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Capitulo 1

Introduccién






1.1. Motivaciéon

El reconocimiento de rostros es un problema que fue considerado desde las primeras
etapas de la vision por computador. Este es un tema que ha tomado mucho auge en los
ultimos afios, gracias a los avances del poder computacional que han permitido

implementar algoritmos méas 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 moviles de Gltima generacion.

Podrian utilizarse 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 ellas, la 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 almacenadas previamente en una base de datos. Estos procesos, deteccion y
reconocimiento, no deberian ser totalmente independientes, puesto que segun la forma
en la que se detecte una cara, puede resultar imposible su reconocimiento con caras de
una base de datos detectadas 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 cdmara y las condiciones de iluminacion en el

momento de realizar la captura de las imagenes.



1.2. Enfoque del proyecto

El presente trabajo estd enfocado a proporcionar una solucion al problema del
reconocimiento facial mediante la técnica de extraccion de caracteristicas PCA,
estudiando el efecto de diferentes preprocesados aplicados sobre las imagenes. Por tanto
los esfuerzos de investigacion se centran, por una parte, en la obtencion de un algoritmo
robusto para la identificacion de identidades, y por otra, en el desarrollo de diversas
técnicas de preprocesado de imagenes que mejoren el rendimiento del algoritmo

desarrollado.
1.3. Objetivos

El objetivo de este proyecto es la creacidon de un software de reconocimiento facial que
permita identificar individuos pertenecientes a diferentes bases de datos, bien
desarrolladas por laboratorios 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:

e Documentacién sobre el campo de vision artificial, concretamente en el
reconocimiento de patrones y las técnicas de preprocesado de imagenes.

e Breve descripcion del entorno de desarrollo empleado, asi como otras
herramientas.

e Desarrollo del algoritmo de reconocimiento facial mediante PCA.

e Implementacion al algoritmo principal de los diversos preprocesados de
imagenes a emplear.

e Experimentos y resultados. Comprobacion del funcionamiento del algoritmo.

e Conclusiones.



1.4. Organizacion del trabajo

El contenido de la presente memoria esta dividido en los siguientes capitulos:

e Capitulo 1: Introduccion.
Introduccion general, presentacion de los objetivos y descripcion de la estructura de la

memoria del proyecto.

e Capitulo 2: Introduccion al reconocimiento de caras.
Presentacion del contenido tedrico de la investigacién como base para los siguientes
capitulos. Se describe el esquema basico de reconocimiento de patrones, haciendo
hincapié en el area de reconocimiento de rostros, y se analiza el método de Analisis de

Componentes Principales (PCA), objeto principal de este proyecto.

e Capitulo 3: Preprocesado de imagenes.
Descripcion de los distintos tipos de preprocesados empleados en el tratamiento de

imagenes, profundizando en aquellos que seran objeto de los experimentos.

e Capitulo 4: Herramientas.
Informacion bésica del entorno computacional en el que se desarrolla el algoritmo, asi

como de las bases de datos empleadas en los experimentos.

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

de datos.

e 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

Introduccidén 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 natural (en nuestro caso, un objeto tridimensional), un
bloque receptor adquiere informacion del patron (la cdmara capta la imagen del
objeto). EI mecanismo extractor de caracteristicas debe extraer la informacion Gtil de los
datos captados por el sensor en la fase anterior (color del objeto en la imagen,
silueta, ...), eliminando la informacion redundante e irrelevante. Finalmente un modulo
clasificador se encarga de asignar a la categoria apropiada los patrones de clase
desconocida a priori (identificar el objeto captado por la camara: es una cara, un

objeto, ...).

El esquema de la figura 2.1 corresponde a una configuracion estadistica de reconoci-
miento de patrones. Esta configuracién es la mas simple y consiste en representar cada
patron mediante un vector de nimeros, resultantes del muestreo y cuantificacion de las
sefiales externas y cada clase por uno o varios patrones prototipo. Un patron no es mas
que un punto del espacio de representacion de los patrones, que es un espacio de
dimensionalidad determinada por el nimero de variables consideradas. El estudio del
conjunto apropiado de variables, la variabilidad de los patrones de una clase, las
medidas de semejanza entre patrones y entre patrones y clases constituye el
reconocimiento estadistico de patrones. Sin embargo, el reconocimiento de patrones
estadistico no considera el contexto del patron a etiquetar, es decir, la relacion entre
diferentes patrones. En ocasiones, los patrones complejos pueden descomponerse
recursivamente en patrones mas simples hasta llegar a componentes basicos. El sistema
de reconocimiento que hace uso de esta informacion de contexto se suele denominar
sintactico. Un ejemplo de configuracion de reconocimiento sintactica es el

reconocimiento de voz.

El reconocimiento de objetos mediante visién por computador se enfoca normalmente
desde el punto de vista estadistico, aunque existen excepciones a este enfoque que no se

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



A continuacion se definira de manera méas detallada cada uno de los elementos que

forma parte de un sistema de reconocimiento de patrones estadistico:

2.1.1. Mddulo de adquisicién de datos

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

naturales.

Suponiendo patrones M-dimensionales, un patrén x es una variable aleatoria M-

dimensional compuesta por M componentes:

= \xiw / (2.1)

Patrén natural

Variables fisicas l ______________________

Sensores Adguisicio n de datos

L1554 x5 |00 0 meeeeeceececsscssss—ses——-————

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 de patrones.
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2.1.2. Modulo de seleccidn y extraccion de caracteristicas

Objeto real
Adquisicion de datos
Camara
Seleccion / Extraccion de
caracteristicays
% by Clasificador
Caracteristicas —

Clases s
|
R

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

imégenes bidimensionales.

Este modulo trata de resolver el problema de extraer la informacion mas relevante para

la clasificacion entre la suministrada por los sensores (datos en bruto). Dado un
conjunto de patrones M-dimensionales:

X1
X2
x=| : (2.2)
XM
se trata de obtener un nuevo conjunto (caracteristicas) P-dimensionales:
V1
}’2\
y=1: (2.3)
yp/

donde P < M.
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Matricialmente, dado un conjunto X de N patrones M-dimensionales X € RM*N | se trata

de obtener un nuevo conjunto Y € RPN donde P < M.
2.1.3. Modulo de clasificacion: aprendizaje y entrenamiento

El objetivo final de un sistema de reconocimiento de patrones es el etiquetar de forma
automatica patrones de los cuales desconocemos su clase. El encargado de realizar esta
tarea es el clasificador. Suponemos que el sistema dispone de un modulo de adquisicién
de datos y que se han seleccionado previamente las variables mas significativas, cabe
ahora definir cudl 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 clases.

Si suponemos que todos los patrones a reconocer son los elementos potenciales de J

clases distintas denotadas w;,j = 1,2, ...,J, llamaremos:
0= {(1)1,(1)2,...,(1)]} (24‘)
al conjunto de clases.

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

aceptable de ser clasificados correctamente en alguna de las clases de Q.
QO = {wl,a)z,...,w],a)o} (25)

Una vez establecido el conjunto de clases se procede al disefio del clasificador. Como
puede intuirse, el disefio y construccion del clasificador no es una tarea 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 clasificador o regla de clasificacion es una funcion f : X — Q" definida sobre los

patrones x tal que para todo patron x, f(x) € Q. 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: aprendizaje supervisado 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 obtenidos 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 consideramos que en un 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 diferentes agrupamientos. Estas superficies se
denominan superficies de decision. Estas 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 hard en basa a la regién en la que éste se

encuentra en el espacio.

La basqueda de estas superficies (analogamente, regiones) de decision se puede abordar
de dos maneras, dependiendo de si se conoce 0 supone un determinado modelo
estadistico para las clases. Si 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 bajo esta suposicion se conocen como clasificadores

paramétricos.

Si no se supone un determinado modelo estadistico, bien por desconocimiento o por la
imposibilidad de asumir un modelo parameétrico adecuado, el problema resulta mas
complejo y se puede abordar desde diferentes perspectivas. Las fronteras de decision
estan definidas por los prototipos. Los clasificadores construidos sin esta suposicion se

conocen como clasificadores no paramétricos.
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2.1.3.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se realiza a partir de un conjunto de patrones del que no
se desconoce su clase cierta. En ocasiones, ni siquiera se conoce el numero de clases.
Bésicamente se traduce en encontrar agrupamientos. El objetivo suele ser el de verificar
la validez del conjunto de 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 situarlo en un marco 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 de los patrones e incluso a veces no se sabe a

priori cuantas clases pueden existir.
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Figura 2.3: Diversos enfoques en el reconocimiento estadistico de patrones.




2.2. Andlisis de Componentes Principales, PCA

El Anélisis de Componentes Principales (PCA) junto con la relacionada Transformada
de Karhunen-Loeve, 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 datos. En el campo de reconocimiento de patrones cabe destacar el éxito
del PCA en el reconocimiento e identificacion de caras humanas a partir de los trabajos

de Turk y Pentland en [2] y Kirby y Sirovich en [3].

El PCA construye una transformacion lineal que escoge un nuevo sistema de
coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de mayor tamario
del conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer Componente
Principal), la segunda varianza mas grande es el segundo eje, y asi sucesivamente. En la
figura 2.4 se ilustra un ejemplo grafico de transformacion PCA. Para 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 propios de la misma. La transformacion que lleva de las antiguas
coordenadas a las coordenadas de la nueva base es precisamente la transformacion
lineal necesaria para reducir la dimensionalidad de datos. Ademas las coordenadas en la

nueva base dan la composicion en factores 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.
Este apartado contiene una descripcion detallada del analisis de componentes principa-

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

varianza y por minimizacion del error cuadratico medio.
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Figura 2.4: Ejemplo ilustrativo de la transformacion PCA.
2.2.1. PCA por maximizacion de la varianza

En este caso se deriva PCA por maximizacién de la varianza en la direcciéon de los

vectores principales.

