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Capitulo 1

Introduccion






1.1. Motivacion

El reconocimiento de rostros es un problema que fue considdestle las primeras
etapas de la visién por computador. Este es un tema que ha tomado mucho auge en los
altimos afos, gracias a los avances del poder computacional que han permitido

implementar algoritmos mas complejos utilizando diversas técnicas.

La identificacion de caracteristicas faciales ha recibido un fuerte impulso gracias al
avance en la tecnologia de video multimedia, propiciandose asi un aumento de camaras
en los lugares de trabajo y en el hogar con un reducido coste. El reconocimiento facial
puede ser aplicado en el control de acceso a edificios publicos y privados, cajeros
automaticos, laboratorios de investigacion y también como clave secreta de acceso para

el uso de ordenadores personales o terminales méviles de ultima generacion.

Podrianutilizarse estos sistemas para crear bases de datos con las personas que tienen

acceso a lugares emblematicos como los anteriormente descritos.

El proceso de identificacion facial se divide en dos tareas: deteccion y reconocimiento.
La primera de ellaga deteccion, comprende la localizacion de una o varias caras dentro
de una imagen, ya sea una imagen fija o una secuencia de video. La segunda tarea, el
reconocimiento, consiste en la comparacion de la cara detectada en la primera fase con
otras almacenas previamente en una base de datos. Estos procesos, deteccidén y
reconocimiento, no deberian ser totalmente independientes, puesto que segun la forma
en la que se detecte una ¢graederesultar imposible su reconocimiento con caras de

una base de datosetectadas de forma diferente, de ahi que los sistemas de
reconocimiento facial estén fuertemente condicionados por la posicion y orientacion de
la cara del sujeto con respecto a la camara y las condiciones de iluminacién en el

momento de realizar la captude las imagenes.



1.2. Enfoque del proyecto

El presente trabajo esta enfocado a proporcionar una solucion al problema del
reconocimiento facialmediante la técnica de extraccion de caracteristicas, PCA
estudiando el efecto de diferentes preprocesadasadpb sobre las imagenes. Por tanto
los esfuerzos de investigacion se centpam una parteen la obtencién de un algoritmo
robustopara la identificacion de identidades, y por otra, en el desarrollo de diversas
técnicas de preprocesado de imagenes geprem el rendimiento del algoritmo

desarrollado.
1.3. Obijetivos

El objetivo de este proyecto es la creacion de un software de reconocimientquacial
permita identificar individuos pertenecientes a diferentes bases de, da¢ws
desarrolladas por lalatorios de investigacion, o bien creadas dentro del marco

universitario.

Para alcanzar dicho objetivo principal, el presente proyecto ha de llegar a otros que se

describen a continuacion:

1 Documentacién sobre el campo de vision artificial, concratsanen el
reconocimiento de patrongdas técnicas de preprocesado de imagenes.

1 Breve descripcion del entorno de desarrollo empleado, asi como otras
herramientas.
Desarrollo del algoritmde reconocimiento facial mediante PCA
Implementacion al algorto principal de ds diver®s preprocesado de
imagenes a emplear.
Experimentos y resultados. Comprobacion del funcionamiento del algoritmo.

Conclusiones.



1.4. Organizacion del trabajo

El contenido de la presente memoria esté dividido en los siguientadaspi

1 Capitulol: Introduccién
Introduccion general, presentacion de los objetivos y descripcion de la estructura de la

memoria del proyecto.

1 Capitulo 2: Introduccién al reconocimiento de caras.
Presentaciordel contenido teorico de la investigacionmam base para los siguientes
capitulos. Sedescribeel esquema basico de reconocimiento de patrdmasendo
hincapié en el area de reconocimiento de rosyrege analiza el método de Analisis de

Componentes Principales (PCA), objeto principal de estgepto.

1 Capitulo 3: Preprocesado de imagenes.
Descripcion de loglistintos tipos de preprocesados empleados en el tratamiento de

imagenesprofundizanden aquellos que seran objeto de los experimentos.

1 Capitulo4: Herramientas.
Informacion basica delntorno computacional en el que se desarrolla el algariasio

como de las bases de datos empleadas en los experimentos.

1 Capitulo 5: Experimentos.
Explicacion de los experimentos y los resultados obtenidos para cada una de las bases

de datos.

9 Capitulo 6 Conclusiones.
Revision de los objetivos propuestos y las conclusiones derivadas de los resultados del
capitulo anterior. Posibles trabajos futuros como continuacion a este Proyecto Final de

Carrera.






Capitulo 2

Introduccion al reconocimiento de caras






2.1. Descripcion de los sistemas de reconocimiento de

patrones

El esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones se muestra en la figura
2.1 [1]. A partir de un patron naturaérf nuestro casoun objeto tridimensiongl un

bloque receptor dyuiere informacion del patrorla( camara capta la imagen del
objetg. El mecanismo extractor de caracteristicas debe extraer la informacién util de los
datos captados por el sensor en la fase antecwor(del objeto en la imagen,

s i | u)edliminakdola informacion redundante e irrelevankgnalmente un maédulo
clasificador se encarga de asignar a la categoria apropiada los patrones de clase
desconocida a prioriidentificar el objeto captado por la camara: es una cara, un

objeyxo, é

El esquema de ligura 2.1 corresponde a una configuracion estadistica de reeonoci
miento de patrones. Esta configuracion es la mas simple y consiste en representar cada
patron mediante un vector de numeros, resultantes del muestreo y cuantificacion de las
sefales exteas y cada clase por uno o varios patrones protofipo patrén no es mas

gue un punto dekspacio de representaciéon de los patrogeg es un espacio de
dimensionalidad determinada por el nUmero de variables consideEhdzstudio del
conjunto apropiaol de variables, la variabilidad de Igstronesde una clase, las
medidas de semejanzantre patrones y entr@atrones y clases constituyel
reconocimiento estadistico de patron8s1 embargo, lereconocimiento de patrones
estadistico no considera el ¢texto delpatron a etiquetar, es decir, la relacién entre
diferentes patrones. Encasiones, los patrones complejos pueden descomponerse
recursivamenten patrones mas simples hasta llegar a componentes basicos. El sistema
de reconocimiento que hace usoea$ta informacion de contexto se su@énmominar
sintactico. Un ejemplo de configuracion de reconocimiento sintactica es el

reconocimiento de voz.

El reconocimiento de objetos mediante visiébn por computador se enfoca normalmente
desde el punto de vistatadisticQ aunque existen excepciones a este enfoque que no se

trataran en el siguiente estudio por no ser objeto del mismo.



A continuacién se definira de manera mas detallada cada uno de los elementos que

forma parte de un sistema de reconocimientpad®nes estadistico:

2.1.1.Médulo de adquisicién de datos

La entrada a un sistema de reconocimiento de patrones estadistico es un vector
numerico que contiene los valores muestreados y cuantificados de una serie de sefales

naturales.

Suponiendo patroned-dimensionales, un patrén es una variable aleatoriil-

dimensional compuesta pbrcomponentes:

o= gfY (2.1)
o O
Patrén natural
Variables fisicas l ______________________
Sensores Adguisicio n de datos
Ll |xn.d x5z ] ememmm e e —,—,—,————————
s 1| ®2 | %2
Patron "
F w9 L
Selector / Extractor de Seleccion / Extraccion de
caracteristicas caractensticas
Caractensticas e L T e
L r v v
Clasificador Clasificador
Clases 1
Resultado

Figura 2.1: Esquema modular de un sistema de reconocimiento deneat
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2.1.2.M0ddulo de seleccién y extraccion de caracteristicas

Objeto real

Adquisicion de datos

Camara

Seleccion / Extraccion de
caracteristicays

% by Clasificador
Caracteristicas —

Clases L
= |
/

Figura 2.2: Esquema modular de un sistema de reconocimiento de objetos mediante

imagenes bidimensionales.

