campo del procesamiento digital de imdgenes
se refiere al procesamiento de imdgenes digitales
por medio de una computadora.

En la etapa de adquisicion de datos se em-
plea una camara de video profesional la cual cap-
tura el movimiento en caida libre del objeto en
una secuencia de frames o cuadros (fotografias).
Esta cdmara genera un archivo tipo videoclip, por
ejemplo ”Caida libre - clip 001.avi”. Para poder
obtener los parametros fisicos de interés es nece-



sario descomponer el video en frames o fotografias
individuales, proceso que se realiza a través de
software profesional para creacién de videos. Las
etapas de filtrado, segmentacién y evaluacién se
procesan con programacion en Matlab.

Cada fotografia que se obtiene en la etapa an-
terior, es una imagen digital en color la cual se
compone de tres matrices de tamano mazn para los
colores rojo, verde y azul respectivamente. Esta
imagen en color se puede convertir en una imagen
en escala de grises (una sola matriz) [3] donde la
intensidad de cada pixel va del negro (0) al blanco
(255). El tratamiento de las imdgenes se facilita
en la escala de grises (0-255).

Una vez convertida la imagen a escala de grises,
estas tienen que pasar por una etapa de filtrado
(mascaras de 5z5 pixeles) a fin de que se elimine
el ruido introducido por fenémenos aleatorios aso-
ciados a las caracteristicas propias de la camara
e iluminacién de la escena, entre otros.

4.2. Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones, o reconoci-
miento de formas, se define [4] como la disciplina
cientifica cuya meta es la clasificaciéon de objetos
en un numero de categorias o clases.

En una fotografia encontramos una gran canti-
dad de objetos. Para el problema que nos ocupa
el objeto de interés es aquel que corresponde a la
clase: objeto que cae. Al proceso que permite ex-
traer la region u objeto de interés en una imagen
se le denomina segmentacion. El parametro fisico
de distancia se obtiene a través de la posicién en
la cual se encuentra el objeto que cae. La seg-
mentacién permite discriminar el objeto que cae
de entre los otros objetos.

Para segmentar el objeto que cae es necesario
aplicar la técnica de diferencia matricial entre
pares de imégenes consecutivas y posteriormente
la técnica de binarizacion. La primera técnica
elimina todos los objetos que no cambian de una
imagen a la otra, dejando un color negro como
fondo y colores en tonos de grises para el objeto
que cae. La segunda técnica consiste en conver-
tir la imagen que resulta de la diferencia matri-
cial a solo dos colores blanco y negro, donde el
color blanco corresponde al conjunto de pixeles
que conforman el objeto que cae y el negro al
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fondo de la imagen. Esto se hace para aislar com-
pletamente el objeto que cae del fondo de la ima-
gen. La aplicacidn de filtros de suavizado mejoran
la segmentacién.

Finalmente la etapa de evaluacién consiste en
determinar el centro de masa que corresponde al
conjunto de pixeles en color blanco. Este centro
de masa corresponde a la posicién (z, y) del ob-
jeto en la fotografia. A partir de esta posicién
se puede calcular el pardmetro fisico de distancia.
El parametro fisico de tiempo lo da el intervalo
entre pares de imagenes consecutivas, pardmetro
asociado al tiempo en que se captura cada frame
por la cdmara de video (1/30=0.033...).

A continuacién se ilustra un algoritmo para de-
terminar los parametros fisicos de un objeto en
caida libre.

1. Leer par de imédgenes consecutivas.

2. Convertir imagenes a escala de grises.
3. Filtrar las iméagenes.
4

. Segmentar, obtener la diferencia matricial
entre pares de imagenes consecutivas, bina-
rizar la diferencia y filtrar.

5. En la imagen diferencia calcular el centro
de masa (z, y) del objeto.

6. Repetir los pasos 1 a § para el resto de las
imégenes.

5. DESCRIPCION EXPERIMENTAL

1. Instalar la cdmara de video paralela al
plano donde se realizara el experimento, con
una configuracién de 1/30 frames y 1/2000
para la velocidad del shutter, o la mayor
posible.

2. Verificar que el plano se encuentre total-
mente blanco (Fig. 3.), si no es asi, ade-
cuarlo para evitar errores de visién en la
medicién. Instalar la iluminacién, tratando
de evitar que se generen sombras e intro-
duzcan ruido en la imagen. Ubicar la re-
ferencia, perpendicular al piso, para garan-
tizar que se encuentra totalmente vertical,
es decir, sin ninguiin dngulo de inclinacién.
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3. Seleccionar el objeto, el cual no deberd cam-
biar, ya que se realizarén varios experimen-
tos para asegurar la validez de los resulta-
dos.

4. Grabar el fenémeno minimo 8 veces, para
garantizar los resultados bajo las mismas
condiciones.

5. Una vez obtenido el video correspondiente
utilizar software editor de video, para des-
componer el video en fotografias por se-
gundo.

6. A continuacién seleccionar las fotografias
donde se encuentra el fenémeno en caida
libre, se omiten aquellas donde no hubo
movimiento, asi como, de las que corres-
ponden al rebote del objeto contra el piso.

7. A través de software matemdtico como
Matlab, hacer la medicion manual de
cada una de las posiciones del objeto en
las fotografias.  Confirmar estas medi-
ciones de manera automatica aplicando
procesamiento digital de imégenes y re-
conocimiento de patrones a través de pro-
gramacion en Matlab.

8. Determinar la correspondencia pixel por cm
(escala), utilizando matlab.

9. Determinar los tiempos del experimento a
partir del nimero de frames asociados a un
segundo (1/30=0.033 segundos/frame).

10. Determinar la distancia a partir de la
posicién del objeto en el frame:

N

11. Determinar la velocidad, para dos frames
consecutivos, a partir de la derivada de la
distancia con respecto al tiempo:

dd  (dy—dy)
V=——=-—=
At~ (ty —t1)

12. Calcular la aceleracién a través de la
derivada de la velocidad con respecto al

Figura 3. Set experimental.

tiempo:

Qo B _ d*d _ (ddy/dt — ddy /dt)
Todt T dt2 (ta — t1)

13. Obtener el promedio de las segundas
derivadas para determinar la aproximacién
a la gravedad

14. Finalmente, con los datos obtenidos veri-
ficar si los objetos caen con la misma ace-
leracion.

6. RESULTADOS

En la (Fig. 3.) se muestra el set empleado para
la adquisiciéon de imagenes correspondientes a los
objetos sujetos a experimentacién.

Los experimentos se realizaron para dos objetos
distintos, una moneda de dos pesos mexicanos y
una canica semitransparente.

En la Tabla 1 se muestran los resultados para
la caida libre de la moneda. Por ejemplo, para
el frame 24 (primera columna) tenemos que el
objeto se encontraba en la posicién (128, 24) (se-
gunda y tercera columna), el tiempo transcurrido
del frame 23 al 2/ es de 0.03 segundos (columna
4), la diferencia entre el frame 24 y el frame 23
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Tabla 1
Resultados experimentales y cdlculo de la gravedad (p=pixeles).
X vy t X v d [ v=dd/dt | a=d*d/dt?
Frame | (p) P | () | () (p) (p) (p) (p/s%) cm/s? | m/s?
23 128.44 18.64 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 161.26 2377.96 1185.59 | 11.86
24 128.00 24.00 | 0.03 | -0.44 5.36 5.38 240.53 1789.71 892.31 8.92
25 127.52 32.01 | 0.07 | -0.92 13.36 13.39 300.18 1707.04 851.08 8.51
26 127.03 42.00 | 0.10 | -1.41 23.36 23.40 357.09 2459.97 1226.48 | 12.26
27 126.40 53.89 | 0.13 | -2.03 35.24 35.30 439.08 1746.88 870.95 8.71
28 125.49 68.50 | 0.17 | -2.94 | 49.85 49.94 497.31 2156.54 1075.20 | 10.75
29 125.02 85.07 | 0.20 | -3.42 66.43 66.52 569.20 1933.50 964.00 9.64
30 124.03 | 104.02 | 0.23 | -4.40 85.38 85.49 633.65 1429.88 712.90 7.13
31 123.44 | 125.14 | 0.27 | -4.99 | 106.49 | 106.61 681.31 1769.89 882.42 8.82
32 122.65 | 147.84 | 0.30 | -5.78 | 129.19 | 129.32 740.31 1224.10 610.31 6.10
33 121.86 | 172.50 | 0.33 | -6.57 | 153.86 | 154.00 781.11
34 121.01 | 198.53 | 0.37 | -7.43 | 179.88 | 180.03
Promedio 1930.15 962.33 9.62

es de 128-128.44=-0.44 (columna 5) para z y de
24-18.64=5.36 para y (columna 6), la distancia
del frame 23 al 24 es de

Va2 +y2 = \/(-0.44)% + (5.36)% = 5.38
(columna 7), la velocidad serd de

13.8929-5.37559

0.0667-0.0333  A40-921

(columna 8), la aceleracién serd de

240.5271-161.2619=1789.7136 ~ 1789.71

(columna 9), la conversién de pixeles a
centimetros (Tabla 2) serd de

1789.71857/2.0057=892.30602

(columna 10), este dltimo valor convertido a
m/s? seré de

892.3061(cm/s%)[(m)/100(cm)] = 8.92(m/s?)