Supongamos que se dispone de N vectores x; de dimension M alineados en una matriz
de datos X € RM*V . Sea u direccion de R ™. La proyeccion del vector x; sobre el vector

u puede calcularse de la siguiente forma:

M
p] = Xj,u> = uT j = Zuixij (26)

El objetivo es encontrar la direccién u que maximiza la varianza de las proyecciones de

todos los vectores de entrada x;;,j = 1, ..., N. La funcion a maximizar es:

iy

JFA (w) = o2(p;) = E{p}} (2.7)
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Si la media de las proyecciones se calcula segun el siguiente estimador:

1 N 1 N M M
ﬁ=ﬁz pj zﬁzzuixij = Zuiﬂi (2.8)
j=1 j=1i=1 i=1
la varianza a maximizar es igual a*:
1 N
N2
PA) = 0?()) = E(p?) = 3 ) (p-5)" =uC,u (29)
j=1

En la ecuacion 2.8, y; es la media de la fila i de la matriz de datos X. Asi el vector p esta

formado por las medias de todas las filas:

N
;1
t=[pg, e, iy =Nzx,- (2.10)
j=1
por lo tanto*:
X=X- ulny (2.11)

y C, es la matriz de covarianzas de X:
yodl (2.12)

Como ya se ha dicho, el objetivo es maximizar la funcion 2.9 y ademas bajo la
restriccion que |lu|| = 1. Si se utiliza la técnica de los multiplicadores de Lagrange, la

funcién a maximizar es la siguiente:

M M M
F(u,)) =u’'C,iu—A(u'u—-1) = ZZuicijuj — 7\(2 ;% — 1) (2.13)

i=1j=1 i=1

! x; es el vector columna i de la matriz X, mientras que x. denota el vector fila i de la matriz X.
2 1,.n denota una matriz de dimensién MxN donde todos los elementos tienen valor unidad.
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Una posible solucion a este problema de maximizacion puede ser la siguiente:

aF—O' l=1,...M
aul_ ) — Ly

C,u=Au (2.14)

Por lo tanto, para encontrar los valores de u y A que maximizan 2.13 se deben calcular
los vectores propios y los valores propios de la matriz de covarianzas C,. El valor
propio mayor es igual a la maxima varianza, mientras que su correspondiente vector

propio determina la direccion de maxima varianza.

Para diagonalizar la matriz de covarianzas C, se realiza la descomposicién en valores

singulares (SVD) de la matriz C,:
C, = UAUT (2.15)

en la matriz anterior la matriz ortonormal U = [uy, ..., ug] € R™® contiene los vectores
propios uy, ..., ug en sus columnas y la matriz A € R®R contiene los valores propios
A4, ..., Ag €n su diagonal. Los valores propios y sus correspondientes vectores propios se
ordenan de mayor a menor segin el valor de los valores propios, es decir,
AL = A, = -+ = Ai. De esta forma y con este orden, la mayor variabilidad de los datos
estd reflejada en los primeros vectores propios. Por lo tanto, los vectores propios se
suelen denominar vectores principales (o0 también ejes principales o direcciones

principales).

Esta forma de calcular los vectores principales y los valores principales es la méas simple
y la més utilizada. Sin embargo, debido a que el tamafio del vector de datos, M, es muy
grande, la matriz de covarianzas es demasiado grande C, € RMM y su diagonalizacion
no es factible computacionalmente. Se plantea por tanto una solucién: si el nimero de
vectores de datos es menor que el tamario de estos vectores (N < M), puede realizarse el
analisis PCA de la matriz de datos original utilizando el método propuesto por
Murakami y Kumar [4] y conocido en la literatura por Truco de Turk y Pentland [2] y
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gue consiste en un simple truco algebraico. De esta forma, en lugar de utilizar la matriz

de covarianzas C, € RMM se utiliza la matriz de covarianzas C, € RN :

7

c, =—-X'X (2.16)

2|~

Los vectores propios y los valores propios de la matriz de covarianzas C, pueden
calcularse a partir de los vectores propios u; y los valores propios A; de C, de la

siguiente manera:

Xu;’
w=— i=1,..,N (2.18)
N

La matriz C, es mucho mas pequefia que la matriz original C, cuando N << M. Por lo
tanto la descomposicion en vectores y valores propios de la matriz original C, € RMM

se reduce a la descomposicion mas factible de C, € RN .
2.2.2. PCAy Eigenfaces

El sistema desarrollado por Matthew Turk y Alex Pentland [2] permite localizar y
realizar un seguimiento de la cabeza de un individuo y reconocer al mismo comparando

las caracteristicas de la cara con las de los otros individuos ya conocidos.

El sistema descompone imagenes de caras en un conjunto de imagenes caracteristicas
llamadas “eigenfaces”, las cuales se toman como componentes principales del conjunto
inicial de imagenes de entrenamiento. Estas “eigenfaces” representan las caracteristicas
principales de cada individuo y son los vectores propios del conjunto de iméagenes; no
se corresponden necesariamente con rasgos tales como los ojos, la nariz o las orejas. El

reconocimiento se lleva a cabo proyectando una nueva imagen sobre el espacio formado
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por las “eigenfaces”, denominado “face space™, y clasificAndola comparando su

posicion en ese espacio con las posiciones de los individuos ya conocidos.

En términos matematicos, el objetivo consiste en encontrar los vectores propios de la
matriz de covarianzas del conjunto de imagenes, tratando a la imagen como un 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 representada mediante una combinacién lineal
de las “eigenfaces”. Cada cara puede aproximarse utilizando Ginicamente las “mejores
eigenfaces”, es decir, aquellas que tienen los mayores valores propios y por tanto, los de
maxima varianza. Estas M “mejores eigenfaces” crean un subespacio M-dimensional de

todas las iméagenes posibles.

Esta aproximacion al reconocimiento de caras implica las siguientes operaciones

iniciales:

Fase de entrenamiento.

1. Adquisicion de la coleccion de imagenes iniciales (“conjunto de
entrenamiento’).

2. Calcular las “eigenfaces” del set de entrenamiento, teniendo en cuenta las M
imagenes que corresponden a los mayores valores propios. Estas M imagenes
definen el “face space”.

3. Calcular la correspondiente distribucién en el espacio M-dimensional para cada

individuo, proyectando las imagenes en el “face space”.

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

caras.

® En este trabajo se utiliza el término “face space” para referirse al eigenespacio.
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Fase de test.

1. Proyectar la nueva imagen de entrada sobre ¢l “face space” y determinar si ésta

es una cara, comprobando si es proxima a este espacio.

2. Si es una cara, utilizar un clasificador para determinar la clase mas proxima a la

que pertenece la nueva imagen.

*x 10 o,
15 \ 1 4+ facel
l i face2
Bl + face3
1 i face4
"“"* ¥ faceb
\ ¥ face6
O face7
0.5 < face8
R
0 LS. A
0.5 &)
o < N o Po
,'l ........... I
L b b |
- . -1.5 :
2 -1 -05 0 05 1 15
x 10°

Figura 2.5: Ejemplo de un eigenespacio donde se muestran las diferentes clases

(correspondientes a las caras de cada uno de los individuos) y la imagen de

entrada a identificar (punto en negro de la grafica).

2.2.2.1.

Calculo de las “Eigenfaces”

Sea una imagen I(x,y) un array bidimensional de N x N valores de intensidad (8 bits).

Una imagen puede ser considerada como un vector de dimensién N2, de modo que la

tipica imagen de 256x256 se convierte en un vector de dimension 65536, o lo que es lo
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mismo, un punto en el espacio 65536-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 vectores que formaran el “face
space”. Cada vector tiene un tamafio de N?, y describe una imagen de N x N. Estos
vectores denominados “eigenfaces” son una combinacion lineal de las imagenes de las

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

Sea el conjunto de imagenes de entrenamiento I3, I, Ty. La imagen media del

conjunto viene definida por la siguiente expresion:

1 M
W= MZ r, (2.19)

n=1
Cada imagen difiere del resto por el vector:

Este gran conjunto de vectores es el objeto de estudio del analisis, el cual busca un
conjunto de M vectores ortonormales u,, que mejor definen la distribucién de los datos.

El k-ésimo vector u,, es elegido de modo que:

1 N T 2
A = Mz(“k ®,) (2.21)
n=1

es un maximo, sujeto a:

1, sil=k

0, en otro caso (2.22)

ulTuk =8y = {

Los vectores u, y los escalares A, son los vectores propios y los valores propios,

respectivamente, de la matriz de covarianzas:
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M
1 T T
C= MZ o, 0, =44 (2.23)
n=1

donde la matriz A = [®4, D,, ..., ®y]. La matriz C de covarianzas es de dimension
N? x N2, por lo que determinar los N? vectores propios y valores propios resulta una

tarea muy compleja a la hora de tratar con tamafios de imagenes normales.

Sin embargo, si el nimero de vectores es menor que la dimensién de éstos (M < N?),
habrd M — 1, en lugar de N? vectores significativos. (Los restantes vectores propios
tendran asociados valores propios igual a cero). De esta forma, se permite reducir el
tamafio de la matriz a una dimension M x M y luego tomar combinaciones lineales de

las iméagenes de las caras ®;. Considerando los vectores propios v; de AT A:
ATAv; = pv; (2.24)
Multiplicando ambos lados de la igualdad por A, se tiene:
AAT Av; = p;Av; (2.25)
donde se observa que Av; son los vectores propios de C = AAT.

Siguiendo este anélisis, se construye la matriz Ly, = AT A, donde L, = ®,, ®, y se
buscan los vectores propios v; de L. Estos vectores determinan combinaciones lineales

de las M imagenes del conjunto de entrenamiento que forman las “eigenfaces” u;.

