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Resumen

En la presente disertacion se hablara de temasaedalos con procesamiento de
imagenes, uso de redes neuronales artificialesgraglo de software con el propdsito de
alcanzar a tener una aplicacién capaz de recoimoégenes de rostros humanos.

Capitulo 1

. Comprende una introduccién de lo que trata y stygrocesamiento
de imagenes dando a conocer algunos conceptosqicitaies y funciones
importantes como también algunas operaciones goesejan con imagenes.

Capitulo 2

. Enlistay conoce sobre diferentes programas pgr@eesamiento de
imagenes; contiene caracteristicas de herramiatgasoftware libre y software
privado y el uso de software relacionado a RNAdsatkeuronales artificiales).

Capitulo 3

. Propone ciertas soluciones a implementar paracehoeimiento de
imagenes.
Capitulo 4

. Procede con el desarrollo de la aplicacién propuest el capitulo

anterior asi como también realiza el analisis daltados.
Capitulo 5

. Define las conclusiones y recomendaciones del ptoyealizado.
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Introduccion

Motivacion

El motivo por la cual voy a desarrollar esta desgdn, es para elaborar una aplicacion
relacionada al reconocimiento de imagenes deo®s$tumanos aprendiendo del uso de
soluciones avanzadas, como por ejemplo, el usedd#s meuronales artificiales o algoritmos

de deteccion de caracteristicas en imagenes.

Planteamiento

El tema de disertacidn va a tratar sobre el ddéade un software que permita hacer
reconocimiento de imagenes de rostros humanosedéhocimiento de rostros humanos
dentro de un grupo de imagenes no es una tarealtnigquiere de analisis de ciertas
directrices que permitan primero establecer unbahitidad de existencia de un rostro y
luego confirmar de su existencia dentro de un raogptable de incertidumbre, el presente
trabajo tiene como alcance hallar un mecanismoedenocimiento de rostros en varias

imagenes de prueba y determinar el grado de efieien

Objetivos
General

. Desarrollar una aplicacion para el reconocimiendoirdagenes de
rostros humanos a través del uso de procesamieritoagenes.
Especificos

. Establecer si una imagen contiene rostros.

. Determinar la localizacién de los rostros en lageraa analizar.
Metodologia

Lectura de imagenes desde archivos, manipulaciérnindgenes, técnicas de
morfologia y acondicionamiento para que con el dsotécnicas de mejoramiento de
imagenes, filtros, procesamiento de sefiales y el des redes neuronales para el

reconocimiento de patrones sea la base en lafidanion de rostros.
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Capitulo |

Procesamiento de imagenes
Introduccion

El procesamiento de imagenes es un conjunto deéécoon el objetivo de mejorar
la apariencia visual de las imagenes para un ohdenhumano, incluyendo su impresion,
transmision y preparacion para la medicion de dagateristicas y estructuras que presentan
las mismas.

En particular, el procesamiento de imagenes esagnalogia practica para:

. Clasificacién

. Extraccion de caracteristicas

. Reconocimiento de patrones

. Proyeccion

. Analisis de sefiales multiescala.

El procesamiento de imagenes comprende actividade® editar una imagen,
restaurarla, modificarla o hacer reconocimientmcPsar una imagen entonces, no es
solamente modificar una de sus propiedades comejpomlo su brillo, el procesamiento
comprende el “entendimiento” de la imagen, es gddeterminar su significado, o extraer la

informaciéon contenida en la misma.

Una imagen puede ser considerada como un arregilmdnsional de puntos, los
mismos que poseen una determinada coloracién grgarto muestran lo que en ella se ve.
Cada uno de los puntos que componen la imagen rsanilea pixeles y ademas de su
coloracion, un pixel esta identificado por su pigsicdentro de la imagen. Dicho de otra
manera, una imagen es una matriz de puntos dendosimaxeles, de modo que la imagen

es una matriz de pixeles.

Para efectos del procesamiento de imagenes, siesgreefiere a imagenes

rectangulares, de modo que la definicion de imagemo matriz sera siempre valida.
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La forma de representar una imagenf€s; y) la misma que muestra la amplitfid
en las coordenadasy y. La magnitud d¢ (x, y) se halla limitada a valores validos de los
pixeles, por ejemplo para una imagen que poseaalidades o niveles de gris los valores

permitidos def (x,y) sonel 0, 1, 2yel 3.
En general, se tiene que:
0 < f(x,y) < (Nivelesde gris — 1)

Los factores que determinan los niveles de gri$ color de los pixeles son la
lluminaciéni(x,y) y la Reflectancia(x,y), definidos como la cantidad de luz aplicada
sobre el punto y la capacidad de reflejar o absdebiz recibida. A mayor reflectancia
mayor es la luz reflejada o lo que es o mismo, aness la luz absorbida. Entonces una
imagen seraf (x,y) =i(x,y) r(x,y), o sea pixel por pixel, el resultado de la ilunsiva y

la reflectancid.

Geometria de imagenes
Traslacion o desplazamiento

Se define como el desplazamiento de una imagenpgade ser tanto en el eje

horizontal como vertical. Sea la nueva posicién del pixel dada la imagen desplaz,

pixeles desde el origen, entoneés= x + X,, de manera similaygy = y + Y,.1i

(% y)= (0,0)

xX'=x+X,



Disertacion 10

y=y+Y

(x'»y') = (X +X0,y + YO)

Expresandolo en forma matricial, la traslacion ésida por:

[fy_1o &]x
y|T1lo 1 v, {

O de la siguiente forma:

x' 1 0 Xolpx
=0 1 x|
1 0o o 1/t

Siv es el vectofX Y 1]7, entonces V' es el formado pf, Y’ y 1]7, luego se puede
escribir

vV=Ty

Donde T es la matriz de transformacion:

1 0 X,
[01 Y|=T
00 1

Escalamiento

Al escalar una imagen se cambia de tamafio a laanesto significa que si laimagen
original posee dimensiones dex M pixeles, la imagen resultado tendra dimensiones de
SN x §,M, dondeS, y S, son los factores de escalamiento. La transformadén

escalamiento expresada cdfno

Cons, como el factor de escala en el gjg S,, en el ejey es:
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S, 0 0
T=|0 8, 0]
0 0 1

SxN

SxN x SyM

Rotacion

Rotar una imagen significa hacer girar la imagdmessu punto de origei®,0) un
angulof. Debido a que el origen de la imagen esta encuressuperior izquierda, y que el
eje y crece hacia abajo, se complican los calculos m@rminar la matriz de
transformacion, por ello, se usa una nueva rept&sén en la que el ejecrece hacia arriba,
permitiendo el calculo de esta matriz. Note quénglulo girado es-0, y que el origen es el

usado en un sistema de coordenadas cartesfanas.
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x = cos(a) p
y = sen(a)p
y' = psen(a — 0) - p[sen(a) cos(d) — cos(a) sen(8)]
x' = pcos(a—8) - plcos(a) cos(8) — sen(a) sen(9)]
y' = ycos(8) — xsen(6)

x' = xcos(0) + ysen(6)

x' cos(6) sen(6) O0]px
[y’] = [—sen(@) cos(0) 0] [3’]
1 0 0 11t

cos(6) sen(8) O
La matriz de transformacion &8 = [—sen(e) cos(8) 0]
0 0 1

Reflejo

El reflejo de una imagen consiste en darle la auglnhétricamente a la imagen sin
desplazamiento o traslacion, ya sea verticalmehtarizontalmenté.
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Funciones sobre imagenes

Las funciones mas utilizadas sobre imagenes sadinadéidad, suma de pixeles,
media, desviacion estandar, igual, entre, truncachtaral, restriccion, y producto interno o
escalar. Existen ademas otras funciones un pococoraplicadas que se utilizan para

reconocimiento de imagenes, como la autocorrelacion

A continuacion se dan las definiciones de estazidues usando una nueva

nomenclatura en al que la imagé(x, y) se representa confo(n,, n,), con dimensiones de

N, puntos sobre el eje horizontal,) y N, puntos en el eje verticah,). i

Cardinalidad

Dentro de la funcion de cardinalidad se realizaldiplicacion del nimero de pixeles

N; y N, dondeN; y N, son el largo y ancho de la imagen.
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N1

ny

Nz

= y 2

N1=5
N2=6

card(f) = N;N,
card(f) = 30

La cardinalidad brinda muy poca informacion acekeda imagen.

Suma de pixeles

La suma de pixeles o también conocido cammpix, es la funcion en donde se

toma cada valor de cada pixel el cual calculatel tte la suma de pixeles conjuntamente.
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: L !
T171s5]2]0]1s] n,
15|12|10| 9 | 8
4 6 3 7 11

N2 2 | 8|15| 8 |13
0|5 |1|7]a
13| 0 [14| a5

4 4n,

llustracion 1.1 Imagen de 4 bits

sumpix(f) = Z f(ny,ny)

nin2

sumpix(f) =7+5+1+15+15+124+10+9+8+4+6+8+7+11+2+8
+15+8+13+5+1+7+4+13+14+4+5

sumpix(f) = 217

La suma de pixeles, al igual que la cardinalidadyrinda mucha informacién acerca
de la imagen.

Media

El brillo promedio de una region esta definido coehaociente entre la suma de
pixeles de una imagen y su cardinalidad.

S o

.. - 1'|.l. -
media = u(f) = NN
14Vz

sumpix(f)

media = u(f) = card(f)
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Desviacion estandar

La estimacion sesgada de la desviacion estam@gy, del brillo junto con una region
conN pixeles es llamado la muestra de la desviaci@ndar y esta dada por:

1
= D [f ) —u(OP

ot = card(f) —

ninz

Igual

Dado dos imagenes del mismo tamgfip g, la funcion Igual tiene como resultado

una imagen en donde tiene valores de 1 siy s¢ltnsin,) = g(ny,n,), 0 caso contrario.

. 1 flng,na) = glngna)
Tgual(f, =[ ' WL PE
g f g} 0, caso contrario
7 1 4 4 1] 1 0 0 0
fxwl= 6| 5| 3 glxy)l= |7 |3 ] 2 —  lgual(f,g) = olo| o
0 2 1 1] 1 2 1 ] 0

llustracion 1.2 Operacion Igual entre dos imageifesy) y g(x,y)

Entre

Dado una imagerf(x,y) y s,t, dondes,t € R, la funcidbn Entre tiene como
resultado una imagen en donde hay valores de $dbysif (nq,n,),=s A f(ny,n,), < t,
0 caso contrario.

1, 5= fin,n,) <t

Entre(f, s t) =
f } [D, caso contrario

s,t € R
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glxyl= | 7 | 3 2

0 1 2
1 0 1]
Entre (g, 1.3, 10) = 1] 1 1
o |o |1

Truncado

Dado una imagefi(x,y) y t dondet € R, la funcion Truncado da como resultado

una imagen la cual tiene valoresfi@,,n,), siy solo sif(n;,n,), = t, 0 caso contrario.

. _ (L flnuny) =t
Truncado(f,t) = [!]. caso contrario
t eR
7 1 4
fluvl= | 6| 5| 3
0 2 1
7 0 4
Truncado (f, 3) = 6 5 3
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Umbral

Esta técnica esta basado en un concepto simplpatdmetra llamado umbral de

luminosidad es elegido y aplicado a la imagjén,,n,), tal como sigue:

JL f(n.ny)=t

umbral(f,t) =
] 0, caso contrario.