Este modulo trata de resolver el problema de extraer la informacion mas relevante para
la clasficacion entre la suministrada por los sensores (datos en bruto). Dado un

conjunto de patrondd-dimensionales:

a
P
e=" é’ Y (22)
. W
o O
se trata de obtener un nuevo conjunto (caracterisiedshensionales:
Q
LW
«= é(Y (2.3)
LW
o O

dondeP OM.
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Matricialmente, dado un conjunfpde N patronesM-dimensionales) Xp ® % | se trata

de obtener un nuevo conjurmfX p 06 dondeP OM.
2.1.3.Modulo de clasificacion: aprendizaje y entrenamiento

El objetivo final deun sistema de reconocimiento de patrones es el etiquetar de forma
automética patrones de los cuales desconocemos su clase. El encargado de realizar esta
tarea es el clasificador. Suponemos que el sistema dispone de un maédulo de adquisicion
de datos y queeshan seleccionado previamente las variables mas significativas, cabe
ahora definir cual es el conjunto de etiquetas, es decir, las salidas que debe proporcionar
el sistema. El conjunto de todas las posibles etiquetas se denomina como el conjunto de

las chses.

Si suponemosjue todos los patrones a reconocer son los elementos potencidles de

clases distintas denotadag Cx 1,2,8 ,0, llamaremos:

=111 2,8 ¢ (2.4)
al conjunto declases.

Resulta conveniente ampliar el conjunto incorporando una nueva clase, llamada la clase
de rechazq (p) que se asigna a todos los patrones para los que no se tiene una certeza

aceptable de ser clasificados correctamente en alguna de lasleldse

=111 281 ul o (2.5)

Una vez establecido el conjunto de clases se procede al disefio del clasificador. Como
puede intuirse, el disefio y construccion del clasificador noatavea trivial ni directa,
ya que el sistema de reconocimiento depende de su buen funcionamiento. Esta es, por

tanto, la etapa mas importante del sistema de reconocimiento.

El clasificadoro regla de clasificacién es una funci€@rn © LI definida sobre los

patrones o tal que para todo patrol, "®d) LI*. Los términos aprendizaje y

12



entrenamiento se utilizan para referirse al proceso de construccion del clasificador. El
aprendizaje puede realizarse de dos maneras muy diferentes: zggeeadpervisado y

no supervisado.

2.1.3.1. Aprendizaje supervisado

Un aprendizaje supervisado requiere disponer de un conjunto de patrones de los cuales
se conoce su clase cierta. A este conjunto se le denomina conjunto de entrenamiento.
Los clasificadores obtedos a partir de este tipo de aprendizaje se denominan

clasificadores supervisados. Disponer de un conjunto de entrenamiento supone que

alguien se ha preocupado de etiquetar los patrones de ese conjunto.

En el aprendizaje supervisado, si consideramosgue caso ideal cada agrupamiento
representa a una clase y cada clase tiene asociado un agrupamiento bien diferenciado de
los demas, un problema de clasificacion supervisada puede plantearse como la busqueda
de las superficies que separan los diferergaipamientos. Estas superficies se
denominan superficies de decisiéistas determinan regiones de decision de forma que
cada clase tiene asociada una regién en el espacio de caracteristicas y la decision sobre
la clase a asignar a un nuevo patron se bardasa a la regidn en la que éste se

encuentra en el espacio.

La busqueda de estas superficies (andlogamente, regiones) de decision se puede abordar
de dos maneras, dependiendo de si se conoce 0 supone un determinado modelo
estadistico para las claseSi se supone un completo conocimiento a priori de la
estructura estadistica de las clases, el aprendizaje se reduce a la estimacion de los
pardmetros determinan las funciones de densidad de probabilidad de las clases. Los
clasificadores construidos bajesta suposicibn se conocen como clasificadores

paramétricos.

Si nose supone un determinado modelo estadistico, bien por desconocimiento o por la
imposibilidad de asumir un modelo paramétrico adecuado, el problema resulta mas
complejo y se puede aborddesde diferentes perspectivas. Las fronteras de decision

estan definidas por los prototipos. Los clasificadores construidos sin esta suposicién se

conocen como clasificadores no paramétricos.
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2.1.3.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisadorealiza a partir de un conjunto de patrones del que no

se desconoce su clase cierta. En ocasiones, ni siquiera se conoce el nimero de clases.
Bésicamentse traduce en encontrar agrupamientos. El objetivo suele ser el de verificar

la validez del conjunto el clases para una clasificacion supervisada. Las técnicas

utilizadas suelen denominarse métodos de agrupamiento o clustering.

Resulta evidente que el reconocimiento de objetos reales tridimensionales a partir de
imagenes bidimensionales cabe situarlaemarco de aprendizaje supervisado, ya que

si se dispone de un conjunto de patrones de los que se conoce su clase cierta. Las
técnicas no supervisadas estan destinadas a aplicaciones de reconocimiento mas
complejas donde se desconocen las clases dettosgme incluso a veces no se sabe a

priori cuantas clases pueden existir.

Densidades de
probabilidad de la
clases

Conocidas Desconocidas

/

Teoria de Aprendizaje Aprendizaje
Decision de Bayes supervisado no-supervisado

Paramétrico No-paramétrico Paramétrico No-paramétrico

Figura 2.3: Diversos enfoques en el reconocimiento estadistico de patrones.
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2.2. Analisis de Componentes Principales, PCA

El Andlisis de Componentes Principales (P@Qjto con la relaciorda Transformada

de KarhuneflLoeve, o de Hotelling, o la factorizacion SVD, son técnicas clasicas muy
utilizadas en el analisis estadistico de datos, la extraccion de caracteristicas y la
compresion de datoEn el campo de reconocimiento de patrones cabtadar el éxito

del PCA en el reconocimiento e identificacion de caras humanas a partir de los trabajos
de Turk y Pentland €2] y Kirby y Sirovich en3].

El PCA construye una transformacion lineal que escoge un nuevo sistema de
coordenadas para ebrgunto original de datos en el cual la varianza de mayor tamafio

del conjunto de datos es capturada en el primer eje (lamado el Primer Componente
Principal), la segunda varianza mas grande es el segundo eje, y asi sucesiamante.
figura 2.4 se ilusta un ejemplo gréfico de transformacion PQara construir esta
transformacion lineal debe construirse primero la matriz de covarianza o matriz de
coeficientes de correlacion. Debido a la simetria de esta matriz existe una base completa
de vectores propiogle la misma. La transformacion que lleva de las antiguas
coordenadas a las coordenadas de la nueva base es precisamente la transformacién
lineal necesaria para reducir la dimensionalidad de datos. Ademas las coordenadas en la

nueva base dan la composic#mfactores subyacentes de los datos iniciales.

Una de las ventajas de PCA para reducir la dimensionalidad de un grupo de datos, es
que retiene aquellas caracteristicas del conjunto de datos que contribuyen mas a su
varianza manteniendo un orden de bajo nivel de los componentes principales e

ignorando los de alto nivel. El objetivo es que esos componentes de bajo orden a veces

contienen el "mas importante" aspecto de esa informacion.
Esteapartado contiene una descripcion detallada del analisis de componentes-principa

les utilizando dos planteamientos diferentes del problema: por maximizacion de la

varianza y por minimizacion del error cuadratico medio.
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originales
centrados
decorrelados

Figura 2.4: Ejemplo ilustrativo de la trasformacion PCA.
2.2.1.PCA por maximizacion de la varianza

En este caso se deriva PCA por maximizacion de la varianza en la direccion de los

vectores principales.