M

u; = Z Vi q)k 5 l= 1, ,M (226)
k=1

De esta forma se reduce el tamafio de las imagenes de N? pixeles al tamafio de M,

correspondiente al numero de imagenes del set de entrenamiento.
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2.2.2.2. Clasificacion de caras mediante “eigenfaces”

Llegados a este punto, una vez realizado el proceso anterior de calculo de las
“eigenfaces”, una nueva imagen de entrada I' se transforma en su “eigenface”

(proyectada en el “face space”) mediante una simple operacion:

7

w,=w, T-¥); k=1,.,M (2.27)

siendo M’ el nimero de vectores propios mas significativos de la matriz L. A esta

operacion se la denomina reconstruccion.

Estos componentes forman un vector QT = {w;, w,,...,wy '} que describe la

contribucion de cada “eigenface™ a la representacion de la imagen de entrada.

El método mas simple utilizado para determinar qué clase de las existentes proporciona
una mejor descripcion de la imagen de entrada consiste en buscar la clase k que

minimiza la distancia Euclidea®:
2 _ 2
g2 = 110 — (2.28)

donde Q, es el vector que describe la clase k-ésima. Las clases Q; se calculan
promediando los resultados de la representacion de la “eigenface” sobre un pequefio
namero de imagenes de cada individuo. Una cara se clasifica como perteneciente a una
clase k cuando el minimo g, esta bajo un umbral 6,, escogido previamente. En otro

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

La distancia € al cuadrado entre una imagen de entrada y el “face space” es la diferencia

al cuadrado de la imagen de entrada ajustada ® =T — W y su proyeccion en el “face

space” @y = M wou:

g = ||& — & (2.29)

4 Clasificador basado en el vecino mas préximo
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Del calculo de € pueden obtenerse cuatro resultados respecto a la imagen de entrada:

1) Que sea proxima al “face space” y proxima a una clase. (Individuo reconocido).

2) Que sea proxima al “face space” pero no a una clase conocida. (Individuo
desconocido pero presente).

3) Que sea lejana al “face space” y proxima a una clase.

4) Que sea lejana al “face space” y lejana a una clase. (En los casos 3 y 4 la imagen no

pertenece a una cara).

En la figura 2.6 se ilustra el proceso de PCA descrito anteriormente. La primera fila
recoge las imagenes de 9 pilotos conocidos de motociclismo®, correspondientes a las
imagenes de entrada utilizadas para la generacion del subespacio PCA. Estas forman la
matriz de datos T' € R¥*M donde M = 9, es el nimero de pilotos y N = 273 x 254 x 3 =
2080226, es la dimension de cada una de ellas. En la segunda fila, se muestran los ocho
vectores propios obtenidos a partir del conjunto de imégenes anterior u, y la media de
éste W (Gltima foto de la fila). En el resto de filas se muestran las reconstrucciones de
cada una de las imagenes originales a partir de subconjuntos del eigenespacio, es decir,
se muestra la reconstruccion de cada imagen utilizando subconjuntos de vectores
propios compuestos por 1,2,....8 vectores; la imagen situada a la izquierda es la
reconstruida a partir de un sélo 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 muestra el error de
reconstruccion € de cada una de ellas. Como 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 espacio de vectores
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 conclusion de que maximizando la varianza de los primeros
vectores propios, 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

minimizacién del error cuadratico medio, objeto del siguiente 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, Roberto Rolfo y Manuel Poggiali.
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Figura 2.6: Ejemplo de PCA con imagenes. Arriba, la primera fila recoge las imagenes
en color de 9 conocidos pilotos de motociclismo, y son las imagenes de
entrada utilizadas para generar el eigenespacio. En la segunda fila, se
muestran los ocho vectores propios obtenidos y la imagen 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 minimizacion del error cuadratico medio

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

estimarse a partir de la minimizacion del error cuadratico medio:
N
JP4 ) = E{llell?} = E{lI® - 9II*} = E{lI% - Z(ujTﬁ)uj 117} (2.30)
j=1

debido a la ortonormalidad de los vectores u; la funcion anterior puede escribirse como:

N
JPOA () = E{IRIZ) — EOY (0 "®)%) =
j=1

N
— trace(C,) — Z 0 TCu (2.31)
=

En [5] se demuestra que un minimo de 2.31, bajo la condicion de ortonormalidad de los
vectores w;, viene dado por la base ortonormal compuesta por los N primeros vectores
propios de 2.15. Sin embargo, el criterio de minimizacion de 2.31 no especifica que la
anterior solucién sea la Unica y de hecho cualquier base ortonormal del subespacio de
los vectores propios de 2.15 proporciona la misma propiedad de maxima compresion en
relacion al error cuadratico medio. Aunque esta ambigliedad puede verse como una
desventaja, existen otros tipos de criterios en los que un subespacio de PCA es
preferible sobre otro, como por ejemplo, el criterio de independencia estadistica

impuesto por ICA [6].
2.2.4. PCA, SVD, whitening y ICA

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

blanqueo de datos o whitening.
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En la arquitectura de subespacio universal, la matriz de datos original X, esta compuesta
por las imé&genes de entrenamiento de los diferentes objetos del sistema, de manera que

cada columna contiene los valores de los pixeles del vector imagen x.

Suponiendo que la matriz X esta centrada (se le ha sustraido la imagen media a cada una
de sus columnas), la transformada PCA de la matriz X de tamafio m x n viene definida

por:
Y =U"X (2.32)

donde U es una matriz ortonormal de tamafio m x m. Como se explica en la seccion
2.2.1, las componentes principales (las columnas de U) son las direcciones de maxima
varianza de los datos bajo la restriccion de ortogonalidad mutua. Los vectores de

componentes principales son los vectores propios de la matriz de covarianzas de los
1 oo . . .
datos C, = NXXT en orden decreciente a sus correspondientes valores propios. El valor

propio de mayor valor es igual al valor de la mé&xima varianza, mientras que su
correspondiente vector propio determina la direccidn dentro del espacio imagen con esa
maxima varianza en los datos. Ademas, la transformacion definida en la ecuacion 2.32
proporciona componentes no correladas. Por 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 ecuacién 2.32, Y es la matriz original de datos proyectada sobre el subespacio
PCA definido por los vectores propios. A partir de esa relacién, es posible reducir la
dimension de los datos simplemente seleccionando un subconjunto de k vectores
propios del conjunto total (R™ — R¥),

Y=0U"X (2.33)

de esta forma Y es una matriz de tamafio k x n, donde k se puede elegir para que se

cumpla que k < my la reduccion de dimension sea considerable.
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Es posible ver la transformacion desde un punto de vista ligeramente diferente y
considerar que U es una de las matrices de la descomposicion SVD de la matriz de datos
X,

X = UAVT (2.34)

donde U y V son matrices cuyas columnas son ortonormales y su tamafio es mxr y
nxr respectivamente. A es una matriz diagonal de tamafio r x r cuyos valores
singulares son no negativos g;,j = 1,2, ...,7, y estan ordenados de manera decreciente a

lo largo de la diagonal, siendo r el rango de la matriz X.

De la ecuacion 2.34 se deriva que XXTU = UAAT y XTXV = VATA, demostrando que
las columnas de U son los vectores propios de XXT y las columnas de V son los vectores

propios de XTX.

También es posible la representacion de la matriz X mediante la suma de r matrices de

rango unidad,
.
X=ZGJ-ujVjT (2.35)

Esto implica que los valores singulares nulos pueden ser ignorados, ya que no
proporcionan ningun tipo de informacion. La ecuacion 2.36 también muestra que es

posible aproximar X mediante los primeros k vectores propiosde Uy V,
~ ) ouy” = UAV" (2.36)

Un vector aleatorio y centrado z se dice que esta blanqueado (white) si sus elementos
estan no correlados y tienen varianza unidad, es decir, que su matriz de covarianzas es
igual a la matriz unidad I. Puesto que la operacion de whitening puede realizarse
mediante un decorrelacion seguida de un escalado, puede utilizarse PCA con ese fin, y

la ecuacién 2.37 define la transformacién de whitening sobre la matriz de datos original:
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Z=N'U"TXx=VT (2.37)

Por otro lado, la técnica de ICA intenta expresar los datos originales utilizando vectores
aleatorios estadisticamente independientes. La matriz de datos aleatorios observada X se

modela como:
X ~ AS (2.38)

donde S es la matriz que contiene los vectores aleatorios estadisticamente
independientes y A es la matriz mezcla. EI modelo anterior de la ecuacion 2.38 se puede

expresar como:
S = WX (2.39)

donde W es igual a la matriz pseudoinversa de A, es decir, W = At. En el modelo ICA,
los vectores w;se obtienen de forma que las filas de la matriz S tienen distribuciones no-
gaussianas maximas y estan mutuamente decorreladas. Una forma sencilla de conseguir
esto es primero, blanquear los datos segun la ecuacion 2.37, y después, buscar una

proyeccion ortogonal no-normal (R):
S=R'AU"™X =R"Z (2.40)

por lo tanto, en 2.40 se muestra que ICA es una operacion de blangqueo seguida de una

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

X ~ UAVT = UARR'VT = AS (2.41)
A S

Cabe remarcar el hecho que en el modelo ICA ninguna de las matrices de la
transformacion (A o W) estan restringidas a matrices ortogonales. La restriccion (exacta
[7] o aproximada [8], segun la eleccion del algoritmo) es que la transformacion sea
decorrelante, esto es, que las filas de la matriz de datos independiente S sean (exacta o

aproximadamente) una transformacion ortogonal de los datos blanqueados.
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En la figura 2.7 se ilustra graficamente las transformaciones que producen los métodos
PCA, whitening e ICA (en el caso de utilizar el algoritmo FastICA® [6], [7]) sobre dos
conjuntos de datos artificiales de s6lo 2 dimensiones. En la primera fila, los datos
originales tienen una distribucion uniforme sobre un paralelogramo (datos
subgaussianos); mientras que los datos originales en la segunda fila siguen una

distribucion sparse (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 conjunto 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 datos original con
las direcciones de PCA e ICA.