(columna 11). Finalmente, al promediar todos
los valores de la columna 11 obtendremos el valor
de la gravedad buscado, 9.62 m/s?, que es muy

Cambio de la distancia respecto al
tiempo
800,000 o
3 600.000 /
T 400,000
=
(=1 — Jy
200000 ,/ dd/dt
0:000 . : : 3
0000 0100 0200 0300 0400
segundos

Figura 4. Grafica distancia vs tiempo.

aproximado al valor para la Ciudad de México,
9.78 m/s?.

En la grifica de la (Fig. 4) podemos obser-
var que al graficar la distancia d con respecto al
tiempo t, obtenemos una linea casi recta que co-
rresponde a v = dd/dt = (d*>d/dt)t = gt, donde g
es la pendiente.

En la Tabla 3 se muestran los resultados
obtenidos para g en seis experimentos. Los tres
primeros corresponden al objeto canica y los 3
siguientes corresponden al objeto moneda.

En la Tabla 4 se muestran las diferencias en-
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Tabla 2
Conversion de datos, pixeles por cm.
pixel/cm
2.005717221
Tabla 3

Valores experimentales de la gravedad para obje-
tos en caida libre.

Expl | Exp2 | Exp3 | Exp4 | Expb

Exp 6

9.68 9.59 9.48 9.27 9.75 9.48

tre los datos manuales y los datos que arroja de
manera automética el programa en Matlab. Con
base en estos resultados se puede afirmar que, los
datos obtenidos autométicamente confirman los
calculos manuales con un error aproximado de !
pixel.

En la (Fig. 5.), podemos ver las etapas de pro-
cesamiento para obtener de forma automaética el
parametro fisico de distancia para cada posicién
del objeto en el frame correspondiente. Dos
frames consecutivos, en color (Fig. 5a, b.), son
convertidos a escala de grises (Fig. 5c, d.), es-
tas imagenes pasan por un filtro para atenuar el
ruido, a continuaciéon se hace la diferencia ma-
tricial entre la imagen siguiente menos la imagen
anterior para segmentar el objeto, esta ”imagen
diferencia” produce una imagen con fondo negro
y con el objeto en nivel de gris, ubicado en la
posicién que se indica en la imagen anterior (Fig.
5c.). A continuacién se binariza esta diferencia,
dejando solo pixeles blancos y negros. Con otro
proceso de filtrado se elimina cualquier ruido adi-
cional de manera que solo queden en la imagen los
pixeles que corresponden al objeto que se quiere
segmentar. En la (Fig. 5f.) se muestra el nega-
tivo, de la (Fig. 5e.) sin ruido alguno. Final-
mente, para obtener la posiciéon del objeto en la
imagen se calcula el centro de masa de ese con-
junto de pixeles en color negro (Fig. 5f.), prome-
diando las posiciones z e y de cada pixel.

Figura 5. (a), (b) Frames consecutivos en color;
(¢), (d) Frames en escala de grises; (e) Diferencia
(d-c); (f) Negativo de (e).
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Tabla 4
Comparacion de resultados experimental vs automatico.
Mediciéon manual | Medicién automéatica Diferencia
Frame X y X y X y
22 128.511 | 14.8448 | 128.500 15.500 0.011 | -0.655
23 128.435 | 18.6449 | 128.400 18.800 0.035 | -0.155
24 127.998 | 24.0025 | 127.714 24.000 0.284 | 0.003
25 127.519 | 32.0065 | 127.500 32.000 0.019 | 0.003
26 127.027 | 42.0016 | 127.000 41.000 0.027 | 1.002
27 126.401 | 53.8882 | 126.400 54.200 0.001 | -0.312
28 125.492 | 68.4962 | 125.500 68.000 -0.008 | 0.496
29 125.020 | 85.0724 | 124.833 85.000 0.187 | 0.072
30 124.033 | 104.020 | 124.286 104.000 -0.253 | 0.020
31 123.441 | 125.138 | 123.182 124.818 -0.259 | 0.320
32 122.651 | 147.836 | 122.000 147.000 0.651 | 0.836
33 121.862 | 172.502 | 120.800 171.800 1.062 | 0.702
34 121.005 | 198.526 | 119.952 197.810 1.053 | 0.716

7. CONCLUSIONES

Aceptamos las leyes de la Fisica y conocemos
los modelos matematicos pero nuestro propdsito
es que a partir de la obtencién de medidas, ve-
rificamos esa teoria con la realidad. Es posible
apreciar a través de las Tablas 1 y 2, los va-
lores tan cercanos a la gravedad, es cierto que
no es muy exacto, ya que diferimos en deci-
males, pero dadas las condiciones donde se rea-
lizé el experimento, nuestro error es muy acepta-
ble. El célculo automatico de los datos ayudé a
disminuir considerablemente los tiempos, ademas
de que siempre es sistematico el programa y eli-
mina ciertos errores acumulados en la obtencién
manual de los datos. Ademads es necesario tomar
en cuenta que la experimentacién introduce e-
rrores y no es posible tener datos exactos (siempre
realizamos pequenas aproximaciones), las cuales
afectan nuestros resultados. Las mediciones son
muy importantes y a pesar de los errores men-
cionados la comparacién de resultados fueron con-
gruentes entre la teoria y la realidad. Luego
Galileo no se equivocé.
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Imagen promedio de un conjunto de rostros de las carreras de Ingenieria
en Computacién y Matematicas Aplicadas

A. Soto-Girén®, V. Garcia-Martinez?, J. Servin-Pérez®, C. Barrén-Romero® y F. Monroy-Pérez¢
2Ingenierfa en Computaciéon, UAM Cuajimalpa.
bDepartamento de Matematicas Aplicadas y Sistemas, UAM Cuajimalpa.

°Departamento de Ciencias Bésicas e Ingenieria, UAM Azcapotzalco.

En este trabajo se aplica la técnica Andlisis de Componentes Principales para obtener la imagen promedio
y los rasgos principales de un conjunto de rostros de alumnos de las carreras de Ingenierfa en Computacién y
Matematicas Aplicadas de la UAM Cuajimalpa. Este método se puede aplicar en la identificacién de una persona
con propésitos de seguridad, salud o para algiin tipo de registro o servicio. Para realizar este trabajo se construyo
un set de fotografia como sistema de adquisicién de imagenes. Para el tratamiento de las fotografias se aplicaron
técnicas de procesamiento de imagenes como filtrado, para mejorar la calidad de las mismas disminuyendo el ruido
asociado, asi como la técnica Analisis de Componentes Principales que permite extraer los rasgos de un conjunto
de datos (imdgenes faciales) al reducir la multidimensionalidad de estos a una dimensién mds baja que represente
los rasgos més importantes (nariz aguilefia u otro) del conjunto de datos. La motivacién de este trabajo no sélo
es apoyar a un trabajo de mayor alcance, como es el reconocimiento de rostros con variacién en escala, sino el de
promover el interés de los alumnos de la carrera de Ingenieria en Computacién por las aplicaciones tipicas de las
areas de Procesamiento Digital de Imagenes, Reconocimiento de Patrones y Visién por Computadora.