7 1 4
flngn)=fx,y)= | 6 | s 3
1] 2 1

1|lo]1

Umbral (f, 3) = 1 1 1

0 0 0

Restriccion

Dada dos imagengSy g, y g es binaria, la funcién Restriccion esta definiddal

siguiente manera

) _(flngnsy), glngna) =1
Rest(f,g) = [DJ caso contrario
7 1 4 1 0 1
fuvl= | 6| 5| 3 g (x, y) = Umbral (£, 3) = 1] 1] 1
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7 1} 4
Rest [ f, Umbral (f, 3) ] = [ 5 3
0 0 0

Si se trabaja con la funcion Restriccion y la féncTruncado dado la misma imagen

f(x,y), se obtiene iguales resultados

Rest[f,Umbral(f,t)] = Truncado(f,t)

Producto interno

La funcion interno o también conocido como Prodymtioto, esta definido de la

siguiente manera:
fx,y)

g(x,y)

Producto interno < f,g > = Z f(ny,nz) g(ng,ny)

nin2

Autocorrelacion

En el caso especial cuando se tiene las funciames@abeneg y g son lo mismo, la
operacion de correlacion es llamada AutocorrelaciBato es usado para combinar
conjuntamente todas las partes de la imagen, paantar estructuras repetitivas. La
interpretacion de la Autocorrelacion de una imggeede ser entendido como que puede ser
impresa transparentemente la imagen y siendoadéoarriba de si misma, rotada pors180
Al deslizar la imagen superior lateralmente enaquiak direccion, el grado de coincidencia

con el original subyacente se mide por la funciémdtocorrelacio’
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Ryeawy = Z.f(”l +7,n, +V) g(n,,n,)

m+r e R

Mejoramiento de imagenes

El mejoramiento de imagenes consiste en cambiama#gributo de ésta con el
propdsito de mejorar la apreciacion de su conteriititérmino mejoramiento es relativo a
cada caso y lo que para una imagen puede resafiiivpmente no es necesariamente bueno

para otra.

Los métodos de mejoramiento se pueden aplicaradasm@hio del espacio (trabajando
pixel por pixel) o en el dominio de la frecuencradonde se trabaja con las propiedades de

la imagen complet.

Ruido

Las imagenes son propensos a una variedad dedgposdo. El ruido es el resultado
de errores en el proceso de adquisicion de imagpresdan lugar a valores de pixeles que

no reflejan las verdaderas intensidades de la impegd*

llustracion 1.3 Imagen con ruido “Sal y Pimienta”
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Tipos de ruido

Existen tres tipos de ruido:

. Gaussiano
. Sal y Pimienta
. Impulsivo

Ruido gaussiano

El ruido gaussiano es un ruido estatico que tieme funcién de densidad de
probabilidad (PDF) igual a la de la distribuciénrmal, que también se conoce como la
distribucion de Gauss. En otras palabras, los eal@ue el ruido puede asumir son

Gaussianos distribuidos.

Imagen criginal Ruido Gaussiano
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Ruido ‘Sal y Pimienta’

Ocurrencias aleatorias de pixeles blancos y negplore la imagen.

imagen originai Ruido Sal y Pimienta

Ruido Impulsivo

Ocurrencias aleatorias de pixeles blancos sobnedgen.

Imagen original Ruido Impulsivo
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Filtros pasa bajos y pasa altos

La variabilidad de una imagen es su frecuenciamodé@o que una imagen monotona
posee frecuencias bajas (imagen cuyos pixelesitiedes el mismo color, tienen frecuencia
cero), en cambio una imagen con gran variabiligaldbsl niveles de gris de los pixeles poseen
altas frecuencias. En términos generales, una imagpe mucha variabilidad, puede
visualizarse como tosca al ojo humano, por elladdeseable que se eliminen las altas
frecuencias de una imagen. Si se eliminan las fikasencias, se eliminan las variaciones
bruscas. El proceso mediante el cual se eliminecuéncias de una imagen se denomina
filtrado.

Filtro pasa bajos (suavizado)

Los FPB son empleados para remover el ruido ddraltaencia de una imagen. Un
FPB es un filtro que hace pasar las frecuenciaspppro atenta las mas altas comparado

con la frecuencia de corte.

Imagen original - 4 niveles Imagen suavizada (FPB)

Filtro Pasa Altos (Deteccion de bordes, nitidez)

Un FPA puede ser usado para que una imagen sdicgsngida. Estos filtros

destacan los detalles finos de la imagen — opues$t6PB.
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Imagen original Imagen con FPA

Técnicas para reconocimiento de imagenes

Existen varias técnicas para el reconocimientardgenes, siendo mas especifico,
reconocimiento facial de imagenes, de los cuatesmas relevantes son: Caracteristicas
Geométricas, Analisis de Componentes Principal@AJPAnalisis Lineal Discriminante
(LDA), Correspondencia de Plantillas, Redes NeusmaAtrtificiales, Eigenfaces,
Transformada Wavelet, Modelos de Cara en 3D, LageBMap, entre otra¥.Mas adelante,
en el Capitulo 3, se da a conocer a detalle sobmmétodos Eigenfaces y Line Edge Map ya
gue son posibles soluciones a implementar parasalrtblio de este proyecto. En este mismo
Capitulo se habla acerca de las Redes Neuronatdicidles (RNA) con el enfoque a
reconocimiento de imagenes, ya que las RNA tienmmoy usos, como por ejemplo,

prondstico, reconocimiento de texto, reconocimielg@aracteres manuscritos, entre otros.

Redes Neuronales Artificiales

La primera ola de interés en las redes neuronatesbi{én llamadas modelos
conexionistas o de procesamiento distribuido pkreseirgié con la introduccion del modelo
simplificado de neurona propuesto por McCullochitygsRen el afio 1943. Estas neuronas
fueron presentadas como modelos de las neuronkgjibas y componentes conceptuales

para circuitos que podian realizar tareas computatés. Cuando Minsky y Papert publican
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su libro “Perceptrones” en 1969, mostrando lascaefcias en el modelo perceptrén, la
mayor parte de los grupos de investigacion dirigatonces sus esfuerzos hacia otros
modelos. Solo unos pocos contindan investigandoest#@s redes neuronales; los mas
notables son Teuvo Kohonen, Stephen GrossbergsJanterson y Kunihiko Fukushima.

El interés en las redes neuronales vuelve a emargencipios de los afios ochenta con
nuevos avances teoricos (principalmente el algoriti® la retro-propagacion del error) y
gracias a la mayor capacidad de computo por pati@scgrocesadores. Este interés se refleja
en la gran cantidad de congresos, conferenciastasy libros, etc, centrados en las redes

neuronales.

Las redes neuronales pueden ser descritas comelosacbmputacionales” con una
serie de propiedades tales como la habilidad dptad® o aprender, generalizar o agrupar
u organizar datos, y cuya operacion esta basapgeoeasamiento paralelo. Algunas de estas
propiedades pueden ser reclamadas por otros mopdgatoembargo, la pregunta clave es
hasta donde la aproximacion basada en redes nées@samejor para una aplicacion que
otros modelos. Hasta la fecha no hay una respalestaa esta pregunta. En muchos libros,
al hablar de redes neuronales se describe su ljmraleeon modelos bioldgicos. Pero existe
tan poco conocimiento sobre los sistemas biologip@slos modelos de redes neuronales

artificiales son una “super simplificacion” de esgistemas.

Una red neuronal artificial (RNA) estd constituidar un conjunto de células de
procesamiento llamadas neuronas. Una neurona éispositivo sencillo formado por una
serie de entradas y una salida. Cada neurona am@ptaentrada las salidas procedentes de
otras neuronas, siendo la entrada efectiva a leonada suma ponderada de las entradas
reales a dicha neurona. Cada neurona se caragberiza estado de activacion, que es un
valor que oscila entre 0 y 1. Si el estado de acibn de una neurona es 0, la neurona no esta
activada, mientras que cualquier valor distint@dmrresponde a una neurona activa. La
salida de la neurona es el estado de activacida @eurona realiza una tarea sencilla; recibe
la informacion de entrada de los vecinos o delrextg la usa para calcular una sefal de

salida que se propaga a otras unidades.
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.T:, 1‘2, .Tn entradas

Wy, Wy, W, | pesos

= v salida

neurocna
®

llustracion 1.4 Modelo basico de una neuronaicidlf

En general, las neuronas se organizan en capasn@iepdo de su funcion en la red,

se distinguen tres tipos de unidades: las unidedgs activacion son los datos de entrada
del problema (unidades de entrada); las unidadga salida es la salida del problema
(unidades de salida); y el resto de unidades, Hasainidades ocultas (ya que no son

“visibles” desde el exteriot.
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llustraciéon 1.5 Modelo de una red neuronal
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Redes de Retropropagacion (Backprogragation). Agiliem al procesamiento de
imagenes

Las redes de retropropagacion incluyen elementodtoscno lineales entre las
unidades de entrada y de salida. La habilidadsdeties neuronales para extraer informacion
atil fue inicialmente aplicada a caras humanasQuitrell y Fleming. Entrenaron una red de
tres capas con 4096 unidades de entrada, 80 usieéada capa oculta de tipo sigmoidal y
4096 unidades de salida, para comprimir un conjdatmnagenes de caras y de no-caras. El
conjunto de entrenamiento consistia en 64 imagdgmearas (5 0 6 imagenes de 11 personas)
y 13 imagenes de no-caras. La base de datos caengsketba formada por 231 imagenes de
las cuales 204 eran caras (entre 5 y 20 imagen&3 gersonas) y 27 no contenian caras.
Todas las caras en el conjunto de entrenamiern&osseninistraron a la red de comprension.
La representacion formada en la capa oculta fugada como entrada de una red de 80
unidades de entrada y 14 neuronas de salida coango [-1, 1], entrenada para clasificar

“apariencia de cara”, genero e identidad.

El método backpropagation (propagacion del errarighatras), a pesar de sus
limitaciones, ha ampliado de forma considerableaelgo de aplicaciones de las redes
neuronales. El funcionamiento de la red backprapagéBPN) consiste en el aprendizaje
de un conjunto predefinido de pares de entradadasatlados como ejemplo: primero se
aplica un patron de entrada como estimulo pardr@epa capa de las neuronas de la red, se
va propagando a través de todas las capas supdnasta generar una salida, se compara el
resultado en las neuronas de salida con la salidasg desea obtener y se calcula un valor
de error para cada neurona de salida. A continnaegios errores se transmiten hacia atras,
partiendo de la capa de salida hacia todas lagnaside la capa intermedia que contribuyan
directamente a la salida. Este proceso se repipa por capa, hasta que todas las neuronas
de la red hayan recibido un error que describgettacion relativa al error total. Basandose
en el valor del error recibido, se reajustan Ieopeale conexion de cada neurona, de manera
gue en la siguiente vez que se presente el mistménpda salida esté mas cercana a la

deseada.

La importancia de la red backpropagation consisteuecapacidad de auto-adaptar

los pesos de las neuronas de las capas internpad@msprender la relacion que existe entre
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un conjunto de patrones de entrada y sus salidesspondientes. Es importante la capacidad
de generalizacion, facilidad de dar salidas satisfeas a entradas que el sistema no ha visto
nunca en su fase de entrenamiento. La red debatezmcana representacion interna que le
permita generar las salidas deseadas cuando ae émttadas de entrenamiento, y que pueda
aplicar, ademas, a entradas no presentadas dulanetapa de aprendizaje para

clasificarlasii

Estructura y aprendizaje de la Red Backpropagation

En una red Backpropagation existe una capa dedentan neuronas y una capa de
salida conm neuronas y al menos una capa oculta de neurotesan. Cada neurona de
una capa (excepto las de entrada) recibe entrad@slds las neuronas de la capa anterior y
envia su salida a todas las neuronas de la caperipogexcepto las de salida). No hay
conexiones hacia atrds feedback ni laterales dasreneuronas de la misma capa. La
aplicacion del algoritmo tiene dos fases, una hdeilante y otra hacia atras. Durante la
primera fase el patron de entrada es presentaaoeal ly propagado a traves de las capas
hasta llegar a la capa de salida. Obtenidos laseste salida de la red, se inicia la segunda
fase, comparandose estos valores con la salideadspgara asi obtener el error. Se ajustan
los pesos de la ultima capa proporcionalmenteral.ee pasa a la capa anterior con una
retropropagacion del error, ajustando los pesasirmuando con este proceso hasta llegar a
la primera capa. De esta manera se han modificaduelsos de las conexiones de la red para
cada patron de aprendizaje del problema, del gnectamos su valor de entrada y la salida
deseada que deberia generar la red ante dichapht&rdécnica Backpropagation requiere
el uso de neuronas cuya funcion de activacion eetintia, y por lo tanto, diferenciable.

