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RESUMEN

Actualmente las tecnologias biométricas han despertado gran interés a nivel
mundial, no solo por constituir una forma natural de reconocer o identificar a los
seres humanos sino también por proyectarse como el esquema estandar a ser
empleado en un futuro para mdltiples aplicaciones relacionadas con la
identificacion y autenticacion de personas. Esto se debe principalmente a que
emplean elementos intrinsecos y universales de los seres humanos, sus rasgos

fisicos y de comportamiento.

FENIXVR es una solucién computacional orientada al campo de la biometria, que
utiliza el rostro humano como forma de autenticacion o verificacion. Consiste en
una mezcla de técnicas tanto de procesamiento de imagenes como de reduccion
de dimensionalidad y clasificaciéon de datos, cada una de las cuales tiene diferente
objetivo, que en conjunto permiten llevar a cabo todo el proceso de verificacion de

un rostro de manera automatica.

Para la verificacion FENIXVR utiliza imagenes estaticas obtenidas ya sea desde
una unidad de almacenamiento o capturadas a través de una camara de video,
emplea el Analisis de Componentes Principales o PCA como método para extraer
las caracteristicas mas relevantes de los rostros y una red neuronal tipo RBF que

es entrenada con dichas caracteristicas para que ejecute la tarea de verificacion.

Para la evaluacion del desempefio de esta solucidon se emplea una base de
imagenes creada con este objetivo y como método de evaluacion se recurre a la

validaciéon cruzada.



Vii

PRESENTACION

El reconocimiento de rostros es un area de la biometria que ha sido estudiada
desde los inicios de la vision por computador. A pesar de existir otras formas mas
confiables para la identificacion (huellas digitales, escaneo de iris, etc.), el
reconocimiento de rostros siempre ha generado gran interés, especialmente por
ser poco intrusivo, su implementacién requiere una menor inversion que otros
sistemas biométricos, ademas de constituir la forma principal como las personas

identifican a otras.

En los uUltimos afios se han desarrollado nuevas formas de reconocimiento de
rostros, en gran parte gracias a los avances tecnolégicos que han permitido crear
algoritmos mas complejos, incluso se ha logrado desarrollar sistemas para
reconocimiento de rostros en tiempo real, basandose en el gran potencial que
tiene el video y en general las herramientas de procesamiento de imagenes con
las que se cuenta actualmente. Sin embargo el reconocimiento de rostros a través
de un computador tiene hoy por hoy muchas limitaciones y no se ha logrado
establecer una aplicacibn que realice esta tarea de manera confiable bajo

diferentes condiciones y circunstancias, tal como lo haria un ser humano.

Actualmente el proceso de reconocimiento de rostros involucra la adquisicion de
imagenes, la deteccidon del rostro, extraccion de caracteristica, y la fase de
reconocimiento. En los udltimos afios el uso de redes neuronales para el
reconocimiento de rostros ha sido ampliamente difundido y analizado por su gran
poder de generalizacion, sin embargo esta técnica es sensible a ciertas
variaciones, lo que provoca que el nivel de confiabilidad que ofrece no llegue al

cien por ciento.

Durante este trabajo se realizara una introduccion al procesamiento de imagenes
y a los procesos relacionados con el reconocimiento de rostros (Capitulo 1), se
analizara y disefiara la solucion computacional propuesta (Capitulo 2), se
detallaran sus componentes fisicos y se evaluara su desempefio (Capitulo 3),

finalmente se estableceran conclusiones y recomendaciones (Capitulo 4).



CAPITULO 1. MARCO TEORICO

Este capitulo describe algunos conceptos esenciales relacionados al

reconocimiento automatico de rostros.

La primera seccidn presenta una introduccion al procesamiento digital de
imagenes, con el propdésito de proveer ciertos fundamentos tedricos necesarios
para la comprension, disefio e implementacidon de técnicas orientadas al
reconocimiento de rostros. La seccion 1.2 expone las diversas metodologias que
pueden ser aplicadas para el reconocimiento de patrones y para el caso
especifico de reconocimiento de rostros. La seccion 1.3 detalla las fases que
involucra el proceso de reconocimiento de un patrén asi como también la
aplicacion de éstas al reconocimiento de rostros. La seccion 1.4 resume algunas
nociones sobre redes neuronales artificiales. Finalmente, la seccién 1.5 presenta
un breve andlisis de algunas arquitecturas de redes neuronales empleadas

frecuentemente para el reconocimiento de rostros.

1.1 CONCEPTOS FUNDAMENTALES SOBRE IMAGENES
DIGITALIZADAS

1.1.1 PERCEPCION VISUAL

La percepcion es una caracteristica propia del ser humano mediante la cual

adquiere conciencia de la realidad exclusivamente a través de los sentidos.

Si se limita el analisis de las percepciones Unicamente al campo visual, se
puede decir que es un proceso cognoscitivo de recepcion e interpretacion
de estimulos o impresiones luminosas captadas por los 0jos. La recepcién
implica la aceptacion y comprension de los estimulos captados, en tanto
que la interpretacion se refiere al analisis y organizacion racional de dichos
estimulos aunque particularizada por la experiencia de cada ser humano,

es decir es subjetiva.



El conocer y comprender la estructura y funcionamiento del sistema visual
humano ha sido objeto de gran interés en diversas ramas de la ciencia, sin
embargo las multiples investigaciones realizadas no han logrado revelar
totalmente el complejo proceso que efectua el sistema visual. A pesar de
esto, la escasa informacion con la que se cuenta ha contribuido de algun
modo al desarrollo de diferentes areas, como por ejemplo la vision por

computador y el procesamiento digital de imagenes.

La vision por computador busca simular la percepcion visual. En cuanto al
procesamiento digital de imagenes, parte fundamental de la vision por
computador, utiliza algunas propiedades y caracteristicas del sistema visual
humano, que es el procesador de imagenes bioldgico.

La manera en la que se aplica el conocimiento sobre el sistema visual
humano en las areas antes mencionadas, es diversa. Asi por ejemplo,
existen métodos relacionados a dichas areas que buscan imitar la
percepcion visual en ciertos aspectos (tareas perceptuales como
percepcién de movimiento, de profundidad, textura, entre otras)*; otros se
desarrollan considerando exclusivamente caracteristicas del sistema visual
humano (capacidades y limitaciones) con el objetivo de ser independientes
de cualquier aplicacion, es decir los requerimientos los fija el sistema
visual®; mientras que otros se limitan simplemente a reproducir resultados
finales® ya sea por desconocimiento de como se lleva a cabo el proceso en
el ser humano o por buscar alternativas que mejoren la calidad de los

resultados.

Una breve descripcidén sobre algunos elementos de la percepcion visual se
la puede encontrar en el Anexo 1.

! Métodos de visién por computador utilizan el moddBV para identificar el color de diferentes obget
Una de las principales razones es que este madefoeja la forma como el ser humano percibe et.colo

2 El formato de compresién de imagenes JPG utiéaitas de compresion disefiadas considerando la
limitacién del sistema visual humano para pergleuefios cambios en color.

® Existen muchos métodos utilizados para el redariento de objetos. Sin embargo la forma como estos
métodos llevan a cabo esta tarea difiere de lag@mmo la efectua el ser humano.



1.1.2 IMAGEN DIGITAL

Una imagen digital es una representacion gréfica, generada por
computador o creada a través de algun dispositivo de captura (camara
digital, cAmara web, escaner, etc.), y que se almacena en forma binaria.
Las imagenes digitales pueden ser iconicas (tener diferentes grados de
figuracion y realismo) o aicbnicas (ser abstractas 0 esquematicas),

bidimensionales o tridimensionales, con o sin movimiento.

Los dispositivos de captura son utilizados comunmente para obtener

imagenes del mundo real. En general toda imagen digital puede ser: *

o Visualizada a través de algun tipo de dispositivo (monitor, camara
digital, etc.)

o Duplicada y copiada con total exactitud tantas veces como se requiera.

o Editada con ayuda de algun software (cortar, pegar, realzar, insertar
texto, agregar y suprimir objetos, aplicar efectos especiales, girar y
alargar imagenes, etc.)

o Impresa a través de cualquier dispositivo orientado a esa funcion.

o Distribuida mediante dispositivos de almacenamiento (CD-ROM, DVD,

tarjetas de memoria, etc.) o a través de Internet u otro tipo de redes.

La presencia o no de movimiento en la imagen digital permite clasificarla

dentro de dos grandes grupos: imagen estatica e imagen dinamica.

1.1.2.1 Lalmagen Estatica

La imagen digital estatica es aquella que carece de movimiento, es decir,
es una representacion de un objeto u objetos, reales o ficticios, en un
instante en el tiempo. Este tipo de imagen a su vez se clasifica en dos

categorias: imagenes vectoriales e imagenes de mapa de bits o bitmaps.

“ Basado en [100].



Adicionalmente existen imagenes compuestas por elementos de las dos

clases, se les denomina metaficheros.

a. Imagenes vectoriales: Se componen de objetos definidos mediante
operaciones matematicas. A estos objetos (lineas, circulos, rectangulos,
etc.) también se les conoce como vectores. Cada objeto es una entidad
independiente, con propiedades como forma, color, tamafio y posicion en
el plano; puede tratarselo separado del resto de objetos sin afectarlos,
pero si se requiere transformar la imagen completa se asocia a todos los
objetos y se aplican los cambios, incluso se pueden hacer rellenos de
formas.

Son imagenes que no requieren gran cantidad de espacio para su
almacenamiento ya que solo guardan la informacion necesaria para
generar cada uno de los objetos. También se puede reducir o aumentar
su tamafio sin disminuir su calidad, un cambio en tamafio implica el
calculo de la posicion y longitud de los objetos pero a diferente escala.
Estas caracteristicas hacen que las imagenes vectoriales sean
adecuadas para emplearlas en la ilustracion digital y el modelado
tridimensional, donde el proceso de creacion requiere del tratamiento de

objetos por separado y en conjunto, (véase Figura 1.1)

Los programas de disefio asistido por computador (CAD, por sus siglas
en inglés) y los programas de gréaficos estan orientados a la creacion y

manejo de este tipo de imagen.

Figura 1.1. Imagen creada mediante primitivas geométricas
Modelado tridimensional para simular el movimied&un ser humano



El principal inconveniente de las imagenes vectoriales es que no pueden
reproducir imagenes fotograficas de un modo eficaz, es decir no logran
representarlas con suficiente realismo. En la Figura 1.2 se muestra la
transformacién de una imagen de mapa de bits a una vectorial, se puede
notar al superponerlas que la imagen vectorial no es tan realista como la

imagen de mapa de bits.

Figura 1.2. Transformacion de una imagen bitmap a una imagetonal

b. Imagenes de mapa de bits, bitmaps o imagenes raster. Estan
formadas por matrices de pixeles®, cada pixel tiene una posicién y color
determinado. Este tipo de imagenes permite recoger una amplia gama de
colores o tonos, por lo que son adecuadas para representar
eficientemente el mundo real. Pueden ser creadas manualmente
mediante un programa de pintura o retoque; obtenidas desde documentos
con informacion analégica por medio de escaneres, desde el mundo real
por medio de camaras digitales u otro tipo de dispositivos con similar
funcionamiento, y desde cualquier aplicacion de software por medio de

programas para captura de pantallas.

® Pixel es la abreviatura de la expresion inglestuf® Element (Elemento de Imagen), se define ctamo
unidad mas pequefia o elemento basico de las imggmmepuestas por mapas de bits. No tiene una
dimension concreta.



A diferencia de las imagenes vectoriales, las imagenes bitmap no se
pueden desagrupar en los elementos que las forman; cuando son
ampliadas se distorsionan es decir pierden calidad o detalle (véase Figura
1.3), y requieren un mayor espacio de almacenamiento ya que deben

guardar todos los pixeles que componen la imagen.

Figura 1.3. Imagen de mapa de bits o bitmap
se muestra la pérdida de calidad de un area dealgein cuando se la amplia.

La manera como las imagenes se visualizan en un monitor es a traves de
pixeles por esta razon tanto imagenes vectoriales como imagenes bitmap
se muestran como pixeles. Los programas que manejan imagenes

vectoriales convierten las figuras en pixeles para su visualizacion.

1.1.2.2 La Imagen Dinamica

La imagen dindmica o imagen en movimiento es en realidad un conjunto
de imagenes estéaticas denominadas cuadros de video que mostrados en
secuencia rapida dan la idea de movimiento continuo. La rapidez o
velocidad con la que se presenta esta secuencia de imagenes es también
conocida como cuadros por segundo (CPS) o frames per second (FPS), y
esta definida de acuerdo a estandares de transmision, en el caso de PAL
(formato usado en Europa) la velocidad de actualizacion es de 25 cps. y
para NTSC (formato usado en América y Japén) es de 30 cps. La calidad
de la imagen dinamica depende en gran parte de un método eficiente de
compresion que permita reducir la informacién redundante de los cuadros

del video.



1.1.3 DIGITALIZACION DE UNA IMAGEN

Digitalizacion es el proceso de transformacion de una informacion
analdgica a digital, esto significa pasar de un espacio continuo a uno

discreto.

Para comprender como se lleva a cabo este proceso, primero se debe
conocer que tipo de informacion analdgica es la que se va a transformar.
En el caso de la imagen analdgica se la puede definir como una funcién
bidimensional de intensidad de luz f(x,y), donde el valor de f para cada
punto de coordenadas (x,y) depende del grado de iluminacion de la imagen
en ese punto. La imagen analdgica se describe en un espacio continuo, es

decir f, x e y toman valores continuos.

Por lo tanto la digitalizacion de una imagen analdgica consiste en
discretizar la funcidon bidimensional de intensidad de luz f(x,y), esto
involucra dos operaciones: el muestreo de la imagen que significa dividir la
imagen analogica en M filas y N columnas (discretizacion de las
coordenadas espaciales x,y), y la cuantizacion de la amplitud que se refiere
a la asignacion de un valor discreto (discretizacion de la intensidad) a cada
uno de los M x N elementos obtenidos en el muestreo (segmentos de la
imagen o pixeles). Este proceso se ilustra en la Figura 1.4.

f(x,y) - CONTINUA flm,n] - DIGITAL
EEEEEEEEEEEEEEE
EEEEE NN N |
D i |
SeEm. 1
I-IIIIH..,Mi-II--

—» DIGITALIZACION —p I- I=E:m-- =

-------:------E

Figura 1.4. Digitalizacién de una imagen

El resultado final es una matriz formada por pixeles, cada uno de los cuales
representa el brillo y color de la imagen en ese punto, es decir se obtiene

una imagen digitalizada.



Un ejemplo claro de este proceso es el escaneo de una fotografia, proceso

en el que la imagen pasa de un formato analogico a un formato digital.

1.1.4 RESOLUCION DE LA IMAGEN

La resolucion de una imagen se define como “el nimero de pixeles
contenidos en la imagen por unidad de longitud. Se mide con pixeles por
pulgada (ppp/ppi)
imagen. Si se tiene por ejemplo una imagen de 300 ppp, en cada pulgada

"6 es decir la cantidad de pixeles que describen a una

habré 90.000 pixeles (300 pixeles de ancho x 300 pixeles de alto) °.

La calidad de una imagen digital tiene relacién directa con la resolucién de
dicha imagen, ya que a una mayor cantidad de pixeles por pulgada se
mostrard mejor los detalles de la imagen, lo que a su vez implica un
requerimiento mayor de espacio en disco para su almacenamiento y mas
tiempo para su edicidbn o impresion. Por el contrario, si una imagen no
posee una resolucion suficiente tendra un tamafo de pixel mas grande que
el deseado y por ende menos detalle, transiciones de color menos suaves y
aspecto mas dentado. Este efecto puede apreciarse en la Figura 1.5, todas
las imégenes tienen el mismo tamafio pero no la misma resolucion, por lo
gue las imagenes con menor resoluciéon necesitan aumentar el tamafio de

sus pixeles para llenar toda su area.

(b)

Figura 1.5. Ejemplos de una imagen con diferentes resolucigags 96 ppp.
(b) 210 ppp y (c) a5 ppp.

®Ver [97].

" Una pulgada equivale a 2,54 cm. Por lo que sikpeesa la resolucién en centimetros, una images0fe
ppp (pixeles por pulgada) tendria 118,11 pixelespotimetro, es decir 13.950 pixeles aproximadsenem
un centimetro cuadrado de la imagen.
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1.14.2

Dimensiones de Pixel

Son las medidas horizontales y verticales de una imagen expresadas en
pixeles. Para obtener estas dimensiones basta conocer el tamafio y
resolucion de la imagen, Unicamente se debe multiplicar el alto o el ancho
de la imagen por la resolucion de ésta. Por ejemplo, si se tiene una
imagen de 12 x 12 pulgadas con una resolucion de 300 ppp, sus

dimensiones de pixel son 3.600 x 3.600.

Es importante aclarar que el tamafio de la imagen es diferente a la
resolucion de la imagen. Como se explicdé anteriormente, la resolucion se
refiere al nimero de pixeles que contiene la imagen por cada pulgada, al
contrario el tamafio de la imagen se refiere a las dimensiones absolutas
(ancho y alto) de la imagen expresadas en unidades de longitud

(generalmente expresadas en pulgadas o centimetros).

Profundidad del Pixel

La profundidad del pixel determina el nimero de bits que un pixel puede
almacenar, también se la conoce como resolucion de bits o profundidad
del color. Se encuentra estrechamente relacionada con la nitidez de la
imagen digital, ya que a una mayor profundidad se tendra un mayor nivel

de tonos, lo que permite una representacion mas real de la imagen.

Asi un pixel puede tener profundidad de 1, 2, 4, 8, 16, 24 y 32 bits,

aunque los valores normalmente utilizados son de 8, 16 o 24.

Un pixel con profundidad de 1 bit puede representar dos tonos (blanco y
negro), un pixel con profundidad 8 tiene 256 valores posibles (2%), uno
con profundidad de 24 tiene 16'777.216 valores posibles (2%%) en este
caso se habla de color verdadero debido a que se asemeja a lo que el 0jo
humano puede distinguir en el mundo real. Para el caso de una

profundidad de 32 bits en realidad no se afiaden mas niveles de tonos
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que los definidos con 24 bits, lo que se hace con los ultimos 8 bits es
indicar el grado de transparencia (desde O para totalmente transparente

hasta 255 para totalmente visible).

Una profundidad de 1, 2 o 4 bits resulta limitada para imagenes de video
debido a la baja calidad que ofreceria. En el caso de las imagenes de
video monocromaticas generalmente se trabaja con profundidad de 8, es
decir 256 tonalidades de grises que varian gradualmente.

Una imagen a color esta representada por una profundidad de 8 y 24 bits;
para el caso de 24 bits por lo general se los divide en tres bytes: 8 bits
para el color rojo, 8 para el verde y 8 para el azul, para representar otros

colores se realizan combinaciones de éstos (RGB).

La Figural.6 muestra una imagen con diferentes profundidades de pixel,
se puede observar que mientras mayor sea el nimero de bits, la imagen

se presenta mas nitida.

(d)

Figura 1.6. Ejemplos de una imagen con diferentes profundidedgsxel
(@ 1bit (b)4bits (c)8bits y @3 bits.
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1.1.5 RELACIONES BASICAS ENTRE PIXELES

El procesamiento digital de imagenes se refiere a la manipulacion de éstas
con el objetivo de mejorarlas desde algun punto de vista y con algun fin.
Muchas de las operaciones que se pueden o se requieren realizar dentro
del procesamiento involucran areas locales de pixeles que combinadas de

diversas maneras permiten obtener un resultado determinado.

A continuacién se mencionan algunas de las relaciones basicas entre
pixeles asi como también ciertas operaciones de tipo aritmético/l6gico

comunmente empleadas dentro del procesamiento de imagenes.

a. Vecinos de un pixel. Son pixeles que se encuentran ubicados a cierta

distancia de éste y que comparten un lado o un vértice con dicho pixel.

b. Conectividad. Describe una relacion entre dos o mas pixeles, su
objetivo es establecer los limites o bordes de objetos asi como los objetos

existentes en una imagen.

c. Etiguetado de componentes conexas. Una componente conexa es el
conjunto de pixeles en una imagen que estan conectados entre si. El
etiguetado de componentes conexas se refiere al proceso de determinar
todas las componentes existentes en una imagen y asignar a cada una de

ellas una etiqueta distintiva.

d. Medidas de distancia. Permiten determinar cuan cerca o lejos se
encuentran dos pixeles en una imagen. Algunas de las medidas de

distancia comunmente empleadas son:

o Distancia Euclidiana, Manhattan, Distancia de Tablero de Ajedrez

e. Operaciones aritmético/logicas.

i. Aritméticas: Adicion, sustraccién, multiplicacion, division.

ii. Légicas: AND, OR, Complemento.

En el Anexo 3 se describe con mayor detalle las relaciones, distancias y
operaciones aritmético/légicas antes citadas.



1.1.6

1.1.7
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TRANSFORMACIONES ESPACIALES

Las transformaciones espaciales realizan un mapeo de los pixeles desde
su posicion en la imagen inicial hacia una nueva posicion en la imagen
resultante. A continuacion se enumeran algunas de las transformaciones

basicas, las mismas que se describen con mayor detalle en el Anexo 4.

a. Transformacion de Escala. Mediante esta transformacion se puede

reducir o aumentar el tamafio de una imagen.

b. Translacién. Esta transformacion geométrica permite el desplazamiento

de los pixeles de una imagen en una direccion determinada.

c. Rotacién. Transformacion geométrica que mapea la posicion (x1,yl) de
un pixel en una imagen inicial hacia una posicion (x2,y2) en una imagen

resultante, para esto utiliza un angulo de rotacion y un origen.

d. Transformacion Affine. Trasformacion geométrica en la que los valores
de los pixeles de la imagen original son mapeados a una imagen final o
resultante mediante la aplicacion de una combinacion de otras

transformaciones tales como: traslacién, rotaciéon y escalamiento.

e. Extraccion de éareas de la imagen. Proceso mediante el cual se
remueven ciertos pixeles en una imagen ya sea para eliminarlos o

utilizarlos como una nueva imagen

COLOR DE LA IMAGEN

La idea del color se relaciona con el proceso de descomposicion de la luz.
Los colores que el ser humano percibe en un objeto vienen determinados
por las longitudes de onda reflejadas por el objeto (luz que incide en éste),
por lo tanto el color no es una propiedad intrinseca de los objetos. De lo
antes expuesto se puede concluir que dentro del estudio del color, el
fendbmeno de la luz tiene un papel fundamental ya que sin este fenOmeno

seria imposible la percepcién de color asi como de objetos. En el Anexo 2
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se detallan ciertas caracteristicas y definiciones relacionadas a dicho

fendmeno.

1.1.7.1 Especificacion del Color

Los principales atributos que diferencian a un color de otro son: el matiz,

el brillo y la saturacion, (véase Figura 1.7).

a. El Matiz o tono: Describe la pureza de un color, también se lo define
como la longitud de la onda luminosa o simplemente el color percibido por

un observador (verde, azul, rojo, etc.)

b. El Brillo, valor o luminosidad: Se refiere a la intensidad luminica, es

decir a la cantidad de luz que tiene.

c. La Saturacién: Se refiere al grado en el que un color puro se diluye
con luz blanca, esto significa que indica la concentracion de color. Una
saturaciéon nula corresponde a una ausencia de color, que es el caso de

la escala de grises.

El matiz y la saturacion reciben en conjunto el nombre de cromaticidad o

crominancia.

N Dy Uy -

(@) (b) (€)

Figura 1.7. Especificacion del color (a) escala de mati¢e3 escala de brillo
(para el matiz azul) (c) escala de saturaciana(pl matiz azul)

1.1.7.2 Sintesis Aditiva y Sustractiva

La sintesis aditiva y la sustractiva son formas que permiten sintetizar o
producir color.

a. La sintesis aditiva consiste en mezclar colores agregando luz, de tal

forma que los colores resultantes de la mezcla son mas luminosos que
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los colores iniciales. Los colores primarios de este sistema son el azul,
verde y rojo; al mezclarlos se obtienen los colores secundarios que
son amarillo, magenta y cyan. Este proceso de adicion puede

continuar hasta llegar al color blanco, (véase Figura 1.8 (a)).

b. La sintesis sustractiva por su parte genera diferentes colores al restar
luz, es decir es el proceso inverso a la sintesis aditiva. Asi, los colores
fundamentales en este proceso son amarillo, magenta y cyan,
guedando como secundarios el azul, verde y rojo; siendo el color

negro el resultado final, (véase Figura 1.8 (b)).

(@) (b)

Figura 1.8. Sintesis del Color: (a) sintesis aditiva (bjesis sustractiva.

1.1.7.3 Modelos de Color

Las propiedades del color se pueden definir matematicamente mediante
modelos, que son representaciones n-dimensionales Unicas de los colores
a fin de facilitar su especificacion en algun formato estandar. Existe un
gran numero de modelos de color, sin embargo el uso de un modelo u
otro esta mas bien relacionado con el tipo de aplicacién al que esta
orientado. En cuanto al tipo de aplicacion se puede decir que existen dos
campos dentro de los cuales se encasillan la mayoria de los modelos de
color que existen en la actualidad, el area del hardware y el

procesamiento de imagenes en color con diversos fines.

Los modelos orientados hacia aplicaciones de hardware que son

comunmente usados son: el RGB utilizado para monitores, camaras
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digitales y escaneres, el CMY utilizado para impresoras de color y el YIQ

que es estandar de las emisoras de television.

Para el area de procesamiento de imagenes se encuentran el modelo
HSV, HSI, L*a *b, NRGB, entre otros. Modelos como el RGB también son

utilizados en esta area.

El Anexo 5 contiene una breve descripcion de algunos de los modelos de

color mas comunmente empleados.

1.1.8 TRANSFORMADAS DE LA IMAGEN

Las transformadas son operaciones que convierten imagenes desde una
representacion hacia otra diferente (una representacion matematica
alternativa) con el objetivo de hacer méas evidente algun tipo de informacion
existente en la imagen. Generalmente luego de una transformacion sigue
un proceso de umbralizacion para extraer las caracteristicas mas

relevantes de la nueva representacion.

De una manera mas formal, se puede decir que “el principio de una
transformada es convertir una funcién, perteneciente a un espacio vectorial,
en otra funcion del mismo espacio o de otro espacio, por medio de varias

funciones denominadas bases del espacio vectorial.” 8

A continuacion se describen de manera general algunas transformadas que
se emplearon como parte del presente trabajo, adjuntamente el Anexo 6
refiere ciertas transformadas utilizadas frecuentemente dentro del
procesamiento digital de imagenes, detallando especificamente la forma
discreta bidimensional de cada una de ellas, por tal raz6n no se debe

considerar como un analisis completo de dichas transformadas.

8 Ver [4].
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1.1.8.1 Transformada de Hough

Detectar un objeto en una imagen es una tarea compleja, en la literatura

existen muchos métodos para llevar a cabo este proceso [10, 14, 84].

Uno de los métodos mas comunes es la correlacion® entre la imagen y
una mascara que presenta la forma y tamafio del objeto que se busca. Sin
embargo la mayor desventaja de este método es que dicha mascara
generalmente difiere demasiado del objeto, especialmente por efectos de

oclusion, rotaciones, variaciones de escala, entre otros.

Asi la transformada de Hough se presenta como un método efectivo para
la segmentacion de imagenes y reconocimiento de patrones, en especial
por su capacidad de detectar objetos sobrepuestos, parcialmente ocluidos

0 en presencia de ruido.

La transformada de Hough originalmente fue disefiada para detectar
lineas rectas y curvas cuyas ecuaciones analiticas sean conocidas, a este
método se lo denomina Transformada Estandar de Hough y fue propuesto
por Paul Hough quien lo patentdé en 1962. A través del tiempo se han
realizado modificaciones en la forma original de la transformada con el
objetivo de reducir el costo computacional que ésta demanda, para
incrementar su capacidad de deteccidon bajo condiciones complejas o para
ampliar el tipo de patrones que puede detectar. Actualmente existen
diversas variaciones de la transformada entre las cuales se pueden
mencionar la Transformada de Hough Adaptiva, Transformada de Hough
Aleatoria, Transformada de Hough Difusa, Transformada de Hough

Generalizada, entre otras.

Dentro del procesamiento de imagenes una de las variaciones que mas
se emplea es la Transformada de Hough Generalizada [24, 75], fue

desarrollada por Richard Duda y Peter Hart en 1972, esta transformada

° Para mayor detalle véase Secciéon 1.2.1.1
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permite detectar objetos cuyo borde no tiene una expresion analitica

definida.

Entre las principales aplicaciones de la transformada de Hough se pueden
destacar: investigacion geografica de imagenes satelitales, investigacion
meédica en imagenologia, control de movimiento de robots por sensores,

reconocimiento de patrones, entre otras.

1.1.8.1.1 Principio de la Transformada de Hough

Si se desea detectar en una imagen objetos que tengan una forma
determinada se debe primero definir los parametros que caracterizan a

esa forma y luego aplicar la transformada de Hough.

El principio de esta transformada consiste en que para una imagen
dada hay un gran namero de figuras potenciales que pasan por uno o
varios puntos de los contornos o bordes de los objetos de la imagen, y
gue pueden ser descritas o0 caracterizadas por los parametros
previamente establecidos (cada figura tendra una combinacion diferente
de valores para los parametros). Por lo tanto el objetivo de la
transformada es determinar cuales de estas figuras potenciales

realmente encajan con objetos que existen en la imagen.

Para cumplir este objetivo, la transformada recurre al uso de una
estructura o acumulador en el cual se registran votos. De acuerdo a
esta técnica de votos cada pixel o punto que forma parte del contorno
de un objeto contribuye con su voto a todas las combinaciones posibles
(valores de los parametros) que describen a las figuras potenciales de

las que ese pixel puede formar parte.

Cada combinacion estad asociada a una celda del acumulador, por lo
tanto las celdas con mayor niumero de votos proporcionan los valores

gue se deben asignar a los parametros para que describan a las figuras
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gue mejor encajan con aquellos objetos de la imagen que tienen una
forma similar a la que se busca. Esto se produce porque un mayor
namero de pixeles de los contornos votaron por esa combinacion de

valores para los pardmetros, (véase Figura 1.9).
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Figura 1.9. Principio de la Transformada de Hough.

Se busca una circunferencia cuyo radio es conotidoparametros para los
cuales se realiza la votacion son las coordendfjes del centro de la
circunferencia. (a) figuras potenciales que pasanumo o varios puntos de
borde (b) figura con mayor nimero de votos engh@s de parametros.

Fuente YOUNG, D. Lecture 6. 2006. P4g. 5.

El acumulador es una estructura que permite discretizar el espacio de
los parametros, este espacio esta compuesto por uno o varios
acumuladores a los cuales se los denomina también células
acumulador. En sintesis se puede decir que la transformada de Hough
realiza un mapeo desde el espacio de la imagen (dominio espacial)
hacia el espacio de los parametros a fin de detectar dentro de este
nuevo espacio picos maximos (mayor votacion) que permitan definir los
valores de los parametros que mejor describen al objeto que se busca.

Aunque la transformada de Hough presenta grandes ventajas para la
deteccién de patrones, su mayor desventaja esta en el crecimiento
exponencial de su espacio en funcion del nimero de parametros que
representan al patron buscado, lo que hace que esta transformada sea
habitualmente utilizada para patrones que pueden ser definidos con
pocos parametros. Asi un patrén con n-parametros requiere un espacio

de parametros n-dimensional.
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El algoritmo basico de la transformada de Hough, sin considerar ningun

tipo de optimizacién es el siguiente:

1. Encontrar todos los puntos de borde o contornos de los objetos
presentes en la imagen (Deteccion de bordes).
2. Para cada combinacion posible de los parametros que definen al
patrén.
Por cada punto de borde
Mapear el punto de borde a una celda en el acumulador,
en funcion de los parametros previamente definidos.
Incrementar dicha posicién en el acumulador.
Encontrar maximos locales en el acumulador.
Si se requiere, mapear cada maximo del acumulador hacia el

espacio de la imagen.

El algoritmo antes descrito es solo una forma general de aplicar esta
transformada, no obstante existe en la literatura una gran variedad de

algoritmos que emplean diferentes técnicas de optimizacion [24, 87].

En el Anexo 7 se sugieren algunas consideraciones generales a tener
en cuenta cuando se utiliza la transformada de Hough. También se
incluye una descripcion sobre el uso de esta transformada para la
deteccion de elipses, el principal motivo para analizar este caso
particular es su aplicaciéon en areas como la deteccidén de rostros [56,

77] que para el presente trabajo se considera de interés.

1.1.8.2 Anadlisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés)
también es conocido como la transformada Karhunen-Loeve o la

transformada de Hotelling.
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Su objetivo principal es la reduccién de dimensionalidad de un conjunto
de datos mediante la extraccion de caracteristicas o componentes
principales que retengan tanto como sea posible la informacion relevante

acerca de los datos originales, maximizando la variacién entre ellos.

Una de las principales caracteristicas de esta trasformada es que
minimiza el error de reconstruccion en funcién de los componentes
utilizados. A los componentes se los denomina como autovectores o
eigenvectores y en conjunto caracterizan la variacion entre los datos
analizados, de tal manera que cada dato inicial puede ser representado
exactamente en términos de una combinacioén lineal de los eigenvectores
0 a su vez puede ser aproximado utilizando Uunicamente los eigenvectores
mas representativos que son aquellos asociados con los autovalores o
eigenvalores mas grandes y por ende cuentan con la mayor variacion. Por
esta razén se puede decir que la utiidad de un eigenvector para
caracterizar la variacibn entre los datos iniciales estd dada por el

eigenvalor asociado a éste.

De una manera mas formal los eigenvectores se definen como los
vectores base del espacio de caracteristicas y corresponden a las
direcciones de maxima variacion en el espacio original. Asi, la primera
direccidon corresponde a la maxima variacion, la segunda a la siguiente

variacion mas grande y asi sucesivamente.

Dentro del procesamiento de imagenes PCA tiene aplicaciones como la
compresion, analisis, visualizacion de imagenes, reconocimiento de

patrones, entre otros.

1.1.8.2.1 PCA en el reconocimiento de patrones

Una de las aplicaciones mas comunes del PCA dentro del

procesamiento de imagenes es el reconocimiento de patrones.
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A continuacion se explicard brevemente la forma como se utiliza la
transformada en este campo. En cuanto a la teoria y la base
matematica que la respaldan estan descritas en detalle en la literatura
[68, 15, 49] por lo tanto no seran analizadas dentro del presente trabajo.

El proceso de deteccién de patrones puede ser dificil de llevar a cabo
en espacios de alta dimensionalidad por esta razén se utiliza
inicialmente PCA para mapear los datos originales'® hacia un espacio

de menor dimensionalidad denominado espacio de caracteristicas™.

Luego de esta reduccion de dimensionalidad se tiene un conjunto de
eigenvectores calculados en funcion de las imagenes iniciales (datos
originales). De tal manera que al utilizar una nueva imagen para saber
si es similar o no al conjunto de imagenes iniciales y con cual de ellas
tiene mayor relacién se mide la diferencia entre la nueva imagen vy el
conjunto inicial pero no utilizando los ejes originales ya que seria muy
complejo sino a través de los nuevos ejes derivados a partir del PCA

(eigenvectores).

Este proceso se justifica en el hecho que PCA presenta a las imagenes
originales en términos de las diferencias y similitudes que tienen, por lo
gue si la nueva imagen posee ciertas caracteristicas similares con el
conjunto entonces se puede concluir que forma parte de éste; del
mismo modo, tendra mas diferencias con algunas imagenes gue con
otras, por lo que con aquella que tenga mayor similitud sera con la

imagen que esté relacionada (si la similitud alcanza un valor umbral).

Se pueden establecer los siguientes supuestos que sirven como base

para el reconocimiento de patrones a través de PCA 2 :

10 Conjunto de iméagenes que representan a una @asejetos.

1 Con esta transformacion los célculos se reducesiderablemente, del orden asociado al nimero de
pixeles en las imagenes (NxN) al orden asociadgdimero de imagenes que forman el conjunto inidig| (

en la practica M << NxN.

12 Extraido de [73] pagina 5.
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o Iméagenes de un objeto particular ocupan una region relativamente
pequefia pero delimitada en el espacio de las imagenes.

o Diferentes objetos ocupan diferentes regiones en el espacio de las
imagenes.

o Clases enteras de objetos ocupan una region todavia relativamente

pequefia pero delimitada en el espacio de las imagenes.

El algoritmo bésico para el calculo de eigenvectores dentro del

reconocimiento de patrones se describe a continuacion™ :

1. Obtener el conjunto de imagenes a partir del cual se va a crear el
nuevo espacio. Todas las imagenes deben tener las mismas
dimensiones.

2. Codificar cada imagen como un vector columna (se concatenan las
columnas de la imagen).

Hallar el vector promedio del conjunto de vectores.
Normalizar o centrar cada vector del conjunto (restar de cada vector
el vector promedio).
Agrupar los vectores normalizados en una matriz.
Calcular la matriz de covarianza.
7. Calcular los eigenvectores de la matriz de covarianza
a. Debido a que la matriz de covarianza es generalmente
demasiado grande para el célculo de los eigenvectores se
trabaja con:
I. Sea A la matriz obtenida en el paso 5, se calculan los
eigenvectores de A'A (se omite el paso 6).

8. Ordenar los eigenvectores resultantes en forma descendente de
acuerdo a los eigenvalores asociados.

9. Calcular los m mejores eigenvectores de la matriz de covarianza a
partir de los eigenvectores obtenidos y ordenados en los pasos 7y 8

a. Sea A la matriz obtenida en el paso 5 y v; los eigenvectores

calculados en el paso 7 ya ordenados.

13 Basado en [74].
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ui = Av; donde u; son los m mejores eigenvectores de la
matriz de covarianza.
10.Normalizar los eigenvectores del paso 9 ( [|ui|| =1).
11.Seleccionar el nimero de eigenvectores que se van a utilizar
(eigenvectores que corresponden a los eigenvalores mas grandes),
el conjunto de eigenvectores seleccionados constituye el espacio de

caracteristicas o eigenespacio.

Una vez calculados los eigenvectores la fase de reconocimiento de

patrones mediante PCA involucra:

a. Representacion: Una imagen puede ser representada como una
combinacion lineal de los eigenvectores, asignando a cada uno de éstos
un peso que especifica en qué grado el eigenvector esta presente en la
imagen. Se dice que el calculo de estos pesos (vector de pesos) es la

proyeccién de la imagen en el eigenespacio.

b. Reconocimiento: Finalmente el reconocimiento de patrones
propiamente dicho se lleva a cabo comparando los vectores de pesos
de las imagenes que forman el conjunto inicial con el vector de pesos
de una nueva imagen. Existen muchos métodos para realizar esta
comparacion, los mismos que van desde la utilizacion de medidas de
distancia hasta el uso de redes neuronales. Estos métodos se

explicardn mas adelante.

El Anexo 8 es un fragmento del documento “Eigenfaces for Recognition”
de Matthew Turk y Alex Pentlad, donde se presenta el uso de PCA para
reconocimiento de rostros (pasos para calcular los eigenvectores, para
proyectar imagenes en el eigenespacio, para realizar el reconocimiento
de rostros utilizando los vectores de pesos y la aplicacion de PCA para
deteccion de rostros.)
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1.1.9 MEJORA DE LA IMAGEN

El mejorar una imagen tiene como objetivo resaltar o corregir determinados
aspectos de la misma, estos aspectos estan en funcion del tipo de
aplicaciéon para el que se requiere dicha imagen y de las condiciones bajo
las que se adquiere la imagen. Por esta razon las técnicas utilizadas para
mejora o realce no pueden ser aplicadas de la misma manera en todos los
casos de procesamiento de imagenes. Asi una técnica que favorezca a un

tipo de imagen puede no ser Gtil en otro tipo de imagen.

A continuacién se expondran algunas de las técnicas mas generales, sin
embargo es importante mencionar que existe una gran variedad de

técnicas, muchas de ellas han sido desarrolladas para casos particulares.

1.1.9.1 Modificacién del Histograma

El histograma de una imagen muestra la cantidad de pixeles que hay en
ésta por cada valor de luminosidad, donde el extremo izquierdo del
histograma representa al color negro y continda hasta el extremo derecho

gue representa al color blanco.

La utilidad del histograma radica en que proporciona una descripcion
global de la apariencia de la imagen por lo que puede ser utilizado como
punto de partida para eliminar ciertas tonalidades, mejorar el contraste,
obtener informacion sobre el brillo en la imagen, ente otros. Ademas una
de las mayores ventajas de trabajar sobre el histograma en lugar de
trabajar sobre la imagen, es la reduccion de la carga computacional ya
gue se pasa de una estructura bidimensional con MxN valores a una
unidimensional con 2" valores (n es el valor asociado con la profundidad

del pixel de una imagen).

Las técnicas relacionadas con la modificacion del histograma estan

enfocadas especialmente a mejorar la visualizacion de una imagen.
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Existen dos técnicas muy comunes para la modificacion de histogramas:

o Estiramiento del Histograma: Es la forma mas simple de modificacion
de un histograma. Consiste en buscar una funcion lineal que ajuste el
rango de valores inicial (valores presentes en la imagen) hacia un nuevo

rango.

Sea (Nlmin — Nlmax) €l rango de valores inicial, se transforma a (NFmin —
NFmax) tal que Nlpmax = NFmax YV Nilnin = NFmin. El resto de valores que
conforman el rango inicial son transformados en otros valores segun la

transformacién lineal utilizada.

Un caso particular de esta técnica, es el estiramiento localizado, que se
aplica de la misma manera pero no a todo el rango de valores sino a un
sub-rango determinado, incluso se pueden aplicar diferentes
estiramientos localizados con diferentes funciones lineales en diferentes

areas del histograma.

o Ecualizacién del Histograma: Consiste en redistribuir las intensidades
de los pixeles de la imagen de manera uniforme en todo el rango posible
del histograma. Esto significa que a diferencia de la técnica de
estiramiento donde s6lo se consideran los valores maximo y minimo, la
ecualizacion considera la frecuencia o nimero de pixeles en cada valor
para modificar el histograma de manera que tienda a ser mas parejo. La
ecualizacion del histograma aumenta el contraste en la imagen. De igual
manera existe un caso particular de esta técnica, la ecualizacion
adaptativa, que divide a la imagen en pequefias areas y para cada una de

éstas realiza una ecualizacion del histograma asociado.