1. INTRODUCCION o rasgos principales finitos en problemas de di-
mensién infinita.

La técnica consiste de los siguientes pasos: 1.
Recopilar el conjunto de datos; 2. Obtener el
conjunto promedio de los datos; 3. Calcular la
matriz de covarianza; 4. Seleccionar los compo-
nentes, formar un vector caracteristico y calcular
los eigenvectores y eigenvalores de la matriz de

En el presente se describe la técnica
matemdtica de Andlisis de Componentes Prin-
cipales y como se aplica al calculo del rostro
promedio, asi como, de los rasgos principales
de estos (eigenfaces) correspondientes a un con-
junto de estudiantes de las carreras de Ingenieria
en Computacién y Matemadticas Aplicadas de

.. . . covarianza.
la UAM Cuajimalpa. Ademds, se describe el
procedimiento computacional para obtener estos 2.1. Conjunto de datos
resultados. Sea n un conjunto de imagenes de tamano

MxN, donde M es el nimero de pixeles por

, renglén y N es el nimero de pixeles por columna.
2. ANALISIS DE COMPONENTES Entonces, un vector:

PRINCIPALES
X =1T1,T2,..., Ty (1)

La técnica Andlisis de Componentes Princi-
pales (PCA, Principal Components Analysis) [1,
2] es una técnica matemdtica 1til que ha encon-
trado aplicacién en los campos del reconocimiento
de rostros y en la compresion de imagenes ya que
es una técnica comun para encontrar patrones X = X1,X2, ..., Xk (2)

Se compone de n pixeles, donde cada elemento
es un pixel localizado en la misma posicién de
cada imagen. Esto implica que se puede tener
una matriz X de vectores xj tales que:



donde k=1,2,....MN y
X = T1,L2, ...y T (3)

Esta matriz de vectores representa al conjunto
de datos.

2.2. Vector promedio
El vector promedio del conjunto de datos estard
dado por la relacion:

1 MN
mx = gy 2% @

2.3. Matriz de covarianza

La matriz de covarianza Cx es una medida de
la dispersién entre diferentes variables (mds de
una dimensién). Para el caso de un vector xi y
el vector promedio mx tenemos que la matriz de
covarianza estd dada por:

1 MN
_ T
Cx =N ;(Xk —mx)(x;, — mx) (5)

2.4. Componentes principales
La transformacién en componentes principales
[3] estd dado por:

Y = A(Xk — mx) (6)

donde A representa el vector caracteristico o
vector propio (eigenvector, del alemdn eigen pro-
pio). Los renglones de A representan los eigenvec-
tores de Cx. Los eigenvalores son los elementos
a lo largo de la diagonal de Cy, donde:

Cy = ACxAT (7)

Los eigenvectores [4] son vectores unitarios,
es decir su longitud es 1 y forman un conjunto
ortonormal de vectores en la norma inducida por
la matriz de covarianza (son perpendiculares en-
tre ellos respecto a Cx) y proveen informacién
acerca de los patrones en los datos. Seleccionando
los eigenvalores de mayor valor se consigue la re-
duccién de dimensionalidad y la compresion de
datos, en el sentido de que con estos vectores se
cubre el espacio de los datos. Hay reduccién de
dimensionalidad en la medida en que la dispersion
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de los datos se alinean a un eigenvector en par-
ticular de manera que se pueden omitir aquellos
eigenvectores en los cuales no sea relevante tal
alineacion, es decir, su eigenvalor sea pequeno.
Hay compresién de datos en la medida en que se
puede seleccionar sélo aquellos eigenvalores, que
sean m4s representativos en peso (de mayor valor)
de manera que es posible recuperar la informacién
original sin gran perdida de datos, o sea, con error
cuadréatico medio pequeno. Esto es, sea:

X =ATY + mx (8)

el conjunto de datos original. Entonces, para
un conjunto ¢ reducido de eigenvectores tenemos
que A se hace una matriz gzn, A4, de manera que
la reconstruccidn estara dada por:

X =AlY +mx (9)

El error cuadratico medio estard dado por:

n q n
ecm:Z/\j—Z)\]’: Z )\1 (10)
j=1 j=1

J=q+1

Si g=n el error es cero.

3. LA TECNICA EIGENFACE

La técnica eigenface [5,6] es el PCA aplicado
en imdgenes faciales (rostros) sobre un espacio
representado por un conjunto de rostros grande.
Los caracteristicos significativos son conocidos
como eigenfaces porque son los eigenvectores
(componentes principales) del conjunto de ros-
tros; que asemejan, aunque no necesariamente, a
caracteristicas tales como los ojos, oidos o nariz.
La operacién de proyeccién caracteriza a un ros-
tro individual por la suma de pesos de los eigen-
faces caracteristicos, de manera que para recono-
cer un rostro particular solo es necesario com-
parar estos pesos contra aquellos de los rostros
conocidos. En términos matemdticos se requiere
encontrar los componentes principales de la dis-
tribucién de rostros, o los eigenvectores de la ma-
triz de covarianza del conjunto de iméagenes fa-
ciales, tratando una imagen como un punto (vec-
tor) en un espacio dimensional infinito. Posteri-
ormente, se ordenan los eigenvectores de acuerdo
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a una cantidad relativa a la variacién entre las
iméagenes faciales, seleccionando un nimero finito
de estos.

Estos eigenvectores se pueden considerar como
un conjunto de caracteristicos que juntos carac-
terizan la variacién entre las imégenes faciales.
Podemos ver, a cada uno de los eigenvectores,
como un pequeno espectro o ”"fantasma”, del ros-
tro original, al cual se le llama eigenface. Cada
rostro individual se puede representar en términos
de una combinacién lineal de los eigenfaces. Por
lo que un rostro individual se puede aproximar
empleando solo los "mejores” eigenfaces, aquellos
que tienen los eigenvalores més largos o pesados, y
que mas contribuyen en la variacién del conjunto
de imégenes faciales. Los mejores M eigenfaces
se extienden sobre un subespacio M-dimensional,
espacio facial, de todas las imdgenes posibles (se
tiene la reduccién a M dimensiones del espacio de
rostros de dimensién infinita).

3.1. Adquisicién de imagenes
Sea F un conjunto de M iméagenes o fotografias
de tamano mazn donde:

F=f.f,.. fu (11)

Las operaciones de cédlculo se reducen si cada
imagen se reordena de manera que el tamano o
resolucion de las mismas se lleven a la resolucién
(man)z1=Nzl. De esta forma se obtendré:

T=r7,7,...,Tu (12)

que es un conjunto de M imagenes de resolucion
Nzl.

3.2. Caélculo de los eigenfaces
El rostro promedio del conjunto de fotografias
estard dado por:

oo L irk (13)
M k=1

y sea

o, =T,-T (14)

la diferencia entre la i-esima imagen o fotografia
y el rostro promedio. Entonces la matriz de co-

3
varianza estard dada por la relacién:
1M
_ - T _ T
C=+; > ®.8] = AA (15)
k=1
donde
A =[P1P,y. Dy (16)

es un vector de tamano NzM. A partir de la ma-
triz de covarianza se pueden obtener los eigenfaces
(eigenvectores) y los eigenvalores. Aplicando:

AATVi = U;V; (17)

donde v; es el vector de eigenfaces y ; el conjunto
de eigenvalores. Notemos que la resolucién de
esta operacién estara dada por:

AAT = (NzM)(NzM)* = (NzN) (18)

Para hacer este célculo es necesario hacer com-
putacionales las operaciones reduciendo la re-
solucion de las mismas. Esto es, si las imagenes
son de tamafio mzn entonces para una imagen
con m=376 y n=292 pixeles tendremos que la re-
solucién serd de man=376x292=109,792 pixeles.
Como N=mazxn, entonces NxzN=12,054,283,26/
que es un valor muy alto para calcular. Aplicando
propiedades del algebra lineal se puede reducir
el computo de las operaciones a un valor dado
por MxzM. Si M corresponde a seis fotografias en-
tonces MzM=6x6=36. Esto es:

ATA = (NaM)T(NaM) = (MxzM) (19)

De esta forma el procedimiento para calcular
los eigenvectores y eigenvalores serd el siguiente.
Consideremos la ecuacién:

ATAlli = U0 (20)

De esta ecuacién obtener los eigenvectores u; y
eigenvalores p;. A continuacién ajustar el eigen-
vector u; obtenido multiplicandolo por A ya que:

AAT(Aw;) = pi(Aw) (21)
donde
V; = Al_ll‘ (22)

nos da el conjunto de eigenfaces buscado.



Figura 1. Sistema de adquisicién de imagenes.