Generalmente, la funcion utilizada sera de tipmsigal X"

Historia

En el afio de 1920 se tenia la técnica “Sistemeadsrnision de imagenes por cable
Bartlane” que fue usado para transmitir imagenegead®dicos a través del Atlantico. Las
imagenes fueron codificadas, enviadas por telégiafpreso por un telégrafo especial.

Tomaba alrededor de 3 horas enviar una imageprio®ros sistemas soportaban 5 niveles
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de gris. En 1964, el laboratorio de la NASA JetoRtsion comenzé a trabajar en algoritmos
computacionales para mejorar imagenes de la lumairhagenes fueron trasmitidas por la

sonda Ranger 7.

Muchas de las técnicas de procesamiento de imagareesdo fueron desarrollados
en los 60 en el laboratorio Jet Propulsion, MITI| Baboratories, Universidad de Maryland,
y algunas otras instituciones de investigacion, aplicaciones para imagenes de satélites,
medicina, reconocimiento de caracteres y mejoramiate fotografias. El costo del
procesamiento fue alta teniendo los equipos de atanidn de esa época. Eso cambié en el
afio de 1970, cuando el procesamiento digital degémés fue proliferado como las
computadoras y el hardware se torné disponibleorifets las imagenes pudieron ser
procesadas en tiempo real, para algunos problenordagles como conversion estandar de
television. Como propdésito general, las computaglsevolvieron rapidas, comenzaron a
asumir el papel de un hardware, y para las oparasimas especializadas y en la informética

intensiva.

Con los ordenadores rapidos y procesadores de dispanibles en la década de
2000, el procesamiento de imagen digital se haexide en la forma mas comdn de
tratamiento de la imagen y, en general, se utgim@ue no soélo es el método mas versétil,
pero también el mas barato. La tecnologia de paotesto digital de imagenes para
aplicaciones médicas se instalé en el Space Faond&pace Technology Hall of Fame en
1994. En 2002 Raanan Fattal introdujo Gradienjgrdeesamiento de imagenes de dominio,
una nueva manera para procesar imagenes en latagjubferencias entre pixeles se

manipulan en lugar de los propios valores del pikel

Propiedades

Existen varias formas de clasificar y caracteriaaoperaciones en las imagenes. La
razon para hacerlo es para entender que tiposdiagos esperariamos lograr dado un tipo

de operacién o cual seria la carga computacionalado a una operacion dada.
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Aplicaciones

El procesamiento de imagenes no esta solo limigadjpistar la resolucion espacial
de imagenes capturadas por una camara. No edi@danal ajuste del brillo de una fotografia,

etc. Mas bien, es mucho mas que eso.

Espectro visible por el ojo humano (Luz)

400nm l450nm I500nm I550nm l600nm [650nm 700 nm IEEEL

" . "
Radar UHF Onda media
VHF Onda corta Onda larga

Microondas —+ Radio

Frecuencia
extremadamente
baja

Rayos

Rayo: Yt Infrarrojo
césmicos | Gamma

Hryé/c

Ullravuolelaé

Rayos X

1fm 1pm 1A 1nm 1pm 1mm 1lcm im 1km 1Mm

14 13 12 -11 -10 -9 -8 -7 -6 5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 5 6

Eonoitad 107 10™ 107 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

de onda (m)
Frecuenda (H2) 102 102 102 10 10" 10" 107 10 10® 10 10® 10? 10™ 10 10° 10° 107 10° 10° 10° 10® 102
(1 Zetta-Hz) (1 Exa-Hz) (1 Peta-Hz) (1 Tera-Hz) (1 Glga-Hz) (1 Mega-Hz) (1 Kilo-Hz)

llustracion 1.6 Espectro Electromagnético

El espectro visible principalmente incluye sietelooes diferentes que son
comunmente limitados como (VIBGOYR). VIBGOYR sigo# violet, indigo, blue, green,
orange, yellow y red. Pero eso no anula la exisdethe otras cosas en el espectro. Nuestro
0jo humano sélo puede ver la parte visible, enuka ¥gemos a todos los objetos. Pero una
camara puede ver las otras cosas que a simplenadista capaz de ver. Por ejemplo: rayos
X, rayos gamma, etc. Por lo tanto el andlisis de &so también se hace en el procesamiento
digital de imagenes. Algunos de los principalesmasren donde el procesamiento digital de

imagenes es ampliamente mencionado y usado

. Nitidez y restauracion de imagenes
. Medicina

. Teledeteccion

. Transmision y codificacion

. Vision de maquinas/robots
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Nitidez y restauracion de imagenes

Se refiere aqui a procesar las imagenes que hancsjgturadas por la camara
moderna para que sean una mejor imagen o mangadarimagenes en forma de lograr el
resultado deseado. Esto incluye zoom, desenfoquieezy escala de grises para la
conversion de color, deteccién de bordes y vicevate recuperacion de la imagen y de

reconocimiento de imagenes. Los ejemplos mas cosraore

Imagen original Imagen ampéfia (zoom)
7 =

Bordes
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Medicina

Las aplicaciones comunes en el campo de la medscina

. Imagenes rayos Gamma

. Escaner de Tomografia por Emisién de Positrone$)(PE
. Imagenes rayos X

. Tomografia Computarizada

. Imagenes Ultravioletas

Teledeteccion

El area de la tierra es escaneada por un satéhgzaplano y luego se analiza para
obtener informacion sobre él. Una aplicacién paldicde procesamiento de imagenes en el
campo de la teledeteccion es detectar dafios &rdestructura causados por un terremoto.
Asi, una solucién a esto se encuentra en el paotesto de imagen digital. Una imagen de
la zona afectada es capturada desde arriba y &eegpoaliza para detectar los diversos tipos

de dafos causados por el terremoto.

llustracion 1.7 Teledeteccion desde un aeroplano

Los pasos claves incluidos en el analisis son

1. La extraccion de bordes

2. Andlisis y mejoramiento de varios tipos de bordes
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Transmision y codificacion

La primera imagen que ha sido transmitido a traleésable desde Londres a Nueva

York a través de un cable submarino. La imagensguenvio se muestra a continuacion.

llustracion 1.8 Imagen transmitida por un cablensarino

La imagen que fue enviada tomo 3 horas en alcanzdestino. Hoy en dia somos
capaces de ver videos en vivo, 0 programas desaleaitinente con solo unos segundos de
retraso en vivo. Esto significa que se ha hechtahtestrabajo en esta area. Este campo no
solo se enfoca a la transmision sino también eificacion. Diferentes formatos han sido
desarrollados para el ancho de banda para codffitas y luego transmitir a través de

Internet.

Vision maquina/robot

Aparte de los muchos desafios que tienen las masuimo de ellos es el incremento
de la vision, el cual permitiria ver objetos conyoraalcance, identificarlos, ver obstaculos,
entre otros. Mucho trabajo se ha aportado por estgpo y existe otra area de vision

computacional que ha sido introducida para tratejaglla.
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Deteccion de obstaculos

La deteccion de obstaculos es una tarea comun ajsédb realizado a través de
procesamiento de imagenes, identificando diferdifes de objetos en la imagen para luego

calcular distancias entre las maquinas/robots phssaculos.

llustracion 1.9 Identificacién de objetos en uallecprincipal a través de camaras
de vigilancia

Seguidor de lineas

La mayoria de los robots de hoy tienen tareas guegsan a través del seguimiento
de lineas. Esto ayuda a un robot a moverse enmsin@a realizar simples tareas. Esto

también se ha logrado a través de procesamieritoatgenes.

llustracion 1.10 Seguimiento de lineas realizaoioun robot
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Capitulo 2

Herramientas de computacion numérica

Las herramientas de computacion numeérica son agulie permiten a ingenieros y
cientificos a realizar tareas, calculos complejue gon usados para investigaciones en
diferentes disciplinas. Estas herramientas tierifenethtes usos, como por ejemplo permite
trabajar con procesamiento de imagenes, procesantersefiales, simulaciones de sistemas
fluidos, andlisis estadistico, mejoramiento de iem&$, optimizacion numérica, disefio de
modelos, manipulacion de matrices, entre otros.rafg@entas como MATLAB, GNU

Octave, FreeMat, dan graficos de salida con viza@ilbnes en 2D/3D para un mejor estudio.

Cada herramienta de computacion numérica tieneopigdenguaje de programacion
en donde algunos de ellos soportan varios paragdigm@rogramacién como programacion
imperativa, procedural, OOP, permitiendo de esaensala escritura de codigo, scripts y
posteriormente su ejecucion; para ciertas herraagede computacién numérica, los
lenguajes usados al momento de trabajar puedear beger lentos cuando se los ejecuta ya

gue son lenguajes interpretados, no compilados.

Herramientas de Software Libre y Software Privativo

A continuacion se presenta un cuadro mostrando todsis las herramientas de
computacion numérica relacionados al procesamieletomagenes que sean libres y

privativas:
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Primer
Herramienta Creador Des:;rst‘)jllado lanzamiento Ultima versién estable Costo (USD) Licencia Descripcion
publico
BSD 3- . o -
D. Fournier clause (aka Diferenciacién automatica hace que sea muy
ADMB ADMB Project N/A N/A nov-12 Free new) adecuado para problem.as de minimizacién
. complejos
License
$399 (commercial) L "
Ch Softintegration N/A 2001 7.0/ 2012 / $199 (academic) privado C/C++ basado en comput?tflon numericay
trazado de gréficos
/ Free (student)
$1995
. DSP (commercial) / . Calculos numéricos para la cienciay la
DADISP Development 1984 1986 6.5/2010 $129 (academic) / privado ingenieria.
Free (student)
0,
EiioéT:a{nTn%A Un dialecto moderno de APL, mejorado con
Dyalog APL Dyalog Ltd. 1981 1983 13.2 / Enero 2013 com\r/ne:/cial £50 privado caracteristicas de programacioén funcional y
¢ orientada a objetos.
edu / unreg Free)
R R. Grothmann 1987 1988 9.4/2010 Free GPL Sistema de algebra computacional a través
Toolbox de la interfaz con Maxima
sl}ir(ele'x(:;:i;fs) graficos interactivos, scripts, especializados
Fityk M. Wojdyr N/A 2002 1.0.1/2011 en el ajuste de curvas y pico apropiado, sélo
code and 0.x
. 2D
binaries)
Interfaz sin cédigo de C externo, C ++y
FreeMat Samit Basu N/A N/A .1/ Noviembre 28, 2011 Free GPL Fortran. Parcialmente compatible con
MATLAB.
Aptech . .
GAUSS N/A 1984 14-oct-13 No libre privado N/A
Systems
$595 (commercial) Graficos interactivos, programable, 2D / 3D,
IGOR Pro WaveMetrics 1986 1988 6.36 (6.3.6.4) / 2014 / $435 (academic) privado que se utiliza para la ciencia y la ingenieria,
/ $85 (student) grandes conjuntos de datos.
J Jsoftware 1989 1990 1802 / Julio 9, 2014 Free GPL Acceso en linea / Aplicacion Library (JAL)
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Herramienta

Creador

Desarrollado

desde

Primer
lanzamiento
publico

Ultima version estable

Costo (USD)

37

Licencia

Descripcion

Jeff Bezanson,

Lenguaje de cédigo abierto y un entorno
para computacidn cientifica. Las llamadas
directas de C funciones de cédigo (sin