La Figura 1.10 muestra los cambios que sufre una imagen al modificar su
histograma. En (a) la distribucion de los pixeles se concentra en un rango
de valores muy pequefio por lo que la imagen no tiene mayor contraste.

En (b) y (c) se puede observar que al modificar el histograma por
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cualquiera de los métodos se logra mejorar el contraste de la imagen, sin

embargo la modificacion realizada mediante la ecualizacion en este caso

produce mejores resultados.
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Figura 1.10. Modificacion del histograma de una imagen (a) inmagecial y su
histograma (b) estiramiento del histograma (cpkzacion del histograma.

1.1.9.2 Sustraccion y Promediado de imagenes

Son operaciones aritméticas que se pueden efectuar sobre las imagenes.

A continuacion se describe cada una de ellas:

o La sustraccion en imagenes se encuentra detallada en el Anexo 3.

Esta técnica suele ser utilizada para detectar movimiento o mostrar un

cambio producido en una escena. Por ejemplo, si se toma una imagen de
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una habitacion vacia, luego se toma otra imagen de la misma habitacion
pero afiadiendo un objeto. El resultado sera que soélo las areas que son
diferentes entre las dos imagenes aparecen de forma mas notoria en la
imagen resultante, en este caso sera el objeto agregado el que aparece

de forma evidente, mostrando el cambio producido en la escena.

o La otra operacion aritmética consiste en promediar un conjunto de
imagenes a fin de obtener una imagen final en la que prevalezcan las
caracteristicas comunes entre las imagenes del conjunto. Esta técnica es
muy utilizada para la reduccion de ruido cuando se cuenta con una

secuencia de imagenes.

Perfilado

Esta técnica remarca los contornos de los objetos presentes en una
imagen con el fin de hacerlos mas perceptibles, para esto incrementa el
contraste entre los pixeles provocando que los bordes brillantes se hagan
uniformemente mas brillantes y los bordes obscuros uniformemente mas

obscuros.

El uso excesivo del perfilado en una imagen puede provocar efectos como
la amplificacion de ruido, contornos poco naturales e incluso que la

imagen se segmente completamente, (véase Figura 1.11).

(@) (b) (c)

Figura 1.11. Perfilado de una imagen (a) imagen inicial (bdgen perfilada
una vez (c) imagen sometida a un excesivo perfilado
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1.1.9.4 Filtrado Espacial y Filtrado en el Dominio de la Fecuencia

El objetivo del filtrado es mejorar o suprimir detalles presentes en una
imagen. De acuerdo al espacio en el que se aplica se puede clasificar en
filtrado espacial y filtrado en el dominio de la frecuencia.

a. Los filtros espaciales se aplican directamente a la imagen y no a una
transformada de ésta. Al ser una operacion que se lleva a cabo
directamente en la imagen su resultado estara en funcion de los valores
de los pixeles, por lo tanto se puede definir al filtrado espacial como una
técnica mediante la cual el valor de cada pixel en una imagen es
modificado de acuerdo a los valores de los pixeles que le rodean’* para
asi obtener cierto resultado deseado. Es entonces el tipo de resultado que
se desea obtener el factor que condiciona el tipo de filtro que se va a
utilizar. Asi se pueden definir dos clases de filtros espaciales: filtros

suavizantes y filtros de realce.

b. Los filtros en el dominio de la frecuencia son aquellos que se aplican
en una transformada de la imagen, en este caso en el dominio de la
frecuencia que como se ha mencionado anteriormente resulta de la

aplicacion de la transformada de Fourier sobre una imagen.

Una vez que se ha realizado la transformacion hacia el dominio de la
frecuencia resulta mas intuitiva la seleccion de componentes de alta y
baja frecuencia, siendo éstos la base para diferenciar los tipos de filtros

dentro de esta clase: filtros paso bajo y filtros paso alto.

La Tabla 1.1 presenta una sintesis de los tipos de filtros antes

mencionados, describiéndolos brevemente:

1 E| filtrado espacial emplea como filtros mascamsventanas, que son pequefias distribuciones
bidimensionales (de por ejemplo 3x3), en las qeevédores de los coeficientes determinan la nanaatiel
proceso (tipo de resultado). La ventana o fileacentra en el pixel cuyo valor va a cambiar egiimde

los pixeles cercanos (pixeles que se encuentrdrodiai area que cubre la mascara). [50]
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Filtrado Espacial (*)

(@)

Filtros
Suavizantes

Filtros Paso Bajo: Atentan las frecuencias altas
mientras mantienen las bajas y medias.

(@)

(efecto de
difuminado o
para eliminar

ruido)

Filtro de Media: Su objetivo es la reduccion de ruido
sin difuminar los contornos, para esto reemplaza el
valor de cada pixel por la mediana de los valores de
los pixeles cercanos a éste (el numero de pixeles
considerados depende del tamafio del filtro utilizado).

Filtros de Paso Alto: Buscan desaparecer las
frecuencias bajas y dejar sélo los componentes de alta
frecuencia.

Filtros de
Realce 0]

(resaltar

Filtros de Enfatizacion: Realzan las frecuencias altas
de una imagen sin perder la contribucion de las
frecuencias bajas.

caracteristicas
de una imagen
aumentar el
contraste)

(@)

Filtros de Derivadas: Se basan en la derivacion de la
imagen y son utilizados para la deteccion de bordes.
La forma mas comun para calcular la derivada en un
punto de la imagen es el calculo de su gradiente.
Entre los filtros creados con este objetivo se pueden
mencionar: Laplaciano, Robert, Prewitt, Sobel, etc.

Filtrado en el dominio de la Frecuencia

o

Dominio de la
frecuencia

Filtros Paso Bajo: Atenlan un rango especifico de
componentes de alta frecuencia, con el objetivo de
difuminar o suavizar.

(Transformada °

de Fourier)

Filtros Paso Alto: Atentan los componentes de baja
frecuencia sin modificar la informacién existente en los
componentes de alta frecuencia. Su objetivo es el
realce de la imagen.

Tabla 1.1.Clasificacion de los filtros espaciales y del domite la frecuencia

(*) Si se consideran las variaciones de los niveles de gris entre los pixeles

de una imagen en funcion a su distancia, se puede establecer que las

variaciones rapidas (bordes y detalles muy marcados) estan asociadas

con componentes de alta frecuencia, en tanto que las transiciones suaves

se asocian con componentes de bajas frecuencias.
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1.1.10 RESTAURACION DE IMAGENES

La restauracion busca recuperar la informacion original de una imagen
conociendo las causas de la degradacion que ésta ha sufrido; es en base a
esas causas que se debe seleccionar la técnica mas adecuada para la

restauracion.

Las causas de degradacion son muy variadas sin embargo se pueden
agrupar en: artefactos de movimiento, distorsiones geométricas, problemas

de enfoque y contaminacion por ruido.

Las técnicas empleadas para el proceso de restauracion son muy diversas,
sin embargo en el presente trabajo sélo se considerara la técnica de filtro
de Wiener por ser un filtro clasico para restauracion de imagenes ademas

de ser utilizado como parte de este trabajo.

1.1.10.1Filtro de Wiener

Intenta minimizar el error cuadratico medio entre la imagen restaurada y la
imagen inicial, (véase Figura 1.12). Si no se conoce cOmo es el ruido que
afecta a la imagen se lo puede calcular a partir de una imagen sin

contenido o se lo puede estimar (gaussiano, ruido blanco, etc.).

Este filtro es generalmente aplicado en el dominio de la frecuencia.

(a) (b)

Figura 1.12. Filtrado de Wiener para remover ruido en una imag@nmagen
inicial con presencia de ruido (b) imagen lueg@aplkcar el filtrado.
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1.1.11 SEGMENTACION DE IMAGENES

La segmentacidn es un proceso que permite extraer informacion de una
imagen; consiste en dividir a dicha imagen en diferentes regiones o areas'®
de acuerdo a un criterio que esta dado en funcién de lo que se busca en la
imagen, con esto se trata de separar las regiones de interés para

posteriormente someterlas a un analisis o simplemente presentarlas.

Se la considera como una de las etapas iniciales dentro del procesamiento
de imagenes y también una de las mas dificiles. De una correcta
segmentacion de la imagen dependeran en gran medida los resultados

alcanzados al final del procesamiento.

Existen diferentes técnicas para segmentar imagenes y la seleccion de una
o varias de éstas depende del tipo de aplicacion a la que esté orientado el
procesamiento. Sin embargo se pueden mencionar técnicas tales como:
deteccion de bordes, deteccion de regiones, umbralizacion, agrupamiento o
clustering, segmentacion de texturas, morfologia matematica, redes
neuronales, etc. Estas y otras técnicas se encuentran ampliamente
detalladas en la literatura [1, 22] por lo que s6lo se mencionaran algunas de

las méas utilizadas.

1.1.11.1Deteccién de bordes

Un borde se define como la frontera entre dos regiones. Generalmente
diferentes regiones presentan diferentes niveles de gris o diferentes
colores, por lo tanto una manera de detectar a los pixeles que forman
parte del borde o contorno de un objeto es examinando los pixeles
vecinos para determinar diferencias entre éstos (cambios bruscos entre

los valores de los pixeles).

15 Una regién o area en una imagen se define congrupo de pixeles conectados que tienen propiedades
similares.
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Apoyandose en este principio se han creado operadores detectores de
contornos basados en mascaras o filtros. En la Tabla 1.1 se mencionan

algunos de estos detectores.

Debido a la presencia de artefactos en las imagenes como por ejemplo
ruido, los pixeles de borde detectados no siempre caracterizan
completamente a los contornos de los objetos, ya que se presentan con
discontinuidades. Por esta razén es muy comuan utilizar luego de la
deteccién de bordes una técnica de enlazado y deteccion de limites con el
objetivo de unir pixeles de borde en contornos bien definidos y facilmente
representables. Entre las técnicas que cumplen este objetivo se
encuentran: seguimiento de contornos, unién de bordes por busqueda

heuristica, Transformada de Hough, entre otras.

1.1.11.2Deteccibn de regiones

Esta forma de segmentacion se basa en similitudes entre pixeles vecinos
para agruparlos dentro de regiones. Los pixeles son asignados a una
regibn o componente segun algun criterio que los diferencia del resto de
la imagen. Todos los pixeles que corresponden a una region son

etiquetados para indicar que pertenecen a dicha region.

1.1.11.3Umbralizacion

La umbralizacion como técnica de segmentacion es una manera rapida,
sencilla y conveniente de separar las regiones de interés de las demas
regiones en una imagen. Para esto se define un rango de valores
(intervalo umbral) y se compara el valor de cada pixel en la imagen con
este rango, todos los pixeles que estén dentro del rango son etiquetados

como parte de la region de interés.

La forma mas sencilla de etiquetar pixeles en un proceso de

umbralizacion es cambiar su valor. Cuando estan dentro del rango se
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cambia su valor a uno y cuando estan fuera del rango se cambia su valor
a cero o viceversa. Al final se tiene una imagen binaria en la que se

diferencian claramente las regiones de interés.

La mayor dificultad de esta técnica es precisamente el definir el rango de

valores correcto que permita aislar dichas regiones.

Otra forma de umbralizacion es la adaptativa, en la cual se examinan
regiones pequefias de la imagen y para cada una de ellas se establece un

intervalo umbral.

1.1.12 COMPRESION DE IMAGENES

Las técnicas desarrolladas para la compresion se fundamentan en el hecho
de que las imagenes poseen informacién redundante, por lo tanto su
objetivo es disminuir el nimero de bits que requieren las imagenes con la
menor pérdida de calidad que sea posible. Estas técnicas se dividen en

dos grandes grupos: compresion sin pérdidas y compresion con pérdidas.

1.1.12.1Compresion sin pérdidas

También conocida como compresion reversible. Estas técnicas permiten
la reconstruccion completa de la imagen comprimida a su forma original,
sin pérdida de informacion. El nivel de compresion que se puede obtener
aplicando estas técnicas es muy bajo y depende de la redundancia de los
datos de la imagen.

Algunos ejemplos de técnicas de compresion sin pérdidas son:
codificacion de Huffman o codificacién de longitud variable, codificacion
predictiva sin pérdidas, interpolacion jerarquica, piramide de diferencias,
codificacion de planos de bits, auto regresiéon multiplicativa, codificacién

de linea y codificacion de area.
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1.1.12.2Compresion con pérdidas

También conocida como compresion irreversible. En este tipo de técnicas
la imagen que se reconstruye varia de la imagen original ya que existe

una pérdida de informacion.

Permiten obtener un alto nivel de compresiéon, por lo que son las mas
utilizadas para el tratamiento digital de las imdgenes. Sin embargo su
éxito depende en gran medida de lograr que la distorsion causada por la

pérdida de cierta informacion no pueda ser distinguida por el ojo humano.

Dentro de la compresion con pérdidas existen diferentes técnicas tales
como: compresion mediante transformadas (PCA, Transformada Discreta
Coseno, Wavelets, etc.), cuantificacion umbral, codificacion predictiva con
pérdidas, LOT (Lapped Orthogonal Transform), codificacion en sub-
bandas, cuantificacion vectorial, quadtrees, compresion mediante

fractales, compresion mediante redes neuronales, entre otros.

1.1.12.3Estandares de Compresion

Los estandares permiten definir ciertas especificaciones técnicas o
criterios que seran aplicados con el objetivo de compartir e intercambiar
informacion entre diferentes aplicaciones sin que existan problemas de
compatibilidad. Se han dividido de acuerdo al tipo o naturaleza de la
imagen, existen estandares para imagenes estaticas y estandares para

imagenes dindmicas (video).

A continuacion se mencionan los diferentes tipos de estandares que
existen tanto para imagenes estaticas como para video, citando dentro de

cada clase algunos ejemplos representativos.

Si se requiere una descripcibn mas detallada de algunos de éstos

estandares, se la puede encontrar en el Anexo 9.
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1.1.12.3. Estandares de Compresiéon de Imagenes Estaticas

Existen diferentes estandares de compresion para las imagenes
estaticas. Hay estandares para las imagenes bitmap y estandares para
las imagenes vectoriales, también existen estandares para los

metaficheros (hibridos):

o Formatos bitmap: TIFF, JPEG, GIF, PNG, PCX, BMP, RAW, PICT,
PSD, TGA, entre otros.

o Formatos vectoriales: DXF, CDR, entre otros.

o Formatos hibridos: CGM, WMF, WPG.

1.1.12.3.ZEstandares de Compresién de video

En una imagen dindmica el contenido de ésta varia de acuerdo al
movimiento, por lo que es necesario aprovechar la redundancia
espacial'® y redundancia temporal'’ para obtener niveles significativos

de compresion.

Por ejemplo, para el caso de cuadros contiguos en los que no existe
movimiento, la secuencia de éstos puede codificarse como una sola
imagen e incluir solamente algunos bits para indicar que esa imagen se
debe repetir. Si por el contrario, existe movimiento, se codifica la

informacion que varia entre un cuadro y otro.

En muchos casos la informacion de un mismo cuadro puede ser

reducida para asi evitar redundancia.

Algunos de los estandares de compresion de video que se pueden
mencionar son: Norma H.261, MPEG, Norma H.263 y Norma H.264.

1% Informacion que puede ser eliminada o reducidel @nopio cuadro.
7 Similitud entre cuadros contiguos.
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1.2 METODOLOGIAS PARA EL RECONOCIMIENTO DE
PATRONES

1.2.1 RECONOCIMIENTO DE PATRONES [10, 12, 78, 86]

Un patrén es un conjunto de descriptores o caracteristicas que definen a un
objeto determinado. Los patrones que describen objetos de una misma
clase presentan caracteristicas similares en tanto que aquellos que

describen objetos de diferentes clases poseen diferentes caracteristicas.

Por lo tanto el reconocimiento de patrones no es mas que la clasificaciéon
de éstos ya sea en base a un conocimiento a priori (clasificacion
supervisada)’® o mediante su agrupamiento con otros patrones

(clasificacién no supervisada)®®.

Este proceso es de gran utilidad en aplicaciones como recuperacion de
informacion, minado de datos, biometria, bioinformatica, analisis de

imagenes, entre otras.

De forma general se puede decir que existen tres metodologias basicas

utilizadas para el reconocimiento de patrones:

o De correspondencia
o Estadistica

0 Sintactica o estructural

En la actualidad las redes neuronales artificiales también son consideradas
como otra forma de reconocer patrones, especialmente por su habilidad de
aprender relaciones complejas, de adaptarse y de ser tolerantes a fallos.
En esta seccion no se considerara a las redes neuronales ya que seran

analizadas en secciones posteriores.

'8 para la clasificacién se utiliza un conjunto der@mamiento formado por patrones de los que seceono
previamente a qué clase pertenece cada uno de E#bas clases constituyen el universo de objetos.

19 Se refiere a encontrar grupos de patrones sirsjlaia tener informacion previa sobre las clases qu
existen. Para esto se emplean métodos de agruparnietustering.
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De Correspondencia

Cada clase esta caracterizada mediante un patrén prototipo o un conjunto
de prototipos. La clasificacion se lleva a cabo al comparar un patrén

desconocido con los prototipos de las clases existentes.

Una de las mayores ventajas de este enfoque es su simplicidad, sin
embargo tiende a ser poco confiable cuando las clases forman nubes

dispersas y estan muy cercanas a otras clases.

Entre las técnicas que se basan en esta metodologia se pueden

mencionar:

o Clasificador de distancia minima: Cada clase esta representada por
un prototipo. Por lo tanto para determinar a qué clase pertenece un nuevo
patron, se debe establecer cual es el prototipo mas proximo a éste, una
manera de establecer el grado de proximidad es a través de medidas de
distancia, esto significa que la menor distancia esta relacionada con la

mejor correspondencia.

o Adaptacion por correlacion: También se basa en la comparacion de un
patrén a clasificar con los patrones prototipo de cada clase existente. En
este caso la comparacion se realiza mediante la correlacion, valores altos
de correlacién indican una buena correspondencia entre el nuevo patrén
y un prototipo. Este método no es practico cuando existen rotaciones
arbitrarias o cuando un patrén es demasiado grande.

Como se menciona en el Anexo 6, la correlacion también puede ser

calculada mediante la FFT para reducir complejidad.

Estadistica

Esta metodologia se fundamenta en la estadistica y en la teoria de
probabilidad. Busca clasificar los patrones utilizando un conjunto de

caracteristicas extraidas y apoyandose en un modelo estadistico que
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describa el proceso asociado a la generacion de dichos patrones
(variabilidad de los patrones de una clase, medidas de similitud entre

patrones, etc.)

Los patrones se representan como vectores numéricos de dimension n,
de tal forma que un patron es un punto en un espacio n-dimensional de
caracteristicas, por lo tanto patrones de objetos similares seran puntos
cercanos en dicho espacio.

El reconocimiento de patrones por meétodos estadisticos presenta dos

etapas:

o Etapa de entrenamiento: Se entrena al clasificador con un conjunto de
datos de entrenamiento (en una etapa previa se disefa el extractor de
caracteristicas para representar a los patrones de entrada).

o Etapa de reconocimiento: El clasificador previamente entrenado recibe
como entrada un vector de caracteristicas de un patron desconocido y lo

asigna a una de las clases existentes.

Entre las técnicas basadas en esta metodologia se pueden mencionar:

reglas de decisidn, criterios de error minimo, analisis de clusters, etc.

Sintactica o Estructural

El reconocimiento de patrones a través de esta metodologia ha sido
ampliamente utilizado en las ultimas dos décadas en especial en
problemas practicos como reconocimiento de caracteres, analisis de
texturas, reconocimiento de huellas, reconocimiento de voz, entre otros.

De acuerdo a esta metodologia un patron puede ser descompuesto en
subpatrones mas simples, cada uno de los cuales puede a su vez ser
descompuesto en nuevos subpatrones y asi sucesivamente. A los
subpatrones mas simples se los denomina primitivas, de tal manera que

un patrén puede ser descrito como una combinacién de primitivas
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(cadena, matriz, arbol, grafo, etc.) basandose en ciertas reglas sintacticas.
Asi se busca construir una gramatica que describa la estructura del

universo de objetos %°.

El reconocimiento de patrones a través de esta metodologia esta

compuesto de dos etapas:

o Etapa de entrenamiento: Se refiere a la seleccion y relacion de
primitivas, inferencia gramatical y la construccion de automatas a partir de

los patrones de entrenamiento.

o Etapa de reconocimiento: Involucra el preprocesamiento,
segmentacion, reconocimiento de primitivas, construccion de la
representacion del patrén y el andlisis sintactico para el nuevo patron

(patrén que se desea clasificar).

Entre las técnicas que utilizan este tipo de metodologia se pueden
mencionar: clasificadores sintacticos, emparejamiento de grafos, etc.

1.2.2 RECONOCIMIENTO DE ROSTROS [47, 76, 91, 92, 90]

El reconocimiento de rostros es un area que forma parte del reconocimiento
de patrones. En los ultimos afios ha cobrado un gran interés especialmente
por la amplia gama de aplicaciones que tiene en distintos campos tales
como seguridad, vigilancia, tarjetas inteligentes, etc.

A continuacién se describiran las metodologias actualmente utilizadas para
el reconocimiento de rostros citando algunas técnicas representativas de
cada una de éstas. Sin embargo es importante mencionar que si bien en
los dltimos afios se ha logrado un gran avance en el area de

reconocimiento de rostros desarrollando técnicas mas robustas que buscan

% De acuerdo a Anil [10] en el reconocimiento sititicde patrones se deduce una analogia formad &ntr
estructura de los patrones y la sintaxis de unuajeg Los patrones se pueden ver como frases que
pertenecen a un lenguaje, las primitivas como febato de ese lenguaje y las oraciones se generan d
acuerdo a una gramatica. La gramatica asociaddaaase de patrén se debe inferir del conjuntdaties

de entrenamiento.
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solucionar problemas como cambios en iluminacion, rotaciones, oclusiones,
entre otros; todavia no se puede hablar de métodos para reconocimiento de
rostros que resulten altamente confiables y tolerantes a diferentes
condiciones o circunstancias de manera que asemejen el proceso de
reconocimiento que lleva a cabo un ser humano. Por lo tanto algunas
metodologias presentan mejores resultados bajo unas condiciones y otras
bajo condiciones diferentes, lo que permite concluir que la seleccién de una
u otra metodologia y de las técnicas empleadas, estd basada en los
requerimientos especificos de la aplicacion para la que se realiza la tarea

de reconocimiento.

Las metodologias para el reconocimiento de rostros han sido divididas de
acuerdo al tipo de imagenes utilizadas, asi existen metodologias para
reconocimiento de rostros a partir de imagenes estaticas y metodologias

para reconocimiento de rostros mediante video.

1.2.2.1 Metodologias para Reconocimiento de Rostros a partile imagenes estaticas

1.2.2.1.1 Métodos basados en caracteristicas geométricas

Estos métodos estan orientados a la construccion de modelos del rostro
humano a partir de caracteristicas geométricas (caracteristicas
invariantes) que permitan establecer diferencias faciales entre un rostro

y otro, (véase Figura 1.13).

Los modelos pueden ir desde un conjunto de medidas antropométricas
faciales tales como distancia inter ocular, separacion entre ojos y nariz,
separacion entre boca y nariz, tamafio de la boca, tamafio de los ojos,
alto o ancho del area del rostro, entre otras medidas; hasta modelos mas
complejos como diagramas elasticos compuestos por nodos en puntos

definidos en el rostro (0jos, nariz, contornos, etc.) [13, 18, 83].
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Como se puede notar uno de los pasos esenciales en estos meétodos es
la deteccion de caracteristicas locales (0jos, boca, nariz, etc.), debido a
gue son la base para construir el modelo del rostro. Para llevar a cabo la
deteccion de estas caracteristicas, cada una es considerada como un
nuevo patron (con sus propias particularidades) y se puede emplear
cualquiera de las metodologias para reconocimiento de patrones
descritas en la seccion anterior. Una de las metodologias mas

comunmente utilizadas con este fin es la de correspondencia.

Una vez construido el modelo del rostro, métodos estadisticos o redes
neuronales, generalmente son empleados para determinar la identidad

de la persona en base al modelo creado y sus componentes.

Los métodos basados en caracteristicas geométricas suelen ser menos
afectados por cambios de iluminacion en las imagenes lo que constituye
una ventaja, sin embargo presentan menor tolerancia a cambios de
expresion facial y la construccion de los modelos puede ser dificil y

costosa a nivel computacional.

Entre las técnicas mas representativas estan: meétodos puramente
geométricos, arquitecturas de enlace dinamico como por ejemplo EBGM,

entre otras.

(@) (b)

Figura 1.13.Modelos del rostro humano (a) en base a medidaspamhétricas
(b) diagrama elastico con nodos en puntos espesifiel rostro.

Fuente XU, X. 2005.
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1.2.2.1.2 Métodos holisticos o basados en la imaffen

Son métodos conceptualmente relacionados con el uso de plantillas,
tratan de identificar los rostros usando representaciones globales. Es
decir, consideran a la imagen del rostro como un todo por lo tanto no
tratan de analizar su contenido sin0 que extraen caracteristicas

relevantes de la region completa.

Una vez que han sido extraidas las caracteristicas del area del rostro, al
igual que en los métodos basados en caracteristicas geométricas se
puede utilizar métodos estadisticos o redes neuronales para llevar a

cabo el reconocimiento en si.

Este tipo de métodos son utilizados habitualmente en imagenes de baja

resolucion.

Entre las técnicas mas representativas estan: Eigenfaces (PCA),
meétodos bayesianos (PCA), Fisherfaces (LDA), Support vector machine,
ICA, decision probabilistica basada en redes neuronales, técnicas
basadas en transformadas (Fourier, Wavelets, Transformada Discreta
Coseno, etc.), entre otras.

1.2.2.1.3 Métodos hibridos

Combinan aspectos de los métodos anteriores. Si se considera que los
meétodos holisticos y los basados en caracteristicas geométricas tienen
ventajas y desventajas con respecto al otro, el combinarlos puede lograr

mejores resultados [25, 34, 45].

Algunas de las técnicas o métodos hibridos son: Eigenfaces modulares
(PCA a nivel del rostro y de areas especificas), andlisis hibrido de

caracteristicas locales (LFA hibrido), entre otras.

ZLygase ejemplos en [15, 19, 31, 33, 44, 54, 6188]
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1.2.2.2 Metodologias para Reconocimiento de Rostros mediantideo

El reconocimiento de rostros en imagenes dinamicas tiene algunas

caracteristicas diferentes al realizado a partir de imagenes estéticas.

Existen nuevos elementos que pueden ser utilizados: uso de movimiento
para deteccion, modelacion de rostros en tres dimensiones, analisis de

informacion adicional (por ejemplo audio), entre otros.

Puesto que el presente trabajo se enfoca en el reconocimiento de rostros
a partir de imagenes estaticas, s6lo se mencionaran algunas de las

metodologias utilizadas para reconocimiento mediante video:

o Meétodos para imagenes estaticas
0 Métodos multi-modales

o Métodos espacio-temporales

Estos y otros métodos se encuentran descritos en la literatura.

1.3 FASES QUE INVOLUCRA EL RECONOCIMIENTO DE
PATRONES

El reconocimiento de patrones en imagenes digitalizadas se lleva a cabo en
varias fases o etapas, (véase Figura 1.14), las mismas que se pueden
establecer de forma general independientemente del tipo de patron que se

busque y son:

Adquisicion de imagenes
Preprocesamiento

Extraccion de caracteristicas

o O o O

Reconocimiento e interpretacion
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No todas las fases antes mencionadas deben necesariamente formar parte
del proceso de reconocimiento de un patrén, su inclusion depende del tipo
de patron y del objetivo de la aplicacibn para la que se realice el
procesamiento; de igual manera las técnicas o métodos empleados dentro

de cada una de estas fases estan sujetas a los mismos factores.

ISicion . Extraccion de -
ggquung ——|| Preprocesanien —pi| - oo | Reconodimientol—p Decision

Figura 1.14. Fases que involucra el reconocimiento de patrones

Finalmente se debe mencionar al conocimiento sobre el dominio del
problema como un elemento adicional que esta presente en el
reconocimiento de cualquier patron y que de alguna forma orienta la manera

de ejecutar cada fase y la comunicacion entre éstas.

Este conocimiento es tan variado que puede ir desde un rango umbral que
permita segmentar objetos considerando su color o el tamafo aproximado
gue debe tener un objeto, hasta una base de imagenes que representen a
un conjunto de clases de objetos, asi como también el conocimiento previo

de como debe ser el resultado.

1.3.1 ADQUISICION DE IMAGENES

En esta fase se adquiere la imagen o conjunto de imagenes que van a ser
utilizadas para el reconocimiento. Existen algunos factores que se deben

considerar dentro de esta fase:

o Tipo de dispositivo de captura: El tipo de dispositivo estara en funcion

de la naturaleza del patrén y de los requerimientos de la aplicacién. Asi por
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ejemplo si se busca realizar una verificacion estéatica de firmas se puede
adquirir la imagen de la firma digitalizada mediante un escaner, por el
contrario si se requiere detectar movimiento en una habitacion se debe
recurrir al uso de una camara. De igual manera si la imagen adquirida no
ha sido digitalizada por el dispositivo, se requerira utilizar adicionalmente un

dispositivo para conversion analdgico-digital.

o Condiciones de la adquisicion: Este factor estda muy ligado a las
caracteristicas del dispositivo seleccionado y a los requerimientos de la
aplicacion y puede influir en la selecciobn de una u otra técnica de
procesamiento en las fases posteriores. Se deben definir factores como por
ejemplo: profundidad del pixel, tipo de imagen, formato, resolucion de la
imagen, uso de fondos complejos en la imagen o imagenes que contienen
sOlo el objeto a reconocer, factores de iluminacion, niumero de imagenes

requeridas, entre otros.

PREPROCESAMIENTO

El utilizar las imagenes tal como han sido obtenidas resulta en la mayoria
de los casos poco conveniente, esto se debe a que durante la adquisicién
pueden ocurrir alteraciones que afecten a la imagen (ruido, errores de
digitalizacion, exceso o poca iluminacion en la imagen, etc.). Otra razén

puede ser el requerir eliminar partes de la imagen no deseadas.

De ahi que la fase de preprocesamiento busca adaptar la imagen a ciertas
condiciones para facilitar su tratamiento posterior. Como parte del
preprocesamiento se pueden aplicar técnicas para mejorar, restaurar,

segmentar, rotar, ampliar, reducir, extraer areas de la imagen, entre otras.

Ademas de las técnicas ya mencionadas, en la literatura existen técnicas
novedosas, que han sido creadas para resolver algun tipo de problema bajo

condiciones especificas.
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1.3.3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La fase de extraccion de caracteristicas tiene como objetivo reducir la
dimensionalidad de los datos de entrada (imagenes) mediante la extraccion

de informacién discriminatoria.

Si se considera que el niumero de caracteristicas en una imagen puede ser
tan grande como el nimero de pixeles que contiene?, es l6gico pensar que
en este contexto muchas de las caracteristicas no representan informacion
relevante o estan altamente correlacionadas. Por lo tanto la extraccion de
ciertas caracteristicas permite representar a las imagenes iniciales de una

manera mas optima sin pérdida de informacion relevante.

Es en esta nueva representacion en donde se fundamenta la capacidad de
un clasificador de distinguir entre diferentes patrones y clases,
consecuentemente en esta fase se debera considerar dos aspectos:
determinar como se va a extraer las caracteristicas y una vez extraidas
seleccionar qué caracteristicas permitiran discriminar de mejor manera a un
patron de otro, considerando también que el numero de caracteristicas
seleccionadas influird en la cantidad de operaciones a efectuar en la fase
de reconocimiento (considerar confiabilidad y tiempo de procesamiento).

Adicionalmente la extraccion de caracteristicas implica el almacenamiento
de dos tipos de datos: las imagenes preprocesadas y las nuevas
representaciones (vectores de caracteristicas).

Para la extraccion de caracteristicas existen técnicas como por ejemplo:
PCA, ICA, transformada de Fourier, transformada Discreta Coseno,
Wavelets, etc. En cuanto a la seleccion de caracteristicas existen técnicas
heuristicas, seleccion mediante algoritmos genéticos, busqueda exhaustiva,

busquedas secuenciales, entre otras.

22 por ejemplo en una imagen de 100 x 100 pixeleérakro de caracteristicas seria 10 000
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RECONOCIMIENTO E INTERPRETACION

En esta etapa se realiza el reconocimiento en si, para esto se utiliza
cualquiera de las metodologias para reconocimiento de patrones antes
descritas. El resultado de la fase de reconocimiento esta sujeto a una
interpretacion, es decir se le da un significado; por ejemplo si se trata de
reconocer una huella dactilar, el proceso de reconocimiento etiquetara al
patron asociado a ésta dentro de una clase y la interpretacion le dara un
significado, en este caso la identidad de la persona a la pertenece la huella.
Finalmente la interpretacion produce una decision que esta en relacién con
el objetivo de la aplicacion y el tipo de patron (conceder o negar accesos,

diagnosticar enfermedades, pronosticar cambios climatologicos, etc.).

FASES APLICADAS AL RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

La mayoria de métodos para reconocimiento de rostros aplican las fases
antes mencionadas utilizando el esquema expuesto en la Figura 1.15.

ENROLAMIENTO

ADQUISICION

)

A
e N
‘ \

RECONOCIMIENTO

ADQUISICION

Figura 1.15. Esquema general para el reconocimiento de rostros
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1.3.5.1 Enrolamiento

Durante el enrolamiento se generan los vectores de caracteristicas o
patrones de referencia que permitiran identificar a los diferentes
usuarios?®. Dependiendo del método seleccionado el proceso final del
enrolamiento puede consistir en almacenar los patrones de referencia
para compararlos durante la etapa de reconocimiento con patrones
desconocidos o bien puede ser el entrenamiento de un clasificador con

dichos patrones.

A continuacion se describen solo aquellas fases que requieren cierta

puntualizacion para el caso especifico de reconocimiento de rostros:

a. Adquisicion de Imagenes: Durante el enrolamiento se recopila un
conjunto de imagenes que representan a los usuarios (conjunto de
entrenamiento). Por cada usuario puede existir una o varias imagenes, si
son varias imagenes éstas deben ser lo més diferente posible entre si

para lograr una mejor generalizacion.

b. Preprocesamiento: El realizar o no ciertas tareas en esta fase depende
del grado de automatizacion que se desee dar al proceso de
reconocimiento de rostros, existen algoritmos para reconocimiento

completamente automaticos y otros que son parcialmente automaticos.

En los dos tipos de algoritmos se puede requerir operaciones de
preprocesamiento como las referidas en la Seccién 1.3.2 con el objetivo
de normalizar las imagenes en cuanto a iluminacion, orientacion del

rostro, tamano del rostro, eliminacion de ruido, etc.

La diferencia radica en que los algoritmos parcialmente automaticos
reciben como entrada una imagen y algun otro tipo de informacion que
indica la ubicacion de cada rostro en dicha imagen (informacion como las

coordenadas de los centros de los ojos, coordenadas del vértice de la

% personas que formaran parte del universo de sostmeocidos (clases que lo constituyen).
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nariz, etc.). Esto significa que se conoce a priori la ubicacion de los
rostros, por lo tanto el preprocesamiento en este caso consiste en extraer
de la imagen inicial las areas correspondientes a los rostros (asi se
elimina informacion innecesaria como fondos u otros objetos) vy si se

requiere se las normaliza.

En cuanto a los algoritmos completamente automaticos, solo reciben una

imagen y deben realizar un proceso conocido como deteccién de rostros

[88, 58, 28] para determinar la presencia de rostros en la imagen y su
ubicacion. Luego que han detectado los rostros los extraen de la imagen

y contintan con el proceso de reconocimiento.

En si la deteccidon de rostros es un tipo especifico de reconocimiento de
patrones, en el que existen sélo dos clases o grupos dentro de los que se
puede clasificar a un patrén, el grupo que representa rostros humanos y
el que representa al resto de objetos. Las técnicas para deteccion de
rostros se dividen en: basadas en caracteristicas (utilizan informacion de
color, movimiento, contornos, etc.), basadas en la imagen (transformadas
de la imagen, métodos estadisticos, redes neuronales, etc.) y las técnicas
hibridas.

La localizacidn de rostros es un caso particular de la deteccion, se usan

las mismas técnicas pero se tiene como informacién adicional el nimero
de rostros existentes en la imagen (usualmente uno), en otras palabras

se conoce a priori el nUmero de rostros a detectar [70, 71, 69].

En sintesis se puede decir que en los algoritmos completamente
automaticos la deteccidn de rostros constituye una tarea adicional dentro
de la fase de preprocesamiento, de la cual dependera en gran medida los

resultados finales.

c. Entrenamiento: A esta fase también se la denomina de aprendizaje, ya

gue mediante alguna forma de entrenamiento el clasificador utilizado
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“aprende” los patrones que describen a los rostros que integran el
conjunto de entrenamiento. Esto permitira que durante la etapa de
reconocimiento el clasificador pueda discriminar lo mejor posible a un

patrén de otro.

La forma de entrenamiento dependerd del clasificador utilizado, algunos
ejemplos de estos clasificadores son: redes neuronales artificiales,
arboles de decision, clasificador de bayes, algoritmos genéticos,

algoritmo de vecinos cercanos, Support vector machine, entre otros.

Reconocimiento

Se realiza el reconocimiento de un rostro utilizando como herramienta al
clasificador previamente entrenado o a los patrones de referencia

almacenados.

A continuacion se describen solo aquellas fases que requieren cierta
puntualizacion ya que difieren de alguna manera con las detalladas en el

enrolamiento o no forman parte de éste:

a. Adquisicion de Imagenes: Se obtiene una imagen del rostro que se
desea reconocer. En ocasiones en la literatura se hace uso del término
conjunto de prueba, que se refiere a un conjunto de imagenes que se
utiliza para probar el grado de confiabilidad del algoritmo aplicado para el
proceso de reconocimiento, por lo tanto fuera del ambito de desarrollo

este conjunto no es requerido.
b. Reconocimiento: Se deben distinguir dos formas de aplicar esta fase:

o Identificacion. También conocida como reconocimiento. En este
caso, es el resultado de la comparacion entre patrones o el clasificador
guien asigna mediante la interpretacion, la posible identidad al rostro
presentado. La decision de asignar una u otra identidad generalmente

se basa en la aplicacién de valores umbrales.
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o Verificacion. También conocida como autenticacion. Esta forma
requiere que ademas de la imagen de un rostro se proporcione una
identificacion asociada a éste, de tal manera que al finalizar el proceso
de reconocimiento se verifica que la identidad suministrada realmente
corresponda con la del rostro analizado. Es decir, es un proceso de
validacion entre la informacién proporcionada y el resultado obtenido

mediante el proceso de reconocimiento.

1.4 REDES NEURONALES

14.1

1.4.2

DEFINICION

Las redes neuronales artificiales o RNA son sistemas para procesar
informacion inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro
humano. Son capaces de almacenar conocimiento que han adquirido a
través de un proceso de adaptacion y utilizarlo con capacidad de
generalizacion, razén por la cual se dice que simulan caracteristicas

propias del ser humano como memorizar y asociar hechos.

Las unidades de procesamiento que las componen estan altamente
interconectadas y por analogia con el cerebro humano se las denomina
neuronas, cada neurona recibe varias sefiales de entrada y envia una unica

sefal de salida.

ELEMENTOS

Los elementos de una RNA en términos generales se pueden definir como:

a. Unidad de proceso o neurona: Unidad basica del sistema. Existen tres
clases de neuronas: entradas (reciben sefales desde el entorno), salidas
(envian la sefial fuera de la red) y ocultas (sus entradas y salidas se

encuentran al interior de la red).
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b. Estado de Activacion: Son los estados de la red en un momento
determinado, cada neurona tiene su propio estado de activacion. Existen

dos estados: reposo y excitado.

c. Funcién de salida o de transferencia: Cada neurona tiene una funcion
de salida asociada cuya tarea es transformar el estado actual de activacion
en una sefial de salida.

Existen cuatro funciones de transferencia tipicas, las cuales definen
distintos tipos de neuronas: funcidon escalon, lineal y mixta, sigmoidal vy

gaussiana.

d. Conexiones: Se denominan sinapsis, cada una de éstas tiene asociado
un peso que es el responsable de que la red adquiera conocimiento. Las
sefales que llegan a las sinapsis son las entradas a la neurona, le proveen
informacion sobre el estado de activacion de todas las neuronas con las
gue se conecta. Cuando las sinapsis tienen peso positivo la sefal de
entrada puede excitar a la neurona, si las sinapsis tienen asociado un peso

negativo, la sefial inhibe a la neurona.

e. Funcion o regla de activacion: Es una funcion que combina las entradas
con el estado actual de la neurona para producir un nuevo estado de
activacion.

Las funciones que existen con este objetivo son: funcidon escalodn, lineal y

mixta, sigmoidal y gaussiana.

f. Regla de aprendizaje: Ya que el conocimiento en una red se encuentra
en los pesos asociados a las sinapsis, un proceso de aprendizaje implica el
ajuste o modificacion iterativa de estos pesos. Por lo tanto, la regla de

aprendizaje define cOmo se realizan éstos ajustes.

ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

La estructura de una red neuronal estd dada por la forma cémo se

conectan las neuronas:
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a. Propagacion hacia delante: Ninguna salida de las neuronas es entrada
de neuronas del mismo nivel o de niveles anteriores, esto significa que

no existen uniones de retroalimentacion, (véase Figura 1.16 (a))

b. Propagacion hacia atras: Las salidas de las neuronas pueden ser
entradas de neuronas del mismo nivel, de niveles anteriores o incluso de la

misma neurona. Existe retroalimentacién, (véase Figura 1.16 (b))

(@) (b)

Figura 1.16. Ejemplos de redes con diferentes estructuras:gf@eptron simple
(b) Red ART.