4. RESULTADOS

En la figura 1 se muestra el set fotogréfico em-
pleado para la adquisicién de imégenes. Este set
fotografico se compone de los siguientes elemen-
tos: dos lamparas reguladores de 500 Watts, dos
paneles reflectores, un banquillo, un fondo azul,
una cdmara profesional NIKON D80, y un tripie
profesional. Este set fotografico se empleé para
adquirir el conjunto de fotografias correspondi-
entes a los alumnos de Ingenieria en Computacién
(Fig. 2) y Matematicas Aplicadas (Fig. 5). Se
emple6 MATLAB R2006b para implementar las
ecuaciones descritas en este articulo y obtener los
resultados gréficos correspondientes. Los resul-
tados muestran un conjunto de M=6 fotografias
(con resolucién de 3762292 pixeles) por carrera.
Aplicando la ecuacién (13) a este conjunto de fo-
tografias, de manera separada, se obtiene el ros-
tro promedio correspondiente. En la figura 3 se
muestra el rostro promedio de los alumnos de In-
genierfa en Computacién y en la figura 6 se ilustra
el rostro promedio de los alumnos de Mateméticas
Aplicadas. Finalmente, aplicando la ecuacién
(22) se obtienen los eigenfaces correspondientes
(fig. 4 y Fig. 7), para todos sus eigenvalores.

5. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos muestran que el ros-
tro promedio de los alumnos de la carrera de
Matemaéticas Aplicadas tienden hacia un rostro
femenino, con cara redonda, labios gruesos y ojos

Soto-Girén et al.

Figura 2. Fotografias de los alumnos de la carrera
de Ingenieria en Computacion.

Figura 3. Rostro promedio de los alumnos de la
carrera de Ingenierfa en Computacién.

Figura 4. Eigenfaces correspondientes a los alum-
nos de la carrera de Ingenierfa en Computacién.
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Figura 5. Fotograffas de los alumnos de la carrera
de Matemadticas Aplicadas.

-
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Figura 6. Rostro promedio de los alumnos de la
carrera de Matematicas Aplicadas.

Figura 7. Eigenfaces correspondientes a los alum-
nos de la carrera de Matematicas Aplicadas

casi unidos (Fig. 5y Fig. 7). Para el caso de los
alumnos de Ingenieria en Computacién, los ras-
gos son mas finos, se mantiene el rostro robusto y
aparece la regién que corresponde a la barba (Fig.
4y Fig. 6). Finalmente, se puede afirmar que esta
herramienta se puede utilizar para obtener rasgos
dominantes de un rostro y determinar a que ca-
rrera pertenece, o cudl es el origen (estado, pafs,
etc.) del cual proviene un estudiante o persona.
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Apéndice D

Codigos de programas en MATLAB

D.1.
D.2.
D.3.
D.4.
D.5.
D.6.
D.7.

Variacion total (programa)

Extraccion de la region eliptica del rostro (programa)

Normalizacion de las regiones elipticas en resolucion y suavizado con TV (programa)
Calculo de eigenfaces (programa)

Generacion de la piramide de imagenes (programa)

Verificar iméagenes que conforman las bases de datos (programa)

Reconcimiento de rostros, prueba de verificacion de cambios de escala
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D. CoODIGOS DE PROGRAMAS EN MATLAB

D.1. Variacion total (programa)
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1 function u = tvdenoise(f,lambda,NumSteps,u)

2 %TVDENOISE Total variation image denoising

3 % u=TVDENOISE(f,lambda,NumSteps) denoises the i nput image f over
4 % NumSteps number of iterations. The larger the parameter lambda, the
5 % stronger the denoising. The output u approxima tely minimizes the
6 % Rudin-Osher-Fatemi (ROF) denoising model

7 % [| f-u|"2_L"2 + lambda*TV(u)

8 % where TV(u) is the total variation of u.

9 %

10 % TVDENOISE(...,u0) specifies the initial image u 0. By default, u0 =f.
11 %

12 % Example: Run TVDENOISE without any inputs for a demo

13 % >>tvdenoise

14

15 % Pascal Getreuer 2007

16 clc

17 if nargin<4

18 if nargin ==

19 %%% Demo %%%

20

21 % Generate image

22 [x,v] = meshgrid(linspace(-1,1,180),linspace(-1,1,180));
23 [th,r] = cart2pol(x,V):;

24 f = (sgrt(2)-r)."2.*(sin(12*r + 4*th) > 0 | r < 0.05)*255;
25 f = conv2(f,ones(5)/25, 'same' ) ;

26 f = £(3:5:end,3:5:end) ;

27 f = £ + randn(size (£f))*30; % Add noise

28

29 % Denoise the image with lambda=400 and 25 iteratio ns

30 v = tvdenoise (£,400,25);

31

32 % Plots

33 subplot(1,2,1);

34 image (f) ;

35 title( '‘Noisy Image' )

36 axis image ; axis off ; colormap(gray(256)) ;

37 subplot(1,2,2);

38 image (v) ;

39 title( 'Denoised Image' ) ;

40 axis image ; axis Off ; colormap(gray(256));

41 shg;

42

43 return ;

44 end

45 u = f;

46 elseif any(size(f) ~= size(u))

47  error( 'u0 must have the same size as f.' )

48 end

49

50

51

52 EpsSqr = le-6;

53 dt = 0.25;

54

55 a = dt*lambda/2;

56 [N1,N2] = size(u);



57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75

il
ir
iu
id

for

(
=1
[
[

1,1:N2-17;
2:N2,N27;
1,1:N1-17;
2:N1,N17;

k = 1:NumSteps

ul
ur

uu =

ud
c

cl
cu

u

u
u

u(id, :
a./sqrt (EpsSqgr + (ur - u).”2 +

C
C

(:,11);
(:,1r);

’

(iu, )
) .

’

(:,11);

(iu,:);

u = (u + dt*f + c.*(ur + ud) + cl.*ul + cu.*

end

-/

(1 + dt + 2*c + cl + cu):;

N2);

uu)



D.2. Extraccion de la region eliptica del rostro (programa)

D.2. Extraccion de la region eliptica del rostro (programa)
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1 %Llocalizacion y Reconocimiento de rostros en imagen es monoculares con
2 %variacion en escala

3  %Programa hecho en MATLAB 7.3.0.267 (R2006b) (c)

4

5 %Programa: Experimento, deteccion de ojos en 50 fot ografias

6 %resultados: aciertos 48 (96%), Errores:2(4%)

7

8 %limpiar espacio de trabajo

9 clear all

10 close all

11 clc

12

13

14 p=[];

15

16 for ii=1:1:50 %Iniciar cuenta

17

18 %cargar imagen empezando en ii=1, es decir, desde ' 1.bmp' a '50.bmp".
19  archivo=strcat(num2str(ii), "bmp' ); %concatenar nombre de archivo
20 [x,map] = imread(archivo); %cargar imagen

21 x = imadjust (x,stretchlim(x), [0 1]);%autoajustar la intensidad

22

23 %Visualizar la imagen original 'x' ajustada en inte nsidad

24 figure, imshow(x),title( 'Imagen original ajustada’ )

25

26 fotooriginal=x; %conservar imagen original

27

28 %convertir el espacio RGB de la imagen a escala de grises

29 y=rgb2gray (x) ;

30 figure, imshow(y),title( 'v' ) ; %Visualizar la imagen

31 fotoengris=y; %Conservar la imagen en escala de grises

32 Yy=y;

33

34 %convertir el espacio RGB de la imagen al espacio Y CbCr

35 YCBCR = rgb2ycbcr (x) ;

36 Y=double (YCBCR(:,:,1)./255); %normalizar "Y' luminancia

37 figure, imshow(Y),title( 'Y' ); %visualizar la imagen

38 cb=double (YCBCR(:,:,2)); %Extraer la componente 'Cb’

39 cr=double (YCBCR(:,:,3)); %Extraer la componente 'Cr'

40 cb2=(cb.”2)./255; %Elevar al cuadrado la compone 'Cb' y normalizar
41 cr2=((255-cr)."2)./255; %Elevar al cuadrado la compone 'Cr' y normalizar
42 %Hacer la diferencia entre la componente Cb de 'YCB CR'

43 %y la componente R de 'x'

44 E=uint8(cb)-x(:,:,1);

45  figure, imshow(E),title( ‘Imagen Cb-x(:,:1)' ) ; %visualizar la imagen
46

47 %Obtener el mapa de piel

48 %Hacer la diferencia entre Cb de "YCBCR'y la compo nente R de ‘X'
49 %y la componente 'Y' de 'YCBR'

50 Z=double (cb) -double (x(:, :,1))-Y;

51 level=graythresh (Z); %determinar automaticamente umbral de binarizacién
52 Z=im2bw (Z, level) ; %binarizar imagen