® En el algoritmo FastICA, 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 naturaleza. La transformacién
PCA no puede distinguir conjuntos de puntos cuyas estadisticas de segundo orden sean
iguales. Esta limitacion se ilustra en la figura 2.8 (a), donde se muestran cuatro

conjuntos de datos diferentes cuyas componentes principales son iguales.

Ademas, puesto que 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 figura 2.8 (d) suponiendo que cada nube de
puntos es una clase diferente, y pretendemos clasificar los puntos reduciendo
previamente los datos a una sola dimension, la proyeccién de los datos sobre la primera
componente principal (el eje vertical) produce la confusion de las dos clases, mientras
que la proyeccion sobre la segunda componente principal (el eje horizontal) permite la

separacion 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 contraste

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

para las siguientes etapas del analisis automatico de las imagenes.

Normalmente, la escena capturada por el sistema de vision se encuentra con unas
fuentes de iluminacion no colimadas y variables con el tiempo y con objetos que
producen reflejos y sombras no deseadas. De otro lado, las ganancias de las cAmaras no
son lineales. El doble de intensidad radiada en un pixel, no se traduce en el doble de
cuantificacion en el nivel de gris de ese pixel. Todas estas imperfecciones deben ser
corregidas tanto en la formacion de las imagenes como con el uso de técnicas

preprocesado de realce. Ambas deben ser utilizadas.

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

imagen. Con este fin se aumenta el contraste entre los objetos de la imagen.

Muchas de las aplicaciones de realzado se fundamentan en operaciones punto a punto,
es decir, no tienen en cuenta el entorno de vecindad del pixel. Para su estudio se
requiere introducir los conceptos de histograma, brillo y contraste. Los fundamentos de
estas técnicas estdn en la adecuacion del rango dindmico de la imagen y en la
ecualizacion del histograma [9].

3.1.1. Histograma, brillo y contraste

El histograma es una funcion discreta que contabiliza el nimero de ocurrencias de cada
nivel de gris presenta en una imagen. Se representa en un diagrama donde en el eje de
abscisas esta el nivel de gris y en el de ordenadas la frecuencia de cada nivel de gris en
la imagen. Si al histograma se le divide por el nimero de pixeles de la imagen se

obtendréa la funcidn de probabilidad muestreal de cada nivel de gris en la imagen:

h(i) = nimero de ocurrencia del nivel de gris i en la imagen
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h(L)
-N

p() = (3.1)

Siendo M y N el nimero de filas y columnas respectivamente de la imagen, h(i) es la
funcion histograma y p(i) su probabilidad. Un histograma no dice nada sobre la
disposicion espacial de las distintas intensidades, por lo que dos imagenes diferentes
pueden tener igual histograma. Sin embargo, el histograma habla sobre el tipo de

adquisicién que ha sido realizado.

El histograma proporciona informacion estadistica de la imagen. Esta informacién es
bastante util para conocer como se ha producido el proceso de formacion de la imagen.
Asi, se define el brillo de la imagen como el valor medio de la imagen que coincide con
el valor medio del histograma:

-1

Brillo =pu = ﬁii (x,y) = 21 p(i) (3.2)

Donde f(x, y) devuelve el nivel de gris del pixel con coordenadas (x,y), I es el nimero
de grises que se ha empleado en el proceso de cuantificacion de la imagen. Una imagen
que presente un valor de brillo mayor que otro sobre la misma escena, indica que el
nivel de radiacion medio que ha llegado a la camara es mayor en una imagen que en
otra, bien porque se disminuyé el nimero F de diafragma o porque se vario el tiempo de
integracion. Este efecto se observa en el histograma como un desplazamiento neto hacia
la derecha del eje de abscisa. A medida de que la imagen parezca mas clara, el
histograma se mueve hacia valores mas altos de los niveles de grises. La variacion del
brillo se efectia con la operacion aritmética de suma o resta a cada pixel de una

cantidad determinada.

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

Contraste = ¢* TR NZZ(f(xy) w? = TR NZZf(xy)—

x=1ly= x=1y=

36



I-1 I-1
1
= ﬂ;(i — W% h(i) = ;(i — w2 p) (3.3)

El contraste indica la dispersion de los niveles de grises en la imagen. Una imagen con
poco contraste indica que hay poca variabilidad de los niveles de grises en la imagen.
Su efecto se muestra en un histograma muy concentrado, con un rango dindmico
pequefio. El rango dinamico es la variacion de niveles de grises en la imagen. Otro

estadistico interesante es la funcién energia:

-1
Energia = Z p(i)? (3.4)
i=0

Esta indica el grado de dispersion de grises en la imagen. Si hubiese un Gnico nivel de
gris la energia seria méxima y de valor uno. A medida de que aumente el niumero de
niveles de grises existentes en la imagen disminuira la energia. La funcion inversa a la

energia es la entropia:

-1
Entropia = —Z p(i) - log(p(i)) (3.5)
i=0

A mayor entropia mas desorden en la imagen, esto es, mas niveles de grises participan
en la imagen. La entropia sera maxima cuando todos los niveles de grises sean

equiprobables.

Se dice que una imagen esta saturada cuando su histograma presenta valores muy altos
en sus extremos del rango dinamico. Las imagenes con bajo contraste o saturadas tienen
pérdidas de informacion en sus adquisiciones. La solucion estd en una nueva formacion
de la escena con valores diferentes de los parametros de la captura. Las técnicas de
preprocesado digital no aumentan el nivel de informacién, aunque acondicionan la

imagen para las siguientes etapas 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 uniforme se
maximiza la explotacion de la informacion. Este fendmeno que rige a los procesos
continuos también se puede aplicar sobre informacién discreta. La conversion de
cualquier forma de histograma a uno uniforme, si bien es cierto que no aumentara la
informacidn, como ya se ha comentado anteriormente, si mejorard la imagen para las
siguientes etapas. Recuerde que el valor méximo de la entropia se dara cuando el

histograma sea uniforme.

El fundamento se basa en realizar una conversion en el histograma de forma que la
probabilidad de cualquier nivel de gris en la imagen sea idéntica; es decir, obtener un
histograma con una distribucion uniforme. Desde el punto de vista del histograma, esta
transformacion produciré que el nimero de ocurrencias de un nivel de gris sea el mismo

. . M-N
valor siempre, h(i) = —-

Para obtener esta técnica de preprocesado se partira de la funcion de distribucién de la
imagen. Esta se define, para variables aleatorias discretas, como el sumatorio de
probabilidades desde el inicio de la variable hasta un valor prefijado. Por tanto, el
sumatorio de la funcion en todo el espectro de la variable aleatoria independiente es la
unidad:

F() =) p®) (3.6)
i=0
-1

F(I—1) = Zp(i) —1 (3.7)
i=0

En este caso, la probabilidad de la variable aleatoria correspondera con la probabilidad
de que aparezca el nivel gris i en la imagen. La funcion de distribucion de una imagen
estara determinada por el histograma acumulado relativizado por el tamafio de la

imagen.

38



Sea F(r) la funcion de distribucién de una imagen cualquiera. Un histograma uniforme

se caracterizara por tener:

4 !
Fo) =) p@ =0 + 17 (38)
i=0

Siendo F(r") la funcion de distribucion uniforme. La conversion del histograma se
establece igualando las funciones de distribucion que posee la imagen con la funcion de
distribucion deseada. Con esta relacion se establece la funcidon de transferencia del

histograma, de r a r'":
r 1 !
F(r'Y=F(r) = (r +1)7=F(r) > r =F@r)-1-1 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 "
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 bordes de los objetos y
con los pequerios detalles de la imagen. El aumento del contraste puede estar basado en
una combinacion lineal entre la imagen original y el resultado de un filtro paso alto. La

imagen salida sera:

Imagen Salida = A * (Imagen) — (Paso bajo de la imagen)
= (A — 1) * (Imagen) + (Imagen) — (Paso bajo de la imagen)

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

A es un escalar; cuando es la unidad se tendréa el resultado del filtro paso alto, en cambio
para A mayor a la unidad se estara realizando un énfasis sobre las componentes de alta
frecuencia, produciendo el proceso de realzado y para A menor a la unidad aparece
como el negativo de la imagen. A este algoritmo se le denomina unsharp masking.
Desde el punto de vista de la implementacion se suele utilizar la imagen menos el

resultado de ésta con una méscara laplaciana.

3.1.4. Correccién gamma

Se trata de una transformacién no lineal de niveles de gris que sustituye el nivel de gris i

por i¥ (paray > 0) o por log(i) (paray = 0), donde el pardmetro y € [0,1].

T() = i (3.10)

Esta transformacion realza el rango dindmico de la imagen en zonas oscuras o sombras,
mientras que lo comprime en regiones brillantes y destacadas. El principio basico radica
en el producto de la iluminacién 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 facilita esta tarea, transformando el producto en una simple suma.

Como puede observarse en la figura 3.2, si y <1, la imagen de salida serd mas clara y

con y >1 se volverd mas oscura. Este tipo de transformacion se realiza con valores
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normalizados de intensidad en el intervalo [0,1]. Por ejemplo, suponga que gamma
fuese 2 y no estuviera el rango de intensidad normalizado, por ejemplo en el intervalo

de [0 255]. Se observa que el rango de salida seria mayor a 256 niveles de gris.

No obstante, cabe destacar que esta y otras transformaciones no introducen mayor
informacion en las imégenes, pues los resultados son sélo expansiones de los rangos
dindmicos. En cambio, estas operaciones facilitan las siguientes etapas de extraccion de

informacién de mayor relevancia.
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Correccion gamma = 5

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

Las técnicas de suavizado de las imégenes intentan eliminar el nivel de ruido presente
en la imagen. En el proceso de formacion de la imagen se ha generado ruido que se ha
sumado a la sefial. Este ruido se explica como una variable aleatoria que sigue una
funcion de densidad determinada. El origen del ruido es mdltiple y existen tres tipos

bésicos: gaussiano, impulsional y multiplicativo.