Fuente Romero, A.; Espafia.

ARQUITECTURA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

En general los parametros mas importantes para definir la arquitectura de
una red neuronal son: el nimero de capas, nimero de neuronas por capa,
grado y tipo de conexiones entre neuronas. De acuerdo a estas

caracteristicas existen dos tipos de redes:

o0 Monocapa: Esta compuesta por una sola capa de neuronas.
0 Multicapa: La red esta compuesta por varias capas.

MECANISMOS DE APRENDIZAJE

Son los mecanismos por los cuales las redes modifican sus pesos hasta
encontrar un valor adecuado, basandose en la informacion recibida como

entrada. Cuando los valores de los pesos permanecen estables se dice que
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una red ha aprendido, la forma de aprendizaje es algo caracteristico del

tipo de red.

Los mecanismos de aprendizaje se pueden clasificar de acuerdo a dos

criterios:

0 Las reglas de aprendizaje utilizadas durante el funcionamiento habitual
de la red (no existe una fase de entrenamiento por separado a la de
operacion, la red aprende mientras realiza una tarea) o las que implican la
desconexion de la red (la red es primero entrenada y luego utilizada para la
tarea para la que se le entrend, es decir existen dos fases).

o0 Las reglas de aprendizaje supervisado y las de aprendizaje no

supervisado.

1.4.5.1 Aprendizaje Supervisado

Requiere de un agente externo que establezca la salida que deberia
generar la red para una entrada determinada. Los pesos de la red seran
modificados hasta que se aproximen a la salida deseada (minimizar el
error). En este grupo se encuentran el algoritmo de aprendizaje por
correccion de errores, algoritmo de aprendizaje por refuerzo, algoritmo de

aprendizaje estocastico, entre otros.

El refuerzo es una variante de este tipo de aprendizaje, donde no se le
proporcionan a la red las salidas deseadas sino una critica de correccion

de salida.

1.4.5.2 Aprendizaje No Supervisado

La red no recibe ninguna informacion sobre salidas esperadas para
ajustar los pesos de sus conexiones, por lo tanto la salida generada

proviene de un proceso de auto-organizacion de la informacion hasta que
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la red llegue a un estado considerado estable. Dentro de este tipo de
aprendizaje esta el algoritmo de aprendizaje hebbiano y el algoritmo de

aprendizaje competitivo.

TIPOS DE REDES

Como se ha visto las redes pueden clasificarse de acuerdo a diferentes
aspectos. Sin embargo de manera general se habla de redes con
propagacion hacia delante (sin realimentacion) y con propagacion hacia
atras (con realimentacién). Considerando este criterio la Tabla 1.2 muestra

algunos de los tipos de redes mas conocidos.

Propagacion hacia delante  Propagacion hacia atras

Perceptron simple Redes Kohonen
Perceptron Multicapa Redes de Hopfield
Funcion de Base Radial Redes ART

Tabla 1.2.Una taxonomia de redes neuronales artificiales

VENTAJAS DE LAS REDES NEURONALES

Las redes neuronales tienen ciertas caracteristicas que pueden ser
consideradas como ventajas al momento de seleccionar este tipo de

sistemas:

o0 Aprendizaje adaptativo: Las redes neuronales aprenden a llevar a cabo
ciertas tareas mediante un entrenamiento con ejemplos, siendo capaces de

adaptarse a nuevas condiciones.

0 Auto-organizacion: Organizan la informacion que reciben durante el
aprendizaje 'y crean su propia representacion, esto permite la

generalizacion a partir de los datos de entrada.
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o Tolerancia a fallos: Son robustas frente a perturbaciones externas, si se
produce un fallo en un nimero pequefio de neuronas, aunque la red puede
ser afectada continta realizando su funcién con cierta degradacion. Esta
tolerancia se debe principalmente a la memoria distribuida, deslocalizada y

a la redundancia de informacion que tiene la red.

1.4.8 APLICACIONES

Las redes neuronales son utilizadas para resolver problemas que son muy
complejos para los sistemas convencionales ya sea porgue no tienen una
solucion algoritmica o ésta es muy dificil de implementar. También se las
utiliza para aquellos problemas que el ser humano no tiene dificultad en
resolverlos pero que para las computadoras si presentan un grado de
dificultad, en general son problemas asociados a destrezas del ser

humano.

Entre las principales aplicaciones que tienen las redes neuronales se
pueden citar: reconocimiento de patrones, prediccidon, recuperacion de
informacion distorsionada o incompleta, optimizacion de tareas, diagndstico

automatico, procesamiento de sefiales, compresion de datos, etc.

1.4.9 DISENO DE SOLUCIONES CON REDES NEURONALES ARTIFICIA LES

Gracias a las ventajas que las redes neuronales artificiales ofrecen, su
utilizacion para la resolucion de problemas en diversas areas se ha
extendido. Por esta razén es importante definir a breves rasgos cémo se
debe llevar a cabo el proceso para incorporar redes neuronales en la

resolucion de un problema.

El disefio de soluciones con redes neuronales artificiales abarca los

siguientes pasos: %

% Basado en las notas del cuBistemas InteligenteBr. Hugo Banda (EPN - 2002).
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0 Seleccionar una arquitectura de red adecuada para el problema que se

desea solucionar.

o Entrenar la red utilizando un conjunto de entrenamiento. Esto implica
adicionalmente seleccionar un algoritmo de aprendizaje apropiado y
crear el conjunto de entrenamiento de manera que represente el

problema a resolver.

o Probar la capacidad de la red para resolver el problema. Se utiliza un
conjunto de prueba que tiene datos diferentes al de entrenamiento.

o Evaluar el funcionamiento de la red con nuevos datos, esto se

denomina generalizacion.

Como se puede observar el disefio de soluciones con redes neuronales
requiere la seleccibn de una arquitectura apropiada, el desarrollo o
selecciéon de un buen algoritmo de aprendizaje y la creacion de un conjunto

de datos de entrenamiento correcto (que represente el problema).

Cada uno de estos factores influira en cierta medida en la capacidad de la
red para resolver el problema para el que fue entrenada, dichos factores
requieren la intervencidn humana, no obstante el proceso de aprendizaje
en si, no es un aspecto en el que se pueda intervenir ya que es intrinseco a

la red neuronal (caja negra).

El definir correctamente aquellos factores que requieren la intervencion
humana es una tarea dificil y en ocasiones requiere gran cantidad de
tiempo. Por ejemplo la seleccion de una arquitectura de red es en muchos
casos consecuencia de un proceso de prueba y error, ya que los tipos de
redes con los que se cuenta actualmente no son universales, es decir

funcionan bien para ciertas tareas y para otras no.
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1.5 ARQUITECTURAS MAS ADECUADAS PARA EL
RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

En la actualidad existen diversos algoritmos para reconocimiento de rostros
gue emplean redes neuronales, muchos de ellos con resultados promisorios
[17, 43, 65]. Por esta razon se podria pensar que el comparar los resultados
de los experimentos o investigaciones realizadas con dichos algoritmos,
podria ser una base para seleccionar la arquitectura de red mas adecuada

para el reconocimiento de rostros.

Sin embargo si se analiza detenidamente algunos de los algoritmos
propuestos, se puede observar que existe una gran disparidad en los datos

empleados por dichos algoritmos.

Existen algoritmos que emplean redes neuronales para las fases de
entrenamiento y reconocimiento, es decir s6lo como clasificadores; en estos
casos las redes reciben datos adquiridos, preprocesados o extraidos de
diferentes maneras (de acuerdo a la metodologia utilizada por cada
algoritmo). Mientras que otros algoritmos también las utilizan para detectar el
area del rostro, filtrar las imagenes y extraer las caracteristicas mas
relevantes, es decir las redes también se encargan del preprocesamiento y
extraccion de caracteristicas (elaboran sus propias representaciones).

Muchos algoritmos utilizan so6lo una red neuronal, en tanto que otros utilizan
ensamble de redes®™ o mezclas de expertos® con el objetivo de formar
arquitecturas mas complejas. Existen algoritmos que utilizan conjuntos de
entrenamiento o de prueba reducidos (pocas imagenes), otros utilizan un
numero mayor de imagenes, algunos trabajan con imagenes adquiridas en
una sola sesion, otros con imagenes adquiridas en diferentes momentos,

algunos utilizan bases de rostros modelos, otros crean sus bases, etc.

% Varias redes neuronales entrenadas para una rtiseaa
% ge refiere a entrenar redes para diferentesrsaisty sélo un nimero pequefio o incluso sélo uhase
usada para el proceso de reconocimiento, basaeddes resultados de las otras redes
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Considerando lo antes expuesto, se puede concluir que no se cuenta con
datos totalmente estandarizados que sirvan como base para definir qué

arquitectura es la mas adecuada para el reconocimiento de rostros.

Ademas como se menciono en la seccidon anterior, los tipos de redes que
actualmente existen pueden funcionar bien bajo ciertas condiciones y no

bajo otras.

Asi la seleccion de una arquitectura de red neuronal es una tarea mas bien
de tipo experimental que puede auxiliarse de las investigaciones previas asi
como también del soporte teérico sobre RNA con el que se cuenta

actualmente.

En cuanto a la definicion de las arquitecturas mas adecuadas para el

reconocimiento de rostros es todavia un problema sujeto a investigacion.

Por lo tanto, el siguiente analisis se centrara en los tipos de redes mas
frecuentemente  utilizados para el reconocimiento de  rostros,
especificamente como clasificadores (para entrenamiento y reconocimiento),
mencionando sus principales caracteristicas, algunas de las cuales podrian

justificar de cierta manera su uso en la resolucion de este tipo de problemas.

La familia de redes mas frecuentemente utilizada para el reconocimiento de
patrones es la de propagacién hacia delante, en especial el Perceptréon
Multicapas y las redes Funcion Base Radial. Otro tipo muy difundido en este

campo es la red Kohonen o Mapa Auto-Organizativo (SOM).

En el &rea de reconocimiento de rostros estos tipos de redes también han
tenido gran aceptacion, por lo tanto seran descritas a continuacion. No
obstante existen otros algoritmos que utilizan diferentes arquitecturas con el

objetivo de probar su capacidad para resolver este problema.



60

1.5.1 PERCEPTRON MULTICAPAS

La red perceptron multicapas (MLP, por sus siglas en inglés) es del tipo
propagacion hacia delante, utiliza aprendizaje supervisado. Esta compuesta
por tres clases de capas: una capa de entrada, una de salida y una o varias

capas ocultas, (véase Figura 1.17).

Oculta
Entrada Salida

\_____\,______
<

Figura 1.17. Perceptron Multicapas (3 capas)

En general las redes MLP no utilizan méas de tres capas, ya que esta

arquitectura es suficiente para generar regiones de decisién arbitrarias *’.

El algoritmo de aprendizaje comunmente utilizado para este tipo de red es
el algoritmo de retro-propagacion, que tiene como objetivo propagar los
errores producidos en la capa de salida hacia las capas anteriores para asi

modificar los valores de los pesos.

Entre las principales caracteristicas que se pueden mencionar acerca de

este tipo de red estan:

o Es un aproximador universal, esto significa que puede ser usada en
aplicaciones donde no se tiene mucho conocimiento sobre la relacion
entre las entradas y las salidas.

o La presencia de una o mas capas escondidas facilita que pueda
resolver tareas complejas, sin embargo esto puede provocar que el

proceso de aprendizaje sea mas dificil y lento.

%" Clasificaciones arbitrarias o complejas
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o Construye aproximaciones globales, es decir es capaz de generalizar en
regiones del espacio de entrada donde existen pocos datos de
entrenamiento (extrapolar).

o Esta red es mas rapida durante la etapa de operacién que otras redes.

1.5.2 RED FUNCION BASE RADIAL

Las redes funcion base radial (RBF, por sus siglas en inglés) en su modelo
clasico tienen una arquitectura rigida de tres capas: entrada, oculta y
salida, (véase Figura 1.18). Su entrenamiento es solamente hacia delante,
tienen un aprendizaje no supervisado desde la capa de entrada hacia la
capa oculta y un aprendizaje supervisado desde la capa oculta hacia la

capa de salida por lo que se considera que son redes hibridas.

Salida
Neurona

Lineal
Entrada Oculta
Funcion de Base Radial

Figura 1.18. Red Funcion Base Radial.

Construyen sus modelos con funciones de activacion que son diferentes
para la capa oculta y para la capa de salida. La capa oculta aplica una
transformacién no lineal (funciones radiales) desde el espacio de entrada
hacia su propio espacio; existen diferentes tipos de funciones no lineales
siendo la Gaussiana la mas utilizada. En cuanto a la capa de salida, ésta es

activada a través de funciones lineales.

La capa oculta esta compuesta por unidades radiales, cada una de éstas

contiene una funcion base radial que se define por un centro y una
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amplitud, asi cada unidad o neurona modela una respuesta gaussiana.
Esta estructura permite que no se requiera mas de una capa oculta para
modelar cualquier tipo de funcién. La activacion de una neurona oculta esta
determinada por la distancia entre el patrén de entrada y el centro asociado
a dicha neurona considerando la funcion radial. Por lo tanto, si una entrada
es diferente a las proporcionadas durante el entrenamiento, esa entrada
estara lejos del centro por lo que la salida podria ser muy baja o no ocurrir
(la neurona no se activa). En el caso contrario, si la entrada es similar
significa que debe estar cerca del centro, esto provoca que la neurona se
active y reconozca al patron de entrada. Esta caracteristica hace de este

tipo de red muy util para el reconocimiento de patrones.

La red RBF requiere de la estimacion durante el proceso de entrenamiento
de parametros como los centros y las desviaciones estandar (amplitud de la
campana de Gauss) de las funciones radiales, lo que implica que se puede
modelar a la red para un desempefio adecuado para un caso especifico,
pero también implica el conocer la forma mas apropiada para definir dichos
parametros. En el caso de los centros, éstos deben reflejar el agrupamiento
natural de los patrones de entrada, de tal manera que cada entrada forme
parte de un grupo asociado a un centro, esa entrada estard mas cerca de
ese centro que de cualquier otro centro. En cuanto a la desviacion
estandar, ésta define el area de influencia de la neurona en el espacio de

entrada.

Si las gaussianas son muy estrechas la red no interpolara puntos cercanos
por lo que perdera la capacidad de generalizacién, en tanto que si las

gaussianas son demasiado amplias la red perdera los detalles finos.

Entre las caracteristicas mas relevantes de este tipo de red estan:

o0 Se la considera un aproximador universal.
o Es un mal extrapolador lo que puede ser (til para problemas de

clasificacion (presenta baja tasa de falsos positivos).
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o Posee la propiedad de mejor aproximacién 2.

o Tiene una topologia compacta, no utiliza mas de una capa oculta. Sin
embargo usualmente requiere mayor nimero de neuronas que otros
tipos de redes como por ejemplo las MLP %°.

o Requiere mucho menos tiempo de entrenamiento que otras redes, pero

tiende a ser en ocasiones mas lenta en la etapa de operacion.

1.5.3 RED KOHONEN

La red Kohonen o mapa auto-organizativo es una red del tipo propagacion
hacia delante, que utiliza un algoritmo de aprendizaje no supervisado

basado en la similitud o vecindad.

Este tipo de red estd compuesta por dos capas de neuronas: capa de
entrada y capa de salida, siendo la capa de salida la responsable de
procesar la informacion y formar a partir de ésta un mapa, (véase Figura
1.19). Se basa en la organizacion de neuronas en funcion de las

caracteristicas de los patrones de entrada.

El proceso de entrenamiento se puede describir como: se presenta un
patron a la red, la capa de entrada transmite a la capa de salida esta
informacion. En esta capa las neuronas compiten unas con otras, hasta que
s6lo una de ellas queda activada y el resto no, la neurona que queda
activada es aquella cuyo vector de pesos es el mas parecido respecto al
patron. Este proceso se repite para todo el conjunto de patrones de
entrenamiento, siempre identificando la neurona de salida ganadora por
patron. Al final se logra que cada neurona responda frente a un
determinado patrén y a patrones similares debido a su capacidad de

generalizacion, de tal manera que el mapa que forma la red esta

% Mejor aproximacion significa que para cualquiemdién que se quiera aproximar existe una
“configuracion” de una red RBF que resulta el métqde mejor aproxima a la funcion. [50]

2 Debido a que las unidades radiales (neuronasasyublo responden a regiones relativamente pesjuefia
del espacio de entrada, se requiere un mayor nldeetmidades radiales mientras mayor sea el nlidero
entradas.
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compuesto por las neuronas ganadoras que representan a las clases
existentes. Asi, cuando se presenta a la red un patron desconocido por
ésta, sélo una de las neuronas de salida o un grupo de vecinas® se activa,

lo que indica la clase a la que pertenece el patron.

Mapa

Nodos de
Salida

Figura 1.19. Mapa Auto-Organizativo (SOM).

En sintesis las redes Kohonen buscan asociar cada neurona de la capa de
salida a un grupo de patrones de entrada con cierta semejanza, generando
clases que permitirdn la clasificacion de los patrones de entrada.

Entre las caracteristicas mas relevantes de este tipo de red estan:

o Las neuronas pueden tener multiples etiquetas de clases al mismo
tiempo, lo que permite un mapeo de “uno a muchos”.

0 Representa el contenido de cada clase de una forma no lineal gracias a
su propiedad de ordenamiento topolégico. Esto es muy Uutil cuando
existe un gran numero de clases, donde generalmente la transicion
entre éstas es casi continua.

0 Modela y analiza vectores de datos experimentales complejos.

o0 Requiere una considerable cantidad de tiempo para su entrenamiento.

% Este tipo de red logra que neuronas proximasseeasa patrones similares
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CAPITULO 2. ANALISIS Y DISENO

Este capitulo describe las etapas que forman parte de la definicion y disefio de la
solucion computacional que se desea plantear, dentro del contexto exploratorio
tedrico experimental de este proyecto, para el problema de reconocimiento

automatico de rostros.

El enfoque seleccionado para el desarrollo de la solucion computacional es el
sugerido por Microsoft® Solutions Framework versién 3.0 (MSF, por sus siglas en
inglés), que es un marco de trabajo compuesto por seis modelos orientados a
cubrir diferentes areas involucradas en el desarrollo de un proyecto tecnoldgico. Al
ser un marco de trabajo y no una metodologia, MSF provee un esquema flexible
de estos modelos, lo que significa que se pueden ajustar de acuerdo al contexto
de cada proyecto; en este sentido MSF permite crear diferentes estrategias de
desarrollo. Dentro de estos modelos se encuentra el Modelo de Procesos que
propone un ciclo de vida de desarrollo basado en algunos conceptos de los
modelos cascada y espiral, de tal manera que plantea dividir al proceso en varias
iteraciones cortas a fin de poder planificar y comprobar el progreso tanto de cada
iteracion como del proceso en general, logrando un mayor control durante el

desarrollo del proyecto.

Otra caracteristica importante de MSF es que se centra en la arquitectura de la
solucion presentando diferentes perspectivas de ésta: conceptual, l6gica y fisica.
De esta manera provee una vision clara, estructural e integral de la solucion,
proporcionando un modelo completo que permite visualizar y entender desde
diferentes niveles de abstraccion, como los componentes individuales de dicha

solucion estan interconectados, sin perder la trazabilidad entre niveles.

Estas caracteristicas hacen que MSF sea el enfoque mas adecuado para el
desarrollo de esta solucion computacional. Adicionalmente se va a utilizar UML
como lenguaje de modelado, en tanto que la herramienta para el modelado visual
de las vistas y notaciones derivadas de UML sera la herramienta case-OO

Rational Rose 2002 Enterprise Edition.
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La informacion generada es el resultado de la consolidacion de diversos

artefactos creados durante el proceso de desarrollo, en varias iteraciones.

2.1

211

2.1.2

REQUERIMIENTOS

Para realizar una adecuada especificacion de requerimientos primero se
debe entender el problema que se desea resolver, enfocarse en el entorno
de éste y lo que implica resolverlo. Una vez que se ha entendido el problema
se debe plantear la vision de la solucion, que servird de guia durante el
proceso de desarrollo. Luego se establecen los posibles beneficios que
derivaria la solucién y finalmente se crea el concepto de la solucion dentro

del cual se definen los requerimientos o caracteristicas que ésta debe tener.

AMBITO

El presente proyecto es de caracter exploratorio tedrico experimental por lo
tanto se centra en el problema de reconocimiento automatico de rostros
como tal, esto significa que no se orienta hacia un area de aplicacion
especifica del reconocimiento de rostros (control de accesos, cajeros

autométicos, vigilancia, etc.).

ESTUDIO PRELIMINAR

El estudio preliminar se compone de dos elementos: en primer lugar se
analizan los antecedentes y el estado actual de la tematica para el ambito
establecido, esto permite entender cuél ha sido el proceso por el que ha
atravesado el reconocimiento de rostros hasta llegar a la situacion actual
destacando algunos avances logrados dentro de este campo. Como
segundo elemento se identifica el problema a resolver considerando su
entorno y las limitaciones existentes. El contenido de esta seccion se

encuentra descrito en detalle en el Anexo 10.
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2.1.3 VISION

Desarrollar una solucion computacional que realice el reconocimiento
automético de rostros bajo condiciones especificas, con un nivel de
confiabilidad adecuado, minimizando el porcentaje de reconocimientos

erroneos.

2.1.4 ANALISIS DE BENEFICIOS

De acuerdo con el Grupo Internacional de Biometria — IBG*!, el mercado de
las tecnologias biométricas crece rapidamente. El area de reconocimiento
de rostros se presenta como la segunda area dentro de la biometria que
proyecta mayores ingresos en los proximos afios, después de las huellas
digitales.

Segun el analisis efectuado por IBG en su Reporte 2004-2008 del Mercado
Biométrico e Industria,®* el reconocimiento de rostros de acuerdo a
proyecciones para el afio 2008 reportara un ingreso de $802 millones de
dolares que corresponde al 17.28% del total de ingresos proyectados para
ese afo por tecnologias biométricas (siendo el segundo tipo de tecnologia

gue mas ingresos alcanza luego del reconocimiento de huellas).

Mientras que en el Reporte 2006-2010 del Mercado Biométrico e Industria®®
efectuado por la misma firma, se muestra que el reconocimiento de rostros
como tecnologia biométrica tiene el 19% del mercado biométrico actual y
s6lo es superado por el reconocimiento de huellas que tiene un 43.6% del
mercado. Adicionalmente en este Ultimo reporte se proyecta que para
el aflo 2010 los ingresos totales de la industria biométrica seran de

aproximadamente $5,749 millones de délares.

3L El Grupo Internacional de Biometria (IBG) es uiten& fundada en 1996 orientada a la investigacion
biométrica, consultoria e integracion de servicioene una amplia experiencia en las diferentasolegias
biométricas (implementacién de sistemas, estandevakiacion de tecnologias, etc. ).

32 Referencia SecundariBEE Spectrum.

¥ Referencia Secundaria [40].
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Ademas de esto, el reconocimiento automatico de rostros presenta dos

grandes beneficios: costos bajos y bajo nivel de intrusion, (véase Tabla 2.1)

a. Costos bajos: Es una de las tecnologias biométricas de mas bajo costo
ya que no requiere de dispositivos complejos que involucren una gran
inversibn. Muchos sistemas de reconocimiento de rostros utilizan
Unicamente una camara web para capturar la imagen y un computador para
realizar el proceso de reconocimiento, por lo que el costo del equipo
requerido es inferior al requerido por otras tecnologias biométricas (huellas

digitales, iris, entre otros).

b. Bajo nivel de intrusion: Unicamente requiere la imagen del rostro de una

persona por lo que el grado de colaboracién que se necesita es minimo.

T_ecnqlo_gla vaeI_QE Costo Hardware Utilizado
Biometrica Intrusion
Huellas Digitales Bajo Bajo Especial, barato
Reconocimiento de Ninguno Bajo  No especializado, barato
Rostros
Geometria de la mano Ninguno Alto Especial, costo medio
Reconocimiento de _ _ o
\Voz Ninguno Bajo No especializado, barato
Escaneo Iris Ninguno Alto Especial, caro
Escaneo Retina Alto Alto Especial, caro
Reconocimiento de Ninguno Bajo Especial, costo medio

Firma

Tabla 2.1.Costos y nivel de intrusion de las distintas tegagi@s biométricas

Fuente Informacion extraida de NCSC. BIOMETRIC COMPARISOCCHART.
http://ctl.ncsc.dni.us/biomet%20web/BMCompare.html

En sintesis el reconocimiento automatico de rostros es una opcion real que
puede ser implementada con un costo bajo, minimo nivel de intrusion y que

tiene una gran proyeccion de uso en los préximos afnos.
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2.1.5 CONCEPTO DE LA SOLUCION

2.1.5.1 Meta

2.1.5.2

La solucion computacional a desarrollarse tendra como propésito localizar
un rostro en una imagen, extraer sus caracteristicas mas relevantes y
realizar la verificacion de la identidad de dicho rostro en el menor tiempo
posible con la ayuda de una red neuronal artificial previamente creada y

entrenada para esta tarea.

Objetivos

Realizar el preprocesamiento de la imagen obtenida para asi eliminar
dentro de lo posible cualquier artefacto que pueda influir en el proceso
de localizacion de un rostro o de verificacion de una identidad.

Localizar y extraer el rostro contenido en la imagen.

Normalizar la nueva imagen en cuanto a tamafio y a orientacion del

rostro.

Extraer las caracteristicas que contengan la informacion mas

discriminante de un rostro.

Identificar una arquitectura de red neuronal apropiada y realizar su
entrenamiento mediante vectores de caracteristicas asociados a un

conjunto de usuarios.

Realizar la verificacion de la identidad de un rostro en el menor tiempo

posible, empleando la red neuronal artificial antes entrenada.

2.1.5.3 Alcance

La solucion computacional (a) sera capaz de verificar la identidad de un
usuario, para esto debera recibir como entradas una imagen que

contenga el rostro del usuario y una clave. La imagen comprendera el
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rostro del usuario visto de frente considerando variantes como el uso de
lentes, diferentes cortes de cabello o estilos de peinado, uso de barba y
distintas expresiones faciales (variacion moderada); (b) también se
encargara del proceso de registro o enrolamiento de nuevos usuarios.
Cada registro se realizara de manera independiente y requerira al menos
una imagen del nuevo usuario o hasta un maximo de cinco imagenes, asi
como los datos personales de éste (nombre, apellido y género) y una
clave. Todo usuario tendra una clave Unica que lo identificara pues esta
servird posteriormente para el proceso de verificacion. De igual manera,
las imagenes proporcionadas para el registro deberan tener las mismas
caracteristicas que las descritas para la verificacion; (c) empleara
técnicas para eliminar ruido y compensar la iluminacién en la imagen que
reciba como entrada para el registro de un nuevo usuario o para la
verificacion de identidad, luego de esto efectuard la localizacion y
extraccion del rostro en la imagen (d) realizara la extraccion de las
caracteristicas mas relevantes de un rostro; (e) permitira crear y entrenar
a la red neuronal que se utilizara para la verificacion de identidad. La red
sera entrenada con informacion de los usuarios registrados, por lo tanto
la solucién computacional verificara previamente que exista un namero
adecuado de usuarios registrados; (f) permitira la modificacion de ciertos
parametros relacionados con la creacion y entrenamiento de la red
neuronal; (g) permitira obtener imagenes estaticas que estén
almacenadas (disco, medios extraibles, etc.) o capturarlas a través de
una camara digital, tanto para el registro de usuarios como para la
verificacion; (h) ofrecera la posibilidad de guardar una copia de la
imagen que reciba como entrada y también una copia de la misma
imagen pero con el area del rostro detectada; (i) permitira actualizar

claves de usuario; y (j) elaborara un reporte de los usuarios registrados.

Por otro lado la solucion computacional (a) no estara orientada a la
gestion de usuarios por lo tanto no se podra realizar la actualizacion de
los datos personales o de las imagenes de los usuarios asi como

tampoco se podra eliminar usuarios registrados; (b) no podra detectar
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multiples rostros en una imagen ni verificar varias identidades a la vez;
(c) no localizara rostros ni verificara identidades en imagenes dinamicas
(video), esto significa que no empleara este tipo de imagenes; (d) no se
encargara de operaciones como rotacion, calibraciéon o configuracion de

propiedades de la camara digital utilizada para la captura de imagenes.

Supuestos

o Para la captura de imagenes se asume la existencia de una camara
web o de algun otro tipo de camara digital que utilice la interfaz
genérica de Windows para dispositivos de video (dispositivos con
controladores WDM o VFW).

0 La camara debe estar correctamente instalada y funcionando
adecuadamente, ademas debe proporcionar imagenes de buena
calidad (el rostro en la imagen se debe distinguir claramente y con

suficiente detalle, sin degradacion del color).

0 Se asume gue cualquier imagen utilizada cumplird las caracteristicas

descritas como parte de las restricciones del proyecto.

o Se asume gque la plataforma de ejecucion es Windows empleando bajo
este entorno Microsoft Access 2000 para la base de datos y Matlab en
su version 7.0 como herramienta de desarrollo, con las librerias,
toolbox y los paquetes necesarios, instalados previamente para el

correcto funcionamiento de la solucion computacional.

o Se asume gque el hardware utilizado cumple con los requerimientos
necesarios para la correcta ejecucion de la solucién computacional,

especialmente en relacion a tiempos de respuesta.

0 Se asume que la herramienta de desarrollo proveerad el soporte
necesario en cuanto a funcionalidad para llevar a cabo el proyecto.
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2.1.5.5 Restricciones y Dependencias

A continuacion se recogen ciertas restricciones y dependencias que
deben ser consideradas durante el disefio e implementacion de la

solucién computacional:

a. El reconocimiento de rostros esta estrechamente relacionado a la
calidad de las imagenes utilizadas por lo que se deben establecer ciertas

caracteristicas especificas y restricciones en torno a éstas:

o La imagen debe abarcar el rostro del usuario completo y visto de
frente. La rotacion de la cabeza debe ser menor a +/- 10 grados de la
posicion frontal hacia cualquier direccién (arriba, abajo, izquierda,

derecha).

o La imagen puede contener variantes como el uso de lentes,
diferentes cortes de cabello o estilos de peinado, uso de barba o
variaciones moderadas en las expresiones faciales (no contorsiones
faciales extremas). No se admite el uso de elementos que cubran

parcial o completamente alguna region del rostro.

o Durante la captura de imagenes, el usuario debe ver de frente a la
camara. No se admiten imagenes en las cuales los ojos del usuario
estén cerrados, se encuentren cubiertos por el cabello o no se logren

ver claramente.

o Cada imagen debe contener solo el rostro de una persona, se
debe evitar imagenes que muestren varios rostros aungque se

encuentren parcial o completamente visibles.

o La iluminacién debe estar distribuida equitativamente en cada lado
del rostro, por lo que no debe existir sombras visibles 0 una marcada
iluminaciéon en cualquier direccion. De igual manera debe existir la
iluminacién suficiente para apreciar completamente el rostro, no se
admiten imagenes en las que alguna parte del rostro no sea visible a

causa de falta de iluminacion.
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o Si el usuario utiliza lentes, éstos deben ser transparentes. Si se

produce reflejo de luz sobre los lentes, el usuario debe quitarselos.

o Durante la captura de una imagen, la distancia entre la camara y el
rostro del usuario debe ser entre 30 a 60 cm. No se admiten imagenes
en las que el alto del rostro sea menor al 50% del alto total de la

imagen.

0 Las imagenes deben tener fondos simples, se debe evitar fondos

con varios objetos y colores a la vez.

0 Las im&genes no deben ser borrosas o mal enfocadas, tampoco
deben presentar degradacion en los colores por efectos del dispositivo

de captura.
0 Se trabajard con imagenes a color (24 bits), formatos: bmp y jpg.

o Se recomienda que la resolucién de imagen no sea menor a
160 x 190, para una resolucién superior a 640 x 480 se requerira
mayor tiempo de procesamiento. Por lo que se sugiere una resolucion
de 320 x 240.

b. Para la captura de imagenes no se contempla el uso de dispositivos
diferentes a los que utilicen controladores WDM o VFW .

c. El desempefio de la solucibn computacional estara sujeto a las
limitaciones que presentan los métodos para reconocimiento automatico
de rostros que actualmente existen y que pueden ser implementados
para el presente proyecto (considerando limitaciones tecnoldgicas), asi

como a la calidad de las imagenes proporcionadas.

d. Existen restricciones relacionadas con la herramienta de desarrollo

(Matlab 7.0), limitaciones de la version utilizada.
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2.1.5.6 Especificacion de Casos de uso

2.1.5.6.1 Definicién de Actores

La Tabla 2.2 muestra dos tipos de actores, los actores primarios que son

guienes pueden recurrir a los servicios de la solucion computacional

para cumplir un objetivo y los actores secundarios que son requeridos

por la solucibn computacional para alcanzar algin objetivo de un actor

primario.

ACTORES PRIMARIOS

Operador

Descripcion

Representa a cualquier persona que interactie con la
solucién computacional ya sea para registrar un nuevo
usuario, entrenar la red neuronal, verificar una identidad o
para modificar parametros de creacion y entrenamiento de
la red neuronal. Este actor no puede efectuar operaciones
de administracion.

Administrador

Descripcion

Tiene la facultad de ejecutar funciones de administracion
existentes en la solucion computacional (actualizar claves
de usuarios y generar el reporte de usuarios registrados),
ademas puede realizar las mismas tareas que un
Operador. Requiere contar con perfil de administrador del
equipo o dominio de acuerdo a la autenticacion Windows.

ACTORES SECUNDARIOS

Dispositivo de Captura

Descripcion

Representa a cualquier camara digital que utilice la interfaz
genérica de Windows para dispositivos de video (camaras
digitales que utilicen controladores WDM o VFW).

Tabla 2.2.Descripcion de los actores que intervienen endgs€ de uso

A continuacién se detallan los casos de uso que componen la

funcionalidad béasica de la solucion computacional. EI Anexo 12 detalla

los casos de uso restantes (funcionalidad adicional).
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2.1.5.6.2 Estudio de Casos de uso

CASO DE USO: REGISTRAR USUARIO
Actor: Operador (O)

Proposito: | Registrar un nuevo usuario.
Descripcion:

Este caso de uso permite llevar a cabo el proceso de registro de un nuevo
usuario (obtener la informacion requerida y luego almacenarla). Para registrar a
un usuario se requiere de al menos una imagen de su rostro hasta un maximo de
cinco imagenes, adicionalmente se requieren ciertos datos (nombre, apellido,
clave y género).

Precondiciéon: | Ninguna
Accién del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
Secuencia 1. Este caso de uso inicia|2. Presenta las tareas asociadas al

cuando Operador solicita |registro de un nuevo usuario.
registrar un nuevo usuario.
(eventos) 3. Selecciona la forma de|4. Se realiza el caso de uso Obtener
obtener una imagen que |lmagen.

contiene el rostro del nuevo
usuario (cargar una imagen
ya existente o capturarla con
una camara digital).

Normal:

5. Muestra la imagen obtenida vy
permite al Operador solicitar la
localizacion del rostro en dicha imagen.
6. Solicita localizar un rostro | 7. Verifica que el nUmero de imagenes
en la imagen obtenida. del nuevo usuario que ya se han
agregado para el registro es menor a
cinco.

8. Se realiza el caso de uso Localizar
Rostro.

9. Pregunta al Operador si desea
agregar el rostro localizado al conjunto
de imagenes del nuevo usuario.

10. Confirma que desea|ll. Si el Operador ha agregado la
agregar el rostro localizado a | primera imagen del nuevo usuario,
las imagenes del nuevo|genera un conjunto de imagenes
usuario. sintéticas a partir de ésta y le permite
al Operador ingresar los datos del
usuario y solicitar almacenar la
informacion para completar el registro.
12. Agrega el rostro localizado al
conjunto de imagenes que pertenecen
al nuevo usuario.
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Puede repetir pasos 3-10
hasta obtener el nimero de
imagenes que desee para el
registro del nuevo usuario
(méximo 5 imagenes).

13. Ingresa los datos del
nuevo usuario.

14. Valida los datos.

15. Solicita que se almacene
la informaciéon del nuevo
usuario.

16. Valida nuevamente los datos y
verifica que no existe un usuario
previamente registrado con esa clave.

17. Almacena la informacion del nuevo
usuario.

18. Informa al Operador que el proceso
de registro ha finalizado con éxito. El
caso de uso termina.

Poscondiciones

Se ha almacenado la informacién correspondiente al nuevo
usuario por lo tanto éste se encuentra registrado.

Extensiones: Paso Accién
a. Si el Operador no obtuvo una imagen.
5 1. S: Permanece en espera de una nueva solicitud
por parte del Operador.
a. Si el nimero de imagenes es igual o mayor a cinco.
8 1. S: Informa al Operador que no se puede

agregar mas imagenes para el registro.
2. S: El caso de uso contintda (paso 13).

1. S:

a. Si no se localizo ningun rostro en la imagen.

Informa de esta situacion al Operador

9 indicandole la posible razén por la que no se
encontrd un rostro en la imagen.

2. S: Permanece en espera de una nueva solicitud
por parte del Operador.

a. Si el Operador no desea agregar el rostro localizado
a las imagenes del nuevo usuario.

10 1. S: Permanece en espera de una nueva solicitud
por parte del Operador y no agrega la imagen.
a. Si los datos ingresados son incorrectos.
14 1. S: Solicita al Operador que verifique los datos
ingresados y le permite modificarlos.
2. S: El caso de uso continua.
16 a. Si los datos ingresados son incorrectos.

Analogo a 14a.
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b. Si existe un usuario previamente registrado con la
clave ingresada.

16 1. S: Solicita al Operador que verifique la clave y
le permite modificarla.
2. S: El caso de uso continta (paso 13).
a. Si no se logr6 completar la tarea de
almacenamiento

18 1. S: Informa de esta situacién al Operador y le
permite volver a solicitar que la informacion sea
almacenada.

2. S: El caso de uso contintda (paso 15).
a. Si el Operador solicita cancelar el proceso de

3, 6, 10, registro.

13,15 1. S: Cancela todas las acciones realizadas
previamente. El caso de uso termina.

Tabla 2.3.Descripcion del caso de uso Registrar Usuario

CASO DE USO: OBTENER IMAGEN (inclusién)
Actor: Operador (O)
Pronésito: Obtener una imagen desde la fuente especificada por el
roposito: :
usuario.
Descripcion:

Permite obtener la imagen estatica que se va a utilizar para el registro de un
nuevo usuario o para la verificacion de una identidad desde una de las siguientes
fuentes: desde cualquier unidad de almacenamiento o mediante una camara
digital conectada al computador donde se ejecute la solucion computacional.

Para cada fuente existe una forma de adquisicion diferente, en el caso que la
imagen resida en una unidad de almacenamiento se debe especificar la
ubicacion de dicha imagen, mientras que si la fuente es una camara digital la
imagen ser& capturada en ese momento.

Requiere que el Operador haya iniciado previamente el caso

Fresaeelo: de uso Registrar Usuario o el caso de uso Verificar Identidad.

Accion del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
Secuencia | 1- Este caso de uso inicia
Normal: |cuando el Operador

selecciona la forma de
obtener una imagen.
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2.1 Solicita obtener una|3.1 Solicita seleccionar la imagen.
imagen existente.

(EVENTO [4.1 Selecciona la imagen.

5.1 Obtiene la imagen seleccionada.

S)

2.2 Solicita capturar una|3.2 Se realiza el caso de uso Detectar
imagen. Camara.

dispositivo detectado.

4.2 Pregunta al Operador si desea
capturar la imagen a través del

5.2 Confirma que desea

6.2 Adquiere una imagen a través del
capturar la imagen. dispositivo de captura detectado.

| 7. El caso de uso termina

Poscondiciones

Se ha obtenido la imagen con la que se va a trabajar desde la

fuente especificada por el usuario.

Extensiones:

Paso Accion

4.1
1. S: El caso de uso termina.

a. Si el Operador solicita cancelar esta operacion.

existente.

b. Si el Operador intenta obtener una imagen no

4.1 1. S: Solicita al Operador que verifique qué

imagen desea seleccionar.
2. S: El caso de uso continta (paso 4.1).

a. Si no se ha detectado un dispositivo.

1. S: Informa de esta situacion al Operador y le

4.2 permite solicitar una nueva deteccion del

dispositivo de captura.

dispositivo el caso de uso termina.

Si el Operador no desea una nueva deteccion del

- a. Si el Operador no desea capturar la imagen.
' 1. S: El caso de uso termina.

6.9 dispositivo.
' 1. S: Informa de esta situacion al Operador.

2. S: El caso de uso termina.

a. Si no se logré capturar la imagen desde el

Tabla 2.4.Descripcion del caso de uso Obtener Imagen




79

CASO DE USO : DETECTAR CAMARA (extension)
Actor:

Propasito: | Detectar si existe alguna camara compatible conectada.
Descripcién:

Detecta la existencia de una camara que utilice la interfaz genérica de Windows
para dispositivos de video y que esté conectada al computador donde se ejecute
la solucion computacional.

Requiere que el Operador haya solicitado capturar una

Precondicion: . :
imagen como forma de obtener la imagen.

Accién del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
1. Este caso de uso inicia|2. Detecta dispositivos que usen la
cuando el Operador solicita |interfase genérica de Windows para

Secu@cia | capturar una imagen. dispositivos de video y que estén
Normal: conectados al computador.
3. Selecciona el primer dispositivo de
(eventos) este tipo encontrado.

4. El caso de uso termina

Poscondiciones] Se ha detectado una camara compatible conectada.

Extensiones: Paso Accion

a. Si no se ha detectado ningun dispositivo compatible
3 conectado.

1. S: El caso de uso termina.

Tabla 2.5.Descripcion del caso de uso Detectar Camara

CASO DE USO: LOCALIZAR ROSTRO (inclusion)
Actor: Operador (O)

Propasito: | Localizar un rostro en una imagen y mostrar su ubicacion.
Descripcion:

Realiza el preproceso de la imagen y determina si existe 0 no un rostro en ésta.
Muestra la ubicacion del rostro dentro de la imagen y lo extrae como una nueva
imagen.