53 Z=~7; %complementar la imagen

54 [I. componentes]=bwlabel (Z); %Etiquetar componentes 8-conectadas

55 %Determinar el tamafio de cada componente

56

s=[1];



57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
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79
80
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82
83
84
85
86
87
88
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for k=1:componentes
s=[s; size(find(L==k),1)];
end

%extraer la region
[maximo indice]l=max(s); %
[rows cols]=find(L==indice);
BW=zeros (size (L)) ;
for k=1:maximo
BW (rows (k,1),cols(k,1))=L(rows(k,1),cols(k,1));

end
BW2 = imfill(BW, 'holes' ) ;
[rows cols]=find(L==indice);
figure, imshow(BW2),title( 'Region’ ) ;

%extraer la elipse méaxima dentro de la region

py=uint8(mean(rows)) %

px=uint8(mean(cols)) % estos puntos casi corresponden a un punto en lan
BW3 = imregionalmax (BW2,8); %laregion delacaraesO

figure, imshow(BW3),title( ‘Minimos' ),hold  on, plot(px,py, +r'

%crecer una elipse
[p q]=size(BW3)
axl=double
axz2=double (px
byl=double (py
by2=double (py

Px

’
’

’

’

(px)
(px)
(py)
(py)

while  BW3(byl,px)==1 && by1>1
byl=byl-1;
end

while BW3(by2,px)==1 && by2<p
by2=by2+1;
end

while BW3(py,ax1)==1 && ax1>1
axl=axl-1;
end

while BW3(py,ax2)==1 && ax2<q
ax2=ax2+1;
end

if py-byl <= by2-py
bymin=byl;
ejemayor=py-byl;
else
bymin=by2;
ejemayor=by2-py;
end

if px-axl <= ax2-px

):

ariz
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axmin=axl;
ejemenor=px-axl;
else
axmin=ax2;
ejemenor=ax2-px;
end
plot(px,bymin, +rto)
plot(axmin,py, o)

%reducir eje menor a 3/4 partes para quitar el ruid
%exteriores de los ojos

ejemenor=0.75*ejemenor;
ejemayor=0.75*ejemayor;

%Calculo de la ellipse, considerar sistema de coord
h=double(px)
k=double(py)
a=double(ejemenor)
b=double(ejemayor)

$region=255*uint8 (ones(size(E)));
region=255*zeros (size(E));

for j=(k-b):1:(k+b)
for i=(h-a):1:(h+a)

x=1;

if (j<k)

0 cercano a los extremos

enadas de MATLAB

y=(-1)*sqrt (((b"2) * (1-(((x-h)"2)/(a"2))) )) + k ;

if (j>=y)

region(j,i) = E(j,1);
else
region(j,1i) = 0;

end
else

y=sqrt (((b*2) * (1-(((x-h)"2)/(a"2)))

it (<=y)
region(j,i) = E(j,1);
else
region(j,i) = 0;
end
end
end
end

figure, imshow(uint8(region)),

title( ‘Region de la ellipse en niveles de gris’
plot(px,bymin, o)

plot(axmin,py, +rto)

+ k H

) ;hold on;
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224

plot(px,py, o) ;

%pbinarizar imagen
level=graythresh (region) ;
BW4=im2bw (region, level) ;
[BW4 componentes]=bwlabel (BW4, 8) ;
%componentes
s=[];
for k=1:componentes
s=[s; size(find(BW4==k),1)];
end
% s
%meadia=mean(s)
desviacionstd=std(s, 1) ;

%eliminar componentes menores a la desviacién estan
t=[1;
for k=1:componentes
if componentes>6
if s(k,1)<desviacionstd
[rows cols]= find (BW4==Kk);
for I=1:size(rows(:,1))
region(rows(1l,1),cols(1,1))=0;
end
end
end
end

[BW4 componentes]=bwlabel (region, 8) ;
%componentes
s=[1];
for k=1:componentes
s=[s; size(find (BW4==k),1)];
end

%Eliminar componentes a lo largo del eje vertical
[p gl=size (BW4);
by=uintl6 (py) ;

while by>1

k=BW4 (by, px) ;
if k~=0
[rows cols]= find(BW4==k);
for I=1:size(rows(:,1))
BW4 (rows (1,1),cols(1,1))=0;
end
end
by=by-1;
end

by=uintl6 (py) ;
while by<p

k=BW4 (by, px) ;
if k~=0

dar



225 [rows cols]= find(BW4==Kk) ;

226 for I=1:size(rows(:,1))

227 BW4 (rows (1,1),cols (1,1))=0;
228 end

229 end

230 by=by+1;

231 end

232

233 figure, imshow(BW4), title( ‘componentes’ ) ;hold on;
234 plot(px,bymin, o)

235 plot(axmin,py, +rto);

236 plot(px,py, +ro);

237

238 %Extraer posicion yly y2 de los ojos

239 [BW4 componentes]=bwlabel (BW4,8) ;

240 componentes

241 cm=[];

242 for k=1:componentes

243 [rows cols]= find (BW4==k) ;

244 cm=[cm; k uintlé (mean(rows)) uintlé (mean (cols))];
245 end

246

247 cm

248 cm=sortrows(cm,2)

249

250 cmy=mean(cm(:,2))

251 cmx=mean(cm(:,3))

252 plot(cmx,cmy, ‘or' )

253

254 Y%Extraer posicion x1 y x2 de los ojos

255 MX=mean (BW4) ;

256 MY=mean (BW4') ;

257 figure,plot(MX)

258 figure,plot(MY)

259 [p gl=size (MX);

260 [valor xl]=max (MX(1l,1:px));

261 MX=[zeros ([l px]) MX(1l,px:q)];

262 [valor x2]=max (MX(1l,:));

263

264 x1

265 x2

266

267 %subplot(1,2,1),imshow(BW4),subplot(1,2,2),plot(MY)
268 %Buscar los picos maximos de cada componente y su a ncho
269 [p q]=size(MY)

270 maximos=[]; %ancho del pico y posicién en el eje y
271 maximo=0;

272 ancho=0;

273 anchol=0;

274 anchos=[]; %ancho entre picos y no picos
275 r=0;

276 for k=p:l:q

277

278 if MY(1,k)~=0

279 if  r==0;

280 anchos=[anchos;ancho];



281 ancho=0;

282 end

283 r=1;

284 if MY(1,k)>maximo

285 maximo=MY (1, k) ;
286 indice=k;

287 end

288 anchol=anchol+1;
289 else

290 if r==1

291 maximos=[maximos; anchol indice];
292 indice=0;

293 r=0;

294 maximo=0;

295 anchos=[anchos;anchol];
296 anchol=0;

297 end

298 ancho=ancho+1;

299 end

300

301 end

302 anchos=[anchos;ancho];

303

304 maximos

305 anchos

306

307 %Eliminar componentes adicionales
308

309 [npicos nancho]=size (maximos) ;
310 switch npicos

311 case 0

312 y1=0;

313 y2=yl;

314 x1=0;

315 x2=x1;

316 case 1

317 yl=maximos (1,2);

318 y2=y1l;

319 case 2

320 anchol=maximos (1,1);
321 ancho2=anchos (3,1);
322 if ancho2>(2*anchol)
323 yl=maximos (1,2);

324 y2=y1;

325 else

326 yl=maximos (2,2);
327 y2=y1l;

328 end

329 case 3

330 yl=anchos (1,1)+anchos (2,1)+anchos(3,1)+ (anchos(4,1)/2);
331 y2=y1l;

332 otherwise

333 end

334

335

336 BW4 = bwselect (BW4, [x1;x2],[vl;vy2],8);



337 figure,imshow(BW4),title( ‘Mapa de ojos' )

338

339 disp(sprintf( 'x1=%d, x2=%d, y1=%d y2=%d' ,x1,%x2,y1,y2));
340

341

342 %calculo de la distancia d entre los ojos

343 d=sqrt((x2-x1)"2+(y2-y1)"2)

344

345 %Calculo de la ellipse, considerar sistema de coord enadas de MATLAB
346 tetha=atan((y2-y1)/(x2-x1))

347 x0=((x1+x2)/2)+0.43*d*sin(tetha)

348 y0=((y1+y2)/2)+0.43*d*cos(tetha)

349 ejemenor = 1*d

350 ejemayor = 1.3*d

351

352

353 %extraer la regionde la ellipse

354 h=ceil(x0)

355 k=ceil(y0)

356 a=ceil(ejemenor)

357 b=ceil(ejemayor)

358

359 % [fotom foton]=size (fotoengris);