Julia S.tefa.m . 2009 2012 03.1/2014 Free .MIT enonEorlos o APIs espeuales. ’necesarlas).
Karpinski, Viral License Disefiado para la computacién en nube
B. Shah, paralelo en mente con LLVM JIT como
backend. Ligero "verdes" threading (co-
rutinas).
National 51249 Enfoques graficos y textuales (guidn archivo
LabVIEW N/A 1985 2010 / Agosto 2010 (commercial) / privado ques & ¥ 8
Instruments .m) la programacion
$79.95 (student)
52275 Principalmente un sistema de dlgebra
Maple Maplesoft 1980 1982 18 /Marzo 5, 2014 (commercial) / privado P X g
computacional
$99 (student)
Parametric o $1195 _— - .
Mathcad Technology 1985 1986 15.0; Prime 3.0 / Octubre (commercial) / privado Principalmente un 5|sFema de algebra
. 1,2013 computacional
Corporation $99 (student)
Free (Raspberry
Pi), $2495 L . .
Mathematica X‘;‘:gf& 1986 1988 10.0.2(Diciembre 10, 2014) |  (commercial) / privado P””C'pa'me:siuzt:zitj:;? de dlgebra
$145 (student) / p
$295 (personal)
52150 Célculo numérico y simulacién con 2D/ 3D
MATLAB MathWorks 1970 N/A 2013a (commercial) / privado X .y ) .
de visualizacién ampliada
$99 (student)
MIT Project Principalmente un sistema de algebra
Maxima MAC y Bill 1967 1982 5.28.0 / Agosto 27, 2012 Free GPL P . s
computacional
Schelter et al
L UILlE) Marc Schellens N/A 2004 0.9.1/2011 Free GPL Reemplazo de IDL / PVWAVE
Language
General de paquete de computacién
GNU Octave John W. Eaton 1988 1993 3.8.2 Free GPL numeérica con un monton de modulos de

extension. Sintaxis mayormente compatible
con MATLAB
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Herramienta

Creador

Desarrollado
desde

Primer
lanzamiento
publico

Ultima version estable

Costo (USD)

38

Licencia

Descripcion

$1095

Software integrado de graficos de analisis de
datos para la ciencia y la ingenieria. Marco
de graficos multi-capa flexible. 2D, 3D y tipos
de graficos estadisticos. Herramienta

Origin OriginLab N/A 1991 9-1SR0/ Oct. 2013 (std.)/$1800 (Pro) privado integrada de la digitalizacion. Andlisis con
calculo automatico y generacion de
informes. Built-in de secuencias de

comandos y lenguajes de programacion.
Se utiliza para la astrofisica, la fisica solar, la
Perl Data Karl Artistic oceanografia, la biofisica y la simulacién. 2D
Language Glazebrook 1990s c. 1997 2:4.10/2012 Free License trazando a través PGPLOT,

encuadernaciones PLplot; 3D a través de GL.

FOSS alternativa a IBM SPSS. Andlisis de los

datos incluidos en la muestra, las
. frecuencias, la comparacion entre las

PSPP Ben Pfaff 1990s 1990s 0.8.4/ Se;gﬁmbre 27, Free GPLv.3 pestafias de medios (pruebas t y ANOVA de
una via); regresion lineal, regresion logistica,

la fiabilidad (Alfa de Cronbach, no el fracaso

o Weibull)

Principalmente para las estadisticas, pero

R R Foundation 1997 1997 2.15.3 / Marzo 1, 2013 Free GPL hay muchas interfaces de software de fuente
abierta numérica

Programable, incluye algebra computacional,

Sage William Stein N/A 2005 6.4.1 Free GPL trazado 20 + 3D. Interfaces de software de

codigo abierto demasiados. Basado en la
Web HTTP o HTTPS interfaz
Anthony Barry
SAS James 1966 1972 9.4 / Julio 10, 2014 No libre Privado N/A
Goodnight
Matematicas, calculos simbdlicos, algebra,
S.Chekanov Gratis para andlisis de datos, mineria de datos, 2D

SCaViS ("work org) 2005 2005 1.0/2013 Free uso no interactivo / graficos en 3D, Java scripts, que
) ore comercial | se utiliza para la ciencia y la ingenieria, entre

plataformas
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Herramienta

Creador

Desarrollado
desde

Primer
lanzamiento
publico

Ultima version estable

Costo (USD)

39

Licencia

Descripcion

GPL, Disponible como un independiente (slsh)
S-lang John E. Davis N/A 1992 2.2.0/ 2009 Free Artistic P un Indep v
. embebidos intérprete
License
Cédigo abierto, soportado por la comunidad.
Programable, el apoyo directo de trazado 2D
+ 3D. Interfaces con muchos otros paquetes
Scilab Scﬂal? 1990 1994 5.4.1/ Abril 2, 2013 Free (FeCILL de software.. Las interfaces para médulos
Enterprises license externos escritos en C, Java, Python y otros
lenguajes. Sintaxis del lenguaje similar a
MATLAB. Se utiliza para la computacién
numérica en la ingenieria y la fisica.
Normal H. Nie,
Dale H. Bent, . .
SPSS and C. Hadlai N/A 1968 22.0 / Agosto 13, 2013 No libre privado N/A
Hull
free / $2500 (Pro,
commercial) / . e .
Sysquake Calerga N/A 1998 5.0/2013 $1000 (Pro, privado Gréficos interactivos
academic)
Universal . ) L.
TK Solver Technical 1970 1982 5.0.141 /2011 $399 commercial / privado Calcylo r:numenco y desarrollo de
$49 (student) aplicaciones basadas en reglas
Systems, Inc
Lenguaje Visual para la simulacién y el
disefio basado en modelos. Se utiliza en los
. negocios, la ciencia y la ingenieria. Realiza
VisSim Vlsgal N/A 1989 7.0a /2008 5495 $2890 privado escalar o matriz compleja ODE basado
Solutions (commercial) L s
resolver con la optimizacidén paramétrica.
Tiene trazado 2D y 3D, animacién 3D, y de
transicion de estado incorporado.
Es de cddigo abierto. Programable, exigible
Yorick n/a n/a n/a 2.1.06 / Abril 17, 2010 Free GPL trazado 2D + 3D. Sintaxis del lenguaje similar

al C. Interfaz con otros paquetes de software
a través de llamadas C.

XVii
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Herramientas para procesamiento de imagenes

Existen muchos lenguajes/paquetes para el procesamide imagenes, como
Mathematica, Maple, Origin, R, SPSS, entre otrosoAtinuacion se da un resumen sobre
los lenguajes/paquetes mas utilizados por ingemigrocientificos para proyectos e

investigaciones a nivel mundial.

MATLAB

. Es una ambiente computacional numeérico multi-pgradi y un
lenguaje de cuarta generacion. Es desarrolladd/ptimi\Works, MATLAB permite
la manipulacion de matrices, funciones de grafigodatos, implementacién de
algoritmos, creacion de interfaces de usuario, yniarconexion con programas

escritos en otros lenguajes incluyendo C, C++, Jazdran y PhytonV"
Ventajas y desventajas

. MATLAB es un lenguaje interpretado para computaaxmeérica.
Permite el manejo de célculos numéricos y visual@aresultados sin la necesidad
de programacién complicada y consumo de tiempo. M¥8 permite a sus usuarios
resolver problemas precisos, producir graficodrf@mte y producir cédigo eficiente.

. La gran desventaja que posee MATLAB es que es ngulge
interpretado que puede llegar a ser lento debiachalas practicas de programacion.
Otra desventaja, no en si del lenguaje, es el abstta herramienta, la version
comercial tiene un costo alrededor de los US$ 2§58 version estudiante tiene el

costo de US$ 99. Existen otras herramientas siesilar MATLAB que no tienen

costoX™
GNU OCTAVE
. Es un lenguaje de programacion de alto nivel, paimente enfocado

para la computacion numérica. Provee de una icterte linea comando para
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solventar problemas numeéricos lineales y no lired&eede ser usado también como

un lenguaje orientado a procesamiento por lotaslfh@aocessingy:
Ventajas y desventajas

. Es una herramienta software libre que provee deeemplazo a
MATLAB al menos para su principal funcionalidad. &smpatible con MATLAB,
comparte algunas caracteristi®a€Es multi-plataforma disponible en 19 lenguajes
con licencia GPL.

. Por otro lado, Octave tiene ciertas desventajasodanejecucion de
programas pueden llegar a ser relativamente leatiogparado con programas pre-
compilados escritos en C o Fortran. Octave no d&éiado para matematica

analitica o simbolic&i

SCILAB

. Es un paquete software libre, multi-plataforma pesaputacion
numérica y un lenguaje de programacion de altol.nilkaede ser usado para
procesamiento de sefales, analisis estadisticoorangiento de imagenes,
simulaciones dinamicas fluidas, optimizacién nuggy modelamiento, simulacion

de sistemas dinamicos explicita e implicita y matgpion simbolicax
Ventajas y desventajas

Tiene licencia CeCILL GPL, el cual puede ser wii@ por cualquier persona sin
ningun costo. SCILAB contiene un paquete libre HBam Xcox (basado en Scicos) para
modelamiento y simulacion de sistemas dinamicodi@tqs e implicitos, Xcos es open
source, es equivalente a Simulink de MATLAB. SCILAi2ne muchos toolboxes

contribuidos para diferentes tareas como las sites&"

. Scilab Image Processing Toolbox (SIP)
. Scilab Wavelet Toolbox
. Scilab Java and .NET Module

. Scilab Remote Access Module
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. Scilab MySQL

. Equalis Communication Systems Module
. Equalis Signal Processing Module
. SoftCruncher Performance Accelerator
FREEMAT
. Es una ambiente libre software libre para compataoumérica y es

un lenguaje de programacion similar a MATLAB y GN0gtave. Adicionalmente
tiene soporte con muchas funciones de MATLAB. Ptrrirabajar con graficos y

visualizaciones en 3D. Es multi-plataforfia.
Ventajas y desventajas

. Un érea del desarrollo de FREEMAT, es la prograémaen paralelo
y desarrollo. El algoritmo en FREEMAT es cubiertw pres tecnologias potenciales.
La simplificacion de protocolos de mensajes MPI¢btge passing interface), Multi-

core, Alto nivel de abstraccidi¥
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Herramientas para Redes Neuronales ArtificialesARN

Hay una gran cantidad de software relacionado a RN& permiten la simulacion, investigacion y deskrrde las redes
neuronales. Las RNA son adaptadas a conceptosidge meuronales bioldgicas, y en algunos casodauge coleccion de sistemas
adaptivos como inteligencia artificial y machinarl@ing. A continuacion, se da a conocer las diteeherramientas para el manejo de

RNA en donde se observa el tipo de licencias geegmg disponibilidad en plataformas, el o los lafegide programacién que permiten

ejecuciéon de programas, entre otros.