Requiere que el Operador haya iniciado previamente el caso
Precondicién: de uso Registrar Usuario o el caso de uso Verificar Identidad y
gue haya obtenido la imagen que se va a utilizar.
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Normal:

Respuesta de la Solucion Computaciongl

1. Este caso de uso Iinicia
cuando el Operador solicita
localizar un rostro en la
imagen obtenida.

(eventos)

2. Realiza el preproceso de la imagen
para facilitar la localizacion del rostro
contenido en ésta

3. Localiza el rostro dentro de la

imagen.

4. Extrae el &rea del rostro como una
nueva imagen (imagen del rostro).

5. Muestra la ubicacioén del rostro en la
imagen inicial.

6. El caso de uso termina

Poscondiciones

Se ha localizado un rostro dentro de la imagen suministrada
por el usuario, se ha extraido dicho rostro como una nueva
imagen y se muestra su ubicacion en la imagen inicial.

Extensiones: Paso Accion
4 a. Si no se ha localizado un rostro en la imagen.
1. S: El caso de uso termina.

Tabla 2.6.Descripcion del caso de uso Localizar Rostro

CASO DE USO : VERIFICAR IDENTIDAD
Actor: Operador (O)
Propésito: | Verificar la identidad de un usuario.

Descripcion:

Este caso de uso permite llevar a cabo la verificacion de identidad de un usuario
utilizando una imagen del rostro del usuario y una clave para autentificarlo.

L Deben existir
Precondicion:

usuarios
entrenada para la tarea de verificacion de estos usuarios.

registrados y una red neuronal

Accion del Actor

Respuesta de la Solucion Computaciongl

1. Este caso de uso inicia
cuando el Operador solicita
comenzar el proceso de
verificacion de identidad.

Secuencia
Normal:

2. Presenta las tareas requeridas para
la verificacion de identidad de un
usuario.
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(eventos)|3. Selecciona la forma de
obtener la imagen: cargar
una ya existente o capturarla

con una camara digital.

4. Se realiza el caso de uso Obtener
Imagen.

5. Muestra la imagen obtenida vy
permite al Operador solicitar la
localizacion del rostro en dicha imagen.

6. Solicita localizar un rostro
en la imagen obtenida.

7. Se realiza el caso de uso Localizar
Rostro.

8. Pregunta al Operador si desea
utilizar el rostro localizado para la
verificacion de identidad.

9. Confirma que desea
utilizar el rostro localizado.

10. Extrae las caracteristicas mas
relevantes del rostro, creando asi un
patrén para ese rostro.

11. Permite al Operador ingresar la
clave de usuario y solicitar la
verificacion de identidad.

12. Ingresa la clave de

usuario.

13. Solicita que se verifique
la identidad del wusuario
utilizando el rostro localizado
y la clave ingresada.

14. Valida la clave y verifica que exista
un usuario ya registrado con esa clave.

15. Envia las caracteristicas extraidas
del rostro hacia la red neuronal.

16. Obtiene la respuesta de la red
neuronal, la interpreta y la compara
con la identidad proporcionada.

17. Informa al Operador que la imagen
del rostro si corresponde a la persona
cuya clave se ingreso.

18. Muestra la informacion almacenada
de ese usuario (datos e imagenes).

19. El caso de uso termina.

Poscondiciones
usuario.

Se ha verificado la identidad del usuario empleando una
imagen de su rostro y su clave. Se muestra la informacion del

Extensiones: Paso

Accion

a. Si el Operador no obtuvo una imagen.

S 1. S: Permanece en espera de una nueva solicitud
por parte del Operador.
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a. Si no se localizo ningun rostro en la imagen.

1. S: Informa de esta situacion al Operador
indicandole la posible razén por la que no se
encontrd un rostro en la imagen.

2. S: Permanece en espera de una nueva solicitud
por parte del Operador.

a. Si el Operador no desea utilizar el rostro localizado
para la verificacion.

1. S: Permanece en espera de una nueva solicitud
por parte del Operador.

14

a. Si la clave ingresada no es valida.

1. S: Solicita al Operador que verifique la clave
ingresada y le permite modificarla.
2. S: El caso de uso contintda (paso 13).

14

b. Si la clave no pertenece a un usuario registrado.

1. S: Solicita al Operador que verifique la clave
ingresada y le permite modificarla.
2. S: El caso de uso contintda (paso 13).

17

a. Si la clave ingresada no pertenece al rostro de la
imagen.

1. S: Informa de esta situacion al Operador.
2. S: El caso de uso termina.

3, 6,12,
13

a. Si el Operador solicita cancelar el proceso de
verificacion de identidad.

1. S: Cancela todas las acciones realizadas
previamente.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 2.7.Descripcion del caso de uso Verificar Identidad

CASO DE USO: ENTRENAR RED NEURONAL
Actor: Operador (O)
Propésito: Crear y entrenar una red neuronal para realizar la tarea de
ropasito: DRI ; )
verificacion de usuarios registrados.

Descripcion:

identidad.

Este caso de uso permite llevar a cabo el proceso de creacién y entrenamiento
de la red neuronal artificial que luego sera empleada para la verificacion de

Precondicién: | Deben existir al menos tres usuarios previamente registrados.
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Accién del Actor Respuesta de la Solucién Computacionil

Secuencia
Normal:

1. Este caso de uso inicia|2. Obtiene las imagenes almacenadas
cuando el Operador solicita |de todos los usuarios registrados.
comenzar el entrenamiento

de la red neuronal.

(eventos)

3. Extrae las caracteristicas mas
relevantes de cada imagen de cada
usuario registrado.

4. Crea la red neuronal y la entrena
utiizando las  caracteristicas antes
extraidas y empleando los parametros
definidos para la red.

5. Almacena la red neuronal vy
cualquier informacién requerida para el
proceso de verificacion.

6. Informa al Operador que el proceso
de entrenamiento de la red finalizé
correctamente.

7. El caso de uso termina.

Poscondiciones

Se ha almacenado la red neuronal ya entrenada y cualquier
informacion adicional que se requiera para una posterior
verificacion de identidad.

Extensiones:

Paso

Accion

a. Si el Operador solicita cancelar el proceso de
entrenamiento de la red.
1. S: El caso de uso termina.

a. Si ocurre un error al obtener las imagenes de los
usuarios registrados.

1. S: Informa de esta situacion al Operador.
2. S: El caso de uso termina.

a. Si no se logré extraer las caracteristicas.

1. S: Informa al Operador que el proceso de
entrenamiento de la red no se realizé.
2. S: El caso de uso termina.

a. Si no se cred o entrend a la red neuronal.

1. S: Informa al Operador que el proceso de
entrenamiento de la red no se realizé.
2. S: El caso de uso termina.

a. Si no se logré almacenar la red neuronal o cualquier
informacion requerida para el proceso de verificacion.

1. S: Informa al Operador que el proceso de
entrenamiento de la red no se realizo.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 2.8.Descripcion del caso de uso Entrenar Red Neuronal
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CASO DE USO: ACTUALIZAR PARAMETROS DE LA RED NEURONAL

Actor: Operador (O)
e Permitir la actualizacion de los valores de dos parametros
Proposito: - i .
utilizados para la creacion y entrenamiento de la red neuronal.
Descripcion:

Permite al usuario modificar dos parametros relacionados a la creacion y
entrenamiento de la red neuronal. Estos parametros son: numero de neuronas
afadidas por desplazamiento y el error minimo cuadratico estandar esperado
para el entrenamiento de la red.

Precondicién: | Ninguna

Accion del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
Secuencia |1- Este caso de uso inicia|2. Muestra los valores actuales de los
Normal: |cuando el Operador solicita| parametros que se pueden modificar.

modificar los parametros de
la red neuronal.

3. Ingresa los nuevos
valores de los parametros.

4. Solicita almacenar la|5. Valida los valores ingresados.
nueva informacion.

(eventos)

6. Modifica los valores actuales de los
parametros.
7. El caso de uso termina.

Se han actualizado los valores de los parametros de la red

Poscondiciones
neuronal.

Extensiones: Paso Accion

a. Si el Operador solicita cancelar el proceso.
1. S: El caso de uso termina.

a. Si los datos ingresados no son validos.

3,4

5 1. S: Solicita al Operador que verifiqgue los datos
ingresados y le permite modificarlos.
2. S: El caso de uso continta (paso 4).
a. Si no se logr6 modificar los valores de los
parametros.

1. S: Informa de esta situacion al Operador.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 2.9.Descripcion del caso de uso Actualizar Parameteda &ed Neuronal
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2.1.5.6.3 Diagrama del modelo de Casos de uso

Las Figuras 2.1 y 2.2 muestran el diagrama del modelo de casos de

usos para la solucion computacional:

Diagrama de Casos de Uso para FENIXVR - Verificac i6n de Rostros

Parte | : Funcionalidad Basica

<<Actor>>
Dispositivo de

Captura

( - <<include>>

Registrar Usuario

7 (from Casos de Uso)

<<include>>

\\,ﬁ) {capturar imagen}

Obtener Imagen

(from Actores)

(from Casos de Uso) |

- <<include>>
N

Verificar Identidad

Operador
(from Actores) (from Casos de Uso)

\
\

<<extend>>
Localizar Rostro Detectar Camara

(from Casos de Us) (from Casos de Uso)

Administrador

o

(from Actores)

Parametros:

a) nimero de neuronas
afadidas por desplazamiento
b) error minimo cuadratico
estandar

Actualizar Parametros de la Red
Neuronal
(from Casos de Uso)

Figura 2.1.Diagrama de Casos de uso para FENIXVR - \éagfon de Rostros
(Parte I: Funcionalidad Basica)
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Diagrama de Casos de Uso para FENIXVR - Verificac i6n de Rostros

Parte Il : Funcionalidad Adicional

O

7 ici
_— Guardar Imagen Inicial

— (from Casos de Uso)
I — B
Operador ()

(from Actores) Guardar Imagen Rostro

/\ Localizado
(from Casos de Uso)

O

——_ <<include>>
T~

___~—~Actualizar Claves de Usuario .
™ — — -
i// (from Casos de Uso) \< )
— | 77 )
T <<include>> —

T — Comprobar Perfil para acceso

.« . T ////
Administrador ~N
(from Casos de Uso)
(from Actores) -

Generar Reporte Usuarios
Registrados
(from Casos de Uso)

Figura 2.2.Diagrama de Casos de Uso para FENIXVR - \oadiion de Rostros
(Parte II: Funcionalidad Adicional)
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2.1.5.7 Especificacion de Requerimientos

Esta seccion describe las caracteristicas de la solucibn computacional
que se va a desarrollar. Se definen desde diferentes puntos de vista:
requerimientos  funcionales, requerimientos de desempefio vy

operacionales, requerimientos de usuario y requerimientos de entorno.

2.1.5.7.1 Requerimientos Funcionales

La soluciébn computacional que se va a desarrollar no constituye un
elemento o componente de una solucion mayor. Sin embargo debe ser

soportada por la herramienta de desarrollo utilizada (Matlab 7.0).

Funciones

Las principales funciones que llevara a cabo la solucion computacional

se detallan a continuacion:

a. Preprocesar la imagen.
o Eliminar ruido y compensar la iluminaciéon en la imagen.
b. Localizar y extraer el area del rostro a partir de la imagen original.
0 Localizar el rostro.
o Normalizar la imagen en cuanto orientacion del rostro.
o Extraer el area del rostro como una nueva imagen y normalizar
su tamano.
0 Mejorar la nueva imagen.
Registrar un nuevo usuario.
Extraer las caracteristicas mas relevantes de los rostros de los
usuarios registrados.
e. Crear y entrenar una red neuronal proporcionandole vectores de
caracteristicas obtenidos para el conjunto de usuarios registrados.
f. Permitir modificar parametros relacionados a la creacion vy

entrenamiento de la red neuronal.
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g. Extraer las caracteristicas mas relevantes del rostro cuya identidad
se desea verificar.

h. Verificar la identidad de un usuario con ayuda de la red neuronal
previamente entrenada.

i. Permitir obtener la imagen estatica con la que se va a trabajar, desde
cualquier unidad de almacenamiento o capturarla a través de una
camara digital.

J. Permitir guardar una copia de la imagen original o una copia de la
imagen con el rostro localizado.

k. Permitir la actualizacion de claves de usuario.

[. Generar un reporte de usuarios registrados.

Fuera del Alcance

Existen ciertas funciones que se encuentran fuera del alcance de la

solucion computacional:

a. Gestion de usuarios: La solucion computacional no podra realizar la
actualizacion de los datos personales o de las imagenes de los
usuarios asi como tampoco podra eliminar usuarios registrados.

b. Deteccion y Verificacion mdltiple: La solucion computacional no
podra detectar multiples rostros en una imagen ni verificar varias
identidades a la vez.

c. Utilizacion de video: La solucion computacional no localizara rostros
ni verificara identidades en imagenes dinamicas (video).

d. Rotacién, calibraciéon y configuracion de la camara: La solucion
computacional no realizara la rotacion automatica de la camara, ni
efectuara operaciones de calibracion o configuracion de ésta. La
camara se debera ubicar de forma manual y se utilizara el formato

gue tenga por defecto.
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2.1.5.7.2 Requerimientos de Desempefio y Operacionales dauai& Computacional

Tiempo de Respuesta

El tiempo de respuesta de la solucion computacional sélo se considerara
para la etapa de verificacion de identidad. Al ser una etapa orientada
para ejecutarse en el menor tiempo posible (cercano a tiempo real) se
establece que el tiempo de respuesta debe ser inferior a 20 segundos.
Este tiempo se fija desde que inicia el proceso de localizacién del rostro
en la imagen proporcionada hasta que se emite el resultado de la

verificacion (considerando que la localizacion del rostro fue exitosa).

Confiabilidad

Se espera que la solucién computacional tenga un nivel de confiabilidad
adecuado. Esto se expresara a través del porcentaje de aciertos
obtenidos durante la etapa de pruebas, que se espera esté entre el 80%
al 95% (tomando en cuenta las limitaciones de los métodos actuales

para reconocimiento de rostros).

También se considera que los resultados deben mostrar porcentajes
bajos de error (FAR y FRR), en especial FAR.

Concurrencia

No existira concurrencia de usuarios. Toda imagen que se utilice debera
contener un sélo rostro, por lo tanto los procesos de registro de usuario y
verificacion de identidad se llevaran a cabo para una sola persona a la

Vez.

Escalabilidad

La escalabilidad no se definira en términos de crecimiento del negocio
debido a que el presente proyecto es de caracter exploratorio tedrico
experimental y por lo tanto no esta relacionado a un area de aplicacion

especifica. Se espera que la solucion se ejecute sin presentar problemas
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0 degradacion en el tiempo de respuesta para el entorno que se utilice
durante las pruebas, sin embargo en términos generales el tamario de la
poblacién que la solucion computacional podrd manejar sin degradacion
estara en relacion directa con las capacidades tanto de la red neuronal

artificial como de la base de datos utilizada.

Soporte

0 Se deben definir estandares generales para la codificacién a fin de
obtener una solucion computacional bien documentada, de tal
manera que se pueda realizar operaciones de mantenimiento de la

solucién con el menor esfuerzo posible.

2.1.5.7.3 Requerimientos de Usuario

Experiencia de los Usuarios

Se deben distinguir dos tipos de usuarios de la solucién computacional:

o Operador

o Administrador

Se denomina Operador a toda persona que interactia con la solucion
computacional pero que no tiene acceso a las funciones de
administracién (actualizar claves de usuario y generar el reporte de
usuarios registrados). No se requiere que este tipo de usuario tenga
conocimientos 0 experiencia en un area especifica, sin embargo es
recomendable que conozca las caracteristicas que deben tener las
imagenes para un correcto desempefio de la solucién computacional y

también como lograr obtener imagenes bajo esos lineamientos.

Adicionalmente es aconsejable que tenga al menos una minima
experiencia en el manejo de aplicaciones bajo entorno Windows y en el
manejo de camaras digitales si va a capturar las imagenes y no las va a

cargar desde disco.
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El Administrador es un Operador que tiene acceso a las funciones de
administracion de la solucién computacional, por lo tanto debe tener los
conocimientos o experiencia descrita para el Operador. Adicionalmente
el Administrador debe tener conocimientos basicos sobre el manejo de
Microsoft Access y contar con perfil de administracion del equipo o
dominio sobre el que se ejecuta la solucion computacional, de acuerdo a

la autenticacion Windows.

Dependiendo del entorno en el que se utilice la solucion computacional
se puede requerir los dos tipos de usuarios o sélo requerirse el rol de
Administrador. En el presente proyecto solo se requerira del rol de

Administrador.

Usabilidad

Los usuarios utilizaran la solucién computacional ha desarrollarse de

forma intuitiva sin requerir un proceso de capacitacion.

o0 Se utilizaran interfaces gréaficas (GUI) reduciendo cualquier tipo de

complejidad que pueda existir para el usuario.

0 Se presentara y se solicitara la informacion claramente, minimizando
el uso de abreviaturas o términos que puedan provocar confusion al

usuario.

0 Se mantendra informado al usuario sobre el avance de un proceso
cuando el tiempo requerido para la ejecucion de éste pueda ser
percibido por el usuario. Para esto se cambiara la forma del cursor o
puntero y se presentara una barra de progreso.

0 Se emplearan barras de herramientas que permitan al usuario

realizar acciones rapidas mediante la utilizacion de iconos graficos.

o Existira consistencia en la solucion. Se utilizard& una misma
disposicion de titulos, mensajes, botones y otros objetos en las
diferentes interfaces graficas.
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Documentacion de usuario

0 Se debera contar con un manual de usuario en el que se especifique
claramente la forma de operacion de la solucibn computacional, las
caracteristicas y restricciones que se deben tomar en cuenta para la
adquisicion de imagenes, y en general cualquier informacioén que se

considere relevante para el manejo correcto de la solucién.

o La solucibn computacional debera contar también con
documentacion de usuario disponible en linea, esto significa que el
usuario dispondra de informacion de ayuda mientras interactie con la
solucion. En el caso que el usuario tenga alguna duda sobre la forma
de funcionamiento de la solucion o sobre las caracteristicas de las
imagenes o simplemente desee conocer algo mas respecto a la

solucion computacional puede acudir a esta informacién de ayuda.

2.1.5.7.4 Requerimientos del Entorno

Dependencia

La solucion computacional sera implementada sobre el entorno de la
herramienta de desarrollo (Matlab versién 7.0), por lo tanto tendra

dependencia con esta herramienta.

Seqguridad

La solucién computacional debera restringir el acceso de los usuarios a
las funciones de administracién. En cuanto al resto de la funcionalidad

cualquier usuario puede utilizarla.

Se definiran como funciones de administraciéon a la actualizacion de
claves de usuarios y a la generacion del reporte de usuarios registrados.
Los usuarios que pueden acceder a esta funcionalidad estan definidos

en los Requerimientos de Usuario.



93

2.2 ANALISIS

Una vez definido el concepto de la solucion computacional se debe entender
y analizar los distintos elementos que la componen para asi alcanzar una
vision clara de la arquitectura de la solucion sin entrar en detalles de

implementacion.

Como primer paso se establecen las alternativas de disefio o configuracion
de la solucion computacional partiendo del concepto de ésta (meta,
objetivos, caracteristicas, dependencias, etc.). Asi se pretende encontrar una
estrategia a seguir, desde el punto de vista conceptual, que sea adecuada
para el contexto, requerimientos y restricciones existentes pero que a la vez

permita alcanzar las metas y objetivos establecidos.

Cuando se ha identificado la mejor alternativa de disefio se pueden definir
los elementos que formaran parte de la solucion computacional,
identificandolos, estableciendo relaciones entre ellos y asignandoles

responsabilidades.

Esta primera vision de la arquitectura servira como base para el posterior

disefio e implementacion de la solucién computacional.

2.2.1 ALTERNATIVAS DE DISENO CONCEPTUAL DE LA SOLUCION

Definir alternativas de disefio conceptual para la solucion computacional
basandose en trabajos previos descritos en la literatura permite revisar y
entender métodos antes probados en aplicaciones orientadas al mismo

campo, en este caso el reconocimiento automatico de rostros.

Analizar métodos o técnicas propuestas en investigaciones pasadas tiene
como ventaja enfocarse en aspectos que se pueden mejorar o cambiar en
éstos y no enfocarse en los aspectos basicos que han sido extensamente
probados.
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Para el presente proyecto se realizO una etapa experimental de
reconocimiento, la cual permitié analizar los métodos mas adecuados para
llevar a cabo el reconocimiento automatico de rostros considerando las
caracteristicas previamente definidas para la solucién computacional que
se busca implementar, asi como también los objetivos, metas,
suposiciones, dependencias y otros elementos que componen el concepto
de dicha solucidon. Finalmente se establecido la estrategia de disefio
conceptual mas acorde al contexto del presente proyecto y de la solucién

computacional en si.

Los detalles de esta etapa experimental se encuentran descritos en el
Anexo 11.

MODELO DE ANALISIS

Este modelo permite definir a nivel conceptual los elementos que formaran
parte de la solucion computacional y su interaccion. Para esto los casos de
uso se describen mediante clases de analisis, también se describe la
interaccion entre objetos de dichas clases a través de las realizaciones de

los casos de uso.

2.2.2.1 Identificacion de Clases de Analisis

Las clases de analisis son abstracciones que permiten refinar y modelar
los escenarios descritos en la especificacién de casos de uso, en términos

de responsabilidades.

Una clase de analisis puede encajar dentro de uno de los estereotipos

basicos:

o De interfaz
o De control

o De entidad
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2.2.3
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Las clases de interfaz se emplean para modelar interacciones entre los
actores y la solucion computacional, las clases de control modelan el
control y coordinacion de los casos de uso y las clases de entidad

modelan informacion que generalmente es persistente.

En el Anexo 13 se puntualizan las clases de analisis identificadas por
cada uno de los casos de uso que componen la solucién computacional,
aguellas clases que forman parte de los casos de uso de inclusion o de
extension (casos de uso abstractos) no se describen en otros casos de

uso con el objetivo de evitar redundancia.

Realizaciéon de Casos de Uso - Andalisis

Su objetivo es definir desde el punto de vista de los casos de uso como
interactian entre si los objetos que pertenecen a las clases de analisis

identificadas.

En el Anexo 14 se emplean diagramas de colaboracion para describir los
escenarios mas representativos de los casos de uso concretos, en
términos de clases de analisis y sus objetos. Los mensajes
intercambiados entre los objetos no se asocian directamente con

operaciones sino con responsabilidades.

IDENTIFICACION DE PAQUETES DE ANALISIS

Los paquetes de analisis permiten organizar las clases de analisis en

piezas mas pequefias y manejables.

A continuacion, la Figura 2.3 muestra el diagrama de paquetes que

organiza las clases de analisis identificadas durante esta etapa.
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2.3 DISENO DEL SISTEMA

Esta nueva visidn de la arquitectura refina la vision proporcionada por el
analisis y sirve como base para la implementacion de la solucién

computacional.

2.3.1 MODELO DE DISENO

En esta etapa el modelo de clases que proviene del analisis se transforma
en un modelo de clases de disefio, donde se detallan las distintas clases
qgue formaran parte de la solucion computacional en funcion de sus
atributos y métodos, que en conjunto cubren las responsabilidades
identificadas durante el analisis, también se detallan las relaciones
establecidas entre éstas. A diferencia del modelo de analisis el modelo de
disefio si considera el entorno tecnoldgico y de desarrollo elegido para la
implementacion, por tal razon se considera que es mas fisico que el modelo

de analisis.

2.3.1.1 Identificacién de Clases de Disefio

En general cada clase obtenida durante la etapa de analisis es
transformada a una o mas clases de disefio, y para cada clase de disefio
se definen de manera precisa sus atributos y métodos. Sin embargo
debido a ciertos aspectos como el disefio de asociaciones y agregaciones
entre clases, el entorno de implementacién seleccionado o por cuestiones
de optimizacidén, algunas clases de analisis pueden desaparecer o

combinarse e igualmente clases adicionales pueden ser requeridas.

A continuacién se describen algunas de las clases de disefio que
formaran parte de la funcionalidad basica de la solucibn computacional,
en la descripcion de cada clase no se incluyen métodos de creacion ni
métodos mutadores (denominados gets y sets) con el objetivo de

simplificar el disefio, sintetizando asi el contenido relevante de las
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distintas clases y dejando aparte los elementos estandar. El Anexo 15

describe las clases de disefio restantes.

2.3.1.1.1 Identificacion de Clases de Disefio — Interfaz

A continuacion, en las Tablas 2.10 hasta 2.14, se detalla los atributos y

operaciones de las clases de disefio de tipo interfaz.

CLASE FENIXVR
Refinamiento clase de analisis IlUOpciones
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcién
METODOS
Nombre Descripcion

+ btn_reg_usu_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de registrar un nuevo usuario, se crea una
instancia de la clase registrar_usuario GUI.

+ btn_ent_red_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de entrenar una red neuronal, se crea una
instancia de la clase
ManejadorEntrenamientoRed.

+

btn_verif_ident_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de verificar la identidad de un usuario, se
crea una instancia de la clase
verif_ident GUI.

+btn_preferencias_Callback
() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de actualizar parametros de la red neuronal,
se crea una instancia de la clase
preferencias_GUI.

+ btn_salir_Callback() : void

Destruye el objeto.

- busc_arch_fnc() : Integer

Verifica que existan los archivos referentes
al Eigen-Espacio, la red neuronal y la
estructura de claves de los usuarios;
archivos requeridos para la verificacion de
identidad.

- comp_usu_fnc
(obj_DB : AccesoBD) :
Integer

Verifica que existan usuarios registrados,
esto se requiere como paso previo para el
entrenamiento de la red neuronal.

Tabla 2.10.Descripcion de la clase de disefBNIXVR
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CLASE : registrar_usuario_GUI
Refinamiento clase de analisis lURegistrarUsuario
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. . Cuadro de texto para el nombre de la
- txt_nomb_img String |. .
imagen obtenida.
. . Cuadro de texto para las dimensiones
- txt_tam_img String .
de la imagen.
- txt_tiemp,_detect String Cuadro de texto para _mos_t,rar el tiempo
empleado para la localizacion del rostro.
- ax_img_orig Matriz Ejg para la imagen obtenida (imagen
existente o capturada).
- ax_rostro_detect Matriz | Eje para la imagen del rostro detectado.
Ejes para las imagenes en escala de
-ax_rostro_1 . Matriz |grises del area del rostro del nuevo
ax_rostro_5 9 .
~ - usuario.
- txt_nomb String Cuadro de texto para el nombre del
nuevo usuario.
- txt_apel String Cuadro de 'texto para el apellido del
nuevo usuario.
. Cuadro de texto para la clave del nuevo
- txt_clav String .
usuario.
- txt_genero String | Combo para seleccionar el género.
METODOS
Nombre Descripcion

+ btn_analizar_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de localizar un rostro en la imagen obtenida
y pide los servicios del subsistema Localizar
Rostro a travées de la interfaz
ManejadorLocalizacionRostro.

+ btn_reg_usu_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de almacenar la informacion del nuevo
usuario.

+ carpeta_Callback() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de obtener una imagen desde -cualquier
unidad de almacenamiento.

+ video_Callback() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de obtener una imagen mediante una
camara digital.

+

guard_img_orig_Callback()
: void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de guardar una copia de la imagen
obtenida.

+
guard_rost_detect_Callback
() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de guardar una copia de la imagen con el
rostro localizado.
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+ btn_salir_Callback() : void

Destruye el objeto.

- valid_dat_fnc
(dat_txt : String) : Integer

Valida el formato del nombre y apellido
ingresados.

- valid_format_clav_fnc
(clav_i : Integer) : Integer

Valida el formato de la clave ingresada.

- agreg_img_rostro_fnc
(band_num_rostro_i :
Integer, handles : hdl,
rostro_img : mx) : void

Presenta la imagen del rostro localizado en
escala de grises. Esta imagen la recibe
como parametro de entrada.

- most_img_obt_fnc
(imgX_img : mx) : void

Presenta la imagen obtenida (capturada o
seleccionada por el usuario), la misma que
recibe como parametro de entrada.

Tabla 2.11.Descripcion de la clase de disa@gistrar_usuario_GUI

CLASE : verif_ident_GUI
Refinamiento clase de analisis IUVerificarldentidad
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. . Cuadro de texto para el nombre de la
- txt_nomb_img String |. .
imagen obtenida.
. : Cuadro de texto para las dimensiones
- txt_tam_img String .
de la imagen.
. Cuadro de texto para la clave del
- txt_clav String . .
usuario a autenticar.
- txt_tiemp, detect String Cuadro de texto para _mos_t,rar el tiempo
empleado para la localizacion del rostro.
- ax_img_orig Matriz Ejg para la imagen obtenida (imagen
existente o capturada).
- ax_rostro_detect Matriz | Eje para la imagen del rostro detectado.
: ._ |Eje para la imagen del rostro localizado,
- ax_rostro_gris Matriz h
en escala de grises.
Eje para la imagen del rostro
- ax_reconst_pca Matriz |reconstruido en base a componentes
principales (PCA).

METODOS

Nombre

Descripcion

+ btn_analizar_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de localizar un rostro en la imagen obtenida
y pide los servicios del subsistema Localizar
Rostro a traves de la interfaz
ManejadorLocalizacionRostro.
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+ btn_verif_Callback() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de verificar una identidad empleando la
imagen de un rostro y una clave de usuario.

+ carpeta_Callback() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de obtener una imagen desde -cualquier
unidad de almacenamiento.

+ video_Callback() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de obtener una imagen mediante una
camara digital.

+
guard_img_orig_Callback()
: void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de guardar una copia de la imagen
obtenida.

+
guard_rost_detect_Callback
() : void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de guardar una copia de la imagen con el
rostro localizado.

+ btn_salir_Callback() : void

Destruye el objeto.

- most_img_obt_fnc
(imgX_img : mx) : void

Presenta la imagen obtenida (capturada o
seleccionada por el usuario), la misma que
recibe como parametro de entrada.

- most_img_rec_fnc
(img_recons_img : mx) :
void

Presenta la imagen reconstruida en base a
componentes principales, dicha imagen la
recibe como parametro de entrada.

Tabla 2.12.Descripcion de la clase de disefarif_ident_GUI

CLASE most_img_usu_GUI
Refinamiento clase de andlisis IUInfUsuario
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. Cuadro de texto para el nombre del
- txt_nomb String . .
usuario autenticado.
- txt_apel String Cuadr.o de tgxto para el apellido del
usuario autenticado.
. Cuadro de texto para la clave del
- txt_clav String . .
usuario autenticado.
- txt_genero String | Combo para género.
- ax_rostro_1 .. ._ |Ejes para las imagenes en escala de
Matriz . . -
ax_rostro_5 grises del rostro del usuario autenticado.
METODOS
Nombre Descripcion
+ btn_salir_Callback() : void | Destruye el objeto.
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+ most_datos_usu_fnc
(handles : hdl,
dat_usu_curs : cursor) :
void

Presenta los datos (nombre, apellido, clave
y género) del usuario cuya identidad ha
sido verificada. Recibe como parametros de
entrada una estructura con manejadores de
objetos de interfaz proporcionada por la
herramienta de desarrollo y un cursor que
contiene los datos del usuario.

+ most_rostros_usu_fnc
(handles : hdl, obj_img :
ManejadorPresentacioninfU
su, obj_ImgRec :
ImagenReconstruida) : void

Presenta las imagenes almacenadas del
rostro del usuario cuya identidad ha sido
verificada.

Uno de los parametros de entrada que
recibe es una estructura con manejadores
de objetos de interfaz proporcionada por la
herramienta de desarrollo, lo que le permite
desplegar en la ventana de informaciéon del
usuario estas imagenes.

Tabla 2.13.Descripcion de la clase de diseafiost_img_usu_GUI

CLASE preferencias_GUI
Refinamiento clase de andlisis IlUParametros
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcién
. Cuadro de texto para el error minimo
- txt_goal String

cuadratico estandar.

- txt_num_neur

String

Cuadro de texto para el numero de
neuronas afadidas.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ valid_format_param_fnc
(goal_txt : String, num_neur
: String) : Integer

Valida el formato de los valores ingresados
para los parametros que pueden ser
actualizados.

+ most_val_act_fnc
(preferencias_ob; :
ManejadorParametros) :
void

Presenta los valores actuales para el error
minimo cuadratico estandar y para el
namero de neuronas afadidas por
desplazamiento (parametros que pueden
ser actualizados para la red neuronal).

+ btn_salir_Callback() : void

Solicita a una instancia de la clase
ManejadorParametros la actualizacion de
los valores de los parametros antes
nombrados y luego destruye el objeto.

Tabla 2.14.Descripcion de la clase de disgireferencias_GUI
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2.3.1.1.2 Identificaciéon de Clases de Disefio — Control

A continuacion, en las Tablas 2.15 hasta 2.22, se detallan los atributos y

operaciones de las clases de disefio de tipo control.

CLASE ManejadorRegistro
Refinamiento clase de analisis ManejadorRegistro
ATRIBUTOS

Nombre Tipo Descripcion
- num_img_i Integer | NUumero de imagenes del nuevo usuario.
- nomb_txt String | Nombre del nuevo usuario.
- apell_txt String | Apellido del nuevo usuario.
- clav_txt String | Clave del nuevo usuario.
- sx_txt String | Género.

Tamafio al que se deben reescalar las
imagenes del rostro de un nuevo
usuario.

Valor estandar: 145x145.

- tam_img_i Integer

) :mgé::nr?g Matriz | Imagenes del rostro del nuevo usuario.
METODOS
Nombre Descripcion
+ norm_imgs_fnc Normaliza el tamafio de todas las imagenes

(obj : Object, obj_img_sintet : | del nuevo usuario y las transforma a escala
GeneradorimgSintet) : Object | de grises si éstas son mapas de color RGB.
+ reg_usu_fnc

(obj : Object, obj_img_sintet : | Almacena los datos e imagenes del nuevo
GeneradorimgsSintet, obj_BD : usuario

AccesoBD) : Integer

Tabla 2.15.Descripcion de la clase de disdflanejadorRegistro

CLASE ManejadorDetDisp
Refinamiento clase de analisis ManejadorDetDisp
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
+ num_adap_disp _i Integer | Numero de dispositivos disponibles.
+ disp__nomb_txt String Nombre del dispositivo de captura
detectado.
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+ disp_id_i

Integer

Identificador del dispositivo de captura
detectado.

Nombre de la interfaz soportada.

- nomb_interf_disp_txt | String Valor: ‘winvideo’
- disp_inf_st struct :jnef:)er(r:rgzgg?n del dispositivo de captura
METODOS
Nombre Descripcion

+ detect_disp_fnc
(obj : Object) : Object

Detecta si existe un dispositivo de captura
gue se encuentre accesible a través de una
interfaz  genérica de Windows para
dispositivos de video (dispositivos que
utilicen controladores WDM o VFW).

Tabla 2.16.Descripcién de la clase de diseflanejadorDetDisp

CLASE LocalizacionRostro
Refinamiento clase de analisis ManejadorLocalizacionRostro
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
-FIL_i Integer | Numero de filas de la imagen original.
_coLi Integer Nl_m_1ero de columnas de la imagen
original.
- tiemp_db Double Tiempo empleado para la localizacion
del rostro (tiempo en segundos).
- obj_extrac_norm_obj | Objeto InstanC|_a d_e . la clase
ExtraccionNormalizacion.
. Valor que indica si ocurrié un error en la
- band_err_i Integer LT
localizacion del rostro.
METODOS
Nombre Descripcion

+ detect_rostro_fnc

(obj : Object, img_orig_img :
mx, manejador_hdl : hdl)
Object

Gestiona la localizacién de un rostro en la

‘limagen que recibe como parametro de

entrada.

+ mst_rostro_fnc
(prop_ojos_st st,
prop_boca st : st, cenl _db :

Double, cen2_db Double,
cen3_db : Double, X _min_i :
Integer, COL_i Integer,

manejador_hdl : hdl) : void

Muestra el area del rostro, incluyendo la
posiciéon aproximada de los ojos y la boca
en la imagen original.

Tabla 2.17.Descripcién de la clase de disdfmcalizacionRostro




105

CLASE : Patronimagen
Refinamiento clase de analisis Patronimagen
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Vector de pesos que resulta de
- peso_vc Vector |proyectar una imagen en el espacio de

rostros.

- rostro_recons_img Matriz

Imagen reconstruida en base a
componentes principales (PCA).

METODOS

Nombre

Descripcion

+ calc_img_recons_fnc
(obj : Object, rostro_img :
mx, obj_ImgRec :
ImagenReconstruida) :
Object

Calcula la proyecciéon de una imagen sobre
el espacio de rostros y reconstruye dicha
imagen a partir de los pesos calculados.
Utiliza la imagen que recibe como
pardmetro de entrada (imagen de un
rostro). El vector de pesos calculado se
utiliza posteriormente para la simulacion de
la red neuronal.

Tabla 2.18.Descripcion de la clase de disdPatronimagen

CLASE ManejadorVerificacion
Refinamiento clase de analisis ManejadorVerificacion
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcidn
- punt_db Double | S@lida de la red neuronal con el mayor
valor.

: Clave de usuario a la que referencia la

- clave_txt String

salida con mayor valor.

- val_comparacion_db | Double

Valor empleado como referencia para
decidir si la salida de la red neuronal con
mayor valor puede ser aceptada para
autenticar o no a un usuario.

La salida con mayor puntuacion debe
ser mayor >= 0.5

- band_verif_i Boolean

Valor empleado para la verificacion de
identidad.

1 (verdadero) = Usuario autenticado

0 (falso) = Usuario no autenticado.
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METODOS

Nombre Descripcion

Carga las estructuras que contienen las
claves de los usuarios registrados y la red
neuronal entrenada.

Realiza la simulacion de la red empleando
el vector de pesos que recibe como
parametro de entrada.

+ verif_red_fnc
(obj : Object, peso_vc : vc) :
Object

Tabla 2.19.Descripcion de la clase de disdilanejadorVerificacion

CLASE ManejadorPresentacioninfUsu
Refinamiento clase de analisis ManejadorPresentacionIinfUsu
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. . NUumero de imagenes almacenadas del
-num_img_|i Integer

usuario previamente autenticado.

Cursor que contiene los datos del
- dat_usu_curs cursor |usuario autenticado (nombre, apellido,
clave y género).

Cursor que contiene las imagenes
almacenadas del usuario autenticado

- img_usu_curs cursor

METODOS

Nombre Descripcion

+ obt_inf_usu_fnc Obtiene la informacién almacenada (datos e
(obj : Object, clave_txt : imagenes) que pertenece al usuario

String, obj_BD : AccesoBD) | previamente autenticado.
: Object

Tabla 2.20.Descripcion de la clase de disdflanejadorPresentacioninfUsu

CLASE ManejadorEntrenamientoRed
Refinamiento clase de analisis ManejadorEntrenamientoRed
ATRIBUTOS

Nombre Tipo Descripcion
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METODOS

Nombre

Descripcion

+ ent_red_fnc
(obj_DB : AccesoBD,
obj_ImgRec :
ImagenReconstruida) :
Integer

Gestiona el proceso de entrenamiento de la
red neuronal a través de métodos privados.

-pca_fnc

(obj_DB : AccesoBD,
obj_ImgRec :
ImagenReconstruida) : st

Crea el espacio de rostros a partir de las
imagenes almacenadas de los usuarios
registrados. Calcula el conjunto de pesos
asociado a cada usuario proyectando sus
imagenes en el espacio de rostros.

Retorna una estructura que contiene el
espacio de rostros, el rostro promedio, el
conjunto de pesos calculados para cada
usuario, las claves asociadas a los usuarios
y la matriz de salida empleada para el
entrenamiento supervisado de la red
neuronal.

-rbf_fnc(obj_DB :
AccesoBD) : net

Crea y entrena una red neuronal de tipo
RBF empleando los pesos calculados.

-guard_red_fnc
(eigenespacio_mx : mx,
rostroprom_mx : mx, red_rd
. net, clav_st : st) : Integer

Almacena en disco la red neuronal
previamente creada y entrenada asi como
también toda la informacion requerida para
la verificacion de identidad (espacio de
rostros, rostro promedio y claves asociadas
a los usuarios registrados).

Tabla 2.21.Descripcion de la clase de diseflanejadorEntrenamientoRed

CLASE :

ManejadorParametros

Refinamiento clase de analisis ManejadorParam y

ManejadorActualizacionParam

ATRIBUTOS

Nombre Tipo Descripcion
Numero de neuronas afadidas por
_num_neur i Integer desplazamiento.
Valor por defecto: 2
Error minimo cuadratico estandar.
- val_goal_db Double
Valor por defecto: 0.8
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METODOS
Nombre Descripcion
+ obt_val_param_fnc Obtiene los valores actuales para los
(obj : Object, obj_DB : parametros de la red que se encuentran
AccesoBD) : Object almacenados.

+ act_val_param_fnc
(obj : Object, obj DB :
AccesoBD) : void

Actualiza los valores de los parametros de
la red.

Tabla 2.22.Descripcion de la clase de disdflanejadorParametros

2.3.1.1.3 Identificacién de Clases de Disefio — Entidad

A continuacion, en las Tablas 2.23 hasta 2.29, se detallan los atributos y

operaciones de las clases de disefio de tipo entidad.

CLASE USUARIO
Refinamiento clase de andlisis Usuario
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. Clave del usuario. Combinacion
+ Clave String . L -
numerica de maximo 10 digitos.
. Nombres del wusuario. Cadena de
+ Nombres String . L.
caracteres (longitud maxima 50)
. : Apellidos del wusuario. Cadena de
+ Apellidos String caracteres (longitud maxima 50)
+ Genero String | Género.

Tabla 2.23.Descripcion de la clase de disdiisuario

CLASE IMAGEN
Refinamiento clase de andlisis Imagen
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
+ Imagen OLE Lmnahgseur;rei(r)l. escala de grises del rostro de

Tabla 2.24.Descripcion de la clase de disdiimagen
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CLASE : SUBESPACIO
Refinamiento clase de analisis Subespacio
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
+ Imagen_sintet OLE |[Imagen sintética en escala de grises.