El ruido mas comun se origina en el proceso de captacion al convertir los fotones en
carga eléctrica, debido al cardcter no determinista de esta transformacion. Este tipo de
ruido se explica mediante el modelo de funcion de densidad normal o gaussiana. El
segundo tipo de perturbacion se consigue como consecuencia de la saturacion de carga
que recibe un pixel ya sea por exceso o por defecto. A este tipo de ruido se le denomina
de ‘sal y pimienta’. La saturacion se produce debido a la sensibilidad de las cdmaras al
infrarrojo y al encontrar sobre el escenario objetos que estan calientes. Este segundo
tipo de comportamiento se modela con una funcion de densidad de tipo impulsional. Por
ultimo, hay ruido generado por la falta de iluminacion uniforme sobre la escena
capturada. Este error es como si la imagen estuviera formada por la multiplicacion de
dos imagenes, por un lado la imagen que refleja la intensidad de iluminacion sobre los
objetos y de otro la funcién de refraccion de los cuerpos vistos en la escena. A esta

categoria de ruido se le relacionado con los filtros homomorficos.

Imagen original Imagen con ruido gaussiano

Imagen con ruido multiplicativo

Figura 3.3: Fuentes de error a)original; b)gaussiano; c)impulsional; d)multiplicativo.
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3.2.1. Filtros gaussianos

Los filtros gaussianos son mascaras de convolucion que emplean la discretizacion de las

funciones de densidad normal de media cero y varianza dada, N (0, a2).

_(x%+y?)
hy(x,y) =e 202 (3.11)

Las respuestas en frecuencia de estas mascaras son filtros cuyos anchos de banda
dependen de sus varianzas. No presentan rizados o l6bulos secundarios en el médulo y
son de fase lineal. Al igual que los filtros binomiales, 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 significara que tiene en cuenta a vecinos mas alejados;
por el contrario, si la varianza es mas pequefia indicara que sélo ponderara con los méas
proximos. La varianza funciona como grado de ponderacion en la vecindad. Esta es la
interpretacion en el dominio espacial. Desde el punto de vista frecuencial, la varianza
determina el ancho de banda del filtro de paso bajo que supone la méscara de Gauss. El
I6bulo principal del mddulo de la respuesta frecuencia viene determinado por la

varianza. A mayor varianza menor ancho de banda.

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 I6bulos secundarios en la respuesta frecuencial de la mascara, se toma como regla

que el tamafo del operador, w, debe ser al menos de:
w > 3c (3.12)

Siendo c el tamafio del I6bulo central y dependiente de la varianza:

¢ = 2202 (3.13)

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

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

es necesario calcular un cuadrante de la mascara.

En la figura 3.4 se visualizan distintas imagenes correspondientes a cuatro valores
distintos de la varianza. Como puede observarse, 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
valores de 0=1,2,3,4.
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3.3. Deteccion de caras: Viola-Jones

El Método de Viola-Jones es un método de deteccion 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 capaz de detectar eficazmente y en tiempo real objetos
en una imagen. Actualmente consiste uno de los métodos mas conocidos y mas

utilizados para la deteccion de caras y personas [10].

El método de Viola-Jones es un método de aproximacion basado en la apariencia; éste,
como método de aprendizaje supervisado, esta dividido en dos etapas: una primera
etapa de aprendizaje 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

conocidas.
3.3.1. Caracteristicas

En lugar de trabajar directamente con los valores de los pixeles, y para una mayor
eficiencia y rapidez del método, Viola y Jones proponen utilizar un determinado tipo de
caracteristicas, las caracteristicas tipo Haar, que se calculan como la diferencia de la
suma de los pixeles de dos 0 mas zonas rectangulares adyacentes. La figura 3.5 muestra
ejemplos de estas caracteristicas propuestas por Viola y Jones de 2, 3 6 4 rectangulos,

en los que los pixeles de la zona oscura (la negativa) se restan a la suma de los pixeles

blancos [11].
il

D

Figura 3.5: Ejemplos de las caracteristicas tipo Haar empleadas por Viola y Jones.

45


http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/2/2f/Prm_VJ_fig1_featureTypesWithAlpha.png

Para el calculo de estas caracteristicas de forma rapida y eficiente, los autores proponen
un nuevo método, la imagen integral: una representacién en forma de imagen del
mismo tamafio que la imagen original, donde cada uno de los puntos se calcula como la

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

Figura 3.6: El valor de la imagen integral en un punto (x, y) es la suma de los pixeles

de la regidn superior izquierda.

Como se muestra en el ejemplo de la figura 3.7, mediante el uso de la imagen integral
puede calcularse cualquier suma rectangular inicamente con cuatro referencias. El valor
de la imagen integral en el punto 1 es la suma de los pixeles del rectangulo A4; en el
punto 2es A+ B;enel3esA+C;yenelpunto4esA+ B+ C+ D. Lasumaen el

rectangulo D se calculacomo: D =4+1—2— 3.

Figura 3.7: Suma del area rectangular D.
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3.3.2. Algoritmo de aprendizaje

Las caracteristicas se calculan para todas las posiciones y a todas las escalas con una
pequefia ventana de deteccién, normalmente de 24x24 pixeles o de 20x15 pixeles,

generando para el caso de 24x24 pixeles hasta 45396 funciones.

El sistema emplea una variante del algoritmo de aprendizaje AdaBoost, tanto para 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 no lo suficiente como para ser llevada a cabo en tiempo real. Por
este motivo Viola y Jones propusieron un esquema basado en una cascada de
clasificadores fuertes [12]. Tal y como se visualiza en la figura 3.8, cada etapa
corresponde a un clasificador fuerte y estd entrenada 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 6ptimo de caracteristicas
capaces de detectar cada vez ejemplos mas complicados; es decir, las primeras etapas se
encargan de descartar sub-imagenes que son muy diferentes de una cara, mientras que
las Ultimas etapas pueden rechazar ejemplos mucho méas complejos como pueden ser

globos, pelotas, dibujos, etc...

Si se utilizase un clasificador que tuviera un unico estado, normalmente 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
esperando 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 sub-ventana sera clasificada como cara

solo 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:

F= Hf (3.14)

donde F es la tasa de falsos positivos del detector, K es el nimero de clasificadores y f;
es la tasa de falsos positivos calculada para el clasificador i. Por otro lado la tasa de

deteccidn de la cascada se calcula:

D= ﬁdi (3.15)

Donde D es la tasa de deteccidn del detector, K es el nimero de clasificadores y d; es la
tasa de deteccion calculada para el clasificador i. 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 de deteccion global del 0.991° ~ 0.9 y una tasa de falsos positivos
global del 0.3'° =~ 6-107°.
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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, devolviendo los pixeles internos a la elipse como

un vector y despreciando los hallados fuera de ésta.

Este tipo de méscara es muy Uutil, ya que Unicamente procesa la informacion que se
encuentra en el interior de la elipse (la relativa al rostro), y por lo tanto elimina la

informacidn que a priori puede resultar innecesaria.

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

de la méscara elipsoidal.

Original

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

Herramientas
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4.1. Entorno de desarrollo

El entorno utilizado para desarrollar el algoritmo es el software MATLAB, en particular
se emplea la version r2009b. EI nombre de MATLAB proviene de la contraccion de los
términos MATrix LABoratory [13]. Es un entorno de computacion y desarrollo de
aplicaciones que integra andlisis numérico, calculo matricial, proceso de sefial y
visualizacion grafica en un entorno completo. En la actualidad goza de un alto nivel de
implantacion en centros de educacion, asi como en departamentos de investigacion y

desarrollo de muchas compafiias industriales nacionales e internacionales.

MATLAB fue originalmente desarrollado en lenguaje FORTRAN vy al pasar de los afios
fue complementado y reimplementado 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 lenguaje de programacién 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 codigo basico y un conjunto de librerias especializadas
(toolboxes). Estas librerias cubren casi todas las areas principales en el mundo de la
ingenieria y la simulacién, destacando entre ellas: procesamiento de imégenes,
procesamiento de sefiales, control robusto, estadistica, analisis financiero, matematica
simbdlica, redes neuronales, l6gica difusa, identificacion de sistemas, simulacion de

sistemas dindmicos, etc.

El Toolbox que se ha utilizado para desarrollar el algoritmo del presente proyecto es el
denominado Image Processing Toolbox. Este 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 procesamiento y analisis

de imagenes. Algunas de las funciones mas importantes son:

e Analisis de imégenes y estadistica.
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e Disefio de filtros y recuperacion de imagenes.

e Mejora de imagenes.

e Operaciones morfologicas.

e Definicién de mapas de color y modificacion grafica.
e Operaciones geomeétricas.

e 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. Algunas imagenes, 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 verde de los pixeles y el tercer plano representa la
intensidad de azul de los pixeles. Para reducir el espacio en memoria requerido para
almacenar iméagenes, MATLAB almacena los datos en arreglos de 8 o 16 bits sin signo,

que corresponden a las clases uint8 y 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 datos estd formada por un nimero distinto de
sujetos e imagenes de los mismos, y por otra parte, que cada una de estas bases de datos
estd tomada bajo condiciones diferentes.

4.2.1. Base de datos Olivetti (ORL Database)

Se trata de una base de datos formada por los rostros de 40 individuos, a razén de 10
imagenes por individuo tomadas entre abril de 1992 y abril de 1994 en el Olivetti

Research Laboratory en Cambridge [14].

Todas las imagenes de la base de datos ORL fueron tomadas en diversos momentos
bajo unas condiciones de iluminacién 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 en posicion frontal,
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 resolucién de 92x112 pixeles en formato PGM.