Software Licencia Plataforma Lenguaje Enfoque Estilo de cédigo Ambiente Virtual Backpropagation Neuronas T
Soportadas paralelo
Fisica de cuerpos
rigidos graficos 3D
Archivo del modelo P
Emergent Neural . : Tranversal-Entropia
Network Simulation GNU W|r?d0ws, O.S X, C++ redes Visual Scripts C++ 3D de portaciones Anticipativo (SRN) .Pupt.o MPI GPU
GPL Linux, Unix . . Biolégico
System Continuo en tiempo real
Apoyo robdtica
completa
GNU Windows, OS X, redes . Punto
W GPL Linux, Unix Gt neuronales Visual N/A N/A Bioldgico N/A
Feedforward
Wolfram Mathematica . . ) ) )
Neural Networks Privado N/A Mathematica redes Scripts radial Basis N/A N/A N/A
Dindmico
(recurrente)
VERTEX (Virtual
Electrode Recording Matlab (Windows, redes . MPI
Tool for EXtracellular Otro 0OSX, Linux) Matlab neuronales Matlab Scripts N/A N/A Punto 3d Distribuido
potentials)
GNU Windows, OS X, .
Torch5 GPL Linux, Unix C N/A Lua Scripts N/A N/A N/A N/A
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Ambiente Virtual

Backpropagation

Neuronas

Calculo en

Soportadas

paralelo

Topographica Neural Linux, Mac OS X, . Punto MPI
T BSD Windows Phyton, C++ redes Phyton Scripts, C++ Blender Interface N/A Biolégico Distribuido
Theano N/A N/A C, Phyton redes Scripts N/A N/A N/A GPU
Stuttgart Neural Otro . . .
Network Simulator FOSS Windows C++ redes Visual N/A Quickprop Punto N/A
. GNU . L. . P
SpikeNET GPL N/A C++ redes Configuracion archivos N/A N/A Bioldgico N/A
SpikeFun Otro Windows C/C++ redes Configuracion archivos N/A N/A 3d N/A
. . GNU . . . Punto
Simbrain GPL Java Java redes Visual scripts Simple 2D world N/A Biolégico N/A
Siemens ECANSE Privado Windows Visual C++ Visual scripts N/A N/A N/A N/A
Sharky Neural Network | Privado Windows redes N/A N/A Si Punto N/A
Y 2000/XP/Vista/7/8
SNNAP (Simulator for redes Punto
Neural Networks and | Privado Java Java N/A N/A N/A S N/A
. . neuronales Bioldgico
Action Potentials)
PyNeurGen N/A N/A Phyton redes Script N/A Si Punto N/A
PyDSTool BSD Phyton Phyton neuronas Phyton Scripts N/A N/A Punto N/A
Quickprop
Peltarion Synapse Privado Windows NET N/A Visual scripts .NET N/A Levenberg-Marquardt Other FOSS N/A
Recurrent
PSICS (Parallel
Stochastic lon Channel | SNV Java Java Fortran N/A Visual N/A N/A Punto 3d N/A
. GPL Bioldgico
Simulator)
PDPToo! GNU Windows, 0S X MATLAB redes Visual MATLAB N/A Backprogragation Punto N/A
GPL recurrente
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Ambiente Virtual

Backpropagation

Neuronas
Soportadas

Calculo en
paralelo

GNU

Punto

PCSIM GPL 0OS X, Linux, Unix C++, phyton neuronas Scripts Java N/A posible Biolégico MPI
GNU . . . .
OpenNN LGPL Multiplataforma C++ redes c++ main function N/A Si N/A
. redes S
Nodus Privado N/A Fortran N/A N/A N/A Bioldgico N/A
neuronales
Otro Multicapa perceptron
Neuroph FOSS Java Java redes Java N/A con Backpropagation Punto N/A
Visual
GNU . . redes . . . S
NeuronC GPL 0S X,Linux,Unix C/C++ neuronales Scripts (interpretado) No posible Bioldgico MPI
Scripts (compilado a DLL)
Visual Generalized
Wind Linux (/. Feedforward
. . indows, Linux (w/o ) )
NeuroSolutions Privado GUI) Unix (w/o GUI) Visual C++ redes C (compilado DLL) N/A Levenberg-Marquardt N/A GPU
MATLAB
Otro . Excitatory Synaptic S
Neurolet FOSS Multiplataforma C/C++ neuronas MATLB DSL N/A Modification Bioldgico MPI
Neural Designer Privado N/A C++ redes GUI N/A Si N/A N/A
Quickprop
NetMaker Privado N/A C, C#, ASM redes GUI N/A Levenberg-Marquardt N/A N/A
BPTT
Otro . redes Punto
Nengo FOSS Multiplataforma Java, Phyton neuronales GUI No N/A Biologico N/A
Linux, Windows, Punto
NeMo Mac 0S C++ redes C++ Phyton Cy Matlab N/A N/A Biologico GPU
GNU . C, C++, redes Visual Scripts (interpretado) . Punto 3d
NEURON GPL Multiplataforma Fortran neuronales Scripts (compilado a DLL) No posible Bioldgico MPI
NEST (NEural GNU . . redes Phyton scripts interpretador Punto 3d MPI
Simulation Tool) GPL 05 X, Linux, Unix C#+, phyton neuronales SLI N/A N/A Bioldgico Distribuido
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Neuronas Calculo en

Software Licencia Plataforma Lenguaje Enfoque Estilo de cédigo Ambiente Virtual Backpropagation S e
. redes Punto
Mvaspike Otro N/A N/A neuronales N/A N/A N/A Biologico N/A
MOOSE (Multiscale
Object-Oriented GNU Windows, OS X, redes L Punto 3d
Simulation LGPL Linux, Unix C#+, phyton neuronales Scripting Phyton GUI N/A N/A Bioldgico MPI
Environment)
MATLAB Neural . Windows, OS X "
Network Toolbox Privado Linux, Solaris 64-bit N/A redes Visual Matlab N/A N/A N/A N/A
Quickprop
LEN§ (The light, otro Windows, 05 . Feed-forward
efficient neural FOSS X Linux.Unix C redes Visual N/A Punto N/A
network simulator) ’ ’ recurrent
RBPTT/CRBPTT
KInNeSS (KDE
Integrated GNU .
NeuroSimulation GPL Linux G+ N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Software)
Quickprop
Feed-forward
JavaNNS Privado Java Java redes Visual N/A Punto N/A
recurrent
RBPTT/CRBPTT
HHsim GNU 1 linux, 05 X,Windows | c++ycuba | redes Codificacion o interfaces de i Si Punto GPU
GPL terceros Bioldgico
Visual
GENESIS (the GEneral i .
NEural Simulation GNU Linux, OS X,Windows C neuronas Scripts (interpretado) No posible .PU?t.O N/A
GPL Bioldgico
System) . .
Scripts (compilado a DLL)
AN et il - Windows, 0S X, redes | visual Decenas de enlaces de RPROP iRPROP
Neural Network . ) C K No . Punto N/A
Library) LGPL Linux, Unix neuronales lenguaje Quickprop
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Adecuado para la ensefianza.

Otro Java Counterpropagation
Encog FOSS Java, .NET Java, C# redes N/A Punto GPU
C# otros lenguajes .NET Elman Recurrent
Catacomb?2
(Components And
Tools for Accessible GNU Java Java redes Visual N/A N/A Bioldgico N/A
L GPL neuronales
COmputer Modeling in
Biology
GNU e
CX3D GPL Java Java redes Java N/A N/A Bioldgico N/A
CNS (Cortical Network GNU Windows, OS X, redes . 3D convolutional .
Simulator) GPL Linux,Solaris 64-bit ¢ neuronales Matlab C (via mex) N/A networks Biologico GPU
. GNU redes . Punto 3d GPU
Brian GPL Python Python neuronales Python scripts N/A N/A Bioldgico Distribuido
Sin experiencia en
Basic Prop Otro Multiplataforma Java redes programacion necesaria. VM Si N/A N/A

XXVii
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Capitulo 3
Propuesta de reconocimiento de rostros

Para el desarrollo de este proyecto, no se hardeisedes neuronales artificales, en
cambio, lo que se propone, es el uso de*3Jll(Jon’s Java Imaging Library), el cual es una
libreria open source bajo la licencia LGPL, estque#e esta enfocado principalmente a
plataformas Java ME/Android, pero ha sido modifccpdra el uso en Java SE.

JJIL es una libreria de procesamiento de imagémesial incluye una arquitectura
de procesamiento y cuenta con mas de 60 rutinae tsareas enfocadas a procesamiento de
imagenes. Junto con esta libreria se encuentraéambuso de Cascada Haar, el cual ha
sido generado por Open®¥ (Open Source Computer Vision); las Cascadas Haar s
imagenes digitales para la deteccion de caractassisados en reconocimiento de objetos.
Tienen este nombre debido a la intuitiva similadtidan los Wavelets Haar y que fueron
usados en el primer detector facial en tiempo t¢ah Cascada Haar codifica una serie de

operaciones de deteccion de caracteristicas eagtnectura de arbol.

Estado del arte

La deteccion automatica de la cara es un problemgplejo en el procesamiento de
imagenes. Existen muchos métodos para resolvepesitddema, como la comparacion de
plantillas, la discriminante lineal de Fisher, Red¢euronales, Maquinas de vectores de

soporte (SVM). Se ha logrado éxito con cada méarddiversos grados y complejidades.

La misién que nos fue asignada a desarrollar asnddgoritmo capaz de localizar
cada cara de una imagen en color. Nos dieron smtgenes de entrenamiento
correspondientes para desarrollar y capacitar stimmsealgoritmos. El resultado final fue de
un algoritmo capaz de encontrar el 95% de las caxaspto una en una imagen en

aproximadamente 30 segundos.
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Imagen de entrada

=

Generacion de mascara basada en color

-

Blusqueda de region y separacion

=

Clasificador de Rechazo Maximo (MRC) Algoritmo aplicado a rostros potenciales

=

Fin del procesamiento (Rechazo Duplicado y Reconocimiento de género)

llustracion 3.1 Diagrama de bloque para el algwitle deteccion de rostros

Basado de Color — generacién de mascara

Se enfoca en reducir el nUmero de lugares en Igamdonde se tiene que ubicar las
caras. El basado de color — generacion de masekec®na los pixeles que son lo mas
acertados a ser caras, los cuales pueden ser bascsahdo técnicas mas avanzadas.

El primer paso en el algoritmo es asignar la proioialol de ser una cara a cada pixel
de laimagen. Se empieza usando el conjunto deremhiento (training set) para determinar
la distribucién en espacio-RGB de los pixeles dasg los pixeles que estan en segundo
plano (background). La llustracion 3.2 muestralimstes de las regiones de los pixeles de

caras y los pixeles que estan en segundo planddasamagenes entrenadas.
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Face Pixels Background Pixels

llustracion 3.2 Espacio 3D abarcado por un Rogtton No-Rostro de vectores de
color RGB

La opcion mas simple para la deteccion de cards secontrar solo esos pixeles los
cuales estan contenidos en la regién de bordedgmpixeles de cara. Sin embargo, existe
un solapamiento notable entre la region de la p$«ehra y la region de pixeles de fondo. Si
tomamos cortes transversales de la trama 3d mostraitha, obtenemos la llustracion 3.3,
gue muestra la distribucion de los pixeles de fa ¢@jo), los pixeles de fondo (verde), y
donde se superponen (amarillo). Seria ideal asigraalta probabilidad de que sea un pixel-
cara a los pixeles que se encuentran en la regjanuna probabilidad media a los que
residen en la region amarilla, y una baja probd#dia aquellos que se encuentran en las

regiones verde / negro.
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llustracion 3.3 Cortes transversos a través despacio 3D en Color RGB
mostrado en figura 3.2

Para cada ubicacion en el espacio RGB, utilizamasguiente férmula para calcular

la probabilidad asociada de ser una cara:

Probabilidad = (# de pixelesCara) / (# de pixelesCara

+ (numero de pixeles de fondo) " peso)

El peso se usa para compensar el hecho de queuddwpsimas pixeles de fondo que
la pixeles-cara en las imagenes de entrenamieatobi€n proporciona una manera simple
de sesgo hacia la busqueda de la funcion o elzedatalos pixeles del fondo. Por ejemplo,
un bajo peso asignara una mayor probabilidad der lismte a pixeles también en la region
del fondo, pero también hara que los pixeles donglo tienen una probabilidad mas alta.

Se encontraron valores de peso de 0,6 a 0,8 qumhanbastante bien.

La ilustracion 3.4 muestra cortes transversaleav@$ de la funcion de probabilidad

3D resultante. Para cada valor RGB, podemos asigmamprobabilidad entre 0 y 1. Este
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trabajo es entonces filtrado por un cuadro kerBet@n el fin de reducir la sensibilidad a las
condiciones de iluminacién especificas. Afortunaelai®, este trabajo se puede calcular una

vez y después acaba de cargar desde un archivo.

llustracion 3.4 Cortes transversos a través ddunon de probabilidad 3D dado
una imagen en especifico

Usando esta funcion de probabilidad, vemos el \dg¢gorobabilidad para cada pixel

dado la imagen. La llustracion 3.6 muestra losltadas de esta operacion.
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llustracion 3.5 Imagen mostrando la probabilidad dado un pixel, es un Pixel-
Rostro. El color blanco significa una probabilidads alta.