360 [fotom foton]=size (fotoengris);

361 region=0*uint8 (ones ([fotom foton])) ;

362 %region=255*uint8 (ones([ejemayor ejemenor]));
363 region2=0*uint8 (ones([fotom foton 3]));

364 for j=(k-b):1:(k+b)

365 for i=(h-a):1:(h+a)

366 x=1i;

367

368 if (j<k)

369 y=(-1)*sqrt (((b"2) * (1-(((x-h)"2)/(a"2))) )) + k i
370

371 if (>=y)

372 region(j,i) = fotoengris(j,1i);

373 region2(j,i,1) = fotooriginal(j,i,1);
374 region2(j,1i,2) = fotooriginal(j,i,2);
375 region2(j,1i,3) = fotooriginal(j,i,3);
376 else

377 region(j,i) = 0;

378 region2(j,i,1) = 0;

379 region2(j,1,2) = 0;

380 region2(j,1i,3) = 0;

381

382 end

383 else

384 y=sqrt (((b"2) * (1-(((x-h)"2)/(a”2))) )) + k ;
385 if (j<=y)

386 region(j,i) = fotoengris(j,i);

387 region2(j,i,1) = fotooriginal(j,i,1);
388 region2(j,1i,2) = fotooriginal(j,i,2);
389 region2(j,i,3) = fotooriginal (j,i,3);
390 else

391 region(j,1i) = 0;

392 region2(j,1i,1) = 0;



393 region2(j,1,2)
394 region2(j,i,3)
395 end

396 end

397 end

398 end

399

400 figure, imshow(region), title(

401 figure, imshow(region2), title(

402

403 nombrearchivol=char(strcat(

404 imwrite(region,nombrearchivol,
405 nombrearchivo2=char(strcat(

406 imwrite(region2,nombrearchivo2,
407

'Region de la ellipse en niveles de gris'
'Region de la ellipse en color'

'‘eg’ ,num2str(ii), "“bmp' ));
‘bmp* ) ;

‘ec’ ,num2str(ii), “bmp' ));
‘bmp* ) ;

408 D=[D;d h k a b size(fotooriginal)];

409
410 ii

411 disp( 'cualquier tecla para continuar' )

412 pause

413 close  all
414 end
415D

416 mean(D)
417

418

419



D. CoODIGOS DE PROGRAMAS EN MATLAB

D.3. Normalizaciéon de las regiones elipticas en resoluciéon y suavizado

con TV (programa)

La normalizacién en resolucién se realiza a partir de la linea 60 en el programa. El suavizado con
TV se realiza en la linea 65.

Para el primer conjunto de 50 imagenes (Fig. 6.2), modificar las lineas 14 y 18 con:

N=50;

errores=[48];

Para el segundo conjunto de 40 imagenes (Fig. 6.27), modificar las lineas 14 y 18 con:

N=40;

errores=|[36];

140



%Programa hecho en MATLAB 7.3.0.267 (R2006b) (c)

%Programa: normalizar las imagenes al mismo tamafio y
% suavizarlas con variacion total.

function  normalizacion

NOoO ogbh wN R

8 %Limpiar espacio de trabajo

9 clear all

10close all

11 clc

12

13 %Definir el nimero de imagenes a normalizar
14 N=40;

15

16 %Definir los errores que no se deben considerar par
17 %minimos

18 errores=[36];

19

20 %Cargar archivo de parametros

21 D=load( 'd.txt' ) ;

22

23 %Eliminar errores y obtener minimos

24 disp(sprintf( 'Programa: Normalizacion de la base de datos.'

25 disp(sprintf( ‘\nEliminando errores para calcular parametros mini
26 E=[];

27 [m n]=size(D);

28

29 for i=1:1:N %Conjunto de imagenes

30 if find(errores==i) %No considerar los errores

31 else

32 E=[E;D(i,2:n)];

33 end

34 end

35 minimos=min (E) ;

36

37 %Recortar imagen y guardar

38 disp(sprintf( \nRecortando imagenes aplicando parametros minimos
39 E1=[]; %tabla con valores

40 for i=1:1:N

41  archivo=strcat( '‘eg’ ,num2str(i), "“bmp' );

42 [x,map] = imread (archivo);

43  disp(sprintf( \nRecortando archivo: %s ... ,archivo))
44 $figure, imshow (x); pause

45 region=centrar (x,D(i,:));

46 El1=[El; 1 D(i,2) D(i,5) D(i,6) size(region)] ;
47  nombrearchivol=char(strcat( ‘en’ ,numa2str(i), “bmp' ));
48  disp(sprintf( \nGuardando archivo recortado: %s ...'

49  imwrite(region,nombrearchivol, ‘bmp' ) ;

50 close all

51 end

52 E1; %NMostrar la tabla de datos

53

54 %HReducir tamafio al minimo y guardar

55 E2=[];

56 for i=1:1:N

)

mos...

a obtener los parametros

)

,nombrearchivol))

)



57  archivo=strcat( ‘en’ ,num2str(i), “bmp' );

58  disp(sprintf( \nNormalizando en resolucion y suavizado con TV:, archivo: %s ..."
archivo))

59 [x,map] = imread(archivo) ;

60 region=imresize(x,[minimos(1,6) minimos(1,7) ], ‘'bilinear’ );

61 %size(region)

62 E2=[E2; 1 size(region)];

63 figure, imshow(region);

64 %suavizar con variacion total

65 region =uint8 (tv (double (region),300,10,double (region)));

66 figure, imshow(uint8(region))

67 nombrearchivol=char(strcat( ‘en" ,num2str(i), "bmp' ));

68  disp(sprintf( \nGuardando archivo normalizado: %s ...' ,nombrearchivol))
69 imwrite(region,nombrearchivol, ‘bmp' ) ;

70 close all

71 end

72

73 E2;

74

75 %Subfuncién: centrar la imagen 'x' de acuerdo a los parametros dados en ‘e’

76 function  region=centrar(x,e)
77 y=zeros (size(x));

78 xl=e(1,3)-e(1,5);

79 yl=e(l,4)-e(1,6);
80 x2=e(1,3)+e(1,5);

81 y2=e(1,4)+e(1,6);

82 region=x(yl:y2,x1:x2);
83

84
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%Localizacion y Reconocimiento de rostros en imagen es monoculares con
%variacion en escala
%Programa hecho en MATLAB 7.3.0.267 (R2006b) (c)

%Programa: Experimento, Calculo de Eigenfaces

%limpiar espacio de trabajo

8 clear all
9 close all
10 clc

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

% Consederar los errores de las elipses de entrada
errores=[15 48];

%Numero de imagenes
M=25;

%Constantes para normalizar en iluminacion con valo res para std y mean.
%Valores cercanos muchas imagens

um=100;

ustd=80;

%Leer las imagenes en formato .bmp
S=[1; %matriz de imagenes
figure(l);
for i=1:M
str=strcat( ‘en' int2str(i), “bmp' ) ; %concatenar el nombre de archivo para elipses norma
eval( 'img=imread(str);"');

subplot(ceil(sqrt(M)),ceil(sqrt(M)),i)
imshow(img)
if i==
title( 'Imagenes de entrada’ , 'fontsize' ,16)
end
drawnow;
[irow icol]l=size(img) ;
temp=reshape (img',irow*icol, 1) ; %ocrear la matriz N=nxm

if find(errores==i) %No considerar los archivos con errores
else
S=[S temp]; %crear la matriz NxM
end
end

%Normalizar las imagenes para reducir los errores p or iluminacion.
for i=1:size(S,2)

temp=double (S(:,1));

me=mean (temp) ;

st=std(temp) ;

S(:,1)=(temp-me) *ustd/st+um;
end

%NMostrar las imagenes normalizadas

figure(2);

for i=1:size(S,2)

str=strcat(int2str(i), “bmp' ) ;
img=reshape (S(:,1i),icol,irow);



57

img=img';

58  subplot(ceil(sqrt(M)),ceil(sqrt(M)),i)

59 imshow(img)

60 drawnow;

61 if ==

62 title( 'Imagenes normalizadas en iluminacion’
63 end

64 end

65

66 %Rostro promedio

67 m=mean(S,2);

68 img=reshape (uint8(m),icol,irow):;

69 figure(3),imshow(img"),title( 'Imagen promedio’ , 'fontsize'
70

71 A=double(S');

72 L=A*A";

73 [vv ddl=eig(L);

74

75 % Ordenar y eliminar los eigenvalores que sean cero
76 v=I[];