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

Web del Olivetti Research Laboratory: http://www.cam-orl.co.uk/facedatabase.html.

Todas las imégenes de los rostros disponibles en la base de datos ORL pueden

apreciarse en detalle en la figura 4.1.
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4.2.2. Base de datos UMH

Se trata de una base de datos formada por 17 individuos, a razon de 30 imé&genes por
individuo tomadas en el curso 2005/06 en la Universidad Miguel Hernandez de Elche.

Las imagenes de esta base de datos fueron tomadas bajo diferentes condiciones de
iluminacién y en 4 tipos de escenarios, existiendo variaciones tanto en las expresiones
faciales (sonriendo, serios, vista hacia arriba o abajo, etc.) como en la posicion de los

rostros frente al dispositivo de adquisicion:

e 10 fotos sobre fondo blanco
e 10 fotos sobre fondo complejo
e 5 fotos sobre fondo blanco con oclusiones (utilizando gafas, sombreros, etc.)

e 5 fotos sobre fondo complejo con oclusiones

Las imagenes estan disponibles en color con una resolucién de 121x151 pixeles en
formato JPEG.

La base de datos UMH fue proporcionada por la profesora M2 Asuncién Vicente Ripoll

durante el transcurso de redaccion del presente proyecto.

Algunas de las imagenes de los rostros disponibles en la base de datos ORL pueden

apreciarse en detalle en las figuras 4.2 y 4.3.
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Figura 4.2: Imégenes de los 17 individuos que forman la libreria de caras UMH.
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Figura 4.3: Imagenes de un individuo de la libreria de caras UMH.
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4.2.3. Base de datos Yale B Extended

La base de datos Yale B contiene imégenes de 10 sujetos tomadas bajo 64 condiciones
de iluminacion diferentes y 9 poses cada una. Recientemente ha sido actualizada con el
nombre de “Extended Yale Face Database™; esta actualizacion se compone de 38
individuos (29 varones y 9 mujeres), a razon de 65 imagenes por individuo. En ambos
casos las imagenes se dividen en 5 subconjuntos, en funcién del angulo entre el eje

Optico de la cdmara y la direccién de la fuente de iluminacion (12°, 25°, 50°, 77° y 90°).

En los experimentos realizados durante el transcurso del proyecto se han tomado
unicamente las 10 primeras imagenes de la “Extended Yale Face Database” (en total
380 imagenes) [15]. Por otro lado cabe mencionar que se trata de la version “Cropped”
de la libreria de caras, en la que las imagenes de los sujetos estan recortadas y centradas
en los rostros, por lo que posteriormente, en la etapa de experimentos, no debera

realizarse el preprocesado de deteccion de caras mediante Viola-Jones.

Las imégenes fueron capturadas por una cdmara Sony XC-75 y estan disponibles en

escala de grises con una resolucion de 192x168 pixeles’ en formato PGM.

En la figura 4.4 se muestran imagenes de los 10 sujetos correspondientes a la base de
datos original.

Figura 4.4: Imdgenes de los 10 sujetos de la “Yale B Database" original.

7 Originalmente las imagenes de la base de datos estaban disponibles con una resolucién de 640x480 pixeles
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Capitulo 5

Experimentos
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5.1. Programa principal

El programa principal correspondiente a cada una de las bases de datos empleadas se
encarga de leer las imagenes de la libreria seleccionada, y para un nimero determinado
de iméagenes de entrenamiento realiza, basandose en el Analisis de Componentes
Principales, la clasificacion de las imégenes de test seleccionadas. Concretamente el
programa realiza la transformacion de whitening, habiendo aplicado previamente el
truco de Turk & Pentland para facilitar y acelerar el analisis de PCA. EI clasificador
empleado en el desarrollo del cédigo es el vecino méas cercano: k-NN con k=1 vy la

norma L2 como medida de la distancia.
Los parametros a introducir por el usuario son:

e objects: define el nimero de clases, es decir, el nimero de individuos de la base
de datos ORL.

e np: es el nimero de ejemplos por clase, es decir, el nUmero de imagenes
seleccionadas de cada individuo.

e n_train: determina el nimero de imagenes de entrenamiento en orden secuencial
en la lectura de la base de datos ORL. El resto de imagenes de np formara el
conjunto de iméagenes de test.

e n_vectors: es el numero de vectores utilizado para reducir el conjunto de datos
de entrada.

e see: es un parametro que determina la visualizacion de las gréficas: NO ==> 0;
Si==>1

Por otro lado, en adicion, el programa principal aplica diferentes técnicas de
preprocesado a las imagenes, dando lugar a un total de 12 combinaciones diferentes de
preprocesados. El objetivo de estos preprocesados es mejorar la tarea clasificacion de
las imagenes de test, es decir, mejorar el reconocimiento e identificacién de los

individuos de cada una de las bases de datos.

Para la definicion de cada uno de los preprocesados, se ha empleado una notacion

basada en 3 bits, cuyo significado se muestra en la tabla 5.1:
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n° bit | Valor asignado Definicion

0 -

2 -
1 Detector Viola-Jones
0 -

1 1 Ecualizacion del histograma
2 “Ecualizacion Tan-Triggs”
0 -

0 Ve - -
1 Maéscara elipsoidal

Tabla 5.1: Notacion empleada para la designacion de los preprocesados.

A continuacion, en la tabla 5.2 se muestran todos los preprocesados empleados en los

experimentos del presente proyecto:

Notacion Descripcion del preprocesado
000 Iméagenes originales
001 Mascara elipsoidal
010 Ecualizacion del histograma
011 Ecualizacion del histograma + Mascara elipsoidal
020 “Ecualizacion Tan-Triggs”
021 “Ecualizacion Tan-Triggs” + Mascara elipsoidal
100 Detector Viola-Jones
101 Detector Viola-Jones + Mascara elipsoidal
110 Detector Viola-Jones + Ecualizacion del histograma
111 Detector Viola-Jones + Ecualizacidn del histograma + Méscara elipsoidal
120 Detector Viola-Jones + “Ecualizacion Tan-Triggs”
121 Detector Viola-Jones + “Ecualizacion Tan-Triggs” + Mascara elipsoidal

Tabla 5.2: Técnicas de preprocesado empleadas.

64



En la tabla 5.2 se muestran todos los preprocesados descritos en el capitulo 3, con la
particularidad de la aparicion de un nuevo tipo de preprocesado anteriormente no
descrito denominado Ecualizacion Tan-Triggs. Este recibe el nombre de los
investigadores Xiaoyang Tan and Bill Triggs, autores del articulo de investigacion
Preprocessing and Feature Sets for Robust Face Recognition [16], del que se ha

extraido la idea.

La Ecualizacion Tan-Triggs estd basada en una serie de pasos destinados a estudiar el
efecto de variaciones en la iluminacion, ensombrecidos locales y brillos. La cadena de
preprocesado se muestra en la figura 5.1 y su efecto en la imagen de un rostro en la

figura 5.2.

Gamma DOG Masking Equalization
Correction {\> filtering g\> (optional) f‘>0f Variation

Figura 5.1: Diagrama de bloques con los preprocesados a realizar.

Figura 5.2: Ejemplo de los distintos estadios de la cadena de preprocesado. Fila
superior: una imagen de entrada es preprocesada mediante la correccion

Gamma, el filtrado DoG y la ecualizacién del contraste. Fila inferior:
procedimiento idéntico a la primera fila aplicando una méascara elipsoidal

tras cada preprocesado.
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Los parametros de cada uno de los diferentes preprocesados son los siguientes:

e Correccion gamma: y = 0.2
e Filtro gaussiano (DoG): oy = 0,25; 01 = 2
e Mascara (opcional): elipsoidal

e Ecualizacion: factor de potencia, « = 0.1; umbral, T = 10

La ecualizacion que realiza el preprocesado descrito consiste en una aproximacion
basada en un proceso de dos estadios (ecuaciones 5.1 y 5.2); ésta normaliza los niveles
de intensidad de la imagen mediante un estimador que distribuye la sefial, eliminando
los valores extremos de la misma (correspondientes a brillos, ruidos en los bordes,

variaciones de iluminacion, sombras, etc.).

I(x,
1(x,y) < (x,y) - (5.1)

(Media(lI(x',y)|®))

I(x,y)
(Media(min(z, |1(x',y )|)*))1/«

I(x,y) < (5.2)

a es un exponente que reduce la influencia de los valores extremos, y t es un umbral

que discrimina estos valores tras la primera fase de normalizacion.

Llegados a este punto, la imagen resultante ain contiene algunos valores extremos; para
reducir su influencia en las posteriores etapas, por ultimo se aplica una funcién no

lineal: I(x,y) « ttanh(I(x,y)/7) que limita la imagen I al rango (—, tau).

Para finalizar, y antes de dar paso a los apartados concernientes a los experimentos,
cabe mencionar que para la presentacion y analisis del resultado de las clasificaciones se
ha recurrido a la construccion de la matriz de confusion. En el campo de la inteligencia
artificial una matriz de confusion es una herramienta de visualizacion que se emplea en
aprendizaje supervisado. Se trata de una matriz de orden Jx/ (donde J es el numero de
clases) donde cada columna representa el niumero de predicciones de cada clase,

mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. En la diagonal de esta
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matriz se halla el niUmero de asignaciones correctas, mientras que en los elementos fuera

de ésta se recogen las migraciones o fugas (clasificaciones erréneas).