Claramente, las caras son asignadas probabiliddt#ss mientras que el fondo es
asignado probabilidades bajas. Ahora podemos aginavéa alta coherencia espacial de las
caras, mediante la convolucion con ovalos aproxamahte el mismo tamafio de una cara.
Convolucién con un 6valo seguido por los resultadmsimbral en la mascara mostrada en

la llustraciéon 3.68%*

S0 100 150 200 250 300 350 400 450

llustracion 3.6 Mascara que resulta la probabilidadiltrado en la imagen 3.5 con
un ovalo. El resultado es entonces limitado parseguir la mascara de arriba
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Un Sistema de aplicacion de reconocimiento de rosis usando procesamiento

de imagenes y redes neuronales
Introduccién

A menudo es util tener una maquina que realice@nocimiento de patrones. En
particular, las maquinas que pueden leer las ingméaciales son muy rentables. Una
maquina que lee pasaportes pueden procesar muésgsasaportes que un ser humano en
el mismo tiempo. Este tipo de aplicacion permiteredr tiempo y dinero, y elimina el
requisito de que realice un ser humano semejanda t@petitiva. Se muestra como el
reconocimiento de rostros se puede hacer con uhaeeronal artificial a través de la
propagacion hacia atras. Sistema de reconocim{ERS) se puede subdividir en dos partes
principales. La primera parte es el procesamieaiondgenes y la segunda parte son técnicas
de reconocimiento. La parte de procesamiento dgenes consiste en la adquisicion del
rostro en laimagen atraves de la exploracidreate de imagen, recorte de imagen, filtrado,
deteccion de bordes y extraccion de caracteristigasegunda parte consiste en Inteligencia
Artificial, el cual es compuesto por algoritmos gecos y existen muchos enfoques para el

reconocimiento de rostros.

Input
(Face Image
into the

Pre-process
and
Classifier

Out Put
(Image 1s
present in the

llustracion 3.7 Representacion genérica de unmsastde reconocimiento facial

Enfoque geométrico para el reconocimiento facial

La primera forma histérica para reconocer a las@ers se basa en la geometria de
la cara. Hay un montdén de caracteristicas georaétti@sadas en los puntos. Nosotros
experimentalmente seleccionamos 37 caracterigfigasétricas de puntos que pueden ser

generados por segmentos, perimetros y areas deaaldiguras formadas por los puntos.
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Para comparar los resultados del reconocimientestalio el conjunto de caracteristicas.
Incluye 15 segmentos entre los puntos y los valaredios de 15 pares de segmentos
simétricos. Se prueba diferentes subconjuntos pmrscar las caracteristicas mas
importantes. Se tiene 70 imagenes de 12 personagehes de dos personas fueron afiadidas
a partir de la base de datos de imagenes. Sedrniaen una diferencia de tiempo enorme
(de 1 a 30 afos). Se selecciona 28 largometrajgmesar de las pequefias variancias de
rotaciones, orientacion y de iluminacion, el algod funciona. Cada imagen se puso a
prueba como una consulta y se comparé con los d&désen un caso de 70 pruebas, alli
no resulté ninguna imagen de la persona en la @ansuraves de las 5 mas cercanas, es
decir, la tasa de reconocimiento fue de 98,5%nfelqie es robusto, pero principal problema
es la ubicacion del punto automético. Algunos motas surgen si la imagen es de mala

calidad o varios puntos estan cubiertos por ellltabe

llustracién 3.8 Algunos puntos faciales y distasantre ellos que son usados en el
reconocimiento facial

Control de acceso

Reconocimiento de Rostro es una tecnologia gemadaliutilizado para control de
acceso. La tarea se indica cdmo sigue. Hay un glep@rsonas autorizadas, que un sistema
de reconocimiento debe aceptar. Todas las otrasomes son los "extranjeros” no

autorizados y deben ser rechazados. Podemos aniresistema para reconocer el pequefio
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grupo de personas es por eso que se estudié da@ph de un perceptron multicapa (MLP)
de Redes Neuronales (RN) para esta tarea. La coadign del MLP fue elegido por los
experimentos hechos anteriormente. Contiene tygsscéa entrada para la red neuronal es
una imagen de escala de grises. NUmero de unidadadrada es igual al nUmero de pixeles
en la imagen. Numero de unidades ocultas teniaiB@ros de unidades de salida, es igual
al numero de personas a ser reconocidos. Cadadudelasalida est4 asociado con una
persona. La red neuronal esta capacitado parandspdl” en la unidad de salida,
correspondiente a personareconociday "-1" es eaiidas. Llamamos a esta salida perfecta.
Después de la formacion de salida mas alta de lanRida la imagen de prueba de una
persona reconocida. La mayoria de estos experisiegt@probaron en la base de datos.
Cualquier imagen de entrada se normalizé previaenpot angulo, tamafio y posicion.
También se estudia otras representaciones de imstgan conjunto de coeficientes de
transformada de coseno discreta y un mapa de detgraln mapa de degradado permite
lograr invariancia parcial a condiciones de iluncida. En los experimentos con las RN se
estudia varios temas. Se exploré las reglas de almpbie permite aceptar o rechazar las
decisiones de la RN. Se introdujo una regla de almQue permite mejorar el rendimiento
del reconocimiento, considerando todas las satidda RN. Se llama a esta regla "SQR".
Se calcula la distancia euclidiana entre el prazdotal’ y “perfecto” para la persona
reconocida. Cuando esta distancia es mayor qualaial, se rechaza a esta persona. De lo

contrario se acepta la persona. EI mejor umbralige experimentalmente.

Retos en el reconocimiento de rostros

1. Verificacion de rostro: es un proceso de empateaunm que compara
una imagen contra una plantilla en donde la idedtiesta siendo verificada. Para
comprobar el desempefio de la verificacion, la tisgerificacion (la tasa a la que
los usuarios legitimos tienen acceso) versus tadasaceptaciones falsas (latasa a la
gue los impostores se les conceden acceso) eadihlipmada curva ROC. Un buen
sistema de verificacion debe balancear estas dias thasadas en necesidades

operacionales.
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2. Identificacion de rostros: es un proceso de empabea muchos que
compara imagenes contra todas las plantillas dgemes de rostros en la base de
datos para determinar la identificacion del rodtidentificacion de la imagen de
prueba es hecha ubicando la imagen en la basdakeglae tiene la similaridad mas

alta X

Posibles soluciones
Eigenfaces

Los eigenfaces se refieren a un enfoque basadpaielacia al reconocimiento de
rostros en donde busca capturar la variacion encaleecion de imagenes y utilizar esa
informacién para codificar y comparar imagenesrastros individuales de una forma

holistica.

Especificamente, los eigenfaces son los componpritespales de una distribucion
de rostros, o equivalentemente, los eigenvectarda ohatriz de covarianza del conjunto de
imagenes de rostros, donde una imagen con N pigelesnsidera un punto (o vector) en el
espacio N-dimensional. La idea de utilizar compéeeprincipales para representar rostros
humanos fue desarrollada por Sirovich y Kirby (KigbSirovich 1987) y utilizada por Turk
y Pentland (Turk y Pentland 1991) para la detecgiéireconocimiento de caras. El enfoque
Eigenfaces es considerado por muchos como la tegiaotle reconocimiento facial, y que
sirvio como base para uno de los mejores produchorciales. Desde su desarrollo inicial
y su publicacion, se han realizado varias exteesiatel método original y muchos nuevos
avances en los sistemas de reconocimiento factameico. Eigenfaces esta todavia
considerado a menudo como un meétodo de compardeitinea de base para demostrar el

rendimiento minimo esperado de un sistema deipste t

Antes de generar los eigenfaces, las imagenes si®soson normalizadas para
alinear los ojos y bocas, luego todo es retomaddamisma resolucion de pixeles. Luego
son extraidos los Eigenfaces de los datos de lgampor medio de PCA (Andlisis principal

de componente) de la siguiente manera:

1. Dado imagenes de rostrdscon un tamafio dex w, cada imagen es

transformada en un vector de tamafi¢hw) y colocado en un conjunto :
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{P'J:.PZ, v '-.Pﬂrf}

Las imagenes de rostros deben ser escaladas gddmeapropiadamente, y

los fondos (areas que no pertenezcan al rostro eboabello y el cuello).

2. Cada rostro se diferencia de la media por v®&: =I'i =¥  ondéd
el promedio del rostro es definido pBr= %Zﬁl [;.

3. La covarianza de la matr& € RP*P esta definida como:

M
1 T T
C =7 ), Pl =44

=1
DondeA = {q)l’ ch, ey CDM} € RDXM

4. La determinacion de los eigenvectoresCdes una tarea insuperable
para tamafios de imagen tipicas cuamlo> M. Sin embargo, para calcular
eficientemente los eigenvectores de uno podria primeramente calcular los
eigenvectores la matri#A” mucho mas pequeiid x M. Los eigenvectores y los

eigenvalores de las matricesAlé" estan definidas como:
V={vi,va,- - v}

Y A =diag{A1,A2,---Ar}, A1 > A2 = ---Ar > 0, donder es el rango o

categoria ddl.

Los eigenvalores y eigenvectores de la matrigonAy U = AVA‘l/Z,

dondeU = {u;} es la coleccion de los eigenfaces.
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llustracién 3.10 El extremo izquierdo en la prieméla es el promedio de rostros,
los otros son dos mejores eigenfaces; la seguladadiestra eigenfaces con lo menos de
tres eigenvalores.

Usando Eigenfaces en procesamiento facial

Los eigenfaces abarcan un sub-espacio m-dimensdgiaéspacio de la imagen
original seleccionando el subconjunto de vectorepipsU = {u,, ..., u,,} asociado con el
eigenvalom mas largo. Esto resulta en el espacio-rostropadeisu origen es el promedio
facial, y sus ejes son los eigenfaces. Para lle\aabo la deteccion o el reconocimiento de

rostros, se puede calcular la distancia dentrasdeldel espacio de la cara.
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llustracion 3.11 Visualizacion de un espacio fb2ia con los ejes representando
dos Eigenfaces

Deteccién del rostro

Debido a que el espacio del rostro (el sub-espxaocado por los eigenfaces) define
el espacio de imagenes de la cara, la deteccida dara puede ser considerada como
deteccion de manchas de imagen que se encuentreen e la cara-espacio. En otras
palabras, la distancia de proyeccidebe estar dentro de ciefia La distanciad punto-
espacio es la distancia entre la imagen de laycamgproyeccion sobre el espacio de la cara

y se la puede calcular como:
5=|(I-TT )T - v)|

Dondel es la matriz identidad. La distancia entre unaygnay su proyeccion espacio

facial, es mucho mas pequefio para un rostro q@eynarimagen que no sea un rostro.
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llustracién 3.12 Iméagenes originales (fila 1) g puoyecciones en el espacio facial
(fila 2)

Deteccion facial

Un nuevo rostrd’ es proyectado en el espacio facial@ot U(T' — W). DondeU es
el conjunto mas caracteristico de los eigenvectdtetar que el peso del vectfres la
representacion de un nuevo rostro en el espadal.flma manera mas simple de determinar

cudl clase de rostio pertenece, es minimizando la distancia Euclidiana
er = || — O

Donde(); es el peso del vector representandé-kva clase rostro. El rostio se
considera como perteneciente a la claseel minimoe, es mucho mas pequefio que algun

otro umbrald, predefinido, de lo contrario, es clasificado camesconocido®i

Mapa bordes de lineas (LEM)

Este algoritmo describe una nueva técnica basadiameas borde de mapa (LEM)
para lograr el reconocimiento de rostros. Adicioraite, propone una técnica de busqueda
de linea para hacer posible esta tarea. En opnstma otros algoritmos, LEM utiliza
caracteristicas fisiologicas de rostros humanos pasolver el problema; que utiliza

principalmente la boca, la nariz y los ojos coms s caracteristicos. Para medir la
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similitud de caras humanas Las imagenes de camsirten en primer lugar en imagenes
de nivel de gris. Las imagenes se codifican en snbperios de bordes a través del uso del
algoritmo de deteccion de bordes. Este sistemaugssimilar a la forma en que los seres
humanos perciben otras caras de personas. La gaineentaja de LEM es la baja
sensibilidad a los cambios de iluminacion, porgsi@ma representacion de una imagen de
nivel intermedio derivado de una representaciomaga de nivel bajo. El algoritmo también
tiene otra importante mejora, y es el uso de marercual es baja debido al tipo de datos
usados. En la siguiente ilustracién se aprecia apande bordes de lineas faciales, se puede
notar que mantiene caracteristicas de la caragreom nivel muy simplificado.