Tabla 2.25.Descripcion de la clase de diseBobespacio

CLASE PREFERENCIAS
Refinamiento clase de analisis Parametro
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion

Numero de neuronas afadidas por
+ num_neur Integer .

desplazamiento.
+ val_goal Double | Error minimo cuadratico estandar.

Tabla 2.26.Descripcion de la clase de disdieferencias

CLASE :

RED_RD

Refinamiento clase de andlisis RedNeuronal

ATRIBUTOS (*)

in

Nombre Tipo Descripcién
- numinputs Numero de entradas de la red neuronal.
- numLayers Numero de capas de la red neuronal.
- numOutputs Numero de salidas de la red neuronal.
- biasConnect Conexiones bias.
- inputConnect Conexiones de entrada.
- layerConnect Conexiones entre capas.
- outputConnect Conexiones de salida.
- targetConnect Conexiones de salidas deseadas.
METODOS (*)
Nombre Descripcion
i itm r par tar,

- adaptFen() Define los algoritmos a usar para adapta

icializar o entrenar a la red neuronal.
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- initFen() Define la funcién utilizada para inicializar los
pesos de la red y los vectores bias.
Define la funcién utilizada para medir el
- performFcn() ~
desempeiio de la red neuronal.
. Define la funcion utilizada para entrenar a la
- trainFcn()
red neuronal.

(*) La herramienta de desarrollo seleccionada ofrece un conjunto de objetos y
operaciones para el manejo de redes neuronales artificiales. Esta herramienta tiene
estructuras predefinidas (atributos y métodos) para este tipo de objetos. Los atributos
y métodos descritos forman parte de dicha estructura.

Tabla 2.27.Descripcion de la clase de dise®aol_rd

CLASE EigenEspacioFx
Refinamiento clase de analisis EspacioRostros
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Conjunto de vectores que forman el
+ eigenvectores Matriz | espacio de rostros conocidos
(eigenespacio).

Tabla 2.28.Descripcion de la clase de disdBigenEspacioFx

CLASE : RostroPromFx
Refinamiento clase de andlisis RostroProm
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Vector que representa al rostro
+ rostro_prom_vc Vector |promedio empleado para la proyeccion
de imagenes en el espacio de rostros.

Tabla 2.29.Descripcion de la clase de diséRostroPromFx

* Durante la etapa de disefio desaparece la clase de andlisis

ContadorUsuarios (clase de tipo control).



A continuacion,

las Tablas 2.30 y 2.31 detallan
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2.3.1.1.4 Identificacion de Clases de Disefio — Nuevas Clases

los atributos y

operaciones de las clases identificadas en la etapa de disefio.

CLASE ImagenReconstruida
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
METODOS
Nombre Descripcion

+ proy_img_fnc
(img_rostro_img : mx) : vc

Proyecta en el espacio de rostros la imagen
que recibe como parametro de entrada y
retorna el vector de pesos que resulta de la
proyeccion.

+ reconst_img_fnc
(imagen_bin : blob) : mx

Reconstruye una imagen a partir del objeto
BLOB que recibe como parametro.

Tabla 2.30.Descripcion de la clase de disdittagenReconstruida

CLASE AccesoBD
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. Nombre del origen de datos ODBC.
- homb_ODBC_txt String Valor predefinido = ‘conexODBC’
_ conn Obieto Objeto de conexion a la base de datos
) especificada a través de un ODBC.
METODOS
Nombre Descripcion
+ conexion(obj : Object) :|Establece una conexion con la base de
Object datos.
+ insert_usu_sp
(Clave : String, Nombre : .
String, Apellido String. Guarda los datos del usuario.
Genero : String)
+ insert_img_sp o .
(Clave < String, img_ vc : vc) Guarda las imagenes del rostro del usuario.
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+ insert_subesp_sp
(Clave : String, imgvl_img :
VC)

Guarda las imagenes sintéticas del usuario.

+ elim_usu_sp
(clav_txt : String)

Elimina toda la informacion de un usuario
cuya clave es proporcionada como
pardmetro de entrada.

+ busqueda_clav_sp
(clav_txt : String)

Consulta si existe un usuario registrado con
la clave proporcionada como parametro de
entrada.

+ select_dat_usu_sp
(clave_txt : String)

Consulta los datos de un usuario cuya clave
es proporcionada como parametro de
entrada.

+ select_imgl_usu_sp
(clave_txt : String)

Selecciona una imagen de un usuario cuya
clave es proporcionada como parametro de
entrada.

+ select_imgs_usu_sp
(clave_txt : String)

Selecciona todas las imagenes de un
usuario cuya clave es proporcionada como
parametro de entrada.

+ consultar_num_usus_sp()

Consulta el nUmero de usuarios registrados
en la base de datos.

+ select_subesps_sp()

Selecciona todas las imagenes sintéticas
almacenadas en la base de datos.

+ select_preferencias_sp()

Consulta los valores de los parametros que
pueden ser modificados para la red
neuronal.

+ insert_preferencias_sp
(datos_st : st)

Guarda los valores de los parametros que
pueden ser modificados para la red
neuronal.

+
actualizar_preferencias_sp
(datos_st : st)

Actualiza los valores de los parametros que
pueden ser modificados para la red
neuronal.

+ consultar_usuarios_sp()

Consulta el nombre y apellido de todos los
usuarios registrados.

+ actualizar_clav_sp
(nombre_txt : String, apel_txt :
String, clav_txt String,
nuev clav_txt : String)

Actualiza la clave de un usuario.

+ reporte_sp()

Consulta la informacion para generar el
reporte de usuarios registrados.

+ cerrar_conex(obj : Object)

Destruye el objeto creado por el método
conexion().

Esta clase se crea debido a

que el SGBD seleccionado (Microsoft Access) no

soporta el uso de procedimientos almacenados.

Tabla 2.31.Descripcién de la clase de diseficcesoBD
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2.3.1.2 Realizacion de Casos de Uso — Diseino

La realizacion de casos de uso — disefo describe como los casos de uso
se ejecutan en términos de clases de disefio y sus objetos. Cada
realizacion de un caso de uso — disefio tiene una traza directa a la

correspondiente realizacion del caso de uso — analisis.

A continuacién se emplean diagramas de secuencia para describir los
escenarios mas representativos de algunos casos de uso concretos,
donde se muestra como se vinculan los objetos de las clases de disefo;
adicionalmente se complementan los diagramas con una descripcion
textual. EI Anexo 16 muestra los diagramas de secuencia para los casos

de uso restantes.

2.3.1.2.1 Diagramas de Secuencia — Disefio: Caso de uso fraglissuario
o Flujo Basico — Emplear una imagen existente

Véase Figura 2.4.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR registrar un nuevo usuario al presionar el botdn
Registrar Usuario. Esto genera un evento que es atendido por FENIXVR
a través de btn_reg_usu_Callback() que activa y despliega la ventana

de registro de usuarios (registrar_usuario_GUI).

Para iniciar el proceso de registro el Operador selecciona dentro de
registrar_usuario_GUI la opcion correspondiente al escenario que se
describe (Obtener Imagen - Carpeta), esto genera un evento que es
manejado por carpeta_Callback() que a su vez se encarga de solicitar
un objeto de la clase limagenExistente, el cual ofrece la operacidn
selec_img_fnc() que permite al Operador seleccionar la imagen que
desea utilizar mediante un cuadro de diadlogo estandar para recuperar



114

archivos. El Operador selecciona una imagen y presiona el botdn
Aceptar del cuadro de dialogo, esto invoca a la operacion
obt_img_selec_fnc() proporcionada por IimagenExistente para cargar
en memoria la imagen especificada en el cuadro de dialogo.

A continuacién registrar_usuario_GUI obtiene de limagenExistente la
imagen que el Operador seleccion06 y emplea la operacion
most_img_obt_fnc() con el fin de desplegar en pantalla dicha imagen,
finalmente activa el boton Analizar que permite solicitar la localizacion
de un rostro en la imagen. Una vez que se ha presentado dentro de la
ventana registrar_usuario_GUI la imagen que el Operador selecciong,
éste solicita la localizacién de un rostro en dicha imagen al presionar el
boton Analizar que genera un evento que es atendido por
registrar_usuario_GUI a través de btn_analizar_Callback() que se
encarga de comprobar que el nimero de imagenes del nuevo usuario
gue ya se han agregado para el registro es menor a cinco, en cuyo caso
solicita los servicios del subsistema Localizar Rostro a través de la

interfaz ManejadorLocalizacionRostro (detect_rostro_fnc()).

Luego que el subsistema Localizar Rostro ha encontrado un rostro en la
imagen y ha presentado esta nueva imagen (con el area del rostro
sefialada) dentro de la ventana registrar_usuario_GUI, se solicita al
Operador confirmar si desea agregar el rostro localizado al registro del

nuevo usuario.

Si el Operador confirma que desea agregar la imagen del rostro
localizado al registro, registrar_usuario_GUI verifica si ésta es la
primera imagen agregada, en cuyo caso invoca la operacion
calc_img_sint_fnc() ofrecida por GeneradorimgSintet para crear seis
imagenes sintéticas a partir del rostro localizado, que seran utilizadas
en la etapa de entrenamiento de la red neuronal; adicionalmente activa
el boton Registrar Usuario que permite al Operador solicitar guardar la

informacion del nuevo usuario para asi completar el proceso.
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Toda imagen que sea agregada al registro del nuevo usuario es
presentada dentro de la ventana registrar_usuario_GUI por medio de la

operacion agreg_img_rostro_fnc().

Luego de esto el Operador ingresa el nombre, apellido, clave y género
del nuevo usuario, al ingresar cada uno de estos datos
registrar_usuario_GUlI emplea las operaciones valid dat fnc() vy
valid_format_clav_fnc() para validar el formato de dichos datos.
Después el Operador solicita completar el proceso de registro al
presionar el botdon Registrar Usuario que genera un evento que es
atendido por registrar_usuario_GUI a través de btn_reg_usu_Callback()
qgue a su vez utliza las operaciones valid _dat fnc() vy
valid_format_clav_fnc() para validar nuevamente el formato de los datos
ingresados, y la operacion validar _clave fnc() ofrecida por
BuscadorUsuario, para controlar que no se trate de ingresar claves de
usuario duplicadas dentro de la base de datos. Esta operaciéon emplea a
busqueda_clav_sp() que es proporcionada por AccesoBD para que
acceda a la tabla Usuario en la base de datos y consulte si la clave
ingresada por el Operador pertenece a un usuario ya registrado.

Finalmente, si la clave ingresada no pertenece a ningun usuario
registrado registrar_usuario_GUI solicita un objeto de la clase
ManejadorRegistro que se encarga de normalizar todas las imagenes
del rostro del nuevo usuario a través de la operacion norm_imgs_fnc() y
luego almacena toda la informacion mediante la operacidn
reg_usu_fnc() que a su vez invoca las operaciones insert_usu_sp(),
insert_img_sp() e insert_subesp sp() que son proporcionadas por
AccesoBD y que acceden a las tablas Usuario, Imagen y Subespacio
respectivamente para insertar la informacion del nuevo usuario,

completando asi el proceso de registro.
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Figura 2.4.Diagrama de Secuencia - Disefo: Caso d&egistrar UsuariqFlujo Basico - Imagen existente)
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o Flujo Basico — Capturar imagen

Véase Figura 2.5.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR registrar un nuevo usuario al presionar el botén
Registrar Usuario. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR a través de btn_reg_usu_Callback() que activa y despliega la
ventana de registro de usuarios (registrar_usuario_GUI).

Para iniciar el proceso de registro el Operador selecciona dentro de
registrar_usuario_GUI la opcion correspondiente al escenario que se
describe (Obtener Imagen - Video), esto genera un evento que es
manejado por video Callback() que emplea la operacion
detect_disp_fnc() proporcionada por ManejadorDetDisp para detectar si
existe un dispositivo de captura que se encuentre accesible a través de
una interfaz genérica de Windows para dispositivos de video
(dispositivos que utilicen controladores WDM o VFW). Si se ha
detectado un dispositivo que cumpla estas condiciones se solicita al

Operador confirmar si desea capturar una imagen con ese dispositivo.

Si el Operador confirma el uso del dispositivo, registrar_usuario_GUI
solicita un objeto de la clase ICaptura e invoca a las operaciones que
éste ofrece: conect_disp_fnc() para que se encargue de establecer la
conexién con el dispositivo y adg_img_fnc() para que adquiera una
imagen a través de dicho dispositivo y posteriormente finalice la
conexion con éste. A continuacion registrar_usuario_GUI obtiene de
ICaptura la imagen que el Operador captur6 a través del dispositivo y
emplea la operacibn most_img_obt fnc() con el fin de desplegar en
pantalla dicha imagen, finalmente activa el boton Analizar que permite

solicitar la localizacién de un rostro en la imagen..."

" El flujo de sucesos contintia de la misma formaaesta descrito en escenario Flujo Basico — Emplear
una imagen existentde esta seccion.
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0 Extension — No se localiz6 ningun rostro en la iera¢emplear una imagen

existente)

Véase Figura 2.6.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR registrar un nuevo usuario al presionar el botén
Registrar Usuario. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR a través de btn_reg _usu_Callback() que activa y despliega la
ventana de registro de usuarios (registrar_usuario_GUI).

Para iniciar el proceso de registro el Operador selecciona dentro de
registrar_usuario_GUI la opcion correspondiente al escenario que se
describe (Obtener Imagen - Carpeta), esto genera un evento que es
manejado por carpeta_Callback() que a su vez se encarga de solicitar
un objeto de la clase IimagenExistente, el cual ofrece la operacion
selec_img_fnc() que permite al Operador seleccionar la imagen que
desea utilizar mediante un cuadro de didlogo estdndar para recuperar
archivos. El Operador selecciona una imagen y presiona el botén
Aceptar del cuadro de dialogo, esto invoca a la operacidon
obt_img_selec_fnc() proporcionada por IiImagenExistente para cargar

en memoria la imagen especificada en el cuadro de dialogo.

A continuacion registrar_usuario_GUI obtiene de limagenExistente la
imagen que el Operador selecciond0 y emplea la operacion
most_img_obt_fnc() con el fin de desplegar en pantalla dicha imagen,
finalmente activa el boton Analizar que permite solicitar la localizacion

de un rostro en la imagen.

Una vez que se ha presentado dentro de la ventana
registrar_usuario_GUI la imagen que el Operador selecciond, éste
solicita la localizacion de un rostro en dicha imagen al presionar el

botbn Analizar que genera un evento que es atendido por



120

registrar_usuario_GUIl a través de btn_analizar_Callback() que se
encarga de comprobar que el nimero de imagenes del nuevo usuario
que ya se han agregado para el registro es menor a cinco, en cuyo caso
solicita los servicios del subsistema Localizar Rostro a través de la

interfaz ManejadorLocalizacionRostro(detect_rostro_fnc()).

Luego que el subsistema Localizar Rostro ha finalizado el proceso,
registrar_usuario_GUI obtiene del objeto retornado por el subsistema el
valor que indica si ocurri6 un error en la localizacion del rostro. Si
ocurri6 un error, registrar_usuario_GUI invoca la operacion
gest_msg_fnc() que es ofrecida por ManejadorErrorLocalizacion y le
envia el valor de error retornado por el subsistema, para que a su vez
gest_msg_fnc() retorne un objeto que contenga el mensaje de error
correspondiente al valor enviado como parametro de entrada. Una vez
retornado este objeto registrar_usuario_GUI obtiene de éste el mensaje

de error y lo presenta al Operador en un cuadro de dialogo.
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Figura 2.6.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso d&egistrar Usuarigq Extension — No se localizo ningun rostro en lagemg
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2.3.1.2.2 Diagramas de Secuencia — Disefio: Caso de usoid&riflentidad

o Flujo Basico — Emplear una imagen existente

Véase Figura 2.7.

Descripcidn del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR verificar la identidad de un usuario al presionar el botén
Verificar Identidad. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR a través de btn_verif _ident_Callback() que activa y despliega
la ventana de verificacion de identidad (verif_ident_GUI).

Para iniciar el proceso de verificacion el Operador selecciona dentro de
verif_ident_GUI la opcidn correspondiente al escenario que se describe
(Obtener Imagen - Carpeta), esto genera un evento que es manejado
por carpeta_Callback() que a su vez se encarga de solicitar un objeto
de la clase IllmagenExistente, el cual ofrece la operacion
selec_img_fnc() que permite al Operador seleccionar la imagen que
desea utilizar mediante un cuadro de didlogo estdndar para recuperar
archivos. ElI Operador selecciona una imagen y presiona el botén
Aceptar del cuadro de dialogo, esto invoca a la operacidon
obt_img_selec_fnc() proporcionada por limagenExistente para cargar
en memoria la imagen especificada en el cuadro de dialogo.

A continuacion verif_ident_GUI obtiene de IimagenExistente la imagen
qgue el Operador seleccion6 y emplea la operacion most_img_obt_fnc()
con el fin de desplegar en pantalla dicha imagen, finalmente activa el
botdn Analizar que permite solicitar la localizacion de un rostro en la
imagen. Una vez que se ha presentado dentro de la ventana
verif_ident_GUI la imagen que el Operador selecciono, éste solicita la
localizacion de un rostro en dicha imagen al presionar el boton Analizar
que genera un evento que es atendido por verif_ident_GUI a través de

btn_analizar_Callback() que se encarga de solicitar los servicios del
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subsistema Localizar Rostro a través de la interfaz

ManejadorLocalizacionRostro (detect_rostro_fnc()).

Luego que el subsistema Localizar Rostro ha encontrado un rostro en la
imagen y ha presentado esta nueva imagen (con el &rea del rostro
sefalada) dentro de la ventana verif_ident_GUI se solicita al Operador
confirmar si desea emplear el rostro localizado para la verificacion de
identidad. Si el Operador confirma que desea emplear la imagen del
rostro localizado para la verificacion de identidad, verif_ident_GUI
solicita un objeto de la clase Patronlmagen que provee la operacién
calc_img_recons_fnc() con el fin de calcular el vector de pesos
asociado a la imagen del rostro localizado y luego reconstruir esta
imagen a partir de dicho vector de pesos. Esta operacion por su parte
utiliza la operacion proy_img_fnc() de ImagenReconstruida para
proyectar en el espacio de rostros la imagen que recibe como

parametro de entrada y obtener asi el vector de pesos asociado.

Una vez calculado el vector de pesos verif_ident_ GUI obtiene de
Patronimagen dicho vector y la imagen reconstruida a partir de éste y la
presenta en pantalla empleando la operacion most_img_rec_fnc(),
adicionalmente activa el boton Verificar ldentidad que permite al

Operador solicitar completar el proceso de verificacion de identidad.

Seguidamente el Operador ingresa la clave que corresponde al usuario
cuya imagen ha sido proporcionada y solicita verificar la identidad de
dicho usuario, para esto presiona el boton Verificar Identidad que
genera un evento que es atendido por verif _ident GUI a través de
btn_verif_Callback() que a su vez emplea la operacion
validar_clave_fnc() ofrecida por BuscadorUsuario, para controlar que la
clave ingresada corresponda a un usuario previamente registrado. Esta
operacion emplea a busqueda clav_sp() que es proporcionada por

AccesoBD para que acceda a la tabla Usuario en la base de datos y
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consulte si la clave ingresada por el Operador pertenece a un usuario

ya registrado.

Si la clave ingresada pertenece a un usuario previamente registrado
verif_ident._ GUlI  invoca la operacion verif red fnc() ofrecida por
ManejadorVerificacion. Esta operacion a su vez emplea la operacion
sim() que es suministrada por la herramienta de desarrollo para realizar
la simulacién de la red neuronal que se le envia como parametro de
entrada y retorna una estructura que contiene la respuesta de la red,
verif_red_fnc() obtiene la salida de la red (respuesta) y busca aquella
salida con la mayor puntuacidon con el fin de compararla con
val_comparacion_db que es un valor empleado como referencia y que
es constante para todo objeto de la clase ManejadorVerificacion. Si la
salida es mayor o igual al valor de referencia, verif_red_fnc() determina
la identidad asociada con dicha salida (identidad que de acuerdo a la
red neuronal corresponde el vector de pesos proporcionado también
como parametro de entrada para la simulacién), finalmente valida si la
identidad obtenida después de este proceso es igual a la proporcionada
por el Operador (es decir, autentica al usuario).

Finalizada la verificacion verif_ident_GUI obtiene de
ManejadorVerificacion el valor que determina si las claves coinciden
(band_verif i), en cuyo caso activa y despliega la ventana que contiene
la informacion del usuario autenticado (most_img_usu_GUI). Antes que
most_img_usu_GUI se haga \visible, invoca la operacion
obt_inf_usu_fnc() ofrecida por ManejadorPresentacioninfUsu, que a su
vez utiliza las operaciones select_dat_usu_sp() y select_imgs_usu_sp()
proporcionadas por AccesoBD y que acceden a las tablas Usuario e
Imagen respectivamente para obtener los datos e imagenes del usuario
autenticado empleando la clave de éste. Luego que se ha obtenido la
informacion del usuario autenticado most_img_usu_GUI la presenta
utiizando para esto las operaciones most _datos usu_fnc() vy

most_rostros_usu_fnc().
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Figura 2.7.Diagrama de Secuencia - Disefo: Caso d&/asficar Identidad (Flujo Basico - Imagen existente)
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o Flujo Basico — Capturar imagen

Véase Figura 2.8.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR verificar la identidad de un usuario al presionar el botén
Verificar Identidad. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR a través de btn_verif _ident_Callback() que activa y despliega
la ventana de verificacion de identidad (verif_ident_GUI).

Para iniciar el proceso de verificacion el Operador selecciona dentro de
verif_ident_GUI la opcidn correspondiente al escenario que se describe
(Obtener Imagen - Video), esto genera un evento que es manejado por
video_Callback() que emplea la operacion detect disp_fnc()
proporcionada por ManejadorDetDisp para detectar si existe un
dispositivo de captura que se encuentre accesible a través de una
interfaz genérica de Windows para dispositivos de video. Si se ha
detectado un dispositivo que cumpla estas condiciones se solicita al

Operador confirmar si desea capturar una imagen con ese dispositivo.

Si el Operador confirma el uso del dispositivo, registrar_usuario_GUI
solicita un objeto de la clase ICaptura e invoca a las operaciones que
éste ofrece: conect_disp_fnc() para que se encargue de establecer la
conexion con el dispositivo y adg_img_fnc() para que adquiera una
imagen a través de dicho dispositivo y posteriormente finalice la
conexién con éste. A continuacion verif_ident_GUI obtiene de ICaptura
la imagen que el Operador captur6 a traves del dispositivo y emplea la
operacion most_img_obt_fnc() con el fin de desplegar en pantalla dicha
imagen, finalmente activa el botdn Analizar que permite solicitar la

localizacién de un rostro en la imagen ..."

" El flujo de sucesos continGia de la misma formaaesta descrito en escenario Flujo Basico — Emplear
una imagen existentde esta seccion.
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Figura 2.8.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso dé&/asficar Identidad(Flujo Basico — Capturar imagen)
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0 Extension — No se localiz6 ningun rostro en la iera¢emplear una imagen

existente)

Véase Figura 2.9.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR verificar la identidad de un usuario al presionar el botén
Verificar Identidad. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR a través de btn_verif_ident_Callback() que activa y despliega
la ventana de verificacion de identidad (verif_ident_GUI).

Para iniciar el proceso de verificacion el Operador selecciona dentro de
verif_ident_GUI la opcidn correspondiente al escenario que se describe
(Obtener Imagen - Carpeta), esto genera un evento que es manejado
por carpeta_Callback() que a su vez se encarga de solicitar un objeto
de la clase IllmagenExistente, el cual ofrece la operacion
selec_img_fnc() que permite al Operador seleccionar la imagen que
desea utilizar mediante un cuadro de dialogo estandar para recuperar
archivos. El Operador selecciona una imagen y presiona el botén
Aceptar del cuadro de dialogo, esto invoca a la operacion
obt_img_selec_fnc() proporcionada por IiImagenExistente para cargar

en memoria la imagen especificada en el cuadro de dialogo.

A continuacion verif_ident_GUI obtiene de limagenExistente la imagen
que el Operador seleccion6 y emplea la operacion most_img_obt_fnc()
con el fin de desplegar en pantalla dicha imagen, finalmente activa el
boton Analizar que permite solicitar la localizacion de un rostro en la

imagen.

Una vez que se ha presentado dentro de la ventana verif_ident_GUI la
imagen que el Operador selecciond, éste solicita la localizacion de un
rostro en dicha imagen al presionar el boton Analizar que genera un

evento que es atendido por verif ident GUI a travées de
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btn_analizar_Callback() que se encarga de solicitar los servicios del
subsistema  Localizar Rostro a traves de la interfaz

ManejadorLocalizacionRostro (detect_rostro_fnc()).

Luego que el subsistema Localizar Rostro ha finalizado el proceso,
verif_ident_GUI obtiene del objeto retornado por el subsistema el valor
que indica si ocurrié un error en la localizacién del rostro. Si ocurrié un
error, verif_ident_GUI invoca la operacidon gest msg fnc() que es
proporcionada por ManejadorErrorLocalizacion y le envia el valor de
error retornado por el subsistema, para que a su vez gest_msg_fnc()
retorne un objeto que contenga el mensaje de error correspondiente al

valor enviado como parametro de entrada.

Una vez retornado este objeto registrar_usuario_GUI obtiene de éste el

mensaje de error y lo presenta al Operador en un cuadro de dialogo.
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ManejadorErrorLocalizacion
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Figura 2.9.Diagrama de Secuencia -

Disefio: Caso d&/asficar Identidad(Extension — No se localizé ningun rostro en lagerg
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2.3.1.2.3 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de uso Emtieed Neuronal

: Operador

o Flujo Basico

: FENXVR

btn_ent_red_Callback()

comp_usu_fnc(AccesoBD)

ManeiadorEnaanamientoRed

]
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EiqenEs_pacioFx RostroFromFx

) )

|
|
|
|
|
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-
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S T AN

Figura 2.10.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso d&nsenar Red
Neuronal (Flujo Basico)
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Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR entrenar una red neuronal al presionar el botén
Entrenar Red Neuronal. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR a través de btn_ent red Callback() que utiliza la operacion
comp_usu_fnc() para verificar que existan usuarios previamente
registrados. Esta operacibn a su vez emplea la operacion
consultar_num_usus_sp() que es proporcionada por AccesoBD para
gue acceda a la tabla Imagen en la base de datos y consulte el nimero

de usuarios previamente registrados.

Si existe un nimero adecuado de usuarios registrados FENIXVR invoca
la operacion ent_red _fnc() ofrecida por ManejadorEntrenamientoRed.
Esta operacibn a su vez solicita un objeto de la clase
ImagenReconstruida e invoca la operacion pca_fnc() de
ManejadorEntrenamientoRed, con el fin de crear el espacio de rostros
conocidos a partir de las imagenes almacenadas de los usuarios
registrados. Para esto primero obtiene las imagenes almacenadas
(objetos BLOB) utilizando las operaciones consultar_ num_usus_sp(),
select_imgs_usu_sp() y select subesps sp() de AccesoBD, luego
emplea la operacion reconst_img_fnc() del objeto ImagenReconstruida
para transformar cada objeto BLOB a una estructura bidimensional
(matriz), finalmente crea el espacio de rostros. Una vez creado dicho
espacio pca_fnc() proyecta sobre éste las imagenes reconstruidas y
obtiene los vectores de pesos asociados a cada usuario registrado.
Luego de esto se emplea la operacion rbf fnc() de
ManejadorEntrenamientoRed para crear y entrenar una red neuronal
de tipo RBF con los vectores de pesos antes calculados. Esta operacion
a su vez invoca a select_preferencias_sp() de AccesoBD para consultar
los valores actuales de los parametros para la red neuronal (nGmero de
neuronas afiadidas por desplazamiento y error minimo cuadratico

estandar), con el fin de usarlos en la creacion y entrenamiento de la red.
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Finalizado el entrenamiento se emplea la operacién guard_red_fnc() de
ManejadorEntrenamientoRed para almacenar en disco la red neuronal y

toda la informacién requerida para la verificacion de identidad.

2.3.1.2.4 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de uso AzaraPardmetros de la
Red Neuronal

o Flujo Basico

Véase Figura 2.11.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR modificar los pardmetros de creacion y entrenamiento
de la red neuronal al presionar el boton Preferencias. Esto genera un
evento que es atendido por btn_preferencias_Callback() que activa y
despliega la ventana de preferencias (preferencias_GUI). Antes que
esta ventana sea visible, invoca la operacion obt_val param_fnc() de
ManejadorParametros para obtener los valores actuales de los
parametros que pueden ser modificados, esta operacion a su vez utiliza
a select_preferencias_sp() de AccesoBD para consultar dichos valores
en la tabla Preferencias. Luego preferencias_GUI obtiene de
ManejadorParametros los valores actuales y los presenta en pantalla

utilizando la operacién most_val_act_fnc().

El Operador modifica los valores y solicita actualizarlos presionando el
boton Salir que genera un evento que es atendido por preferencias_GUI
a través de btn_salir_Callback(), que a su vez emplea la operacion
valid_format_param_fnc() para comprobar que los valores ingresados
estén dentro de los rangos permitidos para los parametros a los que
representan. Validados los datos se utiliza la operacion
act_val param_fnc() de ManejadorParametros, que emplea la
operacion actualizar_preferencias_sp() de AccesoBD para que se

encargue de actualizar los valores en la tabla Preferencias.
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Figura 2.11.Diagrama de Secuencia -
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Disefio: Caso de aamlizar Parametros de la Red Neuronal (Flujaddas
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2.3.1.3 Diagrama de Clases

El diagrama de clases ha sido dividido en dos capas: la capa de
aplicacién que contiene aquellas clases relacionadas con la interfaz de
usuario y la légica inmersa en la solucion computacional, y la capa de
datos que agrupa las clases relacionadas con informacion de tipo
persistente. Las Figuras 2.12 hasta 2.15 muestran los diagramas de

clases resultantes.

<<entity >>
Im agen
(from Clases de Disefio) |——
~ |F&@im agen : OLE l..n
<<entity>> tieng////l..n
. — |
Usuario -
(from Clasesde Disefio) — ‘
- 1
<Clave : String
wiNombres : String ‘
Apellidos : S‘tring —__posee
ZiGenero : String 1 T <<entity>> ‘
= Subespacio ]
l.n (from Clases de Disefio) requiere
<zimagen_sintet : OLE |
0..i0 ‘
rquiere ‘
|
1..1 ‘
<<entity>> <<entity>>
EigenEspacioFx 1.1 1.1 RostroProm Fx J
(from Clases de Disefio) B — emplea = (from Clases de Disefio) | 1.1
wseigenvectores : mx Larostro_prom_vc : vc
<<entity>>
red_rd
(from Clasesde Disefio)
E%num Inputs
E5numLayers
E5num Outputs <<entity>>
EXbiasConnect Preferencias
E5inputConnect 1..1 1..1 (from Clases de Disefio)
E5layerConnect usa Znum_neur : Integer
EXoutputConnect <val_goal : Double
BXtargetConnect
=¥adaptFcn()
=¥initFcn()
E¥performFcn()
=¥trainFcn()

Figura 2.12.Diagrama de Clases — Capa de Datos
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Figura 2.13.Diagrama de Clases — Capa de Aplicacion (FunddehBasica)
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<<boundary>>
registrar_usuario_GUI
(rom Clases de Disefo)
&5txt_nomb_img : String
&5txt_tam_img : String
&Htxt_tiemp_detect : String

BBtxt_clav : String
Btxt_genero : String

[®btn_analizar_Callback()
btn_reg_usu_Callback()
P®carpeta_Callback()
[®hideo_Callback()
Sguard_img_orig_Callback()
Sguard_rost_detect_Callback()
®btn_salir_Callback()
EB¥valid_dat_fnc ()
BPvalid_format_clav_fnc()
agreg_img_rostro_fnc()
most_img_obt_fnc()

despliega

<<boundary>> .0
IDatosNuevimg
(from Clases de Disefio)

<<control>>
CapturadorRostroLocalizado
(from Clases de Disefio)

<<control>>
ManejadorCopiaimg 1 01
q (om Clasesde piseno) | 2t e, 0

I®guard_copia_img_fnc()

1

<<boundary>>
verif_ident_GUI
(trom Clases de Diseiio)

1
<<boundary>>
FENIXVR
(trom Clases de Disefio) Bax_img_orig : mx
ax_rostro_detect : mx
jax_rostro_gris : mx
ax_reconst_pca : mx

tn_reg_usu_Callback()
I®btn_ent_red_Callback()
tn_verif_ident_Callback()
[Sbtn_preferencias_Callback()
[®btn_salir_Callback()

despliega

[ISbtn_analizar_Callback()
[®btn_verif_Callback()
carpeta_Callback()
®ideo_Callback()
iguard_img_orig_Callback()
guard_rost_detect_Callback()
[®btn_salir_Callback()
most_img_obt_fnc()
most_img_rec_fnc()

comp_usu_fnc()

<<control>>
ImagenReconstruida
(irom Clases de Disefio)

¥proy_img_fnc()
<<control>> reconst_img_fnc()

AutenticacionAdmin
(rom Clases de Diserio) FRE)

I®isAdmin()

<<control>>
AccesoBD
(trom Clases de Disefio)
inomb_ODBC_txt : Strin conexODBC
conn : Object

[®¥conexion()
nsert_usu_sp()

requiere <<control>> [Siinsert_img_sp()
ManejadorReporte I¥insert_subesp_sp()
N (om Clases de Disefio) 1 lim_usu_sp()

- SIS dat_usus_curs < cursor |2t jequiere— - I¥busqueda_clav_sp()
<<boundary>> i ESimg_usus_curs : cursor elect_dat_usu_sp(
FENIXVR_ADM T e ®select_imgl_usu_sp()

(om Clases de Diseno) B8gen_rep_usus_fnc() [ ®select_imgs_usu_sp()

B®consultar_num_usus_sp()

despliega

xt_apel ISiselect_subesps_s
Bonac o caaerg |1 _clav BS-cicct roerencas 500
[8btn_gen_rep_Callback() wax_img_usu nsert_preferencias_sp()
actualizar_preferencias_s
[®btn_salir_Callback() Botn_sair_Callback) S onsu"ar:ups e PO
ctualizar_clav_sp()
Sreporte_sp()
/ cerrar_conex()
reguicie A
/ 1.1
1.1 /
<<control>> /
ManejadorListaUsuarios
(from Clases de Disefio) reqyiere
num_usus_i : Integer
&%dat_usus_curs : cursor
ISiistar_usus_reg_fnc()
<<boundary>> 1.1
usuarios_registrados_GUI
(trom Clases de Disefio)
&Ist_nomb_ape_usus : list 1.

imost_lista_usu_fnc()
[®ist_nomb_ape_usus_Callback()
tn_salir_Callback()

<<control>>
ManejadorActualizacionClaveUsuario
(from Clases de Disefio)
BBidx_i : Integer
omb_txt : String
BBapel_txt : String
Hant_clav_txt : String

<<boundary>>
nueva_clave_usu_GUI

(from Clases de Disefio)
B5txt_nuev_clav : String 1.1 0.1
Btxt_confirmar_clav : String —— _—

o..

3

[®btn_acept_Callback()
E®¥btn_cancel_Callback()
Evalid_nuev_clav_usu_fnc()

‘ I®act_clav_usu_reg_fnc()

Figura 2.14.Diagrama de Clases — Capa de Aplicacion (FundielAdicional)
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LocalizacionRostro
(from Clases de Disefio)

oL_i

tiemp_db : Double
is0bj_extrac_norm_obj : ExtraccionNormalizacion
FIL_i : Integer

: Integer
band_err_i : Integer

I®detect_rostro_fnc()
™ mst_rostro_fc()

<<control>>
Preproceso
(from Clases de Disefio)

®elim_ruido_fnc()
I ®comp_ilum_fnc()

<<control>>
SegmentacionColor
(from Clases de Disefio)

Hough

ormR_mx : mx
normG_mx : mx
mg_mascara_mx : mx
rostros_i : Integer = O

I conv_rgb2nrgb_fnc()
®seg_img_fnc()

<<control>>
(from Clases de Disefio)

ESvoto_ord_vc : vc

gzsejMay_vc : vc
BEsejMen_vc : vc

<<Interface>>

ManejadorLocalizacionRostro

(from Localizar Rostro)

®detect_rostro_fnc()

<<control>>
DeteccionOjos
(from Clases de Disefio)

os_etig_mx : mx

um_parj_i : Integer = 0
obj1l_vc : vc
bj2_wvc : vc

Eang_mx : mx

I ®¥hough_fnc()

[ ®fus_elip_fnc ()

detect_ojos_fnc()
loc_areas_ojos_fnc()
b_mapa_ojos_fnc()
anl_geom_sfnc()

<<control>>
ExtraccionNormalizacion
(from Clases de Disefio)

mg_gris_img : mx
ngulo_rot_db : Double
in_i : Integer
Y_min_i : Integer
ostro_img : mx
cenl_db : Double

en2_db : Double
cen3_db : Double
si_i : Integer

B&alto_i : Integer

I ®recortar_rostro_fnc()
I ®imadjust()
[®anl_eigen_fnc()

1.

AN
1

<<control>>
DeteccionBoca
(from Clases de Disefio)

B¥boca_etig_mx : mx
E%num_objs_i : Integer = 0

I ®detect_boca_fnc ()

N

requiere

1..

N

1..1\
|
-

<<control>>
CaracteristicasFaciales
(from Clases de Disefio)

candidato_st : struct
gznum_can_i : Integer = 0

nl_caract_fnc()

eval_ang_fnc()
val_area_fnc()

eval_cand_fnc()

Figura 2.15.Diagrama de Clases — Capa de Aplicacion (Subséstemalizar Rostro)
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IDENTIFICACION DE SUBSISTEMAS Y SUS INTERFACES

Los subsistemas permiten organizar el modelo de disefio en piezas mas
manejables. Un subsistema de servicio ofrece servicios en términos de
interfaces y operaciones y suele originar un componente ejecutable en la

implementacion.

La identificacion de subsistemas de servicio durante el disefio toma como
base inicial los paquetes de servicio del modelo de andlisis, generalmente

con una traza uno a uno.

También existen los subsistemas intermedios y de software, entre estos se
encuentran los sistemas operativos, SGBD, software de soporte, kits de

construccion de GUIs, etc.

A continuacién, la Figura 2.16 muestra los subsistemas de servicio
identificados como parte de la solucion computacional, sus interfaces y las

dependencias entre ellos.

Adicionalmente se muestra una dependencia a un paquete global que es
accesible por todos los subsistemas, puesto que contiene clases de tipo
control requeridas en diferentes realizaciones ya sea para la gestion de

datos o para el control y gestion de errores de localizacion de un rostro.

Cabe aclarar que en dicha figura no se incluyen subsistemas propios del

lenguaje utilizado para la implementacion u otros subsistemas intermedios.
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<<subsystem>>
GUIs Acceso

v
O

Perfil

(from AutenticacionAdmin)

I

<<subsystem>>
AutenticacionAdmi
n

I

<<subsystem>>
Registrar Usuario

N\

<<subsystem>>
Verificar Identidad

N

g
N
\

N

AN

<<subsystem>>
Entrenar red

N
I

<<subsystem>>
Actualizar Parametros

—
— \ \
— i XAL‘
S - T _
T — — Soporte
I
 _—— — " global
<<subsystem>> — =
Actualizar clave usuario[ -
/
/
/

—‘—/
<<subsystem>>
Generar Reporte

N\ /%

P

~A
T~

>0
/
_— 7

Captura
from Obtenerimagen)

Seleccion
(from Obtener imagen)

>

/
\

\g

(from Localizar Rostro)

N

Guardar
ﬁom Guardar imagen)

NN

O—

\\ ManejadorLocalizacionRostro

140

I

<<subsystem>>
Obtener imagen

I

<<subsystem>>
Localizar Rostro

I

<<subsystem>>
Guardar imagen

2.3.2.1 Detalle de los Subsistemas de Disefo

Figura 2.16.ldentificacion de Subsistemas e interfaces

El Anexo 18 muestra el detalle de los subsistemas de diseno.
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2.3.3 DISENO DE PANTALLAS

2.3.3.1 Modelo de Navegacion de Interfaz

A continuacion se muestran las distintas interfaces gréaficas de usuario

(GUIs) y la forma cédmo se vinculan entre si, (véase Figuras 2.17 y 2.18).

Presentacion

A 4

Menu Principal
- Operador |4

/

T~

Ustario ey e Verificar Preferencias
Usuario Neuronal | {7 ™ Identidad
Informacion
_________ usuario
autenticado

Figura 2.17.Diagrama de jerarquia de pantallas (Opciones disfgsnpara el Operador)

Menu
Principal -
Administrado

Usuarios
Registrados

Reporte

A 4

Cambiar
clave

Figura 2.18.Diagrama de jerarquia de pantallas (Opciones disfes+ Administrador)
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2.3.3.2 Descripcion de las caracteristicas generales de @agantalla (GUI)

El Anexo 17 contiene la descripcion de las diferentes interfaces graficas

gue componen la solucién computacional.

2.3.4 DISENO FiSICO DE DATOS

Los métodos seleccionados para almacenar la informacion generada
dentro de la solucién computacional son dos y se definieron considerando
los requerimientos y restricciones preestablecidas, asi como también el
entorno de desarrollo escogido. La informacion referente a los usuarios
(datos e imagenes) y los parametros de creacion y entrenamiento de la red
neuronal seran almacenados en una base de datos relacional (provista por

Microsoft Access).

En tanto que la red neuronal, el espacio de rostros y el rostro promedio,
debido a su complejidad de estructura seran almacenados por separado en
disco, en archivos de texto planos (tipo de archivos: ASCII), por requerir
poco espacio, ser facilmente portables y por ser soportados por la
herramienta de desarrollo (Matlab version 7.0).

Puesto que uno de los métodos seleccionados es una base de datos
relacional, se requiere que el diagrama de clases correspondiente a la capa
de datos sea referenciado a un diagrama de relacion de entidades (sélo

para las clases Usuario, Imagen, Subespacio y Preferencias).