Supongamos que se dispaieN vectoreso; de dimension M alineados en una matriz
de datog] Xp° % . Sed'l direccion der M. La proyeccion del vectdy, sobre el vector

‘I puede calcularse de la siguiente forma:

o= @q"10= “10g=  Ogixp (2.6)
1

El objetivo e encontrar la direcciéih que maximiza la varianza de las proyecciones de

todos los vectores de entradig, = 1,8 ,0 . La funcion a maximizar es:
POl =21 = 0N (2.7)
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Si la media de las proyecciones se calcula segun el siguiente estimador:

L Q00 o
= s M=y Ogm=  Oqq (2.8)

&1 Tl1el 2l
la varianza a maximizar es igudl a

l’j
T oun

FO 2,2 =0 = Al = TR (2.9)
@1

En laecuacior2.8, ‘ -es la media de la filade la matriz de datd$. Asi el vector P esté

formado por las medias de todas las filas

1
L= ‘1181‘U Y:UT o} (210)
@1
por lo tantg:
=0 " 1w (211)
y A, es la matriz de covarianzas e
o 1 TRy
Ay = 5NN (2.12)

Como ya se ha dicho, el objetivo es maximizar la fun@®h y ademas bajo la
restriccion quexlA£= 1. Si se utiliza la técnica de los multiplicadores de Lagrange, la

funcién a maximizar es la siguiente:

FLY =717 1711 1 = g0 ) 04 1 (213)
21 &1 [l

! cxes el vectorolumnai de la matriz], mientrasquecay denota el vector filade la matriz.
2 e denota una matriz de dimensidrdd donde todos los elementos tienen valor unidad.
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Una posible solucién a este problema de maximizacion puede ser la siguiente:

170 . .
—=0; o= 1,8,0
a

—a

AT =17 (2.14)

Por lo tanto, para encontrar los valoresidgl que maximizar2.13 se deben calcular
los vectores propios y los valores propios de la matriz de covaridigzdsl valor
propio mayor es igual a la méxima varianza, mientras que su correspondiente vector

propio determina la direcciébn de maxima varianza.

Para diagonalizar la matriz de covarianZgsse realiza la descomposicion en valores
singulares (SVDde la matriZA;,

p=h AN (2.15)

en la matrizanterior la matriz ortonorm#j = "1 ,8 ,"l; Xp MXR contiendos vectores
propios’l ,8 ,"l; en sus columnas y la ma Xp RXR contiene los valores propios

1,,8 ,1r en su diagonalos valores propios y sus correspondientes vectores propios se
ordenan de mayor a menor segun el valor de los valores propios, es decir,
1, 1, E g De astaforma y con este orden, la mayor variabilidad de los datos
esta reflejada en los primeros vectores propios. Por lo tanto, los vectores propios se
suelen denominawectores principales(o también ejes principaleso direcciones

principales.

Esta forna de calcular los vectores principales y los valores principales es la mas simple
y la mas utilizada. Sin embargo, debido a que el tamafio del vector de datos, M, es muy
grande, la matriz de covarianzas es demasiado giamde ™M y su diagonalizacion

no es factible computacionalmente. Se plantea por tanto una soluctdbmusnero de
vectores de datos es menor que el tamafio de estos veblerds) (puede realizarse el
analisis PCA de la matriz de datos origingilizando el método nepuesto por
Murakami y Kumar{4] y conocido en la literatura por Truco de Turk y Pentlgtjdy
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gue consiste en un simple truco algebraid®.esta forma, en lugar de utilizar la matriz

de covarianza®, Xp ™M se utiliza lamatriz de covarianzag,®Xp N :

A= gﬁ"Yﬁ (2.16)
Los vectores propios y los valores propios de la matriz de covaridgzasieden
calcularse a partir de logectores propiosl-§&y los valores propiod-S de A Xde la

siguiente manera:

1= 15 & 1,8,0 (2.17)
'r,.lu&

Tom 2. e 18,0 (2.18)
Ul"Q

La matriz’A,%es mucho mas pequefia que la matriz origlgatuanad N << M. Por lo
tanto la descomposicién en vectores y valores propios de la matriz oigiNa "M

se reduce a la descomposiciaas factible déy,=Xp VN

2.2.2.PCAYy Eigenfaces

El sistema desarrollado por Matthew Turk y Alex PentlgPidpermite localizar y
realizar un seguimiento de la cabeza de un individuo y reconocer al mismo comparando

las caracteristicas de la camn las de lostrosindividuosya conocidos.

El sistema descompone imégenes de caras en un conjunto de imagenes caracteristicas

| 1 a meaidemfacesn, | a se tama adme somponentes principales del conjunto
inicial de imagenes de entrenamientot Esasigerfiace8 r epr esent an | as ¢

principales de cada individuo y son los vectorespjos del conjunto de imagenas)
se corresponden necesariamente con rasgos tales como los ojog,ddasdrejasEl

reconocimiento se lleva a cabmpectando una nueva imagen sobre el espacio formado
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por digardacedid e n o mi facedspacefiy clasificandola comparando su
posicion en ese espacio con las posiciones de los individuos ya conocidos.

En términos matematicos, el objetigonsiste B encontrar los vectores propios de la
matriz de covarianzas del conjunto de imagenes, tratando a la ioc@ygerun punto (o
vector) en un espacio de dimensién enorme, donde cada coordenada corresponde al

valor de un pixel de la imagen original.

La imagen de cada individuo puede ser representaddianteuna combinacion lineal

d e leigenfacds . Cada cara puede aproximarse util
e i g e n fesadeowr@joellas que tienen los mayores valores propjar tanto, los de
maximavarianza. EstaM i me | eigedace8 cr ean u M-dimenbiana geaci o

todas las imagenes posibles.

Esta aproximacion al reconocimiento de caras implica las siguientes operaciones

iniciales:

Fase de entrenamiento.

1. Adquisicibon de la coleccibn dei m8genes i niciales ( A
entrenamientoo) .

2. Cal cul egenfatea s d @ | set de entrenamMent o, t
imagenes que corresponden a los mayores valores propios.MEstaé&yenes
definen el iface spaceo.

3. Calcular la correspondientésttibucion en el espacibl-dimensional para cada

i ndividuo, proyectando | as i m8genes en e

Una vez realizada la fase de entrenamiento se procede al reconocimiento de nuevas

caras.

°En este trabajoase spiakiedapalspa®@emenor e al ei gen
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Fase de test.

1. Proyectar la nueva imagen de entradasoe e | i f determinas gestac e 0y
es una cara, comprobando si es proxireata espacio.
2. Si es una caragtilizar un clasificador para determinar la clase mas préxima a la

que pertenece la nueva imagen.

T +  facel
\ l i face2
i_}g * ¥ face3
1 B face4
Ty ¥ faceb
\ # face6
¢ face?
05 o face8
* * :Fi
0 B A
_ _ 05 o
L3 4 3 cla®
— o) {]ine
E oy
; O -~ L
=1 - - U — I
- o wl - |
> e 1
2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5
x 10"

Figura 2.5: Ejemplo daun eigenespacidonde se mwtran las diferentes clases
(correspondientes kas caras decada uno de los individuos) y la imagen de

entrada a identificar (punto en negro de la grafica).
2221. C8Il cul oEidyee nif aasc efs 0
Sea una imageiQa ) un array bidimensional dé x N valores de intensidad (8 bits).

Una imagen puede ser considerada como un vector de diméifside modo que la

tipica imagen de 256x256 se convierte en un vector de dimension, ®63fue es lo
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mismo, un punten el espacio @36-dimensional. Por tanto, un conjunto de imagenes

sera un conjunto de puntos en un espacio de dimension enorme.

La idea principal del analisis consiste en encontrar los vectorefowparan eli f a c e
s p a.cCada vector tiene un tamafle N? y describe una imagen dé¢x N. Estos
vectoresd e n o mi n ad o s sofl ena goebirfa@oo Enkde las imagenes de las

caras originales, ya que son los vectores propios de la matriz de covarianzas.