77 d=[1;

78 for i=1l:size(wv,2)

79 if (dd(i,i)>1e-4)

80 v=[v vv(:,1)];

81 d=[d dd(i,1i)1]1;

82 end

83 end

84 %ordenar en forma ascendente

85 [B index]=sort (d);

86 ind=zeros (size (index)) ;

87 dtemp=zeros (size (index) ) ;

88 vtemp=zeros(size(v));

89 len=length (index) ;

90 for i=1:len

91 dtemp (1) =B (len+1-1i);

92 ind(i)=len+l-index (i) ;

93 vtemp (:,ind(i))=v(:,1);

94 end

95 d=dtemp;

96 v=vtemp;

97

98

99 %Normalizacion de eigenvectores

100 for i=1l:size(v,2)

101 v(:,1)=v(:,1)./sqrt(sum(v(:,1).72));
102 end

103

104 %Eigenvectores de la matriz de covarianza C

105 u=[];

106 for i=1:size(v,2)

107 u=[u (double(S)*v(:,1))./sqrt(d(i))];
108 end

109

110 %Normalizacion de eigenvectores

111 for i=1:size(u,2)

112 u(:,i)=u(:,1)./sqrt(sum(u(:,1i).%2));

, 'fontsize’

116)

116)



113 end

114

115 %Visualizar eigenfaces

116 figure (4);

117 for ii=1l:size(u,2)

118 img=reshape (u(:,1i),icol,irow) ;
119 img=histeq(img', 255) ;

120 subplot(ceil(sgrt(M)),ceil(sqrt(M)),ii)

121  imshow(img)

122 drawnow;

123 if ii==

124 title( 'Eigenfaces’ , 'fontsize' ,16)
125 end

126 end

127

128 % Determinar el peso de cada imagen

129 omega = [];

130 for h=1:size(S,2)

131 WW=1[];

132 for ii=1:size(u,2)

133 WeightOfImage = dot(u(:,ii)',double(S(:,h))");
134 WW = [WW; WeightOfImage];

135 end

136 omega = [omega WW];

137 end

138

139 ff=[];

140 for h=1:size(S,2)

141 InImWeight = [];

142 for ii=1:size(u,2)

143 WeightOfInputImage = dot(u(:,1ii)"',double(S(:,h))");
144 InImWeight = [InImWeight; WeightOfInputImage];
145 end

146 £=[];

147 for ii=1l:size(omega,2)

148 q = omega (:,ii);

149 DiffWeight = InImWeight-g;

150 mag = norm(DiffWeight) ;

151 f = [f; magl;

152 end

153 ff=[ff sort(f)];

154 end

155

156

157 disp(  'Cualquier tecla para continuar...' )
158 pause

159

160 %Fase de de reconocimiento
161 for i=1:1:50
162 if find(errores==i)

163 else
164
165 filename=strcat( ‘en' ,int2str(i), "bmp' );

166 InputImage=filename;
167 eval( 'InputImage=imread (InputImage);');
168 figure(5)



169 subplot(1,2,1)

170 imshow (InputImage); colormap (‘gray’ );title (‘Buscando a... , 'fontsize' ,18)
171 InImage=reshape (InputImage',irow*icol,1);

172 temp=double (InImage) ;

173 me=mean (temp) ;

174 st=std(temp) ;

175 temp= (temp-me) *ustd/st+um;

176

177 InImWeight = [];

178 for ii=1:size(u,2)

179 WeightOfInputImage = dot(u(:,ii)',temp');

180 InImWeight = [InImWeight; WeightOfInputlmage];
181 end

182

183 % Encontrar la distancia euclidiana entre cada uno de los eigenfaces
184 e=[];

185 for ii=1:size(omega,2)

186 q = omega (:,1ii);

187 DiffWeight = InImWeight-qg;

188 mag = norm(DiffWeight) ;

189 e = [e; mag];

190 end

191 valormaximo=max (e) ;

192 [valorminimo, indice ]=min (e);

193

194 %disp('valores maximo/minimo de imagen de entrada:’ )

195

196 subplot(1,2,2)

197 imagen=reshape (S (:,indice),icol,irow) ;

198 imshow (imagen'); colormap (‘'gray’ );

199 %if( (valorminimo>=min(f)) & (valorminimo<=max(f)) )

200 %title('iEncontrado!’,'fontsize’,16)

201 %disp(sprintf('i=%d, valorminimo=%d, indice=%d, enc ontrado',i,valorminimo,indice))
202 %else

203 %title("*No Encontrado*','fontsize’,16)

204 disp(sprintf( 'i=%d, valorminimo=%d, indice=%d, no encontrado’ Ji,valorminimo,indice))
205 %end

206 %disp(‘Cualquier tecla para continuar ...")

207 pause

208 end

209 end
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1 %Programa hecho en MATLAB 7.3.0.267 (R2006b) (c)
2
3 %Programa: Generar piramide de imagenes
4
5

%Limpiar espacio de trabajo

6

7 clear all

8 close all

9clc

10

11

12 for ii=1:1:50 %UAM-C

13 for J=7:-1:1 % Reducir a partir del nivel 7 hasta el nivel 1

14 %Leer archivo

15 archivo=strcat( '‘en’ ,num2str(ii), "bmp' ) ;

16 [x,map] = imread (archivo) ;

17 [m nl=size(x);

18 mrenglones= 2"J; %Proporcién para el # de renglones

19 ncolumnas=n* (((2~J)*1) /m); %Proporcion para el # de columnas

20 %generar reducir el tamafio de la imagen, usar 'near est' vecino mas
21 %cercano para que se consideren los tamafios mas peq uefios.
22 archivoescalado=imresize(x,[mrenglones n columnas], ‘'nearest’ );
23 %Mostrar en panalla las imagenes escaladas

24 figure, imshow(x),

25 figure, imshow(archivoescalado)

26 %Nombrar el archivo con la refrencia siguiente:

27 %ee elipse escalada, J nivel, # fotografia: aeJ #.b mp

28 nombrearchivo=char(strcat( ‘ee' ,num2str(J), ' ,numa2str(ii), ".bmp'
29 disp(nombrearchivo)

30 %Guardar el archivo

31 imwrite(archivoescalado,nombrearchivo, 'bmp' ) ;

32 close all  %Limpiar el espacio de figuras (figure)

33 end

34 end

35

36

37

38
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1 %Programa hecho en MATLAB (R2006b) (c)

2 %Programa: Célculo de Eigenfaces y reconocimiento d e rostros para la piramide
3  %de la base de datos. Desde el nivel 8 al nivel 4.

4 %Este programa verifica todas las imagenes de cada nivel en la base de datos
5

6 %Limpiar espacio de trabajo

7 clear all

8 close all

9clc

10

11 %lniciar programa

12

13 for nivel=8:-1:4 %Seleccionar nivel de la pirdmide

14 disp(sprintf( ‘Calculando espacio de eigenfaces: nivel %d ..." ,nivel))
15

16 inicio=1; %lniciar a partir de la imagen No. 1.

17 M=49; %Considerar hasta imagen No. 49.

18 % ******************%
19

20 %Constantes para normalizar en iluminacion

21 %Valores para std y mean cercanos a muchas imagenes

22 um=100;

23 ustd=80;

24

25 %leer las imagenes en formato .bmp

26 s=[1; %Matriz de imagenes

27 figure(1);

28 for i=inicio:M

29 %Concatenar el nombre de archivo para elipses escal adas
30 str=strcat( ‘ee’ int2str(nivel), "L int2str(i), “bmp' );
31 eval( 'img=imread (str);");

32 %Visualizar el conjunto de imagenes de entrada

33 subplot(ceil(sgrt(M)),ceil(sqrt(M)),i)

34 imshow(img)

35 if i==

36 title( 'Imagenes de entrada' , 'fontsize' ,16)

37 end

38 drawnow;

39 [irow icol]l=size (img) ;

40 temp=reshape (img',irow*icol, 1) ; %Crear la matriz N=nxm
41 S=[S temp]; %Crear la matriz NxM

42 end

43

44

45 %Normalizar las imagenes para reducir los errores p or iluminacion
46 for i=1:size(S,2)

47 temp=double (S(:,1));

48 me=mean (temp) ;

49 st=std (temp) ;

50 S(:,1i)=(temp-me) *ustd/st+um;

51 end

52

53 %Mostrar las imagenes normalizadas

54 figure (2);

55 for i=1:size(S,2)

56 str=strcat(int2str(i), “bmp' );