En el Anexo 19 se define la estructura logica y fisica de datos a partir del
modelo de clases, donde las clases persistentes antes mencionadas y sus
atributos hacen referencia directamente a las entidades logicas y a sus
atributos considerando las relaciones existentes. En dicho anexo también

se detallan los atributos y tipos de datos fisicos.
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CAPITULO 3. IMPLEMENTACION, PRUEBAS Y
EVALUACION

Este capitulo describe aspectos relacionados a la implementacion, pruebas y

evaluacion de la solucion computacional.

La primera seccion refiere algunas caracteristicas relevantes de la herramienta de
desarrollo empleada, con el proposito de explicar ciertas ventajas derivadas de la
seleccion de dicha herramienta. La seccion 3.2 detalla la forma como las clases
de disefio se implementan en términos de componentes, considerando el entorno
de desarrollo seleccionado. Finalmente, las secciones 3.3 y 3.4 definen y detallan

las pruebas efectuadas y la evaluacion realizada a la solucién computacional.

3.1 LA HERRAMIENTA MATLAB

Matlab es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones
completamente integrado, orientado a soluciones que requieran el manejo
de diferentes herramientas a la vez, como por ejemplo recurrir a complejos

calculos matematicos y también a la visualizacion grafica de los mismos.

Matlab integra andlisis numérico, célculo matricial, procesamiento de sefiales
e imagenes, etc. Estas y otras funciones forman parte de los toolboxes que
extienden las capacidades de este entorno de desarrollo, donde las
soluciones son expresadas de la misma manera en que se escribirian
racionalmente y no de la forma en la que lo hace la programacion tradicional,

gracias al lenguaje flexible que provee.

Actualmente los toolboxes con los que cuenta Matlab permiten el desarrollo
de soluciones en diversas areas de la ingenieria y la simulacion, entre los de
mayor relevancia se encuentran el de procesamiento de imagenes, sefiales,
estadistica, andlisis financiero, matematicas simbdlicas, redes neuronales,

I6gica difusa, simulacion de sistemas dinamicos, entre otros.
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Como se puede notar, Matlab es un entorno de calculo técnico con grandes
capacidades en computacion y visualizacion numérica, ideal para soluciones
complejas en las que generalmente se encuentran inmersos aspectos de
diferentes areas de la ingenieria y la simulacion. Otra de sus caracteristicas
importantes, es su capacidad de ejecuciéon en multiples plataformas y su

arquitectura abierta que permite crear herramientas personalizadas.

Para el desarrollo de la presente solucion computacional se analizé
especialmente las capacidades del entorno base y de los toolboxes de
procesamiento de imagenes y redes neuronales. En cuanto al toolbox de
procesamiento de imagenes, éste ofrece una gran variedad de operaciones
gue permiten facilmente manipular, procesar y analizar datos de imagenes,
presentar en pantalla imagenes 2-D y 3-D. Debido a la orientacion basada
en matrices del lenguaje de Matlab, las imagenes son representadas como
matrices, lo que permite realizar de forma sencilla e intuitiva operaciones
como filtrado de imagenes, transformadas, morfologia binaria, manipulacion
geométrica, conversion entre espacios de color, analisis de componentes
conectados, entre otras operaciones orientadas al procesamiento de
imagenes. Por su parte el toolbox de redes neuronales proporciona
operaciones para el disefio, inicializacion, entrenamiento y simulaciéon de
redes neuronales de tipo perceptron, redes lineales, de retropropagacion, de

base radial, redes de Hopfield, entre otras.

Uno de los aspectos de esta herramienta que debe ser considerado para la
implementacion, es la capacidad de su compilador, que en su dltima version
(4.0) la misma que estéa incluida en el entorno de Matlab 7.0 (7.0.0.19920 -
R14) version empleada para llevar a cabo el desarrollo, no soporta la
compilaciéon de ciertas funciones por ser consideradas de tiempo de disefio,
dentro de las cuales se encuentran las funciones de entrenamiento de redes.
Por lo tanto la solucidbn computacional no contard con componentes de
despliegue creados en Matlab, puesto que esta solucion ofrece como parte
de su funcionalidad la creacion y entrenamiento de una red neuronal a partir

de las imagenes proporcionadas.
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IMPLEMENTACION DEL SISTEMA USANDO MATLAB

Para la implementacion de la solucion computacional se utiliz6 como
Front-End Matlab version 7.0, Microsoft Visual Basic 6.0 para el desarrollo
de un componente de despliegue requerido para autenticar a los usuarios

con perfil de Administrador, y como Back-End Microsoft Access 2000.

IDENTIFICACION DE COMPONENTES

El Anexo 20 presenta la implementacion de los componentes a través de

las clases del modelo de disefio.

DIAGRAMAS DE COMPONENTES

En el Anexo 21 se muestran todos los diagramas de componentes para los
subsistemas de implementacion, los mismos que tienen una traza uno a
uno (isomofica) con los subsistemas de disefio. A continuacion se
presentan algunos diagramas de componentes representativos para la

solucién computacional y un diagrama general.

Reaistrar Usuario

<<file>> <<file>>
registrar_usu |— —— = registrar_usu
ario_GUL.m ario_GULfig

/ \‘,‘ ™~
/// \ \\Ex

<<file>> \ <<file>> .
@ManejadorRegistro \ @GeneradorimgSintet
/norm_imgs_fnc.m \ /calc_img_sint_fnc.m

N
<<file>>
@ManejadorRegistr
o/reg_usu_fnc.m

Figura 3.1. Subsistema Registrar Usuario
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Verificar Identidad

<<file>>
verif_iden =
t_GULfig

<<file>>
most_img_
usu_GUIL.m

<<file>>
verif_iden
t GUL.m

AV V

<<file>>
@ Patronimagen/calc
_img_recons_fnc.m

<<file>> <<file>>
@ManejadorVerifica most_img_
cion/verif_red fnc.m usu_GULfig

=

<<file>>
@ManejadorPresentacionl
nfUsu/obt_inf usu_fnc.m

=

Figura 3.2. Subsistema Verificar Identidad

Entrenar Red

<<file>>

@ManejadorEntrenamie

ntoRed/ent_red_fnc.m

e | N
<<file>> <<file>>
@ManejadorEntrenamien ‘ @ManejadorEntrenamiento
toRed/private/pca_fnc.m ‘ Red/private/guard_red_fnc.m
\4

<<file>>

@ManejadorEntrenamien

toRed/private/rbf_fnc.m

Figura 3.3. Subsistema Entrenar Red
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Figura 3.4.Diagrama de componentes — Subsistemas de impleci@nta
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3.3 PRUEBAS

En esta fase se procede a comprobar si la solucibn computacional cumple
los requerimientos planteados en etapas previas. Para esto se debe definir el
modelo de pruebas, el mismo que estd compuesto de casos de pruebas,

procedimientos y componentes de prueba.

Un caso de prueba especifica una forma de probar la solucion
computacional, definiendo las entradas que requiere la prueba, las
condiciones bajo las que se ha de ejecutar y los resultados esperados. Los
procedimientos especifican como realizar los casos de prueba mientras que

los componentes de prueba automatizan a los procedimientos.

Los diferentes casos de prueba deben ser planteados en el contexto del tipo
de prueba a ser ejecutada, por lo tanto se deben establecer los tipos de

pruebas a realizarse.

En el presente proyecto se considera conveniente realizar pruebas de
unidad, de integracion y pruebas globales de la solucién computacional;
entre las caracteristicas que no seran probadas se encuentran las
aplicaciones y herramientas no desarrolladas, como por ejemplo el Sistema

Operativo, motor base y toolboxes de Matlab 7.0y el SGBD.

3.3.1 PRUEBAS DE UNIDAD

Consisten en probar cada clase de forma independiente con el objetivo de
demostrar que se ajustan a la funcionalidad establecida. No todas las
clases deben ser probadas de esta manera, puesto que muchas de ellas
necesitarian de colaboraciones de otras clases durante la ejecucion de
dichas pruebas, por lo tanto se las analiza en conjunto durante las pruebas
globales (de sistema). En el Anexo 22 se describe en detalle los casos de

prueba a realizarse en esta fase.
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3.3.2 PRUEBAS DE INTEGRACION Y DE SISTEMA

Las pruebas de integracion tienen como finalidad analizar el
funcionamiento de los componentes y subsistemas de la solucion
computacional cuando éstos trabajan integrados para proveer uno o varios
servicios. Por tal razon las pruebas de integracion se realizan sobre los
casos de uso implementados, para esto se cuenta con una base de datos
cuya estructura es la especificada durante el disefio y con un conjunto de
imagenes de rostros de diferentes personas (25 personas).

En el Anexo 23 se detallan los casos de prueba asociados a los diferentes

casos de uso.

En cuanto a las pruebas de sistema su objetivo es comprobar la integracion
de todos los componentes y subsistemas que forman parte de la solucién
computacional, asi como la interaccién de ésta con elementos externos con

los que se relaciona, en este caso el dispositivo de captura (camara web).

Por lo tanto las pruebas antes definidas para los diferentes casos de uso
implementados, permiten en conjunto probar todos los servicios provistos
por la solucién computacional, a fin de establecer si dicha solucion cumple

todos los requerimientos planteados.

3.3.3 REALIZACION Y EVALUACION DE PRUEBAS

3.3.3.1 Pruebas de Unidad

Se analizan y evalian los resultados de las pruebas de unidad para

comprobar que los resultados obtenidos son los esperados.

A continuacion, en la Tabla 3.1 se presentan los resultados de las
pruebas de unidad efectuadas.
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Caso de
Prueba

Resultado Esperado

Resultado Obtenido

CP-001

Debe desplegarse la ventana
de registro.

Se despliega la ventana de
registro.

CP-002

Debe presentarse un mensaje
que confirme el inicio del
entrenamiento de la red
neuronal.

Mensaje: Confirmar inicio
entrenamiento red neuronal.

CP-003

Debe presentarse un mensaje
de error - No existen usuarios
registrados.

Mensaje de error: No existen
usuarios registrados.

CP-004

Debe desplegarse la ventana
de verificacion de identidad.

Se despliega la ventana de
verificacion de identidad.

CP-005

Debe presentarse un mensaje
de error.

Mensaje de error.

CP-006

Debe desplegarse la ventana
de preferencias.

Se despliega la ventana de

preferencias.

CP-007

Deben presentarse mensajes
de error que soliciten verificar
formato.

Mensajes de error: Verificar

formato.

CP-008

Debe iniciarse el proceso de
almacenamiento.

Se inicia el de

almacenamiento.

proceso

CP-009

Debe presentarse un mensaje
de error - Clave de usuario no
valida.

Mensaje de error: Clave de

usuario no valida.

CP-010

Debe obtenerse la imagen
desde la ruta especificada y
también sus dimensiones.

Se obtiene la imagen desde la
ruta especificada y se obtienen
sus dimensiones.

CP-011

Debe presentarse un mensaje
de error - Ruta no valida.

Mensaje de error: Ruta no

valida.

CP-012

Debe obtenerse una imagen a
través de la camara web y
también las dimensiones de
dicha imagen.

Se obtiene una imagen a través
de la camara web y se obtienen
las dimensiones de dicha
imagen.

CP-013

Debe presentarse un mensaje
de error - No se ha detectado
dispositivo.

Mensaje de error: No se ha
detectado dispositivo.

CP-014

Debe iniciarse el proceso de
verificacion de identidad.

Se inicia el proceso de

verificacion de identidad.

CP-015

Debe presentarse un mensaje
de error - No existe un usuario
previamente registrado con la
clave ingresada.

Mensaje de error: No existe un
usuario previamente registrado
con la clave ingresada.

CP-016

Debe presentarse un mensaje
de error - Verificar formato de
la clave.

Mensaje de error: Verificar

formato de la clave.

CP-017

Debe desplegarse la ventana
de usuarios registrados.

Se despliega la ventana de
usuarios registrados.
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Debe desplegarse el reporte

Se despliega el reporte de

dispositivo detectado (camara
web).

CP-018 . ) : :
de usuarios registrados. usuarios registrados.
Debe iniciarse el proceso de|Se inicia el proceso de
CP-019 o Y
actualizacion de clave. actualizacion de clave.
Debe presentarse un mensaje Mensaje de error: Verificar
CP-020 |de error - Verificar formato de J )
formato de la nueva clave.
la nueva clave.
CP-021 |Debe retornar 1. Retorna valor = 1
CP-022 | Debe retornar O. Retorna valor = 1
Debe retornar un objeto de la .
: i Retorna un objeto de la clase
clase ManejadorDetDisp cuyo . . ;
. S ManejadorDetDisp cuyo atributo
atributo disp_id i sea el|,_ . : e
CP-023 |. - . disp_id_i es el identificador
identificador asociado al - . ”
asociado al dispositivo

detectado (camara web).

CP-024

Debe retornar un objeto de la
clase ManejadorDetDisp cuyo
atributo num_adap_disp_|
tenga un valor = 0.

Retorna un objeto de la clase
ManejadorDetDisp cuyo
atributo num_adap_disp_|

tiene valor = 0.

CP-025

Debe desplegar en pantalla la
imagen RGB con el area del
rostro sefialada y retornar un

objeto de la clase
LocalizacionRostro cuyos
atributos representen la

informacion requerida sobre la
imagen del rostro.

Despliega en pantalla la imagen
RGB con el area del rostro
sefalada y retorna un objeto de
la clase LocalizacionRostro
cuyos atributos representan la
informacion requerida sobre la
imagen del rostro.

CP-026

Debe retornar un objeto de la
clase LocalizacionRostro con
el atributo band _err i <> 10.

Retorna un objeto de la clase
LocalizacionRostro en el que el
atributo band_err i es <> 10.

CP-027

Debe retornar un objeto de la
clase LocalizacionRostro con
el atributo band_err_i <> 10.

Retorna un objeto de la clase
LocalizacionRostro en el que el
atributo band_err i es <> 10.

CP-028

Debe haberse almacenado en
disco el archivo que contiene
a la red neuronal, el archivo
del eigenespacio y el archivo
referente al rostro promedio.

Se ha almacenado en disco el
archivo que contiene a la red
neuronal, el archivo del
eigenespacio y el archivo
referente al rostro promedio.

CP-029

Debe haberse almacenado en
disco el archivo que contiene
a la red neuronal, el archivo
del eigenespacio y el archivo
referente al rostro promedio.

Se ha almacenado en disco el
archivo que contiene a la red
neuronal, el archivo del
eigenespacio y el archivo
referente al rostro promedio.

CP-030

Debe retornar 1.

Retorna un valor =1

CP-031

Debe retornar O.

Retorna un valor =0

Tabla 3.1.Resultado de la realizacion de los casos de praelbaidad
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3.3.3.2 Pruebas de Integracion y de Sistema

A continuacion, en la Tabla 3.2 se presentan los resultados de las

pruebas efectuadas a nivel global, con los casos de prueba definidos.

g?jgbie Caso de usqg Resultado Esperado Resultado Obtenido
Registrar L_Jsuarlo . registrado Usuario registrado
CP-032 . (informacion : .
Usuario (informacion almacenada)
almacenada)
Registrar quarlo . registrado Usuario registrado
CP-033 . (informacioén : .
Usuario (informaciéon almacenada)
almacenada)
Mensaje de error. No|Mensaje de error. No se
, se localiz6 un rostro en|localiz6 un rostro en la
Registrar : .
CP-034 Usuario la imagen. imagen.
Boton Registrar | Boton Registrar Usuario
Usuario deshabilitado. |deshabilitado.
Mensaje Acceso .
: Mensaje Acceso
Concedido. ;
Concedido.
g Se presenta una
Verificar Se presenta una ventana
CP-035 . ventana con toda la . -
Identidad |. . con toda la informacién
informacion .
. |almacenada del usuario
almacenada del usuario )
. autenticado.
autenticado.
CP-036 Verificar |Mensaje: Acceso | Mensaje: Acceso
Identidad |Denegado. Denegado.
Mensaje: Acceso -
: Mensaje: Acceso
Concedido. ;
Concedido.
g Se presenta una
Verificar Se presenta una ventana
CP-037 . ventana con toda la . -
Identidad |. . con toda la informacién
informacion .
. _|almacenada del usuario
almacenada del usuario )
. autenticado.
autenticado.
Mensaje de error: No|Mensaje de error: No se
se localiz6 un rostro en|localiz6 un rostro en la
Verificar |la imagen. imagen.
CP-038 | | entidad
Boton Verificar | Boton Verificar ldentidad
Identidad deshabilitado. | deshabilitado.
Obtener Mensaje de error: No Mensaje de error: No se
CP-039 se ha detectado : .
Imagen ) " ha detectado dispositivo.
dispositivo.
Comprobar | Se presenta la ventana|Se presenta la ventana
CP-040 | Perfil para |del menu de | del menu de
acceso |administracion. administracion.
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CP-041 Acceso denegado. Acceso denegado.
Actualizar
Parametros | Se han actualizado los|Se han actualizado los
CP-042
de la Red |valores. valores.
Neuronal
Act'uallzar Mensaje de  error:|Mensaje de error:
Parametros o e
CP-043 de la Red Verificar valores | Verificar valores
ingresados. ingresados.
Neuronal
Guardar Se ha .creado una copiad| oo ha creado una copia
de la imagen inicial en ) .
CP-044 Imagen -~ _ .~ |de la imagen inicial en la
S la ubicacion| . " o
Inicial ubicacion especificada.

especificada.
Guardar |Se ha creado una copia|Se ha creado una copia
Imagen |de la imagen con el|de laimagen con el rostro

CP-045 - ) Ly
Rostro rostro localizado en la|localizado en la ubicacion
Localizado |ubicacion especificada. | especificada.
Actualizar . .
Se ha actualizado la|Se ha actualizado Ila
CP-046 | Claves de
. clave clave
Usuario
, Mensaje: Error en la|Mensaje: Error en la
Actualizar clave nueva o en lafclave nueva o en la
CP-047 | Claves de ) s ; e
. confirmacion (no | confirmacion (no
Usuario L L
coinciden). coinciden).

Actualizar |Mensaje de  error:|Mensaje de error:
CP-048 | Claves de |Verificar el formato de|Verificar el formato de la

Usuario |la nueva clave. nueva clave.
Generar

cp-oag | Reporte |Reporte de usuarios|Reporte de  usuarios
Usuarios |registrados. registrados.

Registrados

Tabla 3.2. Resultado de la realizacién de los casos de prdehategracion y de
sistema

3.3.3.3 Valoracion de los resultados de las pruebas

Con base en el analisis de los resultados de los casos de prueba
descritos en las Tablas 3.1 y 3.2 se puede concluir que la solucion
computacional cumple los requerimientos definidos durante etapas

previas puesto que los resultados obtenidos son los esperados.
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3.4 EVALUACION

La evaluacion de la solucién computacional se llevé a cabo en dos fases. En
la primera fase se evalu0 el subsistema para la localizacion de un rostro en
una imagen dada, en tanto que en la segunda fase se evaluo el proceso de
verificacion de una identidad partiendo de la imagen del rostro proporcionada

por el subsistema de localizacion.

En el Anexo 24 se describe en detalle las condiciones bajo las cuales se

llevd a cabo el proceso de evaluacion de la solucion computacional.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos en esta etapa.

3.4.1 RESULTADOS EXPERIMENTALES

Como se mencioné en secciones anteriores, la evaluacion se realiz6 en
dos fases. A continuacion se presentan los resultados experimentales

obtenidos en dichas fases:

1. Evaluacion del Subsistema de Localizacion de Rostros

Para la evaluacion del subsistema de localizacion se empled 154
imagenes pertenecientes a la base de rostros disponible a través de
Internet. Este subconjunto de imagenes corresponde a las primeras 52

personas que forman parte de dicha base de rostros.

La utilizacion de un subconjunto de imagenes en lugar de la base de
rostros completa, obedece Unicamente a cuestiones de limitacion de

tiempo para llevar a cabo la evaluacion del subsistema.

Cada imagen del subconjunto fue cargada dentro de la solucién
computacional y analizada con el objetivo de localizar un rostro. El

subsistema encontré correctamente 146 rostros (uno por cada imagen
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presentada), es decir realizd una correcta localizacion en el 95% del total
de las imagenes. Del porcentaje restante, el 1% se refiere a localizaciones
erréneas, lo que significa que si bien el subsistema localizé el area del
rostro fallé en la localizacion del area de los ojos o de la boca; el 4% final
se refiere a imagenes en las que el subsistema no localizé un rostro. El
tiempo promedio de localizacion de un rostro para este subconjunto de

imagenes estéa alrededor de los 15 segundos.

Localizacion
erronaa
1%

Mo se localiza un
rostro
4%

O Localizacion Correcta
B Mo se localiza un rostro
O Localizacion errdnea

Localizacidn
Correcta
95%

Figura 3.5. Porcentaje de aciertos y fallos en la localizaciémostros

Adicionalmente se realizaron pruebas con imagenes obtenidas desde
Internet e imagenes adquiridas con la camara web. En este caso no se
presentan resultados relacionados con porcentajes de aciertos y fallos en
la localizacion, puesto que las imagenes no tienen un formato estandar y
no representan una muestra de tamafo adecuado, sin embargo se
presentan algunos de los resultados alcanzados (ejemplos
representativos) con el objetivo de demostrar que la solucion
computacional es bastante robusta en cuanto a rotacion lateral del rostro
asi como también a distintos tipos de color de piel, siempre y cuando se

cuente con niveles de iluminacion adecuada.
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Figura 3.7.Ejemplos de localizaciones erroneas y localizagdakidas (no se
localiz6 el rostro presente en la imagen)

Una vez concluida la evaluacién del subsistema se procedié a realizar la
creacion de la base de rostros FENIXVR, a través de la propia interfaz de
la solucion computacional. Se adquirio un total de 390 imagenes de las
cuales en 379 (mas del 97%) fue localizado correctamente el rostro
presente en las mismas y en 11 imagenes (cerca del 3%) fall6 la
localizacion de los rostros o existié una localizacion incorrecta. El tiempo
promedio empleado para la localizacién de rostros en estas imagenes fue

de 3.7 segundos
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Al comparar los promedios de los tiempos requeridos para la localizacion
de rostros en las imagenes de la base FENIXVR y en las imagenes de la
base disponible a través de Internet, se puede notar que el tamafio de las
imagenes impacta directamente en la cantidad de tiempo requerido para
llevar a cabo la tarea de localizacion. Mientras en imagenes de tamafo
320x240 el tiempo promedio estd alrededor de 3.7 segundos, en
imagenes de tamafio superior (el doble del tamafio, en este caso)
640x480, el tiempo promedio esta alrededor de los 15 segundos.

2. Evaluacién de la Verificacion de ldentidad

Se realiz6 una evaluacion de escenario, que tiene como fin medir el
desemperio de la solucidbn computacional para un escenario prototipo que
modela el dominio de esta solucion. Dicho escenario consistio en la
verificacion de identidad para el conjunto de personas que forman parte
de la base de rostros FENIXVR.

Para medir el desempefio de la solucidén con relacion a la verificacion de
identidades, se empled la técnica de validacion cruzada. Esta técnica
consiste en dividir al conjunto de imagenes disponible (base de rostros
FENIXVR) en dos subconjuntos independientes entre si, de tal manera
que un grupo de imagenes forme el conjunto de entrenamiento y las
imagenes restantes formen el conjunto de prueba. El objetivo de esta
técnica es que la calidad del desempefio de la solucidon para el conjunto
de prueba, refleje en cierto nivel, cuan bueno puede ser el desempefio de
la solucién cuando se le proporcionen nuevas imagenes de los usuarios
registrados. Por esta razon se eligio esta técnica, a pesar de proporcionar
una estimacion bastante pesimista con relacion a otras técnicas de
evaluacion existentes, muchas de las cuales son empleadas en

investigaciones publicadas en la literatura.

Aplicando la técnica antes descrita, se obtuvo dos conjuntos de imagenes
(véase Anexo 24). Con el conjunto de entrenamiento se procedidé a
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registrar, a través de la solucion computacional, los datos e imagenes (5
imagenes) de cada persona de la base FENIXVR, a excepcion de las
personas asignadas con los numeros 5, 9 y 12 (véase Anexo 24), puesto
gue estas personas forman parte del conjunto de pruebas como usuarios
desconocidos. Una vez finalizado el registro de los usuarios se realizo el
entrenamiento de la red neuronal. Esto a su vez requiere la extraccion de

caracteristicas de los rostros de los diferentes usuarios registrados.

Luego de varias pruebas para determinar la manera mas adecuada de
seleccionar el numero de eigenvectores a utilizar en la creacion del
espacio de rostros, se concluyo que el método de dimensién de la energia
es el que mejor resultados provee. Este método usa el minimo nimero de
eigenvectores para garantizar que la energia es mayor a un valor umbral,

en este caso mayor al 95% del total de energia.

Finalmente con el conjunto de vectores de pesos, asociados a los
diferentes usuarios, se procedid a crear y entrenar a una red neuronal
artificial de tipo RBF. De acuerdo a la herramienta de desarrollo empleada
(Matlab 7.0) se deben definir algunos parametros como por ejemplo el
error minimo cuadrético estandar, el numero de neuronas afadidas por
desplazamiento y la desviacion estandar o area de influencia de cada

neurona.

Todos estos parametros fueron definidos después de una serie de
pruebas, ensayando con diferentes valores de los parametros e
interpretando y comparando los resultados obtenidos. De esta manera se

definieron los siguientes valores:

0 error minimo cuadratico estandar = 0.8

0 numero de neuronas afiadidas por desplazamiento = 2

o la desviacién estandar es calculada en tiempo de ejecucion como
el promedio de las desviaciones estandar de cada conjunto de

imagenes que pertenece a un usuario.
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Cuando se conto con una red entrenada y almacenada en disco se inicié
el proceso de verificacion empleando el conjunto de imagenes de
entrenamiento previamente creado. Finalizada la tarea de verificacion
para todas las imagenes del conjunto de entrenamiento se analizé y

evalu6 los resultados obtenidos.

Utilizando todos los elementos antes descritos, la solucion computacional
desarrollada alcanzé un 81% de verificaciones correctas, de las 269
imagenes que componen el conjunto de entrenamiento. Del porcentaje
restante, el 16% representa la tasa de rechazos falsos, es decir un rostro
conocido no fue identificado, mientras que el 3% representa la tasa de
reconocimientos falsos, es decir un rostro fue identificado como conocido

sin serlo.

La Figura 3.8 muestra los porcentajes obtenidos durante esta fase de

evaluacion.

1B% 3% O‘erficaciones Correctas

B FRR - Tasa de Rechazos Falsos

OFAR - Tasa de Reconocimientos
Falsos

B1%

Figura 3.8.Porcentajes obtenidos para la verificacion de mestr

Es importante destacar que la solucion computacional presenta un bajo
porcentaje de FRR, es decir que el numero de usuarios identificados
como conocidos sin serlo es minimo. Esta caracteristica cubre uno de los
requerimientos establecidos en etapas previas. Adicionalmente se debe

mencionar que dentro del conjunto de prueba, existen algunas imagenes
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gue no presentan condiciones de iluminaciéon constante ni similar a la

mayoria de imagenes que forman parte de este conjunto.

A continuacion se muestran algunos ejemplos de imagenes que forman
parte de las tasas FRR o FAR.

Imagen Conjunto de Imagen Conjunto de
Entrenamiento Prueba

Figura 3.9.Imégenes que forman parte de las tasas FRR y FAR

La Figura 3.10 muestra ejemplos de verificaciones correctas:

Figura 3.10.Imagenes que forman parte de las verificacionegcas

El tiempo promedio empleado para la verificaciéon de identidad de un

usuario fue de 0.38 segundos. Este tiempo solo se refiere a la tarea de
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verificacion y no incluye el tiempo empleado para la localizacion del rostro

en la imagen.

De los resultados obtenidos en la evaluaciéon de verificacion de identidad se

pueden establecer las siguientes conclusiones:

o Los cambios en iluminacién pueden afectar la verificacion de identidad

o Para la arquitectura de red empleada se notdé que en el caso de
aquellas personas que utilizan lentes, el proporcionar imagenes de
entrenamiento de estas personas sin la presencia de lentes permite
obtener mejores resultados durante la verificacion de identidad cuando
se presentan imagenes de prueba en las que las personas estan
utilizando lentes. Mientras que proporcionar imagenes de entrenamiento
de las personas solo con la presencia de lentes dificulta la verificacion
cuando se presentan imagenes de prueba de dichas personas sin la
presencia de lentes.

o Los cambios en el estilo de peinado no influyen en la verificacion de
identidad, esto se debe a que el area del rostro empleada no contiene

las zonas del cabello ni de cualquier fondo presente en la imagen inicial.

Una vez finalizadas las fases de evaluacion, se puede concluir que la
solucion computacional desarrollada cumple con los requerimientos
establecidos, logrando un 81% de verificaciones correctas bajo la técnica
de validacion cruzada, con un tiempo promedio total de 4.08 segundos para
llevar a cabo la verificacion de identidad de un usuario (tiempo empleado
desde que la imagen es obtenida y se solicita la localizacién de un rostro
en la misma). Sin embargo se debe destacar que este tiempo total esta en
funcidén del tamafio de las imagenes empleadas, que en este caso es de
320x240. Si se emplean imagenes de mayor tamafio el tiempo total
requerido serd mayor como se vio durante la fase de evaluacion del
subsistema de localizacion de rostros (15.38 segundos para imagenes de
tamafo 640x480), por lo que se recomienda emplear imagenes del tamafo
de las utilizadas durante esta evaluacion, a fin de obtener resultados en

tiempo cercano al tiempo real.
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CAPITULO 4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES

o

El marco de trabajo empleado para el desarrollo de la solucion
computacional permitid establecer un esquema flexible de iteraciones
cortas a fin de planificar y comprobar el progreso parcial y total del
desarrollo de la solucion, contando siempre con la retroalimentacion

proveniente de iteraciones anteriores.

El empleo de UML como lenguaje de modelado permiti6 mantener la
trazabilidad de los diferentes elementos creados y refinados en las
diversas etapas de desarrollo, teniendo siempre como base los casos de
uso, que se refinaron a lo largo del proceso.

Cualquier solucion esta orientada a las necesidades del usuario final, sin
embargo existen procesos intermedios, para alcanzar satisfacer dichas
necesidades, que no tienen relevancia para los usuarios. En el caso de la
presente solucibn computacional las tareas relacionadas con la
localizacion de rostros son internas y no se encuentran visibles para el
usuario final, por lo que la forma cdémo se realizan dichas tareas depende
de cuestiones de disefio, de optimizacion y de otros factores que deben
ser considerados por quien desarrolla una solucion de este tipo. Por lo
tanto, antes de plantear un esquema de solucion se debe tener claro el

conjunto de conceptos inmerso en el dominio del problema.

En el area de procesamiento de imagenes generalmente no existen
técnicas con mejor desempefio que otras, ya que esto depende del
entorno y del objetivo para el que se emplee una técnica. Por ejemplo, la
ecualizacion del histograma de una imagen puede resultar adecuado
para imagenes satelitales, pero puede provocar pérdida de informacion

en imagenes radioldgicas.
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Actualmente no existe una arquitectura de red neuronal que sea
adecuada para una tarea especifica como es el caso de la verificacion de
rostros, considerando diversas condiciones de iluminacién, rotacion,
apariencia, expresiones faciales, etc. Por tal razén, la seleccién de una u
otra arquitectura no deja de ser un problema de prueba y error, donde se
invierte gran cantidad de tiempo probando diferentes arquitecturas y

formas de entrenamiento.

De la evaluacion que se realizé a la solucion computacional se puede
decir que el desemperio de la misma depende de las caracteristicas de la
base de rostros empleada, tanto del conjunto de entrenamiento como del
conjunto de prueba.

El mayor problema encontrado en el desarrollo de esta solucion es el
contar con un area para la adquisicion de imagenes, en la que las
condiciones de iluminacion sean adecuadas de forma constante para asi
obtener una base de rostros completamente homogénea. Ya que como
se analizo durante la fase de evaluacion, la variacion en iluminacion si es

un factor decisivo en los resultados de la verificacion de identidades.

El nimero de usuarios registrados y el numero de imagenes por cada
usuario también constituye un factor que influye en los resultados de la
verificacion de identidad. A un mayor nimero de usuarios registrados,
existe una mayor probabilidad que la red neuronal cometa mas errores
en la verificacion, en tanto que a un mayor numero de imagenes por
usuarios (imagenes lo mas diferente posible entre si) se mejoran las

condiciones para que la red realice una mejor tarea de verificacion.

Se debe establecer un equilibrio en el desempefio de la solucién en lo
referente a las tasas FFR y FAR, ya que si se establecen valores de
referencia muy altos, la solucién sera muy rigida y si bien reducira el

namero de reconocimientos falsos también puede aumentar el nimero de
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rechazos falsos. De la misma manera, valores muy bajos provocaran una

solucién demasiado flexible.

o Contar con la ayuda en linea permite a los usuarios de la solucién
computacional consultar en cualquier momento las caracteristicas que
deben tener las imagenes con las que se va a trabajar. Esto puede
reducir problemas de localizaciébn de rostros derivados de presentar

imagenes no adecuadas.

4.2 RECOMENDACIONES

o0 Se recomienda incentivar la investigaciéon y desarrollo de aplicaciones
orientadas al campo de vision por computador. Puesto que esta es un
area que actualmente no ha sido explotada en su totalidad, tiene muchas
aplicaciones comerciales, y las tecnologias asociadas a este campo asi
como al de la biometria muestran un gran crecimiento para los proximos

afnos.

0 Se puede emplear la solucibn computacional desarrollada como base
para una serie de experimentos con vistas a incrementar el desempefio
de los algoritmos empleados tanto en el procesamiento de las imagenes
como en la verificacion de identidades con ayuda de la red neuronal. Asi
mismo incorporando otras soluciones biométricas, por ejemplo
verificacion con huellas dactilares o reconocimiento de voz, se puede
obtener una solucion mucho mas robusta, que en un futuro puede ser

implantada donde se requiera.

o Contar con material como libros, revistas o documentos en linea
actualizados, sobre los diferentes avances que se realizan diariamente
en diversos campos de las tecnologias de la informacion, permite tener
un espectro mas amplio no solo de lo que actualmente se esta

desarrollando sino que también sirve como base para nuevas soluciones.
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GLOSARIO

0 Agrupamiento o clustering : Agrupacion de objetos similares en un espacio
multidimensional. Técnica empleada principalmente para construir

caracteristicas que constituyan abstracciones de las caracteristicas existentes.

o Andlisis de Componentes Principales  (PCA): Técnica estadistica empleada
para la construccion de nuevas caracteristicas, componentes principales de un

conjunto de datos.

o0 Biometria : Conjunto de métodos para la identificacién y autenticacion de los
seres humanos, se basan en uno o varios rasgos fisicos o de comportamiento
propios de cada persona. La biometria informatica constituye la aplicacion de
técnicas matematicas y estadisticas sobre dichos rasgos con el objetivo de
verificar identidades o identificar personas. Entre los rasgos que se analizan
estan: rasgos fisicos como la geometria de la mano, iris, retina, rostro, huellas

digitales; rasgos de comportamiento como la firma o la voz.

o Convolucion : Este proceso sirve como base para la mayoria de los algoritmos
de filtrado espacial. Consiste en promediar el valor de cada pixel en una
imagen con los valores de sus vecinos, de tal manera que cada pixel
resultante es afectado por el area circundante a éste de una forma que se

especifica matematicamente con una malla, ventana o filtro.

o Cuantizacion : Pérdida de datos provocada por la conversion de éstos a una
escala diferente que no coincide con exactitud en tamafio o intervalos a la

escala inicial.

o Error cuadratico medio : En estadistica el error cuadratico medio es el valor
esperado para el cuadrado del error, a este error se lo define como la cantidad
por la que el estimador difiere de la cantidad a ser estimada. Con relacion a las
redes neuronales artificiales esta medida se refiere al error existente entre las

salidas actuales de la red respecto a las deseadas.



FAR (False Acceptance Rate): Representa la tasa de reconocimientos falsos.
Con relacioén a la verificacion de rostros se refiere a rostros identificados como

conocidos sin serlo.

FRR (False Rejection Rate): Representa la tasa de rechazos falsos. Con
relacion a la verificacion de rostros se refiere a rostros de usuarios conocidos

gue no han sido identificados.

Gradiente : Es la variacion espacial de un campo escalar, da como resultado
un vector que apunta en la direccion en la que la variacion del campo es mayor
por unidad de desplazamiento. EI médulo de este vector expresa el valor de la

variacion.

NTSC (National Television System(s) Committee): Sistema de codificacién y
transmision. Formato que utiliza una resolucién de 480 lineas horizontales y
una tasa de refresco de 30 cuadros por segundo. Esto significa que el video
en NTSC es mas bajo en resolucion que el video en formato PAL pero debido
a la velocidad de actualizacion el movimiento se aprecia mejor en el video para
el formato NTSC.

Oclusidn : Desaparicion total o parcial de algun area en la imagen.

PAL (Phase Alternating Line): Sistema de codificacion y transmisién. Formato
cuyas caracteristicas son: 576 lineas horizontales de resolucion y una

velocidad de actualizacion de 25 imagenes por segundo.

Ruido : El ruido en imagenes digitales es cualquier valor de un pixel que no
corresponde exactamente con la realidad. Cuando se adquiere una imagen
digital, ésta esta contaminada por ruido. El ruido se debe en la mayoria de los
casos al equipo electronico utilizado para la adquisicion de las imagenes (ruido
de cuantificacion de la imagen, efecto de niebla en la imagen, etc.) y al ruido
afiadido en los tramos de transmisién (posibles interferencias o errores al

transmitir los bits de informacion).






Selecciéon de caracteristicas : Se refiere a la eliminacion de ciertas

caracteristicas consideradas irrelevantes para el modelado de datos.

Validacién cruzada : Método para evaluar un modelo estadistico o un
algoritmo que tiene algunos parametros libres. Consiste en dividir al conjunto
de datos disponible en dos subconjuntos independientes entre si, de tal
manera que un grupo de datos forme el conjunto de entrenamiento y los datos

restantes formen el conjunto de prueba.

Vision por computador : Conjunto de técnicas y modelos que permiten el
procesamiento, analisis y explicacion de cualquier tipo de informacion espacial

obtenida mediante iméagenes digitales.

VFW (Video para Windows): Conjunto de controladores independientes del
hardware. Permiten el funcionamiento de dispositivos de diferentes
fabricantes. Actualmente VFW es casi obsoleto, aunque todavia existen

dispositivos que lo usan.

WDM (Modelo de Dispositivo de Windows): Arquitectura compuesta por un
conjunto de controladores independientes del hardware, denominados
controladores de clase. Cada fabricante de un hardware proporciona
minicontroladores especificos que implementan funciones propias de dicho
dispositivo, en tanto que para funciones generales el minicontrolador llama al

controlador de clase para que las realice.



ANEXOS



Anexo 1l

ELEMENTOS DE LA PERCEPCION VISUAL

1.1ESTRUCTURA DEL OJO HUMANO

El ojo es frecuentemente considerado el érgano de la vision, sin embargo es

el cerebro quien efectla este proceso. La funcién real del ojo es traducir las

ondas electromagnéticas de luz que recibe, en impulsos nerviosos que se

envian al cerebro a través del nervio 6ptico.

La figura 1.1 muestra una seccion transversal horizontal del ojo humano. El

0jo es un organo fotosensible que se encuentra alojado en una cavidad

denominada Orbita, su diametro aproximado es 2.5 cm y se divide en dos

segmentos anatomicos: una pared exterior y un contenido interno.

Carnes

Hurmor
FCU0 S0

Cristalino

‘\J//

Hurnaor witreo /"b

Fﬁveijﬁ

MEervio
cptco

Figura 1.1. Ojo Humano

Fuente ORTIZ, F. 2002. Pag. 14.



La pared exterior esta a su vez formada por la esclerdtica y la cérnea. La
esclerotica o esclera, es la membrana mas externa y su funcion es proteger al
globo ocular, mientras que la cOrnea es una capa transparente que cubre la
parte frontal del ojo y permite la entrada de rayos luminosos al interior de éste.
Detras de la cdrnea existe un espacio lleno de liquido denominado humor
acuoso que la separa del lente cristalino, y provoca la refraccion de los rayos
luminosos que lo atraviesan. El cristalino esta ubicado detras del iris, es un
lente biconvexo constituido por una gran cantidad de fibras transparentes
dispuestas en capas. Su funcion es enfocar la luz sobre la retina para que se
visualice una imagen nitida. Detras del cristalino se encuentra el cuerpo

vitreo, cuya presion mantiene distendido el globo ocular.

El contenido interno se divide en dos capas. Una capa media compuesta por
tres partes: la coroides que es la responsable de la nutricion de los tejidos del
0jo, el cuerpo ciliar que esta formado por tejido conectivo y por el musculo
ciliar y se encarga de producir el humor acuoso, finalmente se encuentra el
iris que se extiende por toda el area frontal del ojo y se encarga de regular la
cantidad de luz que entra y de proporcionar el color a éste. La abertura

circular en el centro del iris es la pupila.

La capa mas interna, es la retina, lugar donde se origina el nervio optico. La
retina esta formada por células receptoras denominadas bastones y conos.
Los bastones son células sensibles a la intensidad luminosa y se los relaciona
con la visibn escotdpica o vision de luz tenue (bajos niveles de luz), se
encuentran localizados a lo largo de la retina y comparten entre ellos
terminaciones nerviosas por lo que la vision es menos fina. Por su parte los
conos son sensibles a los colores y se relacionan con la vision fotdpica o
vision de luz brillante (niveles mayores de luz), cada uno esta conectado a su

propia terminacion nerviosa por lo que ayudan a la vision fina.

En la parte posterior de la retina se encuentra el punto ciego o papila éptica
gue es una zona insensible a la luz ya que no posee bastones ni conos, y una

mancha amarilla denominada macula lutea donde se encuentra la fovea, que



es la zona del ojo con mayor agudeza visual ya que en ésta se encuentran

localizados los conos.