Sea el conjunto de imagenes de entrenamiepis,g 3y. La imagen media del

conjunto viene definida por la siguiente expresion:

1 .
=5 @ (2.19)
£=1
Cada imagen difiere del resto por el vector:

Este gran conjunto de vectores es el objeto de estudio del aréllisisal busca un
conjunto deM vectores ortonormal€s. que mejor definen la distribucién de los datos.

El k-ésimo vectoflqes elegido de modo que
1 s
0= 5 (Id ;) (2.21)

€s un maximo, sujeta a

1, ("= "Q

uldﬁulbz e 0 G E6 & i ¢ (2.22)

Los vectores'lq y los esalares - son los vectores propios y los valores propios

respectivamentale la matriz de covarianzas
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1 - .
0=+ & én:E)E)Y (223)

donde la matrizd = [ 4, 5,8, ]. La matrizG de covarianzas es de dimension
N? x N?, por lo que determinar los? vectores propios y valores propios resulta una

tareamuy compleja a la hora de tratar camafios de imagenes normales.

Sin embargo, si el nimero de vectores es menor que la dimension devEstdE)(
habraM i 1, en lugar deN? vectores significativos(Los restantes vectores propios
tendran asociados valores propios igual a céde)esh forma, se permite reducir el
tamafio de la matriz a una dimensMrnx M y luego tomar combinaciones lineales de

las imagenes de las carag, Considerando los vectores propikgled 0:
00 k= * gko (2.24)
Multiplicandoambos lados de la igualdad pgrse tiene:
000 tg= @k (2.25)
donde se observa qiélgson los vectores propios de= 60,

Siguiendo este analisise construye la matriz; ;; = 00, dondely; = 4" ; yse
buscan los/ectores propiod, de 0. Estos vectores determinan combinaciones lineales

delasMi m8genes del <conjunto de entflgenami ento

T9= o o 0=1,8,0 (2.26)
™1

De esta forma se reduce el tamafio de las imagen&g dixeles al tamafio dbl,

correspondiente al nimero de imagenes del set de entrenamiento.
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2222. Clasificaci-n de caras mediante fAeigen

Llegados a este punto, una vez realizado el proeeserior de calculo de las

fei genf aceso, una nuese gansioma gre o dei geenntfraacdea
(proyectada en el Aface spaceodo) mediante wun
1 9= "lo" . 0=1,8,0% (2.27)

siendo 0 ael nimero de vectores propios mas significativos de d&im). A esta

operacion se la denominaconstruccion

Estos componentes forman un vecthfY= ;, ,,8, ;= que describe la

contribuciénde caddieigenface'ala representacion de la imagen de entrada

El método mas simple utilizadpara determinar qué clase de las existentes proporciona
una mejor descripcion de la imagen de entrada consiste en buscar |&Qdase

minimiza la distancia Euclidé&a

£ = Al Lk (2.28)

donde Lo es el vectorque describe laclase késima. Las clase§lqse calculan
promedi ando | os resultados de | a represent
namero de imagenes de cada individuo. Una cara se clasifica como perteneciente a un
clase™Qcuando el minimo -, estabajo un umbral—, escogido previamente. En otro

caso se clasifica como desconocida y puede utilizarse para crear una nueva clase.

La distancia alcuadrade nt re una i magen de ledfdrenada vy el

al cuadrado de la imagen de entrada ajustada y SuU proyecci-n en

pl ¥ o
s paceoByg;dgle

2 = o (2.29)

4 Clasificador basado en el vecino méas préximo
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Del calculo de puederobtenerse cuatro resultadespecto a la imagen de entrada

1) Que sea pr-xi ma al Aface spaceodo y pr-xim

2) Que sea pr-xima al iface spaceo per o r
desconocido pero presente).

3) Quesealejam a l Aface spaced y pr-xima a una ¢

4) Que sea | ejana al Aface spacedo y | ejana

pertenece a una cara).

En la figua 2.6 se ilustra el proceso de PCA descrito anteriormente. La primera fila
recoge las imagesede 9 pilotos conocidos de motociclisinoorrespondientes a las
imagenes de entrada utilizadas para la generacion del subespacio PCA. Estas forman la
matriz de datos P %% dondeM = 9, es el nimero de pilotos\y= 273 x 254 x 3 =
2080226, efa dimensién de cada una de ellas. En la segunda fila, se muestran los ocho
vectores propios obtenidos a partir del conjunto de imagenes ariteyida media de

éste (Ultima foto de la fila) En el resto de filas se muestdass reconstrucciones de

cada una de las imagenes originales a partir de subconjuntos despagier) es decir,

se muestra la reconstruccion de cada imagen utilizandcorgubtos de vectores
propi os compuestos por 1,2,¢é,8 vectores;
reconstuida a partir de un solo coeficiente y un sélo vector propio, y la situada a la
derecha es la reconstruida a partir de todo el subespacio y por tanto es igual a la
original. Al final de cada conjunto de imagenes reconstruidas se muestnareter
reconstuccion de cada una de ellaSomo bien puede apreciarse, el error es diferente
para cada imagen, asi para el primer piloto (Rossi), el error de reconstruccion es muy
elevado en todas las reconstrucciones y solo se elimina al utilizar el espacicodesvect
formado por todo el subespacio, mientras que en para otros pilotos como el quinto
(Capirossi), se obtiene una buena reconstruccion con solo 4 vectores propios.

Finalmente se llega a la conclusién de que maximizando la varianza de los primeros
vectoes propos, el error de reconstruccion esta siendo minimizado. Esta consideracion
da lugar a la posibilidad de plantear el problema de PCA desde el punto de vista de la

minimizacion del error cuadratico medio, objdsbsiguiente apartado.

5 Los pilotos de las imagenes de izda. a dcha. son: Valentino Rossi, Sete Gibernau, Dani Pedrosa, Jorge Lorenzo,
Loris Capirossi, Max Biaggi, Toni Elias, Robertolfegy Manuel Poggiali.
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™

Figura 2.6: Ejemplo & PCA con imagenes. Arriba, laipera fila recoge las imagenes
en color de 9 conocidos pilotos de motociclismo, y son las imagenes de
entrada utilizadas para generar el eigspago. En la segunda fila, se
muestran los ocho vectores propios obtenidosimégen media. En el

resto de filas se muestran las reconstrucciones junto con su error de

reconstruccion.
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2.2.3.PCA por minimizacién del error cuadratico medio

Como alternativa a la maximizacion de la varianza, los vectores principales pueden

estimarse a p#r de la minimizacién del error cuadratico medio:

L
Poo | =0R =0m 08 =0m (g0 t®  (230)
@1

debido a la ortonormalidad de los vectoigga funcidon anterior puede escrige como:

S
Jo 1 =om@ O (14q0)2 =
@1

= d Go A, "t Ao (2.31)
@1

En[5] se demuestra que un minimo2i81, bajo la condicién de ortonmalidad de los
vectores'lg viene dado por la base ortonormal compuesta por los N primeros vectores
propios de2.15. Sin embargo, el criterio de minimizacion2i81 no especifica que la
anterior solucion sea la Unica y de hecho cualquier base ortahdel subespacio de

los vectores propios d&15 proporciona la misma propiedad de maxima compresion en
relacion al error cuadratico medio. Aunque esta ambigliedad puede verse como una
desventaja, existeotros tipos de criterios en los que un subespad® PCA es
preferible sobre otro, como por ejemplo, el criterio de independencia estadistica

impuesto por ICA6].
2.2.4.PCA, SVD, whiteningy ICA

Para estudiar la capacidad dpparacion entre clases de cada uno de los métodos es
necesario resaltar las diémcias que existen entre las técnicas de PCA, SVD, ICA y

blanqueo de datoswhitening
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En la arquitectura de subespacio universal, la matriz de datos ofjgesth compuesta
por las imagenes de entrenamiento de los diferentes objetos del steameaera que

cada columna contiene los valores de los pixeles del vector imagen

Suponiendo que la matnzesta centrada (se le ha sustraido la imagen media a cada una
de sus columnas), la transformada PCA de la mitde tamafiax &¢ vienedefinida