I YR { - N
7
N 7

llustracion 3.13 Ejemplo de un rostro LEM

Una de las partes mas importantes del algoritmia, distancia del segmento de linea
Hausdorff (LHD) descrito para lograr una busquedziga en imagenes de rostros. Este
método no es orientado para un célculo exactoriBaipal caracteristica es la flexibilidad

del tamafio, posicion y orientacion.

Dado dos LEMM! = {m},m},..mlL} (rostros desde la base de datosT'y=
{t{,té,...t}]} (imagen de entrada a ser detectada) el LHD e®septado por el vector
d(m}, tjl). Los elementos de este vector representan asiasiges medidas de distancias

diferentes: distancia orientacion, distancia péaattistancia perpendicular respectivamente.
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dﬂ{.-nf.rj. }: _f'{f?{m: _.fi ]] dﬂ: |{m: _r;. ]= minL’" iJ" :’ d*{m: ,.r; ]|= l,

b

llustracion 3.14 Ejemplo préactico para calculatatisias paralelas y
perpendiculares

La funcién6 (m;, t}) representa el angulo de la interseccion mas pecewefie las

lineasm; y t}. La funcionf es una funcion no lineal de penalizacion que igrpEquenos

. . 2 .,
angulos y penaliza a los grandes. Puede ser usauf€x) = * /W como una funcion de

penalizacion. Finalmente la distancia entre los skggmentos puede ser calculada con la
siguiente ecuacion:

dlm! .!)= Jd; (ml 1} )+ dj (! " )+ d2(m! ¢!

Después de haber definido la distancia entre ladideas, la distancia del segmento
linea Hausdorff (pLHD) es definida como:

h(ML, TY = max(h(ML, TY), h(TY, MY))
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Donde

h{M"}"f]:E;; Z [ ,min, d‘{mf.!;]
e’

rr.':' me M’

Y 1, es la longitud del segmenta.

La principal fortaleza de esta medicion de distaesi que la medicion de la distancia
paralela, elegimos la distancia minima entre logldém Ayuda cuando la linea borde es
fuertemente detectada y la otra no. Evita el cardbipuntos caracteristicos. Sin embargo,
también tiene una debilidad; brevemente, puedeucditf a las lineas y no detectar
similitudes que se deben detectar. Se puede afiadivevo parametro para la distancia de
Hausdorff, comparando el numero de lineas en lagémes, es una buena forma para excluir
imagenegi

Propuesta a implementar

El algoritmo funciona con imagenes de entrada @dqaier tipo (formato, tamafio,
colores) para luego transformarlas a imagenes meees de grises para su posterior uso,
junto con la implementacién de la cascada Haardel® paquete JJIL, permite determinar
las areas en la imagen en donde fija si existarofaciales o no. La cascada Haar consiste
en un conjunto de operaciones de deteccion detedsticas estructurado en forma de arbol,
en donde en cada punto de decisién en la imagendaprueba la deteccidén. La palabra
cascada da a entender que en cada etapa del prdeesteteccion es aplicado
subsecuentemente a una region de interés en lainfagsta que en algun punto la zona
candidata se aprueba o se la rechaza. De la famteacquie estd implementado en JJIL, en
cada paso, aplica un conjunto de operaciones @edai@ a la imagen y luego hace una
sumatoria de los resultados en donde verificataissma es mayor que el limite, para luego
continuar con los siguientes pasos del algoritraspcontrario la imagen es desaprobada,
gue seria en donde no logre detectar ningun rdsaréorma en la que se realiza el proceso
de deteccidn es a través del escalamiento o ajedteimagen en cada etapa junto con otra
imagen que viene a ser una mascara; en un ingti@,ngascara tiene una resolucién de 1x1
pixeles para luego escalarla al tamafo de la imagasformada al principio del algoritmo,

esta mascara es completamente de color negra yagogteriormente se coloree de blanco
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la zona en donde se detecte un rostro, es porazsta del escalamiento que se puede llegar
a detectar rostros de cualquier tamafio y/o posacidento en la imagen empezando por la
escala mas gruesa para luego terminar con la ngg®pe. Para cada escala, si un rostro no
ha sido detectado previamente en la posicion adeaplica el clasificador Haar a la imagen

reducida en esta posicion, si un rostro es enabmtise marca la imagen (mascara) para
continuar con las siguientes escalas, en el nivéd bmjo, la cascada Haar consiste en
detectores de caracteristicas rectangulares Idescgsan sumadas, multiplicadas por un

coeficiente y luego afiadidas conjuntamente. Esetectbres de caracteristicas siempre
tienen dos o tres regiones en donde se da lasaertantds de la parte superior izquierda del
rectangulo, ancho, alto y el coeficiente respentsate, recorriendo por completo a la

imagen de entrada obteniendo como resultado final imagen de salida que posee la

localizacién de el o los rostros detectados.

llustracién 3.15 Visualizacion general de combaja la deteccidn de rostros sobre
imagenes.
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Diagrama de flujo

A través de un diagrama de flujo, se muestra cGatmaja el algoritmo para hacer
posible la deteccion de rostros en imagenes.

Rutina

Sub-rutina

Decision

]
<&

Comentario

- Inicio/Fin
J Conector

Punto de referencia

llustracion 3.16 Componentes utilizados en elmdiama de flujo.
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Inicia con el calculo de escala

escala = minimo [ escalaMaxima, minimo (imagen.ancho/hcc.ancho, imagen.alto/hcc.alto ) ]

Crea un objeto perteneciente a la clase Gray8Image
llamado “imMask”

escala >= escalaMinima

Verdadero
v

El objeto imagen8Bits esta creado previamente en el programa que luego se utiliza
para los siguientes clculos:
objetivoAncho = imagen8Bits.ancho / escala
objetivoAlto = imagen8Bits.alto / escala

Crea un objeto de la clase Gray8Shrink llamado “ imagen8E” en donde se lo
envia como pardmetros objetivoAnchoy objetivoAlto

y

Hace uso de “push” para realizar algiin procesamiento requerido
imagen8E.push(imagen8Bits)
Crea un objeto de la clase Gray8Image Ilamado“g8” que a través de “getFront,
almacena una imagen.

Crea un objeto perteneciente a la clase Gray8RectStretch “g8RS” en donde se
envia como parametros objetivoAncho y objetivoAlto

v

La mascara (objeto) “imMask” almacena el

resultado de g8RS.getFront ()

Crea una imagen enmascarada perteneciente a la clase
Gray8Maskedimage llamado “gmi” en donde se envia como para metros
g8l y imMask

MaskedGray8SublmgGen llamado “mgsi” que se envia como pardmetros el hcc.Ancho, hee.Alto, maximo [1, gmi.Ancho/30], maximo [1,

Crea un generador de sub-imagenes pertenecientea la clase

gmi.Alto/30]

mgsi.push( gmi)
nX=- hcc.Ancho
nY = - hec.Alto

Escala = escala * 256 / 307
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Retorna ainicio

Falsor

1

mgsi.isEmpty( )

Verdadero No

Creaun objeto de la clase Gray80ffset llamado “imSub”
que almacena el resultado de mgsi.getFront( )

Falso

imSub.Xoffset > nX + hcc.Ancho &&
imSub.Yoffset > nY + hcc.Alto

hcc.eval( imSub)

Verdadero

nX = imSub.Xoffset
nY = imSub.Yoffset
retorno = nX * escala, nY * escala, hcc.Ancho * escala, hee.Alto * escala)

Crea un objeto de la clase Gray8Rect llamado “gr” que tiene como
parametros nX, nY, hcc.Ancho, hee,Alto, 127

gr.push(imMask)

imMask = gr.getFront( )
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Dentro de la libreria JJIL se hace uso de las aiges clases enlistadas a

continuacion, que estan organizadas de la sigureatera:

. Pipeline Stage

. Gray8DetectHaarMultiScale
. Error

. Gray8Image

. Gray8Maskedimage

. Gray80ffsetimage

. Image

. Rect
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Gray3DetectHaarMult Scale
- hee : HaarClassfierCascade
- nMaxScale zint
- nMinScale zint
- nScaleChange :int
+ (InputStream i
s, int nMinScale, int nMaxScale)
+ (Image image) : List<Rect> 1
+ setScale (int nMinScale, intnMaxScale) - void -
+ push (Image image) < void 1.
1 O R kg Pioeine 53
# fReady : boolean
# imageOutput : Image
# PpelineStage ()
+ isEmpty ()  boolean
+ push (Image image) vod
# setOutput (Image image) : void
+ getFront () : Image
Image
- | - mnHeight :int
0.* 7 |- mnWicth :int
Image (int nmWidth, int nmiHeight]
:dme(; J - Object
+ getheight () sint
0.* + petSize () : Pont
W + getWidth () zint
Emror
- nCode :int
- nPackage -int Rect
- szParam1 : String # nHeight :
- szParam2 : String # nTix 3
- szParam3 - String #ooTy  cint
+ Emor (Emore) 0 # _niWicth
+ getCode() :int + Rect()
+ getPackage () :int + Rect (int nThx, int nTly, int nWidth,
+ getParam1 () :Sting int Height)
+ getParam2 () Snu + Rect. (Point p1, Point p2)
i + getParam3 () Sn'q b, + Rect_(Pontp)
0. # parameters () : Sting 0. + contans (Point p) : boolean
\ + expand (int nLeft. intnTop. intnRight,  : Rect
or GrayeMaskedimage GrayBOfisetimage = .
ik Grayinage ~X it i . D i
HaarClassfierCascade 0@ (int cWickh, - cY tint \f + getBottomRight () : Point
# heght Tt int cHeight) + GraySOfisetimage (int cWidth, + getleft() int
- senalVersionUID - long + Gray@Maskedimage. (Gray@image imData, int cHeight. int <X, int cY) ey tni + gethisight () ‘it
# victh it GraySimage imMask) ) + Fisetimage. (int cWWidth, - bimage :byte{] + getPermeter () zint
+ HaxClassferCascade ( 5 ) ek mat e + Gray@image (nt oWidkh, it cHeght + getRght st
+ eval (Image image) + dlone () : Object oo ; + GraySimage (int cWidth, int cHeight, + getTop () it
+ fromStream (InputStreamReader reader) - HaarClassiferCascade | |+ 9etimage () : Gray@image A - (GrayBimage image. + getTopleft : Paint
+ getHeight () int + getMask () : GrayBimage intcX intcY) v 2P
+ getWicth () int + getMaskData () tbyte[] + clone () % . et
readChars (| i, void + isMasked () : boolean + getxOffset () + : Rect
char [] Chars, nt nStart, + setMask () M + setXOffset () + - boolean
nt ) + toString () : String + setYOffset () + : Rect
# readint (InputStreamReader reader) int + unsetMask () : GrayBMaskedimage| |+ toString () + : String

llustracion 3.17 Diagrama de clases a detalle
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Capitulo 4
Analisis de resultados

En este apartado, se presenta de forma graficackgdtados obtenidos por la
aplicacion. Como salida, se obtiene una imagdagmismas caracteristicas que la imagen
de entrada, en donde tiene ubicado el o los lughirds deteccion de rostros. La imagen de
salida, por defecto, es completamente de coloron@gr deteccién), en el caso de que se
detecte uno 0 mas caracteristicas, la imagen @atahdra uno o mas recuadros de color
blanco indicando el lugar donde se hizo la detecddra la obtencion de los resultados, se

realiz6 pruebas con imagenes de diferentes resolegiy tipos.