1.2 FORMACION DE LAS IMAGENES EN EL 0JO

El ojo actia como 6Organo receptor de los rayos luminosos. Una vez que
dichos rayos son refractados por los elementos transparentes del o0jo son
dirigidos hacia la retina donde se proyectan como una imagen invertida y
pequefia respecto a la real. En las células fotorreceptoras de la retina nace el
estimulo que por las vias Opticas llega al cerebro, donde se elabora la

interpretacion del impulso nervioso.

Aunque la imagen se proyecta en la retina de forma invertida, existe un
proceso de caracter psicoldgico que se inicia desde la nifiez, en el cual por
asociaciones diversas especialmente aquellas proporcionadas por el sentido

del tacto, provoca el enderezamiento de la imagen.

1.3 ADAPTACION AL BRILLO Y DISCRIMINACION

Es importante conocer la capacidad de adaptacion que tiene el ojo humano a
los diferentes niveles de brillo, ya que esto es una consideracion importante

en la presentacion de resultados de procesamiento de imagenes digitalizadas.

El rango de niveles de intensidad de luz a los cuales se puede adaptar el ojo
humano esta en el orden de 10'° desde el umbral de percepcién escotépica
(bajos niveles de iluminacién) hasta el limite de encandilamiento. Sin embargo
no se puede operar sobre todo ese rango de manera simultanea, por lo que el
rango total de niveles de intensidad que puede ser discriminado

simultdneamente es pequefio en comparacion con el rango total.

La relacion entre la intensidad de la luz que entra en el ojo y el brillo percibido

no es lineal sino que tiende a ser logaritmica, es decir, a medida que la



intensidad de una fuente luminosa cambia no se percibira un cambio igual en
el brillo. Por ejemplo, mediante experimentos se ha demostrado que la
intensidad de una fuente luminosa debe ser cercana al doble antes que el ojo

detecte que ésta ha cambiado.

También se debe notar que los cambios tenues de intensidad son mas

perceptibles en areas obscuras que en areas brillantes de una imagen.

Esta forma no lineal en la que opera el sistema visual humano da lugar a
fendmenos 6pticos conocidos como ilusiones o6pticas, dentro de este tipo de

efectos se puede destacar las bandas de Mach.

Otros tipos de fenomenos Opticos producidos por las limitaciones vy
caracteristicas propias del sistema visual humano son las ambigiiedades y las

inconsistencias.

1.3.1 Bandas de Mach

Las bandas de Mach muestran el efecto de contraste en un borde. Se trata
de una imagen compuesta por un conjunto de franjas con distintos niveles
de gris. El tono es uniforme para todas las franjas, pero el brillo varia
progresivamente. Como se puede observar en la Figura 1.2 cualquier franja
se ve mas clara en su lado izquierdo y mas obscura en su lado derecho
aunque el nivel de gris en cada franja es uniforme. Las bandas o franjas no
existen realmente son el resultado de una ilusion 6ptica provocada por la

forma en la que el ojo se adapta a la variacion del brillo.

Figura 1.2. Bandas de Mach



1.4RESPUESTA AL COLOR

Las ondas electromagnéticas son ondas producidas por la aceleracién de una
carga eléctrica, se las puede ordenar en un espectro electromagnético de
acuerdo a su frecuencia. Existen ondas de frecuencias muy elevadas hasta
frecuencias muy bajas, asi tenemos por ejemplo los rayos X, los rayos y, la luz
ultravioleta, la luz visible, la luz infrarroja y las ondas radioeléctricas cortas y

largas.

La luz visible o espectro visible es solo una parte pequefia del espectro
electromagnético, se la denomina asi porque es el segmento del espectro que
puede ser percibido por el ojo; esta en el rango que va desde los 380 nm de
longitud de onda (color violeta) hasta los 780 nm (color rojo), con una mayor
sensibilidad para el ojo humano en la longitud de onda que corresponde al
color amarillo y la minima en las longitudes correspondientes a los colores
rojo y violeta, fuera de este rango el ojo no distingue ninguna clase de

radiacion.

Los colores que el ojo humano percibe en un objeto son el resultado de la luz
gue refleja dicho objeto. Por ejemplo si un objeto se ve de color verde es
porque refleja luz que esta en el rango de 500 a 570nm y absorbe el resto.
Cuando se reduce la iluminacion gradualmente, los objetos comienzan a
perder color de acuerdo a un orden determinado: rojo, amarillo, verde o azul.
Mientras mayor sea la reduccion de iluminacion los colores dejan de
percibirse hasta distinguirse solo matices de gris, negro y blanco azulado. Asi
se explica por ejemplo que al mirar un jardin a plena luz del sol sean las flores
amarillas las que mas sobresalen mientras que en el crepusculo son las

flores de color azul las que mas resaltan.

De acuerdo a la respuesta del ojo a las distintas longitudes de onda se tiene

la vision fotdpica y la escotdpica.



Anexo 2

FENOMENO DE LA LUZ

2.1 LALUZ

La luz visible es el Unico tipo de radiacion electromagnética que puede ser

vista por el ojo humano.

Por esta razon el andlisis se centrara en este segmento del espectro

electromagnético y se utilizara el término luz para referirse a la luz visible.

La naturaleza de la luz ha sido explicada con diversas teorias, sin embargo

las més destacadas son la teoria corpuscular y la teoria ondulatoria.

o La teoria corpuscular fue propuesta por Isaac Newton en el siglo XVII.
De acuerdo con esta teoria las fuentes luminosas emiten corpusculos
muy livianos a gran velocidad y en linea recta. Dichas particulas pueden

atravesar medios transparentes y ser reflejadas por materias opacas.

o Por su parte la teoria ondulatoria fue defendida por Christian Huygens
en el ano 1678, en ésta se describe a la luz como un movimiento

ondulatorio semejante al producido con el sonido.

Actualmente se considera que la luz tiene una naturaleza doble, que permite
explicar los diferentes fendmenos de propagacion (naturaleza ondulatoria) y

de interaccion (naturaleza corpuscular).

A continuacion se detallaran algunas propiedades de la luz asi como los

tipos de luz que existen.



2.2 PROPIEDADES OPTICAS DE LA LUZ

Cuando la luz se refleja sobre un objeto su comportamiento depende de la
superficie y naturaleza de éste, lo cual da origen a ciertos fendmenos fisicos

que se consideran como propiedades Opticas de la luz:

o Absorcion: Cuando un rayo de luz se refleja sobre una superficie opaca,

negra o mate, se absorbe casi en su totalidad y se transforma en calor.

o Reflexion: Al reflejarse un haz de luz sobre un objeto, algunas de estas
ondas seran absorbidas y otras reflejadas. En el caso de una superficie
lisa y brillante el haz de ondas se refleja en un angulo igual al de
incidencia (reflexion especular), pero si la superficie no es totalmente
lisa y brillante entonces se refleja unicamente parte de las ondas y en

diferentes direcciones(reflexion difusa).

o Transmision: Es el fendbmeno mediante el cual la luz puede atravesar
objetos no opacos. Cuando la transmision es integra y directa, se dice
que el medio es transparente y la transmision es directa. Si el rayo de
luz se dispersa en diferentes direcciones se dice que el medio es
translucido y que la transmision es difusa.

o Refraccion: Es la desviacion que experimenta un rayo de luz cuando
pasa de un medio a otro de diferente densidad. Este fenbmeno ocurre

dentro del fendmeno de transmision.

o Dispersion: Efecto mediante el cual el indice de refraccion de una
sustancia es funcién de la longitud de onda de la luz. El indice de
refraccion es mayor cuando las longitudes de onda son cortas, ademas

esta variacion también depende del tipo de sustancia.

o Difraccion: Fendmeno por medio del cual los rayos de luz pueden

bordear los obstaculos.



2.3 TIPOS DE LUZ

De acuerdo a ciertas caracteristicas, la luz se puede clasificar como

monocromatica y cromatica.

= La luz monocromatica también conocida como acromatica es aquella
formada por componentes de un solo color, presenta como Unica
caracteristica su intensidad. Para definir la intensidad monocromatica se
utiliza el término niveles de gris , que va desde el color negro hasta el

blanco pasando por diferentes matices de gris.

» La luz cromética abarca todo el espectro visible y tiene tres caracteristicas

gue la describen: radianza, luminosidad y brillo.

o La radianza es la cantidad total de energia proveniente de la fuente

de luz, se mide en vatios.

o La luminosidad mide la cantidad de energia emitida por la fuente de

luz, que es perceptible por el ojo humano, se mide en limenes.

o El brillo es una medida subjetiva que esta relacionada con la nocién

acromatica de intensidad.



Anexo 3

RELACIONES BASICAS ENTRE PIXELES

3.1 VECINOS DE UN PIXEL

Considerando una relacion en dos dimensiones, se dice que los vecinos de un
pixel son aquellos que se encuentran ubicados a cierta distancia de éste y que

comparten un lado o un vértice con dicho pixel.

a. Cuatro vecinos: Se representan por N4(p), son los pixeles adyacentes a
un pixel p, por lo tanto comparten con éste un lado y estan a una

unidad de distancia, (véase Figura 1.7 (a)).

b. Ocho vecinos: Se representan por Ng(p), son un conjunto de pixeles
formado por los cuatro vecinos de un pixel p y sus vecinos en diagonal. Es
decir, son los pixeles que comparten ya sea un lado o un vértice con p,

(véase Figura 1.7 (b)).

o ol o
o o o o
& o & o

(@) (b)

Figura 3.1. Vecinos de un pixel: (a) cuatro vecinos y (djmeecinos

Para los pixeles que se encuentran en el borde de la imagen algunos de sus

vecinos caen fuera de la misma.



3.2 CONECTIVIDAD

Describe una relacién entre dos o mas pixeles (sucesion de diversos pixeles
conectados). Su objetivo es establecer los limites o bordes de objetos asi
como los objetos existentes en una imagen. Para que dos pixeles estén
conectados deben cumplir ciertas condiciones en cuanto a similitud en su

valor y proximidad.

Para imagenes en escala de grises los pixeles deben tener valores que estén
dentro de un rango determinado de niveles de gris, en el caso de una imagen

binaria (ceros y unos) los pixeles deben tener valor 1.

En lo referente a la proximidad se debe considerar el criterio de vecinos de un
pixel descrito en la seccion anterior. De acuerdo a este criterio se puede definir

tres tipos de conectividad, los cuales estan detallados en la Tabla 1.1.

Tipos de Conectividad

4-conectividad  Pixeles adyacentes (4-vecinos) con valores similares.

8-conectividad Pixeles que sean 8-vecinos, con valores similares.

m-conectividad o Pixeles que sean 4-vecinos o sean vecinos en diagonal
conectividad pero que no tengan pixeles adyacentes en comun. En
mixta ambos casos deben tener valores similares

Tabla 3.1.Resumen de los tipos de conectividad entre pixeles

3.3 ETIQUETADO DE COMPONENTES CONEXAS

Se denomina componente conexa al conjunto de pixeles en una imagen que

estan conectados entre si, las componentes conexas distintas son disjuntas.

El etiguetado de componentes conexas se refiere al proceso de determinar

todas las componentes existentes en una imagen y asignar a cada una de



ellas una etiqueta distintiva. Es importante mencionar que las componentes
conexas existentes en una imagen dependen en gran medida del tipo de

conectividad utilizado.

En el siguiente ejemplo se puede observar que si se utiliza 4-conectividad se
tienen tres componentes mientras que si se utiliza 8-conectividad se tienen
s6lo dos. La Figura 1.8 representa a la matriz resultante del proceso de
etiquetado utilizando 4-conectividad, los nimeros mayores que cero son

etiquetas que indican las componentes conexas encontradas en la imagen:

O O O o o o o
o O o »r +» = O
o O ©o »r +» = O
N NN O O O O
N NN O O O O
O O O O o w o
O O O O w w o
O O O O w w o

Figura 3.2. Matriz resultante del etiquetado utilizando 4-cdivetad

Si la misma imagen es etiquetada utilizando 8-conectividad se obtienen

diferentes componentes debido a la conexion diagonal, (véase Figura 1.9)

o O O O O O o
o o ©O »r +» +» O
o o © r +» +» O
= = B O O O O
= = B O O O O
O O O O o N O
O O O O N N O
O O O O N N O

Figura 3.3. Matriz resultante del etiquetado utilizando 8-cdivetad



3.4 MEDIDAS DE DISTANCIA

Para determinar cuan cerca o lejos se encuentran dos pixeles en una imagen

se recurre a una métrica o medida que indique la distancia entre ellos. La

Tabla 1.2 presenta algunos métodos comunmente usados para determinar la

distancia entre dos pixeles.

Métodos para determinar distancia entre pixeles

Indica la distancia en linea recta entre dos pixeles, es la

Distancia métrica mas cercana a la realidad pero es la mas costosa
euclidiana de calcular. Se define por:
2
dixy) = [ 2 (x - v)
También es conocida como City Block, esta métrica
Manhattan calcula la ruta entre los pixeles basandose en 4-
conectividad. Se define por:
d(xy) = > lx - y)
Distanciade  También conocida como Dg Calcula la ruta entre los
Tablero de pixeles basandose en 8-conectividad. Se define por:
Ajedrez d (cy) = max (% =x,}y; - v,))

Tabla 3.2.Métodos de calculo de distancia mas utilizados

3.5 OPERACIONES ARITMETICO/LOGICAS

Dentro del tratamiento digital de imagenes, las operaciones aritméticas y

I6gicas entre pixeles son procesos basicos y que en muchas ocasiones estan

inmersos en procesos mas complejos.

Las operaciones aritméticas ademas de poder aplicarse entre pixeles se

pueden efectuar entre un pixel y un valor escalar. En cuanto a las operaciones

I6gicas, éstas se realizan unicamente en imagenes binarias



En la Tabla 1.3 se resefian las operaciones aritmético/légicas mas importantes

dentro del tratamiento digital de imagenes.

Operaciones Aritmético/Légicas

o Adicion: Sean p y q pixeles, la adicion se define
como p + (.
Esta operacion se utiliza principalmente para la reduccion
de ruido en las imagenes.

0 Sustraccion: Se define como p—¢
Se puede utilizar para eliminar informacién irrelevante en

Operaciones una imagen, como por ejemplo un fondo.
Aritmeticas

o Multiplicaciéon: Se define como p * q
Se puede utilizar por ejemplo para corregir variaciones en
los niveles de gris de una imagen.

o Divisién: Se define comop /q
Al igual que la multiplicacion, se puede utilizar para la
correccion de iluminacion.

o AND: Y logico.
El resultado de esta operacion sera 1 sélo cuando el valor
de los dos pixeles sea 1.

Operaciones -~
pLégicas o OR: Orlogico
El resultado de esta operacion sera 1 cuando uno o

ambos valores de los pixeles sea 1.

o Complemento: Sea p un pixel su complemento es NOT p.

Tabla 3.3.Resumen de las operaciones aritméticas y logicasegyueden efectuar en
imagenes.

Tanto las operaciones aritméticas como las légicas pueden ser ejecutadas no solo
pixel a pixel sino utilizando los pixeles circundantes. Para esto se hace referencia
a las mascaras o filtros, que son ventanas o matrices de un tamafo determinado,
generalmente mucho menor al de la imagen completa, que se centran sobre un
pixel y utilizan los valores de los vecinos de éste para que mediante las
operaciones aritméticas o l6gicas se establezca un nuevo valor del pixel, de tal
manera que el nuevo valor de ese pixel esté en funcion no solo de su valor inicial

sino del de sus vecinos.



Anexo 4

TRANSFORMACIONES ESPACIALES

Las transformaciones espaciales realizan un mapeo de los pixeles desde su

posicion en la imagen inicial hacia una nueva posicion en la imagen resultante.

A continuacion se describen algunas transformaciones basicas y términos

relacionados con éstas.

4.1 INTERPOLACION

Es el proceso de estimar valores desconocidos a partir de otros ya conocidos
mediante la aplicacion de ciertos algoritmos. Por ejemplo, si se quiere
aumentar el tamafio de una imagen, se requiere un mayor niamero de pixeles,
gue originalmente no existen, por lo tanto se recurre a la interpolacion para

calcular los valores que cada uno de los pixeles adicionales debe tener.

Como se puede deducir, esta transformacion afecta la calidad de la imagen,

mientras mayor sea la interpolacion se tendra una mayor pérdida en la calidad.

Entre los métodos de interpolaciéon mas usados estan:

a. Interpolacion del punto mas cercano: Consiste en asignar al pixel de salida
el valor del punto mas cercano. No se consideran otros pixeles.
Cuando existen objetos con lineas rectas, este tipo de interpolacion

provoca un efecto de escalera en la imagen resultante.

b. Interpolacion bilineal: Obtiene el promedio de los 4 pixeles mas cercanos

asumiendo que la funcion de brillo es lineal con la distancia entre pixeles.



La interpolacion bilineal puede provocar un efecto de difuminado en la

imagen resultante.

c. Interpolacién bicubica: Se considera el método estandar de interpolacion,
promedia 16 pixeles adyacentes (en un area de 4 x 4) y aproxima la
funcion de brillo mediante un polinomio bicubico. Este tipo de interpolacion

conserva los detalles finos de la imagen.

La Figura 1.10 muestra los resultados de aplicar los métodos de interpolacién

antes descritos, para ampliar el tamafio de una imagen.

(b) (€) (d)

Figura 4.1. Imagen ampliada con diferentes métodos de Interjiwia

(&) Imagen original  (b) interpolacion del punt@sncercano, se distingue el
efecto escalera en la imagen (c) interpolaciémdal, se aprecia el efecto de
difuminado (d) interpolacion bicubica, preservganéos detalles.

Aunque el numero de pixeles utilizados para la interpolaciéon provoca un mayor
esfuerzo computacional se debe tener en cuenta que mientras mayor sea el

namero de pixeles considerados, mas precisa sera la transformacion.



4.2 TRANSFORMACION DE ESCALA

Mediante esta transformacion se puede reducir o aumentar el tamafio de una

imagen.

a. La reduccion de una imagen o submuestreo consiste en el reemplazo
de un conjunto de pixeles por un pixel del conjunto o en la
interpolaciéon de areas locales de pixeles, (véase Figura 1.11). Al
reducir el tamafio de una imagen se puede producir un efecto

conocido como aliasing debido a la pérdida de informacion.

El efecto de aliasing provoca que ciertas curvas o lineas inclinadas en la
imagen presenten un efecto visual tipo “sierra” o de “escalera”. Para evitar
esto se puede aplicar previamente a la reduccion, un filtro que permita

disminuir el impacto del aliasing en la imagen resultante.

515|515
TI7I7| 7
5151515
TI717| 7
SELECCIONDE  # "\ _ INTERPOLACION
UN PIXEL e N
g N4
515 GG
515 6|6

Figura 4.2. Métodos de submuestreo de una imagen

b. EI aumento del tamafio de una imagen se lo consigue mediante

replicacion o por interpolacion de pixeles, (véase Figura 1.12).
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Figura 4.3. Métodos para ampliar una imagen

4.3 TRASLACION

Esta transformacion geométrica permite el desplazamiento de los pixeles de
una imagen en una direccion determinada. Cada pixel localizado en una
posicion (X1,y1) en la imagen original es trasladado a una nueva posicion (X2,Y>)
en la imagen resultante mediante ecuaciones previamente definidas, (véase
Figura 1.13).

(b)

Figura 4.4. Ejemplo de traslacion: (a) imagen original itbagen trasladada

El principal uso de la traslacion es la alineacion de imagenes para

posteriormente efectuar operaciones de tipo aritmético.



4.4ROTACION

La rotacion es una transformacion geométrica que mapea la posicion (Xi,y1) de
un pixel en una imagen inicial hacia una posicién (X2,y2) en una imagen

resultante, para esto utiliza un angulo de rotacion y un origen.

El principal uso de esta transformacion es mejorar la apariencia visual de una
imagen, es decir, generalmente se la emplea para corregir algun grado de

inclinacion de los objetos presentes en ésta, (véase Figura 1.14)

Cuando se realiza el proceso de rotacion se obtienen pixeles localizados fuera
de los bordes de la imagen original (fuera de las dimensiones de la imagen
original), en estos casos se puede ignorar a dichos pixeles y obtener una
imagen incompleta con relacion a la inicial o bien se puede crear una imagen
de dimensiones mayores a la original pero que contenga toda la informacién
inicial y los pixeles que no pertenecen a la imagen original son rellenados con

valor O (color negro).

(@) (b)

Figura 4.5. Ejemplo de rotacion para corregir la inclinaci@lal linea de los
ojos (a) imagen con el area del rostro levemeartgnada (b) imagen corregida



4.5 TRANSFORMACION AFFINE

Es una trasformacion geométrica en la que los valores de los pixeles de la
imagen original son mapeados a una imagen final o resultante mediante la
aplicacion de una combinaciébn de otras transformaciones tales como:
traslacion, rotacion y escalamiento. De esta manera las lineas rectas
permanecen rectas y las lineas paralelas permanecen paralelas, pero la

distancia y angulos entre éstas lineas pueden cambiar.

Al aplicar esta transformacion a una imagen distorsionada se puede corregir

cierto nivel de distorsion.

4.6 EXTRACCION DE AREAS DE LA IMAGEN

Es el proceso mediante el cual se remueven ciertos pixeles en una imagen ya

sea para eliminarlos o utilizarlos como una nueva imagen.

La Figura 1.15 ilustra la extraccion de un area especifica en una imagen, este
proceso es muy Util para aislar objetos de interés.

(b)

Figura 4.6. Extraccidon de un area en una imagen: (a) imaggmal (b) area
extraida



Anexo 5

MODELOS DE COLOR

A continuacion se describen algunos de los espacios o0 modelos de color mas

utilizados.

5.1 MODELO RGB (ROJO-VERDE-AZUL)

Este modelo se basa en la sintesis aditiva, (véase Figura 1.17 (a)) por lo tanto

trabaja con la combinacion de los tres colores primarios: rojo, verde y azul.

Para representar un color en el sistema RGB se asigna un valor determinado
para cada componente o color primario, respetando el orden establecido en el
modelo (R,G,B). Este valor de acuerdo a la notacién decimal debe estar entre
0y 255 (correspondiendo el valor O al color negro) y de acuerdo a la notacion

hexadecimal entre 00 y FF.

Esto significa que las imagenes en este modelo estan integradas por tres
planos de imagenes independientes, (véase Figura 1.18), donde cada plano
corresponde a un color primario. Cuando una imagen RGB es desplegada en

un monitor, los tres planos son combinados para producir la imagen real.

La Figura 1.18 muestra una imagen en el espacio RGB y cada uno de sus
planos o canales. El canal R presenta valores mas altos que los otros
canales, esto se debe a que el color predominante en la imagen utilizada es
el rojo (la imagen tiene una tendencia rojiza); en tanto que el canal G

presenta los valores mas bajos con relacion a los otros dos canales.



(a)
Figura 5.1. Imagen en modelo RGB y sus componentes (a) imaggimal
(b) canal R (c) canal G (c) canal B.

5.2 MODELO CMY

Este modelo es considerado sustractivo (véase Figura 1.17 (b)), puesto que
se basa en la propiedad de ciertos elementos de absorber la luz que reciben.
Si en la sintesis sustractiva se afiade un componente de color negro se habla

entonces de CMYK.

El modelo CMY se puede obtener mediante la transformacion lineal del modelo

RGB, para esto se recurre a la siguiente operacion:

C 1] |R
M|=1|-1G
Y 1| |B

5.3MODELOS YIQ Y YUV

Estos modelos son utilizados como estandar por las emisoras de television.
YIQ es utilizado como estandar para sistemas NTSC mientras que en los

sistemas PAL se utiliza YUV.

En estos modelos se da una mayor importancia a la luminancia que a la
crominancia, respondiendo asi a caracteristicas propias del sistema visual
humano; ademas de permitir la compatibilidad con monitores de television

monocromos en los que solo la informacion de luminosidad es procesada.



Los modelos YIQ y YUV pueden obtenerse a partir de transformaciones

lineales del modelo RGB:

Y 0299 0587 0114 | R Y 0299 0587 0114 | R
I |=10596 -0275 -0321|G U|=-0147 0289 0436 |G
Q 0212 -0523 0311 |B Vv 0615 -0515 -0.100| B

En la Figura 1.19 se observa que si s6lo se toma en cuenta al canal Y
(luminosidad) de la imagen, lo que se tiene es una imagen en escala de grises,

esto demuestra la capacidad de estos modelos de permitir compatibilidad con

(b) (©)

Figura 5.2. Componentes de una imagen en el modelo YIQ:Céanl Y (b)
Canal | (c) Canal Q

sistemas monocromos.

5.4 MODELO HSV

También se lo conoce como modelo intuitivo porque se basa en la forma como
el ojo humano percibe el color, por lo tanto utiliza las caracteristicas mas
representativas: brillo, (véase Figura 1.20). Segun el modelo HSV cualquier
color se puede representar basandose en estos tres atributos, por ejemplo el
color negro se obtiene con la ausencia de brillo, los grises con una saturaciéon

baja, entre otros.

Figura 5.3. Componentes de una imagen en el modelo HSV: daaldH
(matiz) (b) Canal S (saturacion) y (c) Candbxillo).



Al igual que varios modelos, éste puede ser calculado mediante una
conversion del espacio RGB, sin embargo se debe mencionar que la

conversion no es lineal.

Dentro del area de procesamiento de imagenes el modelo HSV es
frecuentemente utilizado, una de las principales razones es porque que
permite evitar en gran medida el efecto indeseable de brillo en una imagen.
Esto es posible pues el brillo es procesado como un plano independiente sin

afectar al color de la imagen.

5.5MODELO L*a*b

Es un modelo de color tridimensional formado por un componente de
luminosidad (L) junto a dos componentes cromaticos, uno que va de verde a
rojo y otro que va de azul a amarillo.

Este modelo pretende mantener consistente el color independientemente del

dispositivo usado.

En la Figura 1.21 se pueden observar los canales que componen este modelo.
El canal de luminancia (L) tiene mayor definicion en las formas que los otros

dos canales.

(b) (©)

Figura 5.4. Componentes de una imagen en el modelo L*a*tCémnal L
(b) Canal *a (c) Canal *b.



5.6 MODELO NRGB

El espacio RGB normalizado o NRGB es un espacio bidimensional que se
forma independientemente de la intensidad del color, debido a esto es

comunmente utilizado dentro del procesamiento de imagenes.

Los componentes de este modelo se obtienen a partir del modelo RGB

utilizando la siguiente transformacion:

C

N =—— ara C O{RG,B R+G+B#0
° R+G+B P { }y

Sin embargo estos componentes son redundantes ya que Ny + N +N; =1,

por lo tanto se suele considerar Unicamente los componentes Nr y Ng.

Como se puede observar en este modelo se busca determinar la proporcion
de rojo, verde y azul en la imagen, en lugar del nivel de intensidad de cada

color.

La conversion reversa, es decir de NRGB a RGB, no es posible ya que

durante la conversion a NRGB existe pérdida de la informacion de intensidad.



Anexo 6

TRANSFORMADAS SEPARABLES

En esta seccion se tratard de forma general algunas transformadas que tienen la
propiedad de separabilidad. Esta propiedad permite crear algoritmos mas
eficientes, que a su vez logran un decremento del costo computacional de las

transformadas.

6.1 TRANSFORMADA DE FOURIER

La transformada de Fourier es una herramienta de gran importancia dentro
del procesamiento de imagenes. Con su ayuda se puede descomponer a una
imagen en sus componentes seno y coseno, esto significa que el resultado
obtenido es la representacion de dicha imagen en el dominio de la
frecuencia®*, donde cada punto representa una frecuencia particular contenida
en el dominio real de la imagen también conocido como dominio espacial *°.

Como se menciond anteriormente soOlo se considerara la Transformada de

Fourier Discreta (DFT, por sus siglas en inglés).

Transformada de Fourier Discreta (DFT)

La transformada de Fourier Discreta es en si la transformada de Fourier
luego de un muestreo, lo que significa que utiliza un nimero finito de
muestras discretas, en este caso pixeles que componen la imagen.

De esta manera el resultado de la transformada contiene un conjunto de

muestras de frecuencias que es lo suficientemente grande como para

% El dominio de la frecuencia dentro del contextqpdecesamiento de imagenes, representa la varideion
los pixeles de la imagen en funcion de las coomBshaspaciales.

% El dominio espacial representa a las imagenesimensidades en puntos dados en el espacio. Es la
representacién mas comun para las imagenes.



describir la imagen en el dominio espacial. EI numero de frecuencias

corresponde al nimero de pixeles de la imagen.

La expresion matematica que define a DFT es:
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>

donde f(m,n) es la imagen en el dominio espacial, los valores m y n
corresponden a las muestras utilizadas para la transformada (pixeles en
la imagen) y el término exponencial es la funcion base correspondiente a
cada punto F(p,q) en el dominio de la frecuencia. Asi se concluye que el
valor de cada punto F(p,q) se obtiene al multiplicar la imagen
representada en el dominio espacial por la correspondiente funcion base
y sumando los resultados. Las funciones base son senos y cosenos con

frecuencias incrementales.

La transformada de Fourier produce como valores de salida numeros
complejos, donde la parte real esta asociada con la magnitud que se la
conoce también como espectro de Fourier y la parte imaginaria con el

angulo de fase, (véase Figura 1.22).

(b)

Figura 6.1. Transformada de Fourier (a) imagen original Igmgaritmo de la
transformada (magnitud en forma escalada) fgsg de la transformada

Fuente YOUNG, I.T.; GERBRANDS, J.J.; VAN VLIET, L.J.



El valor F(0,0) también se denomina componente DC, es el coeficiente de
frecuencia cero, en tanto que el valor F(M-1,N-1) representa a la

frecuencia mas alta.

Transformada de Fourier Inversa

Una imagen representada en el dominio de frecuencia puede ser re-
transformada al dominio espacial aplicando la inversa de la transformada

de Fouirier.

La ecuacion que describe este proceso es:

1 M1 N i 2 om i 27 \gn
f(mn)= VN ,,Z(:) ;F(p,q)ej(“"Jp ej(qu m=0,1,., M-1

Dentro del procesamiento de imagenes generalmente es la magnitud la
que se utiliza, sin embargo para aplicar la transformada de Fourier
Inversa se requiere tanto la magnitud como el angulo de fase, (véase
Figura 1.23).

(b)

Figura 6.2. Reconstruccion de una imagen a partir de su Tramsifta de
Fourier

(a) imagen reconstruida sélo en base a la infornagdé® la magnitud (fase = 0)
(b) imagen reconstruida soélo en base a la inforomede la fase (c)
imagen reconstruida utilizando la informacién denkgnitud y de la fase.

Fuente YOUNG, I.T.; GERBRANDS, J.J.; VAN VLIET, L.J



Transformada Réapida de Fourier

La transformada de Fourier discreta es computacionalmente costosa. Por

ejemplo si se tiene una imagen de tamafio MxM se requerira M*

multiplicaciones complejas.

Por esta razdn y considerando que la trasformada de Fourier es
separable, se calcula la trasformada discreta de longitud N como la suma
de dos transformadas de Fourier de longitud N/2. Esto se puede aplicar
de manera recurrente al conjunto de puntos hasta alcanzar transformadas
de solamente dos puntos. El proceso descrito se conoce como
Transformada rapida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés), reduce la
complejidad de N> a N log, N para un conjunto de N puntos. Se debe
notar que la FFT no es otro tipo de transformada sélo se diferencia de

DFT en el algoritmo utilizado.

De igual manera la FFT es separable, por lo que se puede reducir esta
operacion bidimensional, en dos operaciones unidimensionales, (véase
Figura 1.24). Primero se calcula la FFT de las filas de la imagen y luego
con lo obtenido la transformada de las columnas, o viceversa (primero la
transformada para las columnas y luego para las filas). Asi para una
imagen de tamafio MxN se requiere calcular M+N FFTs con una

complejidad de NM log, NM.

(0.0 (N-1) (0.0 (N-1) (0.0 (N-1)
—» v » v » V
Transformadas de
f(x.v) fila F(x.\ Transformad F(u.v
> —_—
Multiplicacién por M de column
X X U

Figura 6.3. Obtencién de la transformada de Fourier bidin@raicomo una
serie de transformadas unidimensionales.

Fuente GONZALES, R.; WOODS, R. 1996. Pag. 103.



Este mismo principio puede ser aplicado para la Transformada de
Fourier Inversa, lo que se conoce como Transformada Répida Inversa

de Fourier (IFFT , por sus siglas en inglés).

Aplicaciones

A continuacion se describen a breves rasgos, s6lo algunas de las
posibles aplicaciones de la Transformada de Fourier dentro del
procesamiento de imagenes, sin embargo se debe recordar que la gama

de aplicaciones es mucho mayor.

o Filtrado: Si se aplica DFT a una imagen y se eliminan ciertos
componentes de frecuencia muy altos o muy bajos, al aplicar la
transformada inversa se logra filtrar la imagen para asi remover
ruido o cualquier otro tipo de artefacto presente. Esta clase de
operaciones se tratara en la Seccion 1.1.9.4.

o Compresion: Se aplica la transformada a la imagen y se descartan
los coeficientes de las frecuencias altas ya que se asume que estas
no son perceptibles. Para la descompresion se debe calcular la
transformada inversa basadndose en el niumero de coeficientes de

Fourier previamente reducidos.

o Convolucién: Es una operacion utilizada para implementar filtros
lineales, sin embargo en términos computacionales se puede
emplear la transformada de Fourier para calcular de manera mas
rapida y eficiente la convolucion, sobre todo cuando se trata de
entradas muy grandes, ya que la multiplicacion de dos
transformadas de Fourier equivale a la convolucion de la funciéon

espacial asociada.

o Localizacién de caracteristicas en la imagen: La transformada de
Fourier también puede ser utilizada para implementar una operacion
conocida como Correlacion, que en ocasiones se emplea para

localizar caracteristicas u objetos en una imagen.



6.2 OTRAS TRANSFORMADAS SEPARABLES

Como se menciond en una seccidn anterior, la transformada de Fourier es

separable, esto quiere decir que puede calcularse en dos partes, cada una de

las cuales involucra una transformada unidimensional.

En esta seccion se tratara de forma general algunas transformadas que

también tienen esta propiedad de separabilidad. Propiedad que permite crear

algoritmos mas eficientes, que a su vez logran un decremento del costo

computacional de las transformadas.

6.2.1 TRANSFORMADA DISCRETA COSENO

La Transformada Discreta Coseno (DCT, por sus siglas en inglés) es una

variacion de la Transformada Discreta de Fourier. En esta transformada la

imagen se descompone exclusivamente en sumas de cosenos.

La expresion matematica para la DCT bidimensional se define como:

C(u,v)= a(u)a(v)kff f (X Y) CO{(szerll)wrjco{(Zyﬂ)WTj L, 0susM-1

=0 4= 2N
0svsN-1
1M, u=0 /N, v=0
:{W l<usM-1 :{m 1<svsN-1

y la inversa como:

f(xy)= MZ_llg‘,la(u)a(v)c(u.V) CO{ (ZX;Ml)unj co{ (Zy;j)v”j, 0<x<M-1

0<y<N-1
1M, u=0 _|UN, v=0
NJ2IM lsusM -1 ~J2IN 1<svsN-1



Algunas consideraciones que se deben hacer con relacion a esta

transformada son:

o La transformada coseno es real y ortogonal®®.

o Esta transformada no es la parte real de la transformada de Fourier.

o Tiene una excelente compactacion de energia para datos altamente
correlacionados.

o Es una transformada rapida.

Como se puede ver, una de las caracteristicas mas importantes que tiene
la DCT es su capacidad de compactacion. Asi, al aplicar esta transformada
a una imagen, gran parte de la informacién visual significativa se concentra
en solo unos pocos coeficientes. Por tal razon su principal aplicacion dentro
del procesamiento de imagenes esta en la compresion de video e
imagenes estéticas; es utilizada en normas de codificacion como JPEG,
H.261, H.263, MPEG-1, MPEG-2 y MPEG-4, entre otras.

6.2.2 TRANSFORMADA DE WALSH

La transformada de Walsh es una transformada real por lo tanto no
requiere ninguna funcion exponencial o trigonométrica para su célculo y
necesita menor capacidad de almacenamiento por pixel que otras

transformadas.

La expresion mateméatica que la define es:

1 N-1N-1 k-1 .
LONESO N IRICN] 5 [ R
x=0 y=0 =

donde:
u=201.,N1 , v =01,..,N-1 vy bjz) es el j-ésimo bit de la

representacion binaria de z. ¥

% Una matriz ortogonal es necesariamente cuadradesible: A* = AT



La transformada inversa de Walsh es equivalente a la expresion anterior
intercambiando W y f, esto se debe a que los vectores base para la

transformada bidimensional inversa son idénticos a los de la directa.

1 N-1N-1 k-1 b (X)by i (U)+b (Y)be_1-i (V)
FOoN) =y 2 2 W[ | T
u=0 v=0 1=

Aunque a simple vista las ecuaciones parezcan complejas, las funciones
base de la transformada involucran sélo al producto de términos que son
+1 o -1.

La transformada de Walsh se puede aplicar UGnicamente en imagenes cuyas

dimensiones sean potencias enteras de 2.

Su principal aplicacién dentro del procesamiento digital de imagenes es la

compresion.

6.2.3 TRANSFORMADA DE HADAMARD

La transformada de Hadamard esta estrechamente relacionada con la
transformada de Walsh, incluso en ocasiones se las trata como una sola

transformada (Walsh-Hadamard o WHT , por sus siglas en inglés).

La expresion matematica que representa a la transformada de Hadamard

bidimensional es:

HEY =5 3> 100D 0 (90 () +b ()b )

Z|-

donde:

f(x,y) es una imagen de dimensiones N xN y N=2%
u=0,1,.,N-1,v=01,..,N1 vy

bj(z) es el j-ésimo bit de la representacién binaria de z.

3" Por ejemplo sin = 4, z =5 (0101 en binario)tisee que b0(z) = 1, b1(z) = 0, b2(z) = 1, b3(#).=



Su transformada inversa es:

N-1

f(xy)= ;Zyz;) H (U, v)(=DY b ()b, (u) + b, (Y)by (V)

x=0

Como se puede observar tanto la transformada directa como la inversa
pueden calcularse con un unico algoritmo. Asi, si se aplica dicho algoritmo
un par de veces sobre una imagen se obtiene como resultado la misma

imagen.

Las propiedades mas importantes de esta transformada son:
o Es real, simétrica y ortogonal.®®

o Es wuna transformada rapida. En Hadamard la imagen es
descompuesta en funciones basicas que son esencialmente +1 y -1
en lugar de funciones trigonométricas como Senos y cosenos que
son mas complejas, como es el caso de la transformada de Fourier.
Por lo tanto el nimero de sumas y restas se reduce de N?
hasta N log, N aproximadamente.

o A diferencia de la transformada de Fourier en la cual el espectro es
la informacién mas utilizada dentro del procesamiento de imagenes
en Hadamard el logaritmo de la magnitud no tiene una interpretacion
fisica atil.

o Presenta una buena compactacion de energia, por lo que es

utilizada para compresion y filtrado de imagenes.

6.2.4 WAVELETS

Conocidas también como ondiculas u ondeletas son funciones que a
diferencia de la transformada de Fourier no solo tienen asociada frecuencia

sino ademas una escala.

B A=A=AT=AT



En la dltima década esta transformada ha generado gran interés dentro del
campo de procesamiento de imagenes. Una de las principales razones es
la flexibilidad que se tiene para trabajar con dicha transformada ya que
existe un gran numero de bases (wavelets) que se pueden utilizar

dependiendo del tipo de aplicacion al que esté orientado el procesamiento.

Otra razén esta en su complejidad computacional que es lineal con el
namero de coeficientes calculados (O(N)), mientras que en otras
transformadas aun en su implementacion mas rapida se tiene una
complejidad de N log, N. Adicionalmente, las wavelets permiten
descomponer una imagen en versiones escaladas moviles de la wavelet
original o wavelet madre, lo que permite un analisis multiresolucién de la

imagen.

La transformada wavelet discreta (DWT, por sus siglas en inglés) en su
caso bidimensional es usualmente ejecutada mediante la aplicacion de un
filtro de paso bajo y un filtro de paso alto, seguidos de un submuestreo en
un factor de 2 (reduccion de la imagen) a lo largo de las dos dimensiones
de forma separada, (véase Figura 1.25). De esta manera la imagen
es descompuesta en sub-bandas que representan diferentes propiedades

de la misma.

La convolucion con el filtro de paso bajo da como resultado una imagen
conocida como aproximacion o sub-banda LL mientras que la convolucion
con el filtro de paso alto en direcciones especificas produce las imagenes
detalle o sub-bandas LH, HL y HH. Las sub-bandas LH y HL registran los
cambios en la imagen a través de las direcciones horizontal y vertical
respectivamente y la banda HH muestra el componente de alta frecuencia

de la imagen.

En cuanto a los filtros utilizados en esta transformada son generados
empleando una funcién de escala para el filtro de paso bajo y una funcién
wavelet para el filtro de paso alto y deben estar relacionados entre si.
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Figura 6.4. Transformada Wavelet discreta bidimensional
Fuente POLIKAR, R. 2002.
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La descomposicion de una imagen a través de wavelets puede realizarse

de dos formas:

a. Descomposicion clasica: La imagen es descompuesta en una
imagen aproximacion e imagenes detalle (una por cada direccién en
la que se aplica el filtro). En un segundo nivel sélo la imagen
aproximacion es descompuesta en una nueva imagen aproximacion
e imagenes detalle y asi sucesivamente (proceso recursivo). Cada
nivel se refiere a una escala, asi la imagen original puede ser

representada por un conjunto de subimagenes en algunas escalas.

b. Descomposicion de wavelets en paquete: Es una generalizacion de
la descomposicion clasica, puesto que las imagenes detalle también
son descompuestas de la misma manera que las aproximaciones. El

resultado final se conoce como arbol de wavelets en paquete.

Las principales aplicaciones de la transformada wavelet son la compresion
de imagenes®, deteccién y reconocimiento de patrones, reduccién de

ruido, entre otros.