por:
A=A/ (2.32)

dondef] es una matriz ortonormal de tamadiowd . Como se explica en la seccién
2.2.1, las componentes principales (las columna§)dson las direccionesedmaxima
varianza de los datos bajo la restriccibn de ortogonalidad mutua. Los vectores de

componentes principales son los vectores propios de la matriz de covarianzas de los
o lyg-~ . . .
datosA; = il Yen orden decreciente a sus correspondientesegapropios. El valor

propio de mayor valor es igual al valor de la méaxima varianza, mientras que su
correspondiente vector propio determina la direccion dentro del espacio imagen con esa
maxima varianza en los datos. Ademas, la transformacion defini@aeenacior?.32
proporciona componentes no correladB®r lo tanto, los vectores de entrada de
dimension elevada y correlados pueden ser eficientemente representados en un espacio

de dimensiones inferior donde los vectores no estan correlados

En la euacién2.32, fj es la matriz original de datos proyectada sobre el subespacio
PCA definido por los vectores propios. A partir de esa relacion, es posible reducir la
dimensién de los datos simplemente seleccionando un subconjuntdveetores

propios dekonjunto total % © p 9,

=Q M (2.33)

S

de esta formar) es una matriz de tamafl@wé, dondeQse puede elegir para que se

cumpla quéQL & Y la reduccion de dimensi@ea considerable.
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Es posible ver la transformacion desde un punto de vista ligeramente diferente y
considerar qug es una de las matrices de la descomposiciéon SVD de la matriz de datos

n,

n="h A" (234)

donden y fj son matrices cuyas columnas son ortonormales y su tamaiiavésy
¢ Wi respectivamente. es una matriz diagonal de tamaifiavi cuyos valores
singulares son no negativpg = 1,2,8 ,i, y estan ordenadae manera decreciente a

lo largo de la diagonal, siendleel rango de la matrig.

De la ecuacior2.34 se deriva qugA™ =1/ Ty =14 1 , demostrando que
las columnas dg son los vectores propios 4" y las colunmas dej son los vectores

propios dejn.

También es posible la representacion de la mitrizediante la suma dematrices de

rango unidad,

ook (239)

5}
I

@1

Esto implica que los valores singulares nulos pueden ser ignorados, ya que no
proporcionan ningun tipo de informaciéon. La ecuac86 también muestra que es

posible aproximan mediante los primero§vectores propios dg y 1,

f atal’= i A (2.36)
1

Un vector aleatorio y centradbse dice que esta blanqueaddhite) si sus elementos

estan no correlados y tienen varianza uhjds decir, que su matriz de covarianzas e
igual a la matriz unidad. Puesto que la operacion aéitening puede realizarse
mediante un decorrelacion seguida de un escalado, puede utilizarse PCA con ese fin, y

la ecuaciérR.37 define la transformacion dehiteningsobre la matriz de datos omgil:
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Por otro lado, la técnica de ICA intenta expresar los datos originales utilizando vectores
aleatorios estadisticamente independientes. La matriz de dedtsrials observadp se

modela como:

noA (2.38)

donde 1 es la matriz que contiene los vectores aleatorios estadisticamente
independientes YA es la matriz mezcla. El modelo anterior dedaaciorn2.38 se puede

expresar como:

n="fn (239)

dondef] es igual a la matriz pseudoinversaees decirfi = Al. En el modelo ICA,

los vectores| -ge obtienen de forma que ldag de la matriz) tienen distribuciones Ro
gaussianas maximas y estan mutuamente decorreladas. Una forma sencilla de conseguir
esto es primero, blanquear los datos segun la ecud@@ny después, buscar una

proyeccion ortogonal rnoormal §)):
1Y R =" (2.40)

por lo tanto, er2.40se muestra que ICA es una operacion de blanqueo seguida de una

rotacion, y asi, el modelo ICA también puede expresarse de la siguiente forma:

Aof AT =A AR = A (241)
L

Cabe remarcar el hecho que en el modelo ICA ninguna de las matrices de la
transformacion’/Ao | ) estan restringidas a matrices ortogondlasiestriccion (exacta

[7] o aproximadd8], segun la eleccion del algoritmo) es que la transformacion sea
decorrelante, esto es, que las filas de la matriz de datos indepemndseate (exacta o

aproximadamente) una transformacion ortogonal de los btingueados.
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En la figura2.7 se ilustra graficamente las transformaciones que producen los métodos
PCA, whiteninge ICA (en el caso de utilizar el algoritrf@stICA’ [6], [7]) sobre dos
conjuntos de datos artificiales de sélo 2 dimensiones. En la rarifile, los datos
originales tienen una distribucion uniforme sobre un paralelogramo (datos
subgaussianos); mientras que los datos originales en la segunda fila siguen una

distribucionsparse(datos supergaussianos).

Tramnsformacidon ICA mediante el algoritmo FastfCA

(a) originales (b} decorrelados (c) blanqueados (d) independientes (e) todas las direcciones

Figura 2.7: Dos ejemplos artificiales: un ogunto de datos subgaussiano (12 fila) y un
conjunto supergaussiano (22 fila) (a), ambos transformados por PCA (b),
whitening (c) y utilizando el modelo ICA a través del algoritmo FastICA (d).
La ultima figura de cada fila () muestra el conjunto de dat@gnal con

las direcciones de PCA e ICA.

® En el algoritmoFastICA los datos son primero blanqueados y posteriormente rotados, tal y como se describe en la
ecuacion 1.39
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2.2.5.Algunas consideraciones sobre PCA

PCA es una técnica de extraccion de caracteristicas sencilla y poderosa pero que en
ocasiones presenta una serie de limitaciones debidas a su natlatkeaasformacion

PCA no puede distinguir conjuntos de puntos cuyas estadisticas de segundo orden sean
iguales. Esta limitacion se ilustra en la fig28 (a), donde se muestran cuatro

conjuntos de datos diferentes cuyas componentes principales son iguales.

Ademas, puestoug se trata de una técnica no supervisada, los ejes principales no
indican a priori las direcciones que mejor separan las clases. Por ejemplo, si
consideramos el conjunto de datos de la figuBa(d) suponiendo que cada nube de
puntos es una clase difeten y pretendemos clasificar los puntos reduciendo
previamente los datos a una sola dimensién, la proyeccion de los datos sobre la primera
componente principal (el eje vertical) produce la confusion de las dos clases, mientras
gue la proyeccion sobre laggsnda componente principal (el eje horizontal) permite la

separacién completa entre las dos clases.

T LR L L

(c) (d)

Figura 2.8: Ejemplos de conjuntos de datos diferentes cuyas componentes principales

son iguales.
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Capitulo 3

Preprocesado de imagenes
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3.1. Realce o manipulacion del comtaste

Las técnicas de realce, entre ellas la ecualizacion del histograma, pretenden aumentar el
contraste de las imagenes, con el fin de mejorar algunas de sus caracteristicas visuales

para las siguientes etapas del analisis automatico de las imagenes.

Normalmente, la esceneapturada por esistema de visibn se encuentra con unas
fuentes de iluminacion no colimadas y variabtes el tiempo y con objetos que
producen reflejos y sombras no deseadas. De otroléslganancias de las camaras no
son line¢es. El doble de intensidad radiada en un pixelse traduce en el doble de
cuantificacion en el nivel de gris de ese pixel. Todas é@stasrfecciones deben ser
corregidas tanto en la formacién de las imagenes como carscelde técnicas

preprocesado dealce. Ambas deben ser utilizadas.

Estas técnicas de realce también se aplican cuando se pretende utilizar t#enicas
segmentacion. El objetivo de este procesado es facilitar las tareas de particion de la

imagen. Con este fin se aumenta el contragte s objetos de la imagen.