57 img=reshape (S(:,1),icol,irow) ;

58 img=img';

59 subplot(ceil(sgrt(M)),ceil(sqrt(M)),i)

60 imshow(img)

61 drawnow;

62 if ==

63 title( 'Iméagenes normalizadas en iluminacion' , 'fontsize' ,16)
64 end

65 end

66

67 %Calcular rostro promedio

68 m=mean (S, 2) ;

69 img=reshape (uint8 (m),icol, irow) ;
70  figure(3),imshow(img'),title( ‘Imagen promedio’ , ‘fontsize' ,16)
71

72 A=double (S"') ;

73 L=A*A"';

74 [vv dd]=eig (L) ;

75

76 %Ordenar y eliminar los eigenvalores que sean cero
7 v=[1;

78 d=[];

79 for i=1l:size(vv,2)

80 if (dd(i,i)>1e-4)

81 v=[v vv(:,1)];

82 d=[d dd(i,i)];

83 end

84 end

85

86 %ordenar en forma ascendente

87 [B index]=sort (d);

88 ind=zeros (size (index)) ;

89 dtemp=zeros (size (index)) ;

90 vtemp=zeros (size(v));

91 len=length (index) ;

92 for i=1:len

93 dtemp (1) =B (len+1-1i);

94 ind(i)=len+l-index (i) ;

95 vtemp (:,ind (i) )=v(:,1);

96 end

97 d=dtemp;

98 v=vtemp;

99

100 %Normalizacion de eigenvectores

101 for i=1:size(v,2)

102 v(:,1)=v(:,1)./sqrt(sum(v(:,1)."2));
103 end

104

105 %Eigenvectores de la matriz de covarianza C
106 u=[];

107 for i=1:size(v,2)

108 u=[u (double(S)*v(:,i))./sqrt(d(i))];
109 end

110

111 %Normalizacion de eigenvectores

112 for i=1l:size(u,2)



113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168

u(:,i)=u(:,1)./sqgrt(sum(u(:,1i)."2));

%Visualizar eigenfaces
figure (4);
for ii=1:size(u,2)
img=reshape(u(:,ii),icol,irow);
img=histeq(img', 255);
subplot(ceil(sqrt(M)),ceil(sqrt(M)),ii)
imshow(img)
drawnow;
if ii==3
title( 'Eigenfaces’ , 'fontsize' ,16)
end
end

%Determinar el peso de cada imagen
omega = [];
for h=1:size(S,2)
Ww=_[1];
for ii=1:size(u,2)
WeightOfImage = dot(u(:,1ii)',double(S(:,h))");
WW = [WW; WeightOfImage];
end
omega = [omega WW];
end

%Fase de de reconocimiento

disp(sprintf( 'Reconocimiento de rostros de la base de datos: niv

for i=1:1:M
filename=strcat( '‘ee' ,int2str(nivel), "' int2str(i), ".bmp'
InputImage=filename;
eval( ' [InputImage, map]=imread (InputImage);"');
figure, subplot(1,2,1)
imshow (InputImage); colormap (‘gray’ );title (‘Buscando a:'
InImage=reshape (InputImage',irow*icol, 1) ;
temp=double (InImage) ;
me=mean (temp) ;
st=std (temp) ;
temp= (temp-me) *ustd/st+um;
InImWeight = [];
for ii=1:size(u,2)
WeightOfInputImage = dot(u(:,ii)"',temp');
InImWeight = [InImWeight; WeightOfInputImage];
end

el %d ...

);

, 'fontsize’

%Encontrar la distancia euclidiana entre cada uno d e los eigenfaces

e=[];

for ii=1:size(omega,2)
q = omegal(:,ii);
DiffWeight = InImWeight-qg;
mag = norm(DiffWeight) ;
e = [e; mag];

end

valormaximo=max (e) ;

118)

,nivel))



169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179

end

[valor
subplot(1,2,2)

imagen

imshow

%disp(s
pause

minimo, indice ]=min (e);

=reshape(S(:,indice),icol, irow);
(imagen'); colormap ('gray’ );title (‘Encontrado:’
printf('i=%d, valorminimo=%d, indice=%d"i,v

end %Fin de reconocimiento de rostros del nivel en prue
close all

%Fin de nivel

%Limpiar espacio de figuras del nivel en prueba

, 'fontsize' ,18)
alorminimo,indice))

ba
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%% Face recognition

% This algorithm uses the eigenface system (based o n pricipal component
% analysis - PCA) to recognize faces. For more info rmation on this method

% refer to http://cnx.org/content/m12531/latest/

%% Download the face database

% You can find the database at the follwoing link,

% http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/f acedatabase.html The
% database contains 400 pictures of 40 subjects. Do wnload the zipped
% database and unzip it in the same directory as th is file.

%% Loading the database into matrix v

14 clear all
15 close all

16 clc

17 w=load database();

18

19 %% Initializations

20 % We randomly pick an image from our database and u se the rest of the

21 % images for training. Training is done on 399 pict ues. We later

22 % use the randomly selectted picture to test the al gorithm.

23

24 Sri=round (400*rand(1,1)); % Randomly pick an index.

25

26 Sri=round(1l);

27 Sr=w(:,ri); % r contains the image we later on will use to¥
test the algorithm

28 %v=w(:,[l:ri-1 ri+l:end]); % v contains the rest of the 399 images.
29  %v=w(,[1:ri-1 ri+1:end])

30 v=w;

31 N=20; % Number of signatures used for each image.
32 %% Subtracting the mean from v

33 O=uint8(ones(1l,size(v,2)));

34 m=uint8 (mean(v,2)); % m is the maen of all images.

35 vzm=v-uint8 (single (m) *single (0)) ; % vzm is v with the mean removed.

36

37 %% Calculating eignevectors of the correlation matr ¢

38 9% We are picking N of the 400 eigenfaces.

39 IL=single(vzm) '*single (vzm) ;

40 [V,D]l=eig(L);

41 V=single (vzm) *V;

42 V=V (:,end:-1l:end-(N-1)); % Pick the eignevectors corresponding to the 10 v
largest eigenvalues.

43

44

45 %% Calculating the signature for each image

46 cv=zeros(size(v,2),N);

47 for i=l:size(v,2);

48 cv (i, :)=single(vzm(:,1i)) "*V; % Each row in cv is the signature for one image.
49 end

50

51 %%

52 %Seleccionar la serie de imagenes de prueba

53
54

for ii=1:5



55 cd(strcat( 'C:\Users\jorge\Desktop\Reconocimiento\att\att_face s\orl_faces\s' ,num2str ¥

(1))

56

57 a=imread(strcat(num2str(10+ii), pgm' ));

58 r=reshape (a,size(a,l)*size(a,2),1);

59 cd

60

61

62 %% Recognition

63 % Now, we run the algorithm and see if we can corr ectly recognize the face.
64 subplot(121);

65 imshow (reshape(r,112,92));title ('‘Buscandoa...’ , 'FontWeight' , 'bold" , 'Fontsize' , ¥
16, ‘color | 'red" );

66

67 subplot(122);

68 p=r-m; % Subtract the mean

69 s=single(p)*V

70 z=[];

71 size(v,2)

72 for i=l:size(v,2)

73

74 z=[z,norm(cv(i,:)-s,2)];

75 %rem(i,20)

76 if (rem(i,20)==0),imshow(reshape(v(:,i),112,92)), end ;
77 drawnow;

78

79 end

80i

8l [a,il=min(z);

82 subplot(122);

83 imshow(reshape (v (:,1i),112,92));title ('Encontrado! , 'FontWeight' , 'bold" , 'Fontsize' , ¥
16, ‘color ,‘'red" );

84

85 pause

86 close all

87 end

88

89

90 function out=load_database()

91 % We load the database the first time we run the pr ogram.
92

93 persistent loaded;

94 persistent w;

95 if (isempty(loaded))

96 v=zeros (10304,400) ;

97 for i=1:40

98 cd(strcat( 'C:\Users\jorge\Desktop\Reconocimiento\att\att_face s\orl_faces\s' ,
num2str (i)));

99

100 for j=1:10

101 a=imread(strcat(hnum2str(j), pgm' ));

102 v(:, (1-1)*10+j)=reshape(a,size(a,1) *size(a,2),1);
103

104 end

105

106 cd



107 end

108 w=uint8 (v); % Convert to unsigned 8 bit numbers to save memory.
109 end

110 loaded=1; % Set 'loaded' to aviod loading the database again.

111 out=w;