Primer grupo de imagenes

Este primer grupo de imagenes se enfoca en imaggmeesontienen un solo rostro

para luego observar qué resultados se obtienawéstde la ejecucion de la aplicacion.
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Resultados

Imagen # 1 - 849 x 545px Imagersdlida

Superposicion
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Imagen # 2: — 675 x 375px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 3 — 390 x 388px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 4 — 598 x 397px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 5 — 700 x 466px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 6 — 848 x 974px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 7 — 1920 x 1080px Imagen de salida

Superposicion

En este resultado se observa que existe una datefedsa (el recuadro pequefio),
esto es normal debido a como trabaja el algoritmartque lo hace cambiando de tamafio a
diferentes escalas a la imagen y ejecutando un@zndat tamafio configurado o arreglado
sobre las imagenes de entrada.
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Imagen # 8 — 623 x 629px Imagen de salida

Superposicion

En el resultado mostrado arriba, el algoritmo, addgrado detectar un rostro y se
debe a que en la imagen, el rostro de la persoeatagosicionado frontalmente.
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Imagen # 9 — 667 x 500px Imagen de salida

Superposicion
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Segundo grupo de imagenes

Este segundo grupo de imagenes se enfoca en insageaeontienen varios rostros

para luego observar qué resultados se obtienewéstde la ejecucion de la aplicacion.




Disertacion 82

Resultados

Imagen # 1 - 480 x 349px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 2 — 545 x 254px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 3 — 552 x 368px Imagen de salida

Superposicién



Disertacion 85

Imagen # 4 — 640 x 502px Imagen de salida

Superposicion

En este resultado se muestra claramente que lssrastros detectados estan
posicionados correctamente (de forma frontal), trésrgue los dos Ultimos rostros no, en el
rostro no detectado de la mujer su cabello blogaete de su cara.
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Imagen # 5 — 500 x 333px Imagen de salida

Superposicion

En el resultado de arriba, no logra detectar nirrg8tro debido a que alrededor de
ellos, existe una obstruccion de tal forma quéggramo no funciona.
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Imagen # 6 — 1024 x 740px Imagen de salida

Superposicion

En este resultado se observa que existe una datefadsa (el recuadro pequefio),
esto es normal debido a como trabaja el algoritmartque lo hace cambiando de tamafio a



Disertacion 88

diferentes escalas a la imagen y ejecutando unazndat tamafo configurado o arreglado
sobre las imagenes de entrada.

Imagen # 7: — 750 x 500px Imagen de salida

Superposicion
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Imagen # 8 - 920 x 414px Imagen de salida

Superposicion

En el resultado anterior se logra observar querda gnayoria de rostros se ven
bloqueados y no se logra una deteccion total dedgen
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Imagen # 9 — 636 x 380px Imagen de salida

Superposicion

En este resultado, el Unico rostro detectado ebtéado de manera frontal
permitiendo asi la deteccion, mientras que lossatetros no lo estan.
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Tercer grupo de imagenes

Para este grupo, todas las imagenes tienen uriagiésode 64 x 64 pixeles, B/N.

Resultados
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Los resultados mostrados en el primer y segundpogde imagenes, se
observa que la aplicacion, en la mayoria de ergrdgalogrado la deteccion
de rostros, y en otras no; ademas se nota que émdgenes que contienen
mas de un rostro, no se ha logrado detectar tdidas esto puede ser debido
a que algunos rostros no estan posicionados deramaoeveniente para la
aplicacion, se da los casos en que los rostrosnseeptran de perfil u
obstruidos por algun objeto como es el caso deosina. Por otra parte, en
ciertas imagenes, se muestra “detecciones” desostrdonde no existe, esto
es normal debido a como trabaja el algoritmo Haarlg hace cambiando de
tamafo a la imagen de entrada a diferentes escajasutando una matriz de
tamafio configurado o arreglado sobre las imagemestilada. Es posible que
para un mismo rostro, pueda ser detectado en diesr@scalas y se termine
obteniendo recuadros blancos dentro de otros. &swstion relativamente
facil remover los recuadros “extras” mediante laifie@acion si estan
contenidos por otro recuadro anterior e ignorargl@jpropiadamente. Por
altimo, en el tercer grupo de imagenes, se obspreda aplicacion, en todas
las imagenes de prueba, detectdé de manera sairsdadbs rostros
encontrados.

El CD de instalacién junto con el manual de usuaieae adjuntados con el
proyecto.
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Capitulo 5

Conclusiones

. En términos generales, la aplicacién que ha saatghda a desarrollar
en este proyecto ha logrado la deteccion de rostrosagenes de forma satisfactoria,
sin embargo existen casos particulares en donde ha logrado buenos resultados
debido a la ubicacion y posicionamiento de losrossén las imagenes ya que para
esta aplicacion necesita que los rostros estéaddsctotalmente de frente sin ningan
tipo de obstruccion.

. La deteccidn de rostros en imagenes en esta aplicee da gracias al
uso del detector Haar dentro del paquete JJILgpqué ha permitido a nivel general,
obtener resultados satisfactorios.

. Gracias al uso de la libreria JJIL, se logro amaliz entender como
funciona la deteccion de rostros en imagenes waJdiL es una herramienta de
codigo abierto.

. Cuando se plantea desarrollar aplicaciones enfscadéemas de
reconocimiento, deteccion, procesamiento de im&geeaequiere de conocimientos
en varias disciplinas como matematicas, desarmadcsoftware, complejidad de
algoritmos, entre otros, ya que trata de temas oy

. Hay como obtener mejores resultados en la ejecut@bprograma si
es que se logra modificar ciertas partes claves eddigo fuente de la aplicacion.

. La aplicacion construida en esta disertacion ha sitffocada como
una aplicacion de escritorio, sin embargo, se Edpulesarrollar para dispositivos
moviles ya que las herramientas usadas consumerrgoarsos de hardware.

Recomendaciones

. Dentro del analisis de resultados, las imagenesmaores respuestas
fueron aquellas que contienen un solo rostro, potahto, si se quiere obtener
resultados de igual manera para imagenes contkniemios rostros, se recomienda
trabajar en la modificacién del detector Haar.
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. Es recomendable usar herramientas de software dibde cddigo
abierto (dependiendo de las necesidades del teznastruir) para el desarrollo de
software en temas relacionados como el de estegimya que permiten enriquecer
el conocimiento y de esa manera poder realizarfinadiones segin sea necesario.

. Para mejores resultados, es recomendable tralmjasacias personas
especializadas en diferentes disciplinas paraitiacdl desarrollo del software.

. Existen varios formatos de imagenes pero para msigecto se
recomienda trabajar con las imagenes mas comunes #0G, JPEG, PNG.



Disertacion

95



Disertacion 96

Referencias bibliograficas

i Wikipedia. Digital image processing. http://en.wikipedia.org/wiki/Digital image processing. 03/02/2015

i Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revisién 6 2013. Pagina 27, 28.

i Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revision 6 2013. Paginas 37, 38

¥ Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revisién 6 2013. Paginas 38, 39

V' Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revision 6 2013. Paginas 39, 40

Vi Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revisién 6 2013. Paginas 41

Vil Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revisién 6 2013. Paginas 41

Vi John C. Russ. The Image Processing Handbook. Sexta Edicién.2011. P4ginas 391.

X Guido E. Ochoa Moreno. Procesamiento de imagenes. Revisién 6 2013. Paginas 50.

X Wikipedia. Image noise. http://en.wikipedia.org/wiki/Image noise. 03/02/2015

X Enrique Cabello Pardos. Técnicas de reconocimiento facial mediante redes neuronales.
http://oa.upm.es/215/1/10200404.pdf. 12/02/15

Xi Enrique Cabello Pardos. Técnicas de reconocimiento facial mediante redes neuronales.
http://oa.upm.es/215/1/10200404.pdf. 12/02/15

Xii Marco Antonio Valencia Reyes, Cornelio Yafez Marquez, Luis Pastor Sdnchez Fernandez3Algoritmo Backpropagation
para redes neuronales: conceptos y aplicaciones.
http://www.repositoriodigital.ipn.mx/bitstream/handle/123456789/8628/Archivo%20que%20incluye%20portada,%20%
C3%ADndice%20y%20texto.pdf?sequence=1. 12/02/15.

XV Marco Antonio Valencia Reyes, Cornelio Yafiez Mdrquez, Luis Pastor Sdnchez Fernandez3Algoritmo Backpropagation
para redes neuronales: conceptos y aplicaciones.
http://www.repositoriodigital.ipn.mx/bitstream/handle/123456789/8628/Archivo%20que%20incluye%20portada,%20%
C3%ADNdice%20y%20texto.pdf?sequence=1. 12/02/15.

X http://cpsc.ualr.edu/milanova/image processing/weekl/introduction 07 06.pdf. 13/02/15

i Wikipedia. Digital image processing.http://en.wikipedia.org/wiki/Digital image processing#History. 13/02/15

it \Wikipedia. Comparison of numerical analysis software.

http://en.wikipedia.org/wiki/Comparison of numerical analysis software. 25/02/15

it \Wikipedia. MATLAB. http://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB. 23/02/15.

XX Math Utha. MATLAB Basics and a little beyond. http://www.math.utah.edu/~eyre/computing/matlab-
intro/. 23/02/15.

* Wikipedia. GNU Octave. http://en.wikipedia.org/wiki/GNU Octave. 23/02/15.

xi Telos. Matlab vesus Octave. http://www.telos.de/matlab/matlab-versus-octave/. 23/02/15.

*ii Google Books. GNU Octave.

https://books.google.com.ec/books?id= 2dOUBNCzpwC&pg=PT28&Ipg=PT28&dg=drawback+octave&sourc
e=bl&ots=0i0DKGWXNn&sig=avihT1ly943aemZShtSxOhGR7bD4&hl=es&sa=X&ei=35rrVNDoKbaPsQTQ3YHAD
A&ved=0CEYQ6AEWBQ#v=onepage&qg=drawback%20octave&f=false. 23/02/15.

xiil \Wikipedia. Scilab. http://en.wikipedia.org/wiki/Scilab. 24/02/15.

v Wikipedia. Scilab. http://en.wikipedia.org/wiki/Scilab. 24/02/15.

v Wikipedia. FreeMat. http://en.wikipedia.org/wiki/FreeMat. 24/02/15.

“iGoogle code. FreeMat. https://code.google.com/p/freemat/wiki/ParallelizationPlans. 24/02/15.

xvi Grey Colorado. Comparison of Neural Network Simulators.
https://grey.colorado.edu/emergent/index.php/Comparison _of Neural Network Simulators. 28/02/15.
il Jon's Java Imaging Library, for mobile image processing. https://code.google.com/p/jiil/. 12/06/15.

X QpenCV. http://opencv.org/.12/06/15.

*XGary Chern, Paul Gurney and Jared Starman. Face Detection.
https://web.stanford.edu/class/ee368/Project 03/Project/reports/ee368group01.pdf. 01/04/15

»xi An Application of Face Recognition System using Image Processing and Neural Networks. Rakesh Rathi
(Ph.D.*), Manish Choudhary (M.Tech.*), Bhuwan Chandra (Ph.D.*) Departamento de Ingenieria de
Computacion & Tl., Colegio Ingenieria del Gobierno, Ajmer, India Departamento de Ingenieria de
Computacion & Tl., Escuela Investigacidn, Universidad Singhania, Pacheri Bari, Jhunjhunu.
http://www.ijcta.com/documents/volumes/vol3issuel/ijcta2012030108.pdf. 02/04/15

i gcholarpedia. Eigenfaces. http://www.scholarpedia.org/article/Eigenfaces.08/04/15

xxiiECE533 — Image Processing Project. Face Recognition Techniques.
https://homepages.cae.wisc.edu/~ece533/project/f06/orts rpt.pdf. 09/04/15