Muchas de las aplicaciones de realzado se fundamentan en operacionespoumtdo a

es decir, no tienen en cuenta el entorno de vecindad del pixel. Para su estudio se
requiere introducir los conceptos de histograma, bribontraste. Los fundamentos de
estas técnicas estan en la adecuacion del rango dindmico de la imagen y en la
ecualizacion del histograngf].

3.1.1.Histograma, brillo y contraste

El histograma es una funcién discreta que contabiliza el nUmero de ocurcencias
nivel de gris presenta en una imagen. Se representa en un diagrama doneje de el
abscisa esta el nivel de gris y en el de ordenadas la frecuencia de cada nyvil ee
la imagen. Si al histograma se le divide por el nimero de pixeles deagennse

obtendra la funcién de probabilidad muestreal de cada nivel de gris en la imagen:

"Q"Q= numero de ocurrencia del nivel de g€ la imagen
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N Q= 5 (3.1)

Siendod y 0 el nimero de filas y columnas respectivamente de la im&Qé&hes la
funcion histograma y) "Q su probabilidad.Un histograma no dice nada sobre la
disposicionespacial de las distintas intensidadesr lo que ds imagenes diferentes
pueden tener iguahistograma. Sin embargo, el histograma habla sobre el tipo de

adquisicién que ha sidealizado.

El histograma proporciona informacién estadistica de la imagen.iriEstmacion es
bastante util para conocer cdmo se ha producido el proceso de formadaimagen.
Asi, se define el brillo de la imagen como el valor medio de la imagecoipade con
el valor medio del histograma:

0 0 01
O1'GE = = 5+ QOO = QR0 (3.2)
w=1lw=1 Q0

Donde™Qa w devuelve el nivel de gris del pixel con coordenadas , ‘CGes el nimero
de grises quse ha empleado en el proceso de cuantificeade la imagerJna imagen
que presente un valor de brillo mayor que otro sobre la misma esudica, que el
nivel de radiaciébn medio que ha llegado a la cAmara es mayor éemagen que en
otra, bien pagjue se disminuyél nimero F de diafragma ongoie sevarié el tiempo de
integracion. Este efecto se observa en el histograma comesptazamiento neto hacia
la derecha del eje de abscisa. A medida de que la impa&ezca mas clara, el
histograma se mueve hacia valores més altos de los niveigsee La variacion del
brillo se efectia con la operacion aritmética de suma o restda pixel de una

cantidad determinada.

La varianza del histograma también es asociada al contraste de la imagen:

VIV VIV

N | I | e

0€€0 i Q= ,, =58 (MQuw ) =55 Quw =
rla=l =10=1
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01 01
=~ 0'2.00= 0'2.]70Q (3.3)
=10] =10]

El contraste indica la dispersion de los niveles de grises en la imaggmmagen con
poco contraste indica que hay poaiabilidad de losiiveles de grises en la imagen.
Su efecto se muestra en histograma muy concentradopn un rango dinamico
pequefio. El rango dinamico esMariacion de niveles de grises la imagen. Otro

estadistio interesante es la funciénergia:

01
03 s RUACTIE Wo: (34)
Q0

Esta indica el grado de dispersion de grises en la imagen. Si hubiese univalice
gris la energia seria maxima y de valor uno. A medida de que aumereezb de
niveles de grises existentes en la imagen disminuira la energia. La fin@éa a la

energia es la entropia:

‘01
QdeniG= 7 QlognQ (35)
Q0

A mayor entropia mas desorden en la iemggesto es, mas niveles de gripagicipan
en la imagen. La entropia serd maxima cuando todos los niveles de sgises

equiprobables.

Se dice que una imagen esta saturada cuando su histograma presentanugialass

en sus extremos del rango diném Las imagenes con bajo contraste o satwti€iaen
pérdidas de informacion en sadquisiciones. La solucion esta en una nueva formacion
de la escena con valoréd#erentes de los parametros de la captura. Las técnicas de
preprocesado digital naumeman el nivel de informacion, aunque acondicionan la

imagen para las siguientetapas de interpretacion de las imagenes.
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3.1.2.Ecualizacion del histograma

En cualquier funcion de densidad probabilistica que es transformada a urs®rme
maximiza la explotacid de la informacion. Este fenOmeno que rige a los procesos
continuos también se puede aplicar sobre informacion discreta. La conversion de
cualquier forma de histograma a uno uniforme, si bien es cierto que no aumentara la
informacion, como ya se ha comaad anteriormente, si mejorara la imagen para las
siguientes etapas. Recuerde que el valor maximo de la entropia se dara cuando el

histograma sea uniforme.

El fundamento se basa en realizar una conversion en el histograma de fortaa que
probabilidad decualquier nivel de gris en la imagen sea idéntgsadecir, obtener un
histograma con una distribucién unifornigesde el punto desta del histograma, esta
transformacion producird que el nimero de ocurrencias develhde gris sea el mismo

: v~ O 0
valor sienpre, Q' Q= —

Para obtener esta técnica de preprocesado se partird de la funcién de distiibuaion
imagen. Esta se define, para variables aleatorias discretas, como el sumatorio de
probabilidades desde el inicio de la variable hasta urnr yakfijado. Por tanto, el
sumatorio de la funcion en todo el espectro de la variable aleatoria independiente es la

unidad:

Oi = R'Q (3.6)
Q0
01

00 1= fP=1 (3.7)
=10]

En este caso, la probabilidad de la variable aleatoria corresponderapcohdhilidad
de que aparezca el nivel gii®n la imagen. La funcion de distribucién alea imagen
estara determinada por el histogramanadado relativizado por el tamarie la

imagen.
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Sea’Oi la funcion de distribucion de una imagen cualquiera. Un histoguaif@me

se caracterizara por tener:

‘IQ

1
Olee=  A(R= 1= 1 (3.8)
@0

Siendo™Oi & la funcién de distribucion uniforme. La conversion del histograma
establece igualando las funciones de distribucion que posee la imagen con ladancion
distribucion deseada. Con esta relacion se establece la funcion de transfezéncia d
histograma, dé ai &

1
'Olee="0Ol + 1% 13="0i + i®="0l 01 (3.9)

El caracter discreto de una variable supondra una aproximacion a una densidad

uniforme.

Imagen de entrada Imagen ecualizada

Histograma de entrada Histograma ecualizado
800 1000
600
400 500
200
0 0 e
0 100 200 0 100 200

Figura 3.1: Ejemplo de ecualizacion del histograma.
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3.1.3.Realzado basado en el dominio frecuencial

Las componentes de alta frecuencia estan relacionadas con los bordeshjetdssy
con los pequefios detalles de la imagen. El aumento del contraste puebasestaren
una combinacion lineal entre la imageigoral y el resultado de un filtrpaso alto. La

imagen salida sera:

Imagen Salida ® * (Imagen)i (Paso bajo de la imagen)
=(0 1) * (Imagen) + (Imagenj (Paso bajo de la imagen)

=(0 1) * (Imagen) + (Paso alto de la imagen)

0 es un escalar; cuando es la unidad se tendra el resultado del filtro pasoctobien
para0 mayor ala unidad se estara realizando un énfasis sobre las compoderaita
frecuencia, produciendo el proceso de realzado y @amenor a la unidacparece
como el negativo de la imagea. estealgoritmo se le denominansharp masking
Desde el punto de sta de la implementacion se suele utilizar la imagemos el

resultado de ésta con una mascara laplaciana

3.1.4.Correccion gamma

Se trata de una transformacién no lineal de niveles de gris que sustituye el nivel®e gris
por'Q (paral > 0) o porlog("'P(parar = 0), donde el parametfdi [0,1].