A partir de los valores de la diagonal pueden deducirse algunos valores indicativos de la
calidad de la clasificacion, como es el caso de la bondad media de la clasificacion

(también referenciada en el documento como porcentaje de aciertos):
1 J
Bondad media = 72 Exito()) (5.3)
j=1

Para una mejor visualizacion, todos los graficos del documento pueden consultarse con

mas detalle en el CD adjunto.
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5.2. Experimentos con la base de datos ORL

5.2.1. Experimentos iniciales

En el primer experimento se ha ejecutado el programa seleccion_prep_orl.m para
visualizar el efecto que tendria en el porcentaje de aciertos (imagenes clasificadas

correctamente) la aplicacion del preprocesado de ecualizacion del histograma a las

imagenes originales.

Los pardmetros designados para esta prueba son: objects=40; np=10; n_train=3;

n_vectors=100; see=1. El resultado obtenido se muestra en la figura 5.3.

% Aciertos
Im. Ecualizadas
—*— Im. originales

*/,*x M K/\_k% M%}*'V M
SR R K **V**W %,%7

80

70

60—

50

Aciertos

40—

30

20

50 60 70 80 90

Num. vectors

10
0 10 20 30 40

Figura 5.3: Aciertos de imagenes originales e imagenes preprocesadas mediante
ecualizacion del histograma; en rojo se muestran los aciertos

correspondientes a las imagenes originales y en verde los de las imagenes
tras la ecualizacion del histograma.

A priori podria pensarse que la ecualizacion del histograma fuera a proporcionar un

porcentaje de aciertos mayor que las imagenes sin ningun tipo de preprocesado, pero
como se observa esto no ocurre asi. Puesto que las imagenes de la base de datos ORL
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son iméagenes en niveles de gris con un buen nivel de iluminacion y fondo controlados,

la ecualizacion del histograma no mejora, sino que empeora los resultados.

En la figura 5.4 se muestran los porcentajes de aciertos para las imagenes originales y
las preprocesadas mediante ecualizacion del histograma, variando el conjunto de
imagenes de entrenamiento: desde una Unica imagen de entrenamiento y 9 de test, hasta
5 imagenes de entrenamiento y 5 de test. Cabe destacar que para los casos de
n_train=[3,5] se ha tomado el valor de n_vectors=100, mientras que para los casos de

n=[1,2], n_vectors=40.
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—*— Im. originales n=5
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—— Im. originales n=2
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Figura 5.4: Aciertos de imagenes originales e imagenes preprocesadas mediante

ecualizacion del histograma para valores de n_train=[1,5].
Tal y como era de esperar, segiin aumenta el nimero de imagenes de entrenamiento, el

porcentaje de aciertos aumenta, ya que las clases estan definidas por un mayor nimero

de elementos (mayor cantidad de informacion).
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5.2.2. Resultados

En la tabla 5.3 se recoge la matriz de confusion para las imagenes originales
correspondiente al caso de objects=40; np=10; n_train=3; n_vectors=100.

[3000000000001100000000000010000000000100
0600000100000000000000OO0O0O0O0O0O0O0O00O0O0O0O0O00O
0020000010000000000000000000000000000400
1004000000000000000000000000010000000100
000060010000000000OO0O0OCOQOOOOOOO0O0O0O0O0O0O0O0O0OO0O
000003000000000000000C0O20000000000000O0Q200
0000007000000O0OOOOOOOOOOOOOOOOO0O0O0O0O0O0O0O0OO0O
00000007000000O0O0OCO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQOQOO
00000000O700000O0OOOOOOOOOOOOOOOO0O0O0O0O0O0O0OOO0O
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00000000O0O0OOO50000000000000O00O00000000000200
000000000OO0O00O0O5000020000000000000000000QO0O
0000000200000050000000000000000000000000
0000000300000001001000000020000000000000
0000000210000000301000000000000000000000
0000100000000000030000100010000000001000
0000000400000000003000000000000000O0O0OOO0OOO
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0000000O0O0O0OOOOOOOOOOOOO70000000O00O0OOOOOOOOO
00o0000O0OOOOO0OOOOOOOOOOO700O0OO0O0O0OOOOOOOOQOQO
0000100010000000000000003000000000000200
0000000010000200000000200100000000001000
000000000O0O0OOOOOOOOOOOOOOOO30000000000400
0000000100000100001000000013000000000000
0000000200000000000000000000200000000300
00000000O10000000000O0OOCOO0O0OOOOOGB0O000000C0COQOO
000000000O0O0O0OOOOOOOOOOO200000005000000000
00000003000000000000O00O0OC100010010100000000
00000000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOO10050000100
000o0O0O0O0O0OOOOO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQYOO0OOOQOO
000000010000000O0OOOOOOOOOOOOOO10000500000
000000020000000000200000000000000Q00O0O30000
00000000O10000000OO0O0O0OOOOOOOOOOOOO0O0OOOGBOOO
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0010000400000100000000000000000000000010

 0000200220000000000000000000000000000001

Tabla 5.3: Matriz de confusion de las imagenes originales.
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Para estudiar la calidad de la clasificacion, se han comprobado las clasificaciones
correspondientes al individuo nimero 1 para las imégenes de test desde la imagen
numero 4 hasta la 10. Los resultados se muestran a continuacion en las figuras 5.5 hasta
la5.11.

Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Imagen clasificada corresponde al sujeto 13

Figura 5.5: Clasificacion correspondiente a la imagen test n°4.

Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Figura 5.6: Clasificacion correspondiente a la imagen test n°5.
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Figura 5.7:

Figura 5.8:

Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Clasificacion correspondiente a la imagen test n°6.

Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Clasificacion correspondiente a la imagen test n°7.



Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Figura 5.9: Clasificacion correspondiente a la imagen test n°8.

Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Figura 5.10: Clasificacion correspondiente a la imagen test n°9.
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Imagenes de entrenamiento del sujeto 1

Imagen test del sujeto 1

Figura 5.11: Clasificacion correspondiente a la imagen test n°10.

En la primera fila de la tabla 5.3 puede visualizarse la clasificacion correspondiente al

sujeto 1:

3 aciertos: se corresponden con las imagenes de test n°5, n° 7 y n° 8.
e 1imagen clasificada como sujeto 13: imagen test n°4.

e 1imagen clasificada como sujeto 14: imagen test n°9.

e 1imagen clasificada como sujeto 27: imagen test n°10.

e 1imagen clasificada como sujeto 38: imagen test n°6.

Para este caso de las imagenes originales se obtuvo un valor de la bondad media de

60.3571, tal y como se observa en la figura 5.3.

En las figuras 5.12 y 5.13 se muestran los resultados derivados de la aplicacion de las
diferentes técnicas de preprocesado. De forma mas clara se visualiza en la figura 5.14 la
comparacion entre los resultados obtenidos para las imagenes originales y los resultados

obtenidos para los preprocesados mas eficaces.
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Aciertos en iméagenes con diferentes preprocesados sin Viola
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Figura 5.12: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados sin la
deteccion Viola-Jones.
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Figura 5.13: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados con la

deteccién Viola-Jones.

75



Mejoras en los aciertos tras distintos preprocesados
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Figura 5.14: Comparativa de aciertos para los casos de clasificacion mas eficaces.

Observando las anteriores figuras puede concluirse que la aplicacion de los
preprocesados de los casos 101 y 111 supone una pequefia mejora en la clasificacion de
los sujetos. Sin embargo, en aquellos casos en los que la Ecualizacién Tan-Triggs esta

presente, el porcentaje de aciertos disminuye notablemente.

Como anteriormente se ha mencionado, la base de datos ORL contiene imagenes con un
buen nivel de iluminacién y fondo controlados, por lo que la ecualizacion, tanto la
normalizada como la Tan-Triggs, no hace sino empeorar los resultados obtenidos para

las imagenes originales. En cambio, la combinacion del detector de Viola-Jones y la

mascara elipsoidal si induce mejoras en los resultados.

En las tablas 5.4, 5.5 y 5.6 se muestran las matrices de confusion para los casos 100,
101 y 111, donde pueden comprobarse los resultados obtenidos en las gréaficas

anteriores. La bondad media para cada uno de los casos es la siguiente:

e (Caso 100 = 60%
e Caso 101 = 71.4286%
e Caso111-> 68.5714%
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Tabla 5.4: Matriz de confusion caso 100.

77



78

(2000100000000000020000010000000000000001
0500000000000000000000000000010000000001
0070000000000O00O0O0OCOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQOQOO
0002100011000000010000000000000000000001
0000600000000000000OOOCO0O0OOOCOO0O0OOOO0O0O0OOOO1
0000010000000000000000300100010000000001
0000007000000O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQOQOO
0000000700000O00OOOOOOOOOOOOOOOOO0O0O0O0O0O0O0O0OO0O
00000000O700000O0O0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQOQOO
00001000050000000000000000000000000O0O0OO0O01
00oo000O0OOO070000O00O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOQOQOO
000000002004000000000000000000000000C0O0O01
0010000000006000000000000000QOG0OOOOQO0OOOOQOQO
0000000O0O0O0OOOO700O0OOOOOOOOOOOOOO0O0O0O0O0O0O0O0O0O
00o00000O0O0OOOO0OO70000O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOQOQOO
0000000001000004000000001000010000000000
0010000010000000400010000000000000000000
0000000000O0O0O0OOOOOGOOOOOO0O00O0O000000000001
00000000O100000000050001000000000000G0OO0COQOQO
0000000O0O700000OOOOOOOOOOOOO0O0O0O0O0O0O0O0O0O0OOOOO
00ooo0000O0OOOOO0OOOOOOOO7000O0O0OOOOOOOOOOOOOQOQO
0000100011000000000004000000000000000000
00ooo0000O0OOOOO0OOOOOOOOOO70O0O0OOOOOOOOOOOOOQOO
0010100000000000000000O040000000000000001
00o0O000O0OOOOO0OOOOOOOOOOOO7000O0O0O0O0OOO0OOOOQOO
000020000000000000O0O0OOO0O0S500000000000000
00000000300010000000000000O0300000000000QO0O0
000000001000000000OO0O0OOOOOOOS5000000000001
00oo0000O0O0OOOO0OOOOOOOOOOOOOOOOY70O0O0OOOOOOOQOQO
0000000011000000000000000000050000000000
00000000O10000000000O0OOCOCO0O0OOOOO15000000000
001000000000000O0OOOOOOOOOO100000400000100
00000000O1000000000O00O0OOCOOO0OOOOOOOOGBOOOOOQOO
0000000021000000000000000000000004000000
00000000O10000000000O0O0OCOCO0O1000030000200000
000010000000000O0OOC0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOGBOOQOO
0000000010000000OO0O0O0OOOOOO100000000O00O0O5000
000o0O000O0O0OOOO0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOTYOQO
00200001000000000000000000000000000000O40

 0000000010000000010010000000000000000004

Tabla 5.5: Matriz de confusion caso 101.
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Tabla 5.6: Matriz de confusion caso 111.