YQ="0 (3.10)

Esta transformacion realza el rango dindmico de la imagen en zonas oscuras o sombras,
mientras que lo comprime en reges brillantes y destacad&s$.principio basico radica

en el producto de la iluminacion de entrada y la superficie de reflexion. Se pretende
extraer la informacion a nivel de objeto independiente de la iluminacion; el hecho de

tomar logaritmos facilitagta tarea, transformando el producto en una simple.suma

Como puede observarse en la figBra, s [ <1, la imagen de salida sera mas clara y

con[ >1 se volvera mas oscuriste tipo de transformacién se realiza con valores
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normalizados de intensidad enietervalo [0,1]. Por ejemplo, suponga que gamma
fuese 2 y no estuviera el rangoideensidad nrmalizado, por ejemplo en el intervalo
de [0 255]. Se observa que el ramfgosalida seria mayor a 256 niveles de gris.

No obstantecabe destacar questay otrastransformaciones no introducenayor
informacion en las imagenes, pues resultados sogblo expansiones de leangos
dinamicos. En cambio, estas operaciones facilitan las siguientes etapdsadeion de

informacion de mayor relevancia.

N \‘\ 3 // 7
o R
N\ / v
s S, 7
e 829 X
o
TBGES T
SR TP T At
» i a'y A
- R
. }) : ORI
¥ 274 ~
»
-3 |

Correccion gamma = 5

Figura 3.2: Imagen original e imagenes con diversos factores gamma.
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3.2. Técnicas de suavizado

Las técnica de suavizado de las imagenes intentan eliminar el nivel de prekente

en la imagen. En el proceso de formacion de la imagen se ha generadgueugiha
sumado a la sefal. Este ruido se explica como una variable aleatoria quansigue
funcion de densild determinada. El origen del ruido es multiple y existen tres tipos
béasicos: gaussiano, impulsional y multipligati

El ruido mas comun se origina en el proceso de captacion al convefftitdoss en
carga eléctrica, debido al caracter no determimistasta transformacioiste tipo de
ruido se explica mediante el modelo de funcion de densidad norgelissiana. El
segundo tipo de perturbacion se consigue como consecuenciaalerécion de carga
gue recibe un pixel ya sea por exceso o por defAotste tipo deuido se le denomina
de ¢6ésal y pimientat. L a sensbilidad de tas camaras & pr o d
infrarrojo y al encontrar sobre el escenario objetos epién calientes. Este segundo
tipo de comportamiento se modela con un&ion dedensidad de tipo impulsional. Por
altimo, hay ruido generado por la falta de iluminacidmforme sobre la escena
capturada. Este error es como si la imagen estuviera forpmda multiplicacion de
dos imagenes, por un lado la imagen que eefijintensidad déuminacién sobre los
objetos y de otro la funcion de refraccion de los cuerpos vistdg escena. A esta

categoria de ruido se le relacionado con los filtros homomoérficos.

Imagen original Imagen con ruido gaussiano

Imagen con ruido multiplicativo

Figura 3.3: Fuentes de error a)original; lgaussiano; dmpulsional;d)multiplicativo.
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3.2.1.Filtros gaussianos

Los filtros gaussianos son mascaras de convolucion que emphliiaar&izacion de las

funciones de densidad normal de media cero y varianza@éola,?).

0P+ 6P
Q aw =10Q 2,2 (3.11)

Las respuestas en frecuencia de estas mascaras son filtros cuyos anbhagade
dependen de sus varianzas. No presentan rizados o l6bulos secundarios@um cely

son de fase lineal. Al igual que los filtrobinomiales, las méascaras de Gauss
bidimensionales se construyen a partir de las unidimensionales. Su ventaja, respecto a
los filtros binomiales esta en su parametrizacion dependiendo de la varianza. A medida
que la varianza sea mas elevada significagatgune en cuenta a vecinos naéegados

por el contrario, si la varianza es mas pequefa indicara que sélo ponderasairoés
proximos. La varianza funciona como grado de ponderacion en la vecitstaces la
interpretacion en el dominio espacial. Be<l punto de vista frecuencial, arianza
determina el ancho de banda del filtl®paso bajo que supone la mascar&dess. El

l6bulo principal del médulo de la respuesta frecuencia viene determinadta por

varianza. A mayor varianza menor ancho deda.

En el proceso de discretizacion de la mascara Gaussiana aparece el problema del
namero de coeficientes finitos a emular a la funcién continua. Para evitar la formacion
de lobulos secundarios en la respuesta frecuencial de la mascara, se tomagtomo re

que el tamafio del operador, debe ser al menos de:

0 3® (3.12)

Siendooel tamafio del I6bulo central y dependiente de la varianza:

h=2 2,2 (3.13)

Estaregla indica que el 98% de los posibles casos de la variacion de la variable

aleatoria normal estan comprendidos. Si la varianza es unitaria, la mascara deberia de
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ser al meno® x 9 Notese que se busca una mascara bidimensional que tenga simetria
par. Tanbién hay que considerar que esta mascara tiene simetria radial, por lo que sélo

es necesario calcular un cuadrante de la mascara.

En la figura3.4 se visualizan distintas imagenes correspondientes a cuatro valores
distintos de la varianza. Como puedeeasharse, cuanto mayor es la varianza, mayor es

el suavizado de la imagen.

Figura 3.4: (De izda. a dcha. y de arriba abajo) imagen con filtrado gaussiano con
val ores de 0=1, 2, 3, 4.
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3.3. Deteccion de carasViola-Jones

El Método de Violalones es un método de deiéo de objetos en una imagen,
desarrollado por los investigadores Paul Viola y Michael Jones en el afio 2001. Este es
el primero de todos los métodos capa detectar eficazmente y en tiempo real objetos

en una imagen. Actualmente consiste uno de los doétands conocidos y mas

utilizados para la deteccion de caras y perspli@s

El método de Violalones es umétodo deaproximacion basaden la aparienciaéste,

como método de aprendizaje supervisado, esta dividido en dos etapas: una primera
etapa deaprendizaje del clasificador basada en un gran nimero de ejemplos positivos
(es decir, los objetos de interés, como por ejemplo las caras) y de ejemplos negativos, y
una fase de deteccion mediante la aplicacion de este clasificador a las imagenes no

conocias.
3.3.1.Caracteristicas

En lugar de trabajar directamente con los valores de los pixeles, yirpanaayor
eficiencia y rapidez del métodWiola y Jones proponen utilizar un determinado tipo de
caracteristicadas caracteristicas tipo Haarque se calcah como la diferencia de la

suma de los pixeles de dos 0 mas zonas rectangulares adyacentes. [X5figuestra
ejemplos de estas caracteristicas propuestas por Viola y Jones de 2, 3 6 4 rectangulos,

en los qudos pixeles déa zona oscura (la negatjvee restarala suma de los pixeles

blancos{11].
1 =
‘a m

D

Figura 3.5: Ejemplos dedscaracteristicagipo Haarempleadas por Viola y Jones.
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Para el calculo de estas caracteristicas de forma répida y eficiente, los autores proponen
un nuevo método, lamagen integral una representaciéon en forma de imagen del
mismo tamafo que la imagen original, donde cada uno de los puntos se calcula como la

suma de los pixeles situados por encima de €él y a su izquierda.

Figura 3.6: El valor de la imagen integral en un pur{ia ¢) es la sma de los pixeles

de la region superior izquierda.

Como se muestra eh @emplo de la figur&.7, mediante el uso de la imagen integral
puede calcularseualquier suma rectangulanicamente con cuatro referencigbvalor

de la imagen integral en el mio 1 es la suma de los pixeles del rectangulen el
punto2 esO + 0; en el3 esO + 0; y en el puntat eso + 0 + 0 + O. La suma en el

rectanguldO se calcula comdd=4+1 2 3.

Figura 3.7: Suma del area rectangul.
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3.3.2.Algoritmo de aprendizaje

Las caracteristicas se calculan para todas las posigioadedas las escalas con una
pequefia ventana de deteccion, normalmente de 24x24 pixeles20x15 pixeles

generando para el caso 2lx24 pixelefasta 45396unciones.

El sistema emplea una variante del algoritmo de aprendig8oosttanto paa la
seleccion de las mejores caracteristicas como para el entrenamiento de los clasificadores

que las utilizan.

3.3.3.Cascada de clasificadores

La evaluacion de los clasificadores fuertes generados por el proceso de aprendizaje
puede ser rapida, pero nodoficiente como para ser llevada a cabo en tiempo real. Por
este motivoViola y Jones propusieron un esquema basado en una cascada de
clasificadores fuerte$l2]. Tal y como se visualiza en la figurd.8, cada etapa
corresponde a un clasificador fuerte stéeentrenada con todos los ejemplos que la
etapa anterior no ha clasificado correctamente mas algunos nuevos. Por tanto, en la
etapa de entrenamiento, cada etapa se entrena con un conjunto optimo de caracteristicas
capaces de detectar cada vez ejemplasaodplicados; es decir, las primeras etapas se
encargan de descartar satagenes que son muy diferentes de una cara, mientras que
las dltimas etapas pueden rechazar ejemplos mucho mas complejos como pueden ser

7

gl obos, pelotas, dibujos, etce

Si se utilzase un clasificador que tuviera un Unico estaomalmente habria que
aceptar los falsos negativos para reducir la tasa de falsos positivos. Sin embargo, para
las primeras etapas del clasificador en cascada se acepta una alta tasa de falsos positivos
egerando que las etapas posteriores puedan encargarse de reducir esta tasa mediante
clasificadores mas especializados. Con esto se pretende también reducir la tasa de falsos
negativos en el clasificador final, ya que una-gebtana sera clasificada comaaa

so6lo en el caso de que haya pasado por todas las etapas del clasificador.
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Figura 3.8: Arquitectura en cascada.

Dada una cascada de clasificadores, la tasa de falsos positivos se calcula:
"O= Q (3.14)

donde™Oes la tasa de falsos positivos del detectoes el nimero de clasificadore&gy
es la tasa de falsos positivos calculada para el clasifi@dRor oto lado la tasa de

deteccion de la cascada se calcula:

o= O (3.15)

DondeO es la tasa de deteccion del detealoes el nimero de clasificadoreyes la

tasa de detea@n calculada para el clasificad@® Una vez establecido esto, puede
observarse como por ejemplo un detector consistente en 10 etapas con una tasa de
deteccion del 99% por etapa y una tasa de falsos positivos del 30% por clasificador
supondria una tasa deteccion global ded.99'° 0.9 y una tasa de falsos positivos
global d¢0.31° 6-10 6.
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3.4. Mascara elipsoidal

La mascara elipsoidal es un preprocesado el cual a partir de un tamafio dado de imagen,
recorta una elipse alrededor de la cara, degotlo los pixeles internos a la elipse como

un vector y despreciando los hallados fuera de ésta.

Este tipo de mascara es muy Util, ya que Unicamente procesa la informacion que se
encuentra en el interior de la elip@a relativa al rostro), y por lo tamtelimina la

informacion que a priori puede resultar innecesaria.

En la figura 3.9 se muestra una imagen original y su correspondiente tras la aplicacion

de la méascara elipsoidal.

Original

Figura 3.9: Imagen original sin y con mascara eigdal.
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Capitulo 4

Herramientas
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4.1. Entorno de desarrollo

El entorno utilizado para desarroli@ralgoritmo es el software MATLAB, en particular

se emplea la versia2009h EI nombre de MATLAB proviene de la contraccion de los
términos MATrix LABoratoy [13]. Es un entorno de computacion y desarrollo de
aplicaciones que integra andlisis numeérico, célculo matricial, proceso de sefal y
visualizacion grafica en un entorno completo. En la actualidad goza de un alto nivel de
implantacién en centros de educacion, asi como en departamentos de investigacion y

desarrollo de muchas compaiiias industriales nacionales e internacionales.

MATLAB fue originalmente desarrollado en lenguaje FORTRAN y al pasar de los afios
fue complementado yeimplementado en lenguaje C. Actualmente la licencia de

MATLAB es propiedad de MathWorks Inc. Esta disponible para un amplio nimero de
plataformas y opera bajo sistemas operativos como UNIX, Macintosh y Windows.
Actualmente, MATLAB dispone de su propio tgraje de programacion el cual, es una

magnifica herramienta de alto nivel para desarrollar aplicaciones técnicas, facil de
utilizar y que aumenta significativamente la productividad de los programadores

respecto a otros entornos de desarrollo.

Adicionalmente, cuenta con un cddigo basico y un conjunto de librerias especializadas
(toolboxe¥. Estas librerias cubren casi todas las areas principales en el mundo de la
ingenieria y la simulacion, destacando entre ellas: procesamiento de iméagenes,
procesamientale sefiales, control robusto, estadistica, andlisis financiero, matematica
simbdlica, redes neuronales, I6gica difusa, identificaciébn de sistemas, simulacion de

sistemas dindmicos, etc.

El Toolbox que se ha utilizado para desarrollar el algoritmo de¢mieproyecto es el
denominadamage Processing Toolbo¥ste paquete de herramientas proporciona a
MATLAB un conjunto de funciones que amplian las capacidades del producto para
desarrollar aplicaciones y nuevos algoritmos en el campo del procesamierdtiisig a

de imagenes. Algunas de las funciones mas importantes son:

1 Andlisis de imagenes y estadistica.
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Disefio de filtros y recuperacion de imagenes.
Mejora de imagenes.

Operaciones morfoldgicas.

Definiciébn de mapas de color y modificacién gréafica.

Operaiones geométricas.

=4 =2 =42 4 -4

Transformacion de imagenes.

MATLAB almacena la mayoria de las imagenes en niveles de gris como arreglos
bidimensionales (matrices) en los cuales cada elemento de la matriz corresponde a la
intensidad de un pixel de la imagen. Algumasigenes, como las imagenes a color
(RGB), requieren de un arreglo tridimensional (hipermatrices), donde en el primer plano
en el espacio tridimensional representa la intensidad de rojo de los pixeles, el segundo
plano representa la intensidad de verddodepixeles y el tercer plano representa la
intensidad de azul de los pixeles. Para reducir el espacio en memoria requerido para
almacenar imagenes, MATLAB almacena los datos en arreglos de 8 o 16 bits sin signo,

gue corresponden a las clas@#8y uint16, respectivamente.
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4.2. Bases de datos

En este apartado se muestran y comentan las propiedades de las bases de datos
utilizadas durante la realizacion de los experimentos del proyecto. Cabe destacar, por
una parte, que cada una de estas bases de datémmstda por un niamero distinto de

sujetos e imagenes de los mismos, y por otra parte, que cada una de estas bases de datos
esta tomada bajo condiciones diferentes.

4.2.1.Base de datos Olivetti (ORL Database)

Se trata de una base de datos formada por la®sod¢ 40 individuos, a razon de 10
imagenes por individuo tomadas entre abril de 1992 y abril de @932 Olivetti

Research Laboratorgn Cambridgé¢14).

Todas las imagenes de la base de datos ORL fueron tomadas en divarserstan

bajo unas condiciones de iluminacion y de fondo de imagen controladas, existiendo
variaciones en las expresiones faciales: ojos abiertos o cerrados, personas sonriendo o
serias, con o sin lentes, etc. Preferentemente los sujetos se hallan &m gomital,
permitiendo una tolerancia de rotacion de aproximadamente 20 grados y con una
variacion en la escala del 10%. Las imagenes estan disponibles en escala de grises con

una resolucion de 92x112 pixeles en formato PGM.

La base de datos ORL pueddarierse gratuitamente a través de Internet en la pagina

Web del Olivetti Research Laboratohttp://www.camorl.co.uk/facedatabase.html

Todas las imagenes de los rostros disponibles en la thasdatos ORL pueden

apreciarse en detalle en la figuyra.
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Figura 4.1: Imagenes de la ORL Database.