79



5.2.3. Observaciones

A modo de prueba, se ha recortado cada una de las imagenes de la libreria ORL,

reduciendo su tamafo a los 20x20 pixeles de la esquina inferior derecha [17], y se ha

procedido a su clasificacion, obteniendo los resultados mostrados en la figura 5.15.
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Figura 5.15: Aciertos de las imagenes originales recortadas.

Esta grafica muestra un porcentaje de aciertos de mas del 40% en el caso de tomar
n_vectrors=5. De este resultado puede deducirse que el fondo de la imagen, ademas del
propio rostro, proporciona gran cantidad de informacion y en algunos casos puede ser
un factor decisivo a la hora de discriminar entre las clases. He aqui el porqué de muchas

de las clasificaciones erroneas en el caso de las imagenes originales; los sujetos no se

confunden por las similitudes entre sus apariencias, sino porque el fondo de las

imagenes confundidas resulta bastante parecido. Por ello que la aplicacion conjunta del

detector Viola-Jones y la méscara elipsoidal mejore los resultados, ya que se elimina el

fondo, posible fuente de confusion.
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5.3. Experimentos con la base de datos UMH

Los pardmetros designados para estas pruebas son: objects=17; np=30; n_train=3;
n_vectors=17; see=1. Para esta base de datos se han tomado diferentes conjuntos de
imagenes de test y se ha ejecutado el programa seleccion_prep_umh.m, obteniéndose en

los resultados mostrados a continuacion:

Aciertos en imégenes con diferentes preprocesados sin Viola, im. test=[2,10]
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Figura 5.16: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados sin la

deteccidn Viola-Jones. Conjunto de imagenes de test [2,10].
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Aciertos en imagenes con diferentes preprocesados sin Viola, im. test=[2,30]
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Figura 5.17: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados sin la
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Aciertos en imagenes con diferentes preprocesados sin Viola, im. test=[11,30]
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Figura 5.18: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados sin la
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Aciertos en imagenes con diferentes preprocesados con Viola, im. test=[2,10]
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Figura 5.19: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados con la

deteccion Viola-Jones. Conjunto de imagenes de test [2,10].

Aciertos en imégenes con diferentes preprocesados con Viola, im. test=[2,30]
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Figura 5.20: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados con la

deteccidn Viola-Jones. Conjunto de imagenes de test [2,30].
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Aciertos en imégenes con diferentes preprocesados con Viola, im. test=[11,30]
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Figura 5.21: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados con la

deteccion Viola-Jones. Conjunto de imagenes de test [11,30].

Para una mejor visualizacion, las figuras 5.22, 5.23 y 5.24 recogen las comparativas,

para cada uno de los conjuntos de entrenamiento, entre las imagenes originales y los

resultados que proporcionan mejoras en la clasificacion.

Aciertos en imégenes con diferentes preprocesados, im. test=[2,10]
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Figura 5.22: Comparativa de aciertos para el conjunto de imagenes de test [2,10].
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Aciertos en iméagenes con diferentes preprocesados, im. test=[2,30]
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Figura 5.23: Comparativa de aciertos para el conjunto de imagenes de test [2,30].
Aciertos en imégenes con diferentes preprocesados, im. test=[11,30]
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Figura 5.24: Comparativa de aciertos para el conjunto de imagenes de test [11,30].
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Una primera conclusion que puede extraerse de la clasificacion, es el porcentaje de
aciertos segun el conjunto de imégenes de test; puesto que las 10 primeras imagenes de
la libreria UMH son muy parecidas y las variaciones entre ellas son muy pequefias, al
tomar el conjunto de test [2,10], el porcentaje de aciertos es muy alto, mientras que si se
toma el conjunto [2,30] o el [11,30] los porcentajes descienden considerablemente, ya

que las imagenes correspondientes al ultimo intervalo difieren mucho de las primeras.

Al igual que ocurria con la base de datos ORL, en general los preprocesados de los
casos 101 y 111 mejoran la bondad media con respecto a las imagenes originales, pero
sin embargo, en este caso, para los conjuntos de iméagenes de test [2,30] y [11,30] la

deteccion de Viola-Jones si mejora los resultados.
De la misma forma, la ecualizacion Tan-Triggs empeora en todos los casos los

resultados, ya que las imagenes de esta libreria también fueron tomadas bajo buenas

condiciones de iluminacion.
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5.4. Experimentos con la base de datos Yale B Extended

Los parametros designados para estos experimentos son: objects=38; np=10;
n_train=3; n_vectors=114; see=1. Para visualizar los resultados se ha lanzado el
programa seleccion_prep_yale tot.m; los resultados obtenidos se recogen en la figura
5.25.
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Figura 5.25: Porcentaje de aciertos en imagenes con diferentes preprocesados.

Sorprendentemente, para esta base de datos, la ecualizacion Tan-Triggs supone una
extraordinaria mejora en la clasificacion, tal y como puede distinguirse en la figura
5.26; en el caso de las imagenes originales el porcentaje de aciertos era del 27.8195%,
mientras que para los casos 020 y 021 es del 98.1203%. Las tablas 5.7, 5.8 y 5.9

muestran las matrices de confusion pertenecientes a estos preprocesados.

Las imagenes de esta base de datos fueron tomadas bajo numerosas condiciones de
iluminacién, en muchos casos siendo ésta muy escasa, impidiendo practicamente el
reconocimiento visual de los individuos. Por ello la ecualizacion Tan-Triggs resulta un

preprocesado 6ptimo para imagenes en este tipo de condiciones.
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Aciertos en imégenes con diferentes preprocesados
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Figura 5.26: Comparativa de aciertos entre los mejores preprocesados.

En la figura 5.26 también puede observarse la pequefia mejora inducida tras la

aplicacion de la ecualizacién normalizada, aungue en este caso no es muy significativa.
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Tabla 5.7: Matriz de confusion caso 000.
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Tabla 5.8: Matriz de confusion caso 020.
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 (00000000000000000000000000000000000007

Tabla 5.9: Matriz de confusion caso 021.
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6.1. Conclusiones

En este proyecto final de carrera se aborda el problema de la identificacion de caras,

estudiando el efecto de diferentes preprocesados aplicados sobre las imagenes.

El trabajo con imagenes presenta principalmente dos problemas: alta variabilidad
inclusive para una misma persona y muy alta dimensionalidad. Para resolver estos
problemas se ha escogido la técnica de extraccion de caracteristicas PCA, que permite
reducir considerablemente la dimensionalidad de los datos. Trabajando con 3 bases de
datos diferentes, se ha aplicado a las imagenes de todas ellas distintas técnicas de
preprocesado y se ha estudiado su efecto sobre la identificacion de los individuos.

En el primer experimento se trabajo con la base de datos ORL, empleada habitualmente
en trabajos de investigacion; entre todos los preprocesados objeto del presente estudio,
se observé que la deteccion Viola-Jones junto con la mascara elipsoidal mejoraba
modestamente la clasificacion de los sujetos de la base de datos. Sin embargo, en
aquellos casos en los que la ecualizacion Tan-Triggs estaba presente, el porcentaje de
aciertos disminuia notablemente. De esto puede deducirse que para el caso de imagenes
tomadas en optimas condiciones de iluminacion, la ecualizacion Tan-Triggs no resulta
atil. Por otra parte, en el caso de que las imagenes contengan demasiado fondo y éste no
sea muy caracteristico (hasta el punto de suponer un factor discriminatorio clave en la
identificacion), la deteccion de Viola-Jones y la elipse ayudan a trabajar Unicamente con

la informacion relativa al rosto suponiendo una pequefia mejora en la clasificacion.

La base de datos UMH, utilizada en el segundo experimento, constituia una base de
datos real y sus imagenes fueron tomadas bajo distintas condiciones de iluminacion y en
diferentes escenarios. Por ello, al figual que con la anterior base de datos, los
preprocesados de Viola-Jones y la méascara elipsoidal inducian mejoras, mientras que la
ecualizacion Tan-Triggs empeoraba los resultados. No obstante, puesto que la
iluminacién en muchas imagenes no era muy buena, la ecualizacién normalizada si

resultaba util.
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En el tercer y ultimo experimento se empled la base de datos Yale B Extended; en este
caso, muchas de las imagenes estaban muy oscuras, por lo que identificar a los
individuos resultaba una tarea muy dificil, lo que se traducia en porcentajes de aciertos
muy bajos para las imagenes originales. En este caso la ecualizacion Tan-Triggs

mejoraba la identificacion hasta tal punto de alcanzar porcentajes del 98%.

En resumen, en primer lugar puede concluirse que los preprocesados de Viola-Jones y
la méscara elipsoidal son muy buenos para cuando en las iméagenes aparece no
unicamente el rostro de los individuos a clasificar. En segundo lugar, la ecualizacion
normalizada mejora la tarea de identificacion siempre y cuando las condiciones de
iluminacién no sean muy precarias; y por Ultimo, y en tal caso de precariedad es cuando

puede recurrirse a la ecualizacion Tan-Triggs.
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