39 Wavelets son el eje central del estandar JPE®-a80como del método WSC (cuantizacion escalar de
wavelets) que es utilizado por el FBI para compriunibase de datos de huellas dactilares.



Anexo /

TRANSFORMADA DE HOUGH Y SU
APLICACION EN LA DETECCION DE
ELIPSES

7.1 CONSIDERACIONES DE LA TRANSFORMADA DE HOUGH

Existen diversos meétodos para implementar la transformada de Hough, los
mismos que estan sujetos al tipo de patrén o grupo de patrones que se
desean buscar en una imagen asi como al tipo de aplicacion para la cual se

va a utilizar la transformada.

Sin embargo existen ciertas consideraciones generales que se deben tomar
en cuenta al momento de trabajar con la transformada de Hough:

o Orientacion del patrén: Existen patrones como las lineas rectas para los

qgue la orientacidon es un parametro que debe ser considerado mientras
gque en casos como la deteccion de circulos, la orientacibn no es

necesaria.

En otros tipos de patrones, por ejemplo elipses, la inclusién de la
orientacién como un parametro depende del tipo de aplicacién para el se
que requiere la transformada. Sin embargo se debe tener en cuenta para
estos casos que si no se utiliza la orientacibn como un parametro solo se
podrd encontrar objetos en una orientacion especifica, en tanto que si se
utiliza esta informaciébn se pueden encontrar objetos con diferentes

orientaciones pero implica un mayor requerimiento computacional.



o Normal del gradiente: Cuando la normal del gradiente es relevante se

puede considerar esta informacion para reducir la complejidad de la

transformada, (véase Figura 3.1).

(@) (b)

Figura 7.1. Diferentes orientaciones de la normal del gradiefs) imagen en la
cual la normal del gradiente se aproxima haciaetro del objeto — Deteccion de
elipses (b) imagen en la que la normal del gradiem aporta informacion
relevante.

Fuente SEGUIER, R.; LE GLAUNEC, A.; BERNARD, L.. FrarciPag. 2.

o Discretizacion del espacio de parametros: El espacio de parametros no es

continuo por lo que la granularidad con la que se lo discretice determina

cuan precisa seré la localizacion de los objetos en la imagen.

o Normalizacidon del Acumulador: Para lograr una cierta tolerancia en la

deteccidn de objetos cuyo contorno no tiene la forma exacta del patron, ya
sea por presencia de ruido u otros artefactos, se puede recurrir a un voto a
nivel de areas y no de puntos, es decir, cada punto de borde no genera un
voto solo para una celda del acumulador sino también para las celdas

cercanas.

Otra forma de normalizacion es la de barridos en el acumulador una vez
que se ha finalizado el proceso de votacion, con el objetivo de fusionar

celdas cercanas.



La forma en la que se normalice el acumulador depende de cuan cercanos

pueden estar los objetos o cuantos objetos se van a detectar.

o Deteccion de maximos: La forma en la que se seleccionan los maximos

(celdas con mayor votacion) en el espacio de los parametros depende del
namero de objetos a detectar. Por ejemplo, si se desea detectar sélo un
objeto entonces se puede seleccionar la celda con el valor maximo y luego
mapear esta informacion al espacio de la imagen. Si se requiere detectar
mas de un objeto se deben encontrar maximos locales, para esto existen

diferentes métodos descritos en la literatura.

o Uso de la intensidad: Existen métodos que no consideran la magnitud del

gradiente como parte de la transformada, es decir solo trabajan con la
representacion binaria de la imagen luego que se han detectado los
bordes. En otros casos el voto es proporcional a la magnitud del gradiente
en el punto de borde.

7.2 TRANSFORMADA DE HOUGH PARA DETECCION DE ELIPSES

El tipo de deteccion mas frecuentemente analizado en la literatura es la
deteccién de lineas rectas, sin embargo en el presente trabajo se analizara la

aplicacion de la transformada de Hough para la deteccion de elipses.

Como se ha mencionado en apartados anteriores la transformada de Hough
requiere informacion previa sobre el patrén que va a detectar, por esta razon
se va a explicar el proceso de localizacion de elipses en su caso mas simple,
es decir considerando una elipse con una orientacion especifica a fin de

reducir el nimero de parametros que la describen.



De esta manera la elipse estara definida por cuatro parametros: las

coordenadas del centro (f,c) y sus semiejes (a,b), (véase Figura 3.2).

(f.c)

Figura 7.2. Parametrizacion de la elipse.

Cada parametro debe ser cuantizado para asi discretizar el nuevo espacio:

o Para el caso de los semiejes se asignan rangos discretos que estan en

funcién de los tamafos de las elipses que se desean detectar en la
imagen. Mientras mas cercanos sean los valores que componen los
rangos se lograr4 una mayor precision pero implicara un mayor costo

computacional.

En cuanto a las coordenadas del centro de la elipse pueden tomar valores
que estén dentro del rango discreto asociado con las dimensiones de la
imagen a analizar, es decir, si se considera a la imagen como una matriz o
cuadricula en la cual cada pixel ocupa una celda, entonces el centro de
una elipse puede estar ubicado en cualquiera de estas celdas. De esta
manera las coordenadas del centro de una elipse pueden ser las
coordenadas de cualquiera de los pixeles de la imagen, considerando
ciertas restricciones como en el caso de pixeles que estan muy cercanos a

los margenes de la imagen ya que se buscan elipses que estén completas.



El espacio de parametros tal como se ha definido es 4-dimensional lo que lo
hace dificil de manejar a nivel computacional, por esta razén existen varias
técnicas que han sido propuestas para reducir los requerimientos de tiempo y

memoria que demanda el calculo de operaciones en un espacio de este tipo.

Una de estas técnicas es dividir las operaciones a realizar dentro de una
cascada: la votacién se realiza en una estructura de dos dimensiones, (véase
Figura 3.3), las mismas que corresponden a los dos primeros parametros de
la elipse (coordenadas del centro), en tanto que los dos parametros restantes
se mantienen fijos (semiejes de la elipse). Este proceso de votacion se repite
para cada pareja de valores discretos que representan a los semiejes de la
elipse.

Sean a; y b; semiejes de la elipse

(1,1) N

Ai :> (ai,bi)

f

Figura 7.3. Célula acumulador Asus dimensiones son las mismas que las de la
imagen en la que se busca el patron.

Asi el proceso se reduce al calculo de las coordenadas del centro de una
elipse de semiejes conocidos y que pasa por un punto determinado (punto
de borde).

Por cada combinacion de valores de los semiejes de la elipse (a;,b;) se utiliza
una nueva estructura o matriz en la que se acumulan los votos para esa

combinacion especifica.



El conjunto de estas matrices compone el espacio de parametros, por lo que
una vez finalizado todo el proceso de votacion se deben buscar los maximos
en el espacio de pardmetros. Estos maximos estaran ubicados en una celda
de una matriz determinada, las coordenadas de la celda indicaran la
ubicacion del centro de la elipse en el dominio espacial, en tanto que la
matriz a la que pertenece esa celda estara asociada a un par de valores que

corresponden a los semiejes de la elipse.

Las ecuaciones utilizadas para el calculo de las coordenadas del centro de la

elipse se definen a continuacion:

Sea a=semieje menor de la elipse,
b = semieje mayor de la elipse,
fp = fila en la que esta ubicado el punto de borde P,
Cp = columna en la que esta ubicado el punto de borde P,

Af, y Ac, = valores de los gradientes vertical y horizontal en el

punto de borde P.

£° = f, +sgnf,)

¢f = ¢, £5gnAc,)

donde (f.°,c¢’) son calculados por cada punto de borde para cada célula

acumulador A; - (aj,bj)) independientemente y representan las coordenadas

del centro de la elipse de semiejes (aj,bi) que pasa por el punto P.



El algoritmo que detalla este proceso es el siguiente:

1. Encontrar todos los puntos de borde o contornos de los objetos
presentes en la imagen (Deteccion de bordes).

2. Por cada valor del semieje mayor

3 Por cada valor del semieje menor

4. Por cada punto de borde

5 Calcular las coordenadas del centro de la elipse que

pasa por el punto de borde.
6. Incrementar el valor de la celda que

tiene las coordenadas halladas. Ai(fc cc) = Ai(fe, cc)+1

~

Repetir los pasos 5 y 6 para cada par de valores de los semiegjes,

utilizando un nuevo acumulador A; en cada iteracion.

o

Encontrar maximos en el nuevo espacio (A1,Az,...,An)

©

Si se requiere, mapear cada maximo encontrado hacia el espacio de

la imagen.

El algoritmo propuesto es soOlo una forma de resolver el problema de
deteccidon de elipses, como se ha mencionado anteriormente existen otros

meétodos para aplicar la transformada.

De acuerdo a lo descrito en esta seccion se puede notar que si bien el costo
computacional de la transformada depende en gran medida del nimero de
parametros utilizados y de su cuantizacion, también influye el tamafo de la

imagen a analizar y la cantidad de pixeles de borde de dicha imagen.
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[74] TURK, M.; PENTLAND, A. Eigenfaces for Face Detection/Recognition.
Journal of Cognitive Neuroscience. Vol. 3. N° 1, pp. 71-86. 1991.



Anexo 9

ESTANDARES DE COMPRESION DE
IMAGENES DIGITALES

9.1 ESTANDARES DE COMPRESION DE IMAGENES ESTATICAS

Existen diferentes tipos de estandares de compresion para las imagenes

estéticas, que se pueden clasificar de la siguiente manera:

o Formatos bitmap: TIFF, JPEG, GIF, PNG, PCX, BMP,
PICT, PSD, RAW, TGA, entre otros.

0] Formatos vectoriales: DXF, CDR, etc.

o] Formatos hibridos: CGM, WMF, WPG.

En el presente documento se abarcara solo aquellos formatos que

actualmente son los mas utilizados para el procesamiento de imagenes:

TIFF (Tagged Image File Format): Es un formato flexible que puede trabajar
con o sin pérdida de informacién. Es independiente de la plataforma hardware
y del sistema operativo sobre el que se lo ejecute, ademas de ser el formato
de mayor calidad en una camara digital. Los detalles del algoritmo de

almacenamiento de la imagen forman parte del fichero.

JPEG (Joint Photographic Experts Group): Este estandar utiliza técnicas
de compresién con pérdidas, sin embargo permite obtener un nivel de

compresion alto, manteniendo una elevada calidad de la imagen. Es



adecuado para imagenes de tonos continuos y con una gama de color muy
amplia, trabaja con escala de grises a 8 bits y en color a 24 bits de

profundidad.

GIF (Graphics Interchange Format):  Este formato solo puede desplegar un
maximo de 256 colores en una imagen. Cuando la imagen tiene menos de
256 colores GIF puede almacenarla sin pérdida, por el contrario cuando la
imagen tiene una mayor cantidad de colores, este formato busca un conjunto

de 256 colores adecuado para la imagen (reduce el nimero de colores).

PNG (Portable Network Graphics) : Utiliza técnicas de compresion sin
pérdida por lo que no existe variaciéon en la calidad. Permite el manejo de
grandes areas de color uniforme y con mas de 256 colores (soporta una

profundidad maxima de 24 bits).

BMP (Bitmapped File Format): Es el formato de mapa de bits de Microsoft.
No guarda las imagenes comprimidas, por lo que requiere un mayor espacio

para almacenamiento.

DXF (Drawing Exchange Format): Es el formato vectorial utilizado por

defecto en AutoCAD, trabaja con una profundidad de pixel de hasta 8 bits.

WMF (Windows MetaFiles): Este tipo de formato copia en un archivo los
comandos para crear la imagen que se desea, logrando asi un ahorro

considerable de espacio.



9.2 ESTANDARES DE COMPRESION DE VIDEO

Norma H.261: Es parte del grupo de estandares H.320, disefiado para una
tasa de datos multiplo de 64 Kbit/s. Soporta dos tipos de resolucién 352 x 288
pixeles y 176 x 144 pixeles.

Este estandar esta organizado de forma jerarquica en cuatro capas: imagen,

grupo de blogues (GOB), macrobloques y bloques.

H.261 divide cada imagen en macrobloques de 16 x 16 pixeles, cada uno de
estos macrobloques se predice de un cuadro anterior, estimando la cantidad

de movimiento durante el tiempo transcurrido entre los cuadros.

MPEG (Moving Pictures Experts Group):  Este formato utiliza informacién de
varios cuadros para codificar las imagenes de una secuencia, tomando no
solo la primera y la Ultima imagen sino también diferentes imagenes de la

misma secuencia en intervalos regulares.

MPEG-1 y MPEG-2 se basan en la estimacion del movimiento entre cuadros
sucesivos. MPEG-1 trabaja con una velocidad de transferencia de 1.5 Mbps vy
una resolucién de 352 x 240 pixeles. Por el contrario MPEG-2 ofrece un

mayor ancho de banda (entre 2 y 50 Mbps) y 720 x 486 pixeles de resolucion.

MPEG-3 fue una propuesta de estandar para television de alta resolucion sin
embargo no estad actualmente en uso ya que MPEG-2 mostrd resultados
similares. MPEG-4 utiliza un ancho de banda muy bajo y esta orientado para

videoconferencias sobre Internet.

En la actualidad se esta trabajando sobre nuevos estandares MPEG, tales

como: MPEG-7 que es un estandar de descripcion de contenidos multimedia



para archivos digitales audiovisuales y MPEG-21 que es un estandar para

integracion de tecnologias multimedia.

Norma H.263: Este estandar de compresion de video definido por la UTI
(International Telecommunication Union) fue desarrollado como una mejora al
estandar H.261 pero considerando ademas otros estandares como MPEG-1 y
MPEG-2.

Posteriormente se desarrollaron H.263+ y H.263++ que son versiones

optimizadas del estdndar para mejorar la transmision de video.

Actualmente existe el estandar H.264 que presenta mejoras significativas
sobre H.263 y esta incluido en muchos de los nuevos productos para
videoconferencias. Una de sus mayores ventajas es que ofrece una mejor

calidad de imagen sin que esto involucre un mayor costo computacional.



Anexo 10

ESTUDIO PRELIMINAR

OBJETIVO

o ldentificar el problema asi como su entorno, considerando las limitaciones

actuales que pueden influir en la definicion de la solucion.

10.1 ANTECEDENTES Y ESTADO ACTUAL DE LA TEMATICA

El reconocimiento de rostros*® es un &rea de la biometria que ha sido
estudiada desde los inicios de la vision por computador. A pesar de existir
otras formas biométricas mas confiables para la identificacion (huellas
digitales, escaneo de iris, etc.), el reconocimiento de rostros siempre ha
generado un gran interés especialmente por ser poco intrusivo, por requerir
una menor inversibn para su implementacion que otros sistemas
biométricos, por aportar informacion adicional (por ejemplo el estado de
animo), ademas de constituir la forma principal como las personas

identifican a otras.

El primer sistema parcialmente automatico para reconocimiento de rostros
fue desarrollado en los afios 60, éste requeria la ubicacion manual de
puntos de referencia del rostro (ojos, boca, etc.) en la imagen que se le
proporcionaba para asi calcular distancias que luego servirian para ser
comparadas con otros datos y de esta manera realizar el reconocimiento
[76]. En 1991, Turk y Pentland descubrieron que la técnica de eigenfaces, a

través del error residual, podia ser usada para detectar rostros en las

0 para mayor detalle sobre el proceso de reconatimige las metodologias utilizadas, véase Capitujo 1
seccion 1.3 en adelante.



imagenes. Este descubrimiento permitio sistemas confiables para

reconocimiento automatico de rostros en tiempo real.

En los ultimos afios el uso del reconocimiento automatico de rostros como
una forma de identificacion ha ido en progreso, en gran parte gracias a los
avances tecnoldgicos que han permitido crear algoritmos mas complejos y
robustos, incluso se ha logrado desarrollar sistemas para reconocimiento
en tiempo real con técnicas diferentes a las propuestas inicialmente
basandose en el gran potencial que tiene el video y en general las
herramientas de procesamiento de imagenes con las que se cuenta
actualmente. Asi por ejemplo existen métodos que emplean el modelado
de rostros en 3D como una forma de reconocimiento, otros se basan en la
informacion temporal utilizando modelos probabilisticos [93], avances
tecnolégicos como el uso de fuentes de luz infrarroja han permitido el
desarrollo de técnicas que detectan la distribucion de la temperatura del
rostro mediante sensores térmicos*', el uso de redes neuronales ha sido
ampliamente difundido y analizado en especial por su gran poder de
generalizacion, sin embargo esta técnica es sensible a ciertas variaciones
como por ejemplo variacion de luz en la imagen lo que provoca que el nivel
de confiabilidad que ofrece no llegue al cien por ciento. Los algoritmos
genéticos en combinacion con otros métodos componen una nueva forma
de reconocimiento de rostros, que si bien no ha sido extensamente
analizada si existe en la literatura algunos trabajos que la emplean con

este objetivo.

Los ejemplos antes citados son una muestra de la gran variedad de
métodos que se pueden utlizar para llevar a cabo la tarea de
reconocimiento de rostros, sin embargo ninguno de estos métodos es
totalmente confiable y robusto. En cuanto a la deteccion de rostros, parte
fundamental del reconocimiento automatico, hasta mediados de los afios

90 las investigaciones realizadas en esta area se enfocaban en la

“L YOSHITOMI, Y.; MIYAURA, T.; TOMITO, S.; KIMURA, S.Face Identification Using Thermal Image
Processing. IEEE International Workshop on Robdtldnman Communication, pp. 374-379. IEEE, 1997.



deteccion de un solo rostro en la imagen analizada, para esto se recurria a
técnicas como plantillas, segmentaciéon basada en el color de la piel, etc.
En los ultimos afios se ha incursionado en la deteccion de multiples rostros
utilizando técnicas como redes neuronales (Rowley, 1998), SVM (Osuna,

1997), técnicas basadas en el movimiento, entre otras.

Debido al rapido crecimiento del mercado de tecnologias biométricas,
dentro de las que se incluye el reconocimiento automatico de rostros, la
evaluacion del desempefo de los métodos empleados en este campo ha
adquirido una mayor importancia. Es asi que actualmente existen varios
esquemas que determinan cOomo probar un método para medir su
desempefio, algunos de ellos estan dirigidos a estandarizar los
mecanismos de evaluacion, tal es el caso de la prueba FERET [55] que es
una evaluacion general disefiada para medir el desempefio en laboratorio
de los diferentes métodos para reconocimiento de rostros, generalmente
utilizada con la base de imagenes FERET que contiene diferentes
categorias de imagenes (variaciones en iluminacion, adquiridas en
diferentes dias, etc) y que fue creada con este fin aunque no existen
restricciones para usar imagenes que no pertenezcan a esa base. Esta
prueba no evalla aspectos fuera del a&mbito de laboratorio, es decir no
considera factores como rapidez de ejecucion, usabilidad, tiempo requerido
para implementar el método empleado, relacion entre confiabilidad y
rapidez, entre otros aspectos que estan mas orientados hacia el dominio de
la aplicacion.

Otro protocolo de evaluacion muy utilizado es el FRVT [30] que es un
conjunto de métricas usadas para cuantificar el desempefio de los sistemas
biométricos, tanto en el dmbito de laboratorio como del dominio de la
aplicacion. Existen esquemas menos formales a los que se les denomina
evaluaciones empiricas, que son realizadas en muchas de las
investigaciones que se pueden encontrar en la literatura y responden en
general a formas de verificar el desempefio de un método especifico de
acuerdo al criterio de sus desarrolladores.



Usualmente todos los esquemas de evaluacion utilizan conjuntos de
imagenes de prueba para determinar el desempefio de los métodos de
reconocimiento de rostros y expresan el resultado obtenido en base a dos
métricas: FRR y FAR.

La probabilidad que un rostro conocido no sea identificado se denomina
tasa de rechazos falsos o0 FRR. En tanto que la probabilidad que un rostro
sea identificado como conocido sin serlo se denomina tasa de
reconocimientos falsos o FAR. Durante las pruebas estos valores siempre
estan correlacionados, por lo tanto es necesario especificar ambos valores
para evaluar el desempefio. El valor de estas métricas se determina de
acuerdo al tipo de reconocimiento que se efectia (identificaciébn o

verificacion)®.

Para la identificacion, el valor de FRR se define mediante el nUmero de
imagenes de rostros conocidos que no fueron identificados. Para FAR, su
valor se define en relacion al nimero de imagenes que fueron identificadas
incorrectamente, es decir se les asigné una identidad que no les

corresponde.

En el caso de la verificacion, FRR se determina en base al nimero de
verificaciones correctas realizadas en el conjunto de imagenes. Mientras
gue FAR se determina mediante el nimero de verificaciones falsas, para
esto se deben utilizar imagenes de rostros y proporcionar identificaciones
gue no correspondan con esas imagenes, es decir simular la verificacion de
un impostor. Los resultados de desempefio pueden ser presentados de
diversos modos como por ejemplo diagramas de frecuencia, curvas FAR-

FRR, diagramas ROC, entre otros.

En conclusion, a pesar de los avances realizados en el campo de

reconocimiento de rostros, éste tiene hoy por hoy muchas limitaciones y no

*2En la identificacion el algoritmo recibe la imag#mun rostro y debe retornar la identidad de taqrea en

la imagen, mientras que en la verificacion el atgor recibe una imagen y una identificacién y desternar
como resultado si la identificacion proporcionagalmente corresponde a la imagen. Véase Capitulo 1,
Seccién 1.3.5.2.



se ha logrado desarrollar un sistema que realice esta tarea de manera
confiable bajo diferentes condiciones y circunstancias, tal como lo haria un
ser humano. Ademas se debe tener en cuenta que factores como el tipo
de reconocimiento a realizar, los métodos seleccionados, el tamafio de la
base de imagenes utilizada, el tipo y calidad de las imagenes, entre otros
factores, influyen en los resultados de desempefio; por lo tanto una
solucion que trabaja bien bajo un conjunto de condiciones puede no

presentar el mismo desempefio bajo otras condiciones.

Informacién mas detallada sobre el estado de arte del reconocimiento y

deteccion de rostros se encuentra en [44, 76, 81].

10.2 IDENTIFICACION DEL PROBLEMA

10.2.1 Problemas y Limitaciones de la Realidad Actual

Debido a la naturaleza dinamica de las imagenes de rostros humanos, el

proceso de reconocimiento enfrenta diversos problemas, tales como:

o Posicion del Rostro (rotacion)

Es el factor que afecta mas significativamente la apariencia del rostro, es
por esta razén que actualmente la mayoria de las aplicaciones de
reconocimiento utilizan imagenes que abarcan el rostro completo visto de
frente. De esta manera se obtienen todas las caracteristicas
representativas del rostro, lo que permite alcanzar un mayor porcentaje de
aciertos. Recientemente se estan desarrollando técnicas para el
reconocimiento a partir del perfil del rostro, pero son técnicas mucho

menos confiables que las actuales ya que estan en etapa experimental.

o Escala
La distancia focal entre el rostro de una persona y una camara puede
variar de una imagen a otra, mientras la distancia sea menor la imagen del

rostro sera mas grande. Esto provoca imagenes de rostros a diferente



escala y por lo tanto es un problema que puede influir en el proceso de

reconocimiento.

o Variaciones en la lluminacion
Los cambios de iluminacién (intensidad y direccion) también afectan el
proceso de reconocimiento de rostros, una persona bajo distintas

condiciones de iluminacion puede verse completamente diferente.

El asegurar condiciones estables puede reducir el riesgo de errores
durante el proceso de reconocimiento. Si esto no es posible se deben
considerar al menos aquellas variaciones que afectan en mayor grado al
reconocimiento y evitarlas. De acuerdo con el documento “Face
Recognition Format For Data Interchange™, se debe evitar sombras

fuertes en los lados de la cara asi como en el area de los 0jos.

Las variaciones de iluminacion no solo pueden afectar el reconocimiento
sino también pueden influir en el proceso de deteccién de rostros. No
obstante existen técnicas para reconocimiento bajo variacion de luz, tal es
el caso del método PCA compuesto, que es utilizado cuando existe una
variacion considerable en la iluminacion, en las expresiones faciales y
también existen pequefias variaciones en la posiciéon de la cabeza. Sin
embargo este método requiere de implementacion a nivel de hardware

para lograr un tiempo de procesamiento razonable.

Muchos métodos de reconocimiento buscan minimizar el efecto de la
iluminacién mediante preprocesos de la imagen, técnicas como la
modificacion del histograma o correccion de gama se emplean
frecuentemente con este objeto. Pese a los resultados que se han
obtenido en diversos trabajos con relacion a la correccion de iluminacion,
actualmente no se cuenta con técnicas de correccidbn completamente
adaptivas (que realicen una correccion adecuada en funcién del grado de

iluminacién que cada area de la imagen presenta).

*3 GRIFFIN, Paul. FACE RECOGNITION FORMAT FOR DATA IERCHANGE. Jersey — EUA. 2003.



0 Resolucion de la Imagen

La resolucion de la imagen puede afectar los resultados del
reconocimiento o influir en el tiempo de procesamiento. A una mayor
cantidad de pixeles por pulgada la imagen tendra una mejor calidad y por
ende su definicidbn sera mejor pero esto también puede significar mayor
tiempo de analisis de la imagen. Por otro lado una imagen con baja

resolucién puede no ser suficientemente clara para el reconocimiento.

Por esta razon la resolucion con la que se va a trabajar depende de las
caracteristicas del método empleado y el seleccionar la resolucion
adecuada constituye todavia un problema. Sin embargo existen
referencias* que definen que la tecnologia de reconocimiento de rostros
trabaja bien con gran parte de las camaras de PC, generalmente
requiriendo una resolucion de 320 x 240 en imagenes estaticas y en
imagenes dindmicas con 3 a 5 cuadros por segundo con la misma

resolucion.

o Cambios en la apariencia de las personas

Otro de los mayores problemas para el reconocimiento de rostros son los
cambios en la apariencia. Una persona puede cambiar drasticamente su
aspecto en periodos de tiempo muy cortos (por ejemplo de un dia para
otro), el uso de accesorios como lentes, gafas, gorras, diferentes
peinados, etc. Todos estos cambios pueden hacer que el reconocimiento

de una persona sea muy dificil de efectuar.

o Diferentes expresiones faciales y oclusiones
Los cambios en las expresiones faciales o la oclusion de un area del rostro

también pueden afectar el proceso de reconocimiento.

o Presencia de ruido en las imagenes
Algunos dispositivos de captura como por ejemplo las camaras web

pueden generar cierto ruido en las imagenes. La presencia de ruido afecta

*HENRY, Veronica. BIOMETRICS: FACE RECOGNITION TEGHDLOGY. SANS Institute. 2000—

2002.



directamente al proceso de reconocimiento de rostros ya que altera en

algun grado el contenido de la imagen.

De manera general las variaciones o cambios antes mencionados pueden
ser tan grandes entre imagenes de la misma persona como las variaciones
gue existen entre una persona y otra [53], es por esta razén que
constituyen los principales problemas para el reconocimiento de rostros
(tienen un impacto significativo en el reconocimiento). Adicionalmente
existen limitaciones relacionadas a los métodos que actualmente son
empleados, como por ejemplo: el numero de imagenes que se pueden
obtener para el proceso de reconocimiento es habitualmente pequefio
(métodos como las redes neuronales requieren de un mayor numero de
imagenes de entrenamiento para lograr un mejor desempefio), la capacidad
de procesamiento de los sistemas computacionales actuales que no
permiten procesamiento paralelo para lograr respuestas en tiempo real

para ciertos métodos.

En conclusion los actuales sistemas para reconocimiento de rostros no son
totalmente confiables bajo diversas condiciones (iluminaciéon, movimiento,
gestos, rotacion, etc.) y presentan limitaciones derivadas de los métodos

gue emplean para llevar a cabo el proceso de reconocimiento.

10.2.2 Definicion del Problema

¢, Como realizar el reconocimiento automatico de un rostro en una imagen
digital con un nivel de confiabilidad adecuado, empleando métodos ya

existentes?



Anexo 11

ETAPA EXPERIMENTAL DE
RECONOCIMIENTO

OBJETIVO

0 Identificar el conjunto de métodos o técnicas mas adecuado para llevar
a cabo el reconocimiento automatico de rostros en el contexto de la

solucion computacional propuesta.

11.1ESQUEMA EMPLEADO PARA EL RECONOCIMIENTO

Establecer el esquema que se utilizarAd para realizar el reconocimiento
automatico de rostros permitird definir claramente los subprocesos que se

deberan llevar a cabo como parte del proceso de reconocimiento.

Cada subproceso tiene un objetivo diferente y puede efectuarse mediante
diversos métodos o técnicas, algunas de las cuales seran analizadas en esta

etapa experimental.
Considerando la referencia teérica provista en el Capitulo 1, seccién 1.3 del
presente trabajo se establecerd que el esquema a seguir para realizar el
reconocimiento automatico de rostros constara de dos etapas:

o Enrolamiento

0 Reconocimiento

De igual manera cada etapa constara a su vez de un conjunto de fases:



o Enrolamiento
= Preprocesamiento
= Extraccion de Caracteristicas

=  Entrenamiento

o0 Reconocimiento
= Preprocesamiento
= Extraccion de Caracteristicas
= Verificacion

La Figura 11.1 muestra el esquema planteado para la solucion

computacional a desarrollarse.

Entrenamiento

A 4

"""""""""""""" HA-mmem | | | |
1 . ' P | ' I
; Preprocesamiento | A e s iy 0 |
|
Imagen | L [ |
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4 Deteccion y | I I
! Extraccion : I |
! del Rostr -] : E I
i L1t :
i H |
1 ! I
|

Reconocimiento

Figura 11.1. Esquema para el Reconocimiento automatico dedost



Como se puede observar en la Figura 11.1 la etapa de enrolamiento
consistira en el almacenamiento de las imagenes de los rostros de los
usuarios. Estas imagenes seran previamente sometidas a un preproceso,
extraidas de imagenes mas grandes a fin de eliminar elementos irrelevantes

para el reconocimiento y finalmente normalizadas.

Una vez que las imagenes de todos los usuarios han sido almacenadas se
extraera las caracteristicas mas relevantes de cada imagen, estas
caracteristicas constituiran el patron que representara a esa imagen, por lo
tanto cada imagen tendra asociado un patrén. El conjunto de patrones de las
imagenes almacenadas sera enviado a una red neuronal para entrenarla. De

esta manera concluye el proceso de enrolamiento.

En cuanto al reconocimiento, éste consistird en preprocesar una imagen,
localizar el rostro que contiene, extraerlo y normalizarlo. Una vez que se
cuente con la imagen sélo del rostro se extraeran las caracteristicas mas
relevantes de éste y se las enviara a la red neuronal para que identifique a
qué patron de los utilizados durante el entrenamiento se parece mas el

nuevo patron.

La red enviara el resultado y utilizando el identificador inicialmente
proporcionado por el usuario se decidira si el usuario es quien dice ser. Asi

termina el proceso de reconocimiento (en este caso de verificacién).

De la descripcion anterior se puede concluir que existen dos fases comunes

entre el enrolamiento y la verificacion, éstas son:

o EI preprocesamiento de una imagen cuyo objetivo final para este caso
especifico es la obtencion de una imagen normalizada del area de un
rostro.

0 La extraccion de caracteristicas relevantes de un rostro previamente

localizado (para el enrolamiento la extraccion serd realizada para cada



imagen del conjunto almacenado en tanto que para la verificacion sélo se

realizara para una imagen).

Por lo tanto el siguiente analisis se enfocard en tres fases bien

diferenciadas:

1. Preproceso de una imagen con el objetivo de obtener el &rea del rostro
contenido en ésta.

2. Extraccion de caracteristicas relevantes de un rostro.
Entrenamiento de una red neuronal para la tarea de verificacion de

rostros.

Se considerara solo estas fases por ser las mas complejas dentro del

proceso de reconocimiento automatico de rostros.

11.2METODOS PROPUESTOS

Como se ha mencionado anteriormente los métodos empleados para realizar
el reconocimiento automatico de rostros son muy variados y cada uno
presenta ventajas y desventajas con respecto a los demas, adicionalmente
hoy por hoy no se cuenta con métodos totalmente confiables y robustos bajo
diferentes condiciones (cambios en iluminacion, diferentes expresiones

faciales o rotaciones del rostro, etc.)

Esto lleva a plantear restricciones que permitan reducir la variabilidad en las
imagenes a fin de limitar los aspectos que puedan influir en el proceso de
reconocimiento de rostros. Dichas restricciones fueran planteadas como

parte del analisis de requerimientos efectuado en el Capitulo 2, seccion 2.1.

A manera de sintesis se recogen las restricciones mas relevantes*:

o Laimagen debe contener un rostro completo y visto de frente.

> Para un mayor detalle sobre las caracteristicasigben tener las imagenes véase Capitulo 2, sedi6



Cada imagen debe contener el rostro de una sola persona.
No se deben utilizar fondos complejos.

La iluminacion en la imagen de ser normal y uniforme.

O O O o©O

Se admiten cambios en expresiones faciales pero no contorsiones

bruscas.

Estas y otras restricciones permiten limitar el espectro de posibles problemas
que se deben manejar durante el reconocimiento de rostros y por ende

delimitar mejor las opciones de métodos que pueden ser empleados.

A continuacion se realiza un analisis superficial de algunos métodos
considerados dentro de esta etapa experimental de reconocimiento para
cada fase identificada como relevante. Cabe destacar que varios de éstos
meétodos fueron implementados como prototipos para probar su desempefio
mientras que otros sélo se analizaron en funcibn de las referencias

existentes en la literatura.

11.2.1 Preproceso de la imagen

En el contexto de la solucibn computacional propuesta se entendera por
preproceso de la imagen al conjunto de tareas que permitan obtener como
resultado una imagen que contenga soélo el area del rostro, normalizada en

cuanto a iluminacion, orientacion del rostro y tamafio de la imagen.

Por lo tanto se debe separar las diferentes tareas que este subproceso

involucra:

Correccion de iluminacion en la imagen inicial
Localizacion del rostro

Normalizacién de la imagen para corregir orientacion del rostro

o O O O

Extraccién del rostro y normalizacion de la nueva imagen en cuanto a

tamano.

De igual manera se considerara solo las tareas que son mas complejas.



11.2.1.1 Correccion de iluminacion en la imagen inicial

A pesar de establecer ciertas caracteristicas que deben cumplir las
imagenes es dificil lograr tener un ambiente totalmente controlado
durante la adquisicion de dichas imagenes. Por esta razén es
conveniente emplear algin método que permita mejorar de alguna

manera la imagen en cuanto a la iluminacion presente en ésta.

No existen métodos universales, por lo tanto cada método asume
presunciones diferentes en relacion a la iluminacién y realizan la
correccion en funcion de estas suposiciones. Por ende el objetivo es
determinar el método o métodos que mejor se acoplen a los

requerimientos de la solucién computacional.

o Gray World
Este método se basa en la hip6tesis que el color promedio que se
refleja sobre las superficies es acromatico, es decir es gris. Por lo
tanto los canales en una imagen RGB con una correcta distribucion

de colores, deben tener igual promedio.

De acuerdo a la literatura el método Gray World es efectivo si se
desea corregir la iluminacion de una imagen capturada en
condiciones cercanas a una iluminacion estandar, mientras que en
casos de condiciones extremas de iluminacion (lugares con poca

iluminacién por ejemplo) no es de gran utilidad.

En esta etapa experimental se empleé este método (en su forma
estandar) para corregir la iluminacion en imagenes que no
presentaban condiciones extremas de iluminacion, sin embargo se
observd que si bien en algunos casos realiza una buena correccion
tiende en general a sobre compensar el canal B (azul) de las

imagenes cuando éstas tienen areas con una mayor iluminacion (sin



ser extrema). Mientras que en imagenes con poca iluminacion tiende

a sobre compensar la iluminaciéon de toda la imagen.

White Patch Retinex

Este método es una modificacion de Gray World, se basa en la
hipétesis que la mayor intensidad que existe en una imagen deberia
corresponder al color blanco, por ende reescala linealmente cada
canal en una imagen RGB considerando a la mayor intensidad

encontrada como blanco.

De acuerdo a la literatura este método es mas efectivo para
imagenes con poca iluminacion pero en imagenes con una suficiente
iluminacién o con exceso de iluminacidon no realiza una correccion

adecuada.

Compensacion adaptativa de luz [21]

Es una adaptacion de Gray World, es una técnica particular
propuesta como parte de un trabajo de investigacion para desarrollar
un detector de regiones de color de la piel para la extraccién de

rostros.

En este método se utiliza el modelo de color RGB normalizado en
lugar del modelo RGB. Ademas se consideran los pixeles que no
tienen color negro con el objetivo de solucionar el problema de sobre
compensacion que realiza el método estandar para imagenes con
poca iluminacion. Calcula también el valor maximo y minimo para
cada pixel en el modelo RGB normalizado con el objetivo de obtener
un valor adaptativo de gris promedio para toda la imagen.

En esta etapa experimental se emple6 este método sin embargo en
las pruebas realizadas se observd que al igual que el método
estandar tiende a sobre compensar el canal azul de las imagenes

cuando éstas tienen areas con mayor iluminacion.



o Normalizacién de lluminacion [71]
Técnica propuesta como parte de un algoritmo para la deteccion de
ojos mediante informacién del color y funciones de proyeccion.
Consiste en normalizar la iluminacién de una imagen mediante una
operacion de estiramiento del histograma. Como paso previo a la
modificacion del histograma se calcula la suma cumulativa de éste y
se descartan los pixeles que estan por debajo del 0.1% de la suma
cumulativa. Finalmente el histograma residual es estirado sobre el
rango completo. Esto se ejecuta por separado para cada canal de la

imagen RGB.

Esta técnica fue empleada dentro de la etapa experimental
mostrando buenos resultados. Sin embargo puede provocar errores
al eliminar valores de luminosidad que si bien no estan presentes en
alto grado en la imagen son importantes, por ejemplo en el caso de
una imagen del rostro de una persona con ojos color verde, ésta
técnica elimina el aporte del canal G (verde) en esta area por ser
muy bajo dando como resultado que el area de los ojos tome un

color totalmente diferente (tiende a ser violeta).

o Compensacion de lluminacién [36]

Esta técnica es desarrollada como parte de un algoritmo para la
deteccién de rostros en imagenes a color. Consiste en definir un
valor como “blanco de referencia” para luego ajustar los canales R,
G, B de una imagen en funcion de este valor. Para definir el blanco
de referencia se selecciona los pixeles que estén sobre el 95% del
rango absoluto de la luminancia de la imagen. La luminancia se
refiere al canal Y (luminancia con correccién de gamma) del modelo
YCbCr.

De acuerdo a esta técnica, soOlo se aplica la compensacion de
iluminacién si el nUmero de pixeles que se encuentran dentro de

este rango es mayor a 100. En tal caso, el blanco de referencia se



calcula como el promedio del conjunto de pixeles que estan en el
rango antes definido y los canales R, G, B de la imagen son
ajustados de modo que el blanco de referencia sea
linealmente escalado al blanco absoluto.

Esta forma de compensacion ofrece buenos resultados en imagenes
con variacion en la iluminacion, sin embargo en ambientes externos
donde no existe ningun control de la iluminacién esta técnica puede

no resultar adecuada.

Considerando las restricciones establecidas para el presente
proyecto se utiliz6 esta técnica durante la etapa experimental,
obteniendo buenos resultados, sin embargo existen ciertos aspectos
gue pueden ser mejorados como por ejemplo el considerar el
namero de pixeles que deben estar como minimo dentro del rango
de luma como un valor en funcién del tamafio de la imagen y no un

valor fijo (en la literatura este valor es fijo: 100 pixeles)

La Figura 11.2 muestra una imagen corregida su iluminacion con

algunas de las técnicas o métodos antes mencionados.

(b) (c)

Figura 11.2. Correccion de la iluminacion de una imagen w@ilido diferentes técnicas

(a) Imagen Original (b) Gray World (c) Comperiéa adaptativa de luz (d) Normalizacién de
lluminacién (e) Compensacién de lluminacion (cowdificaciones a la técnica original).



11.2.1.2 Localizacion del Rostro

La localizacion de un rostro en una imagen es una de las tareas mas
complejas dentro del proceso de reconocimiento automatico de rostros

ademas de ser una de las mas importantes.

De acuerdo a la literatura se entiende por localizacion de rostros a una
especializacion de la deteccion de rostros, en la cual se conoce a priori

el numero de rostros que existen en la imagen.

Para el presente proyecto el nimero de rostros a detectar por imagen
es conocido, puesto que se limitd este numero a un rostro por imagen.
De tal manera que el andlisis se centrard en métodos para localizar un

rostro en una imagen y no multiples rostros.

0o Localizacion de areas del color de la piel
Una de las técnicas mas comunmente utilizadas como parte de la
localizacion de rostros es el uso de la informacion del color para
hallar regiones en una imagen que correspondan a posibles areas
de la piel, esto se basa en la hipétesis que el color de la piel de
todos los seres humanos sin importar la raza, es similar en cuanto a
la crominancia y lo que varia ampliamente es la luminancia. Por lo
gue el definir un modelo adecuado para el color de la piel es la

estrategia primordial de esta técnica.

El objetivo de definir un modelo es determinar una forma para
discriminar entre pixeles que pueden pertenecer a areas de piel de
aqguellos que no. Las formas para definir un modelo son basicamente
cuatro: Definir explicitamente las regiones de la piel, modelado no
paramétrico de la distribucion del color de la piel, modelado
paramétrico de la distribucion del color de la piel y modelados

dinamicos de la distribucion del color de la piel.



En el presente trabajo se utilizé la primera forma citada para definir
un modelo para el color de la piel, es decir definir explicitamente las
regiones de la piel. De esta manera cada pixel de la imagen se

clasifica independientemente utilizando umbralizacion.

La principal razén para utilizar esta forma de modelado es la
posibilidad de construir un algoritmo para una rapida localizacion de
rostros debido a la simplicidad de las reglas que se utilizan para
discriminar entre pixeles de piel de aquellos que no lo son. Sin
embargo la principal dificultad estd en determinar un espacio de

color adecuado y la definicibn empirica de las reglas de decision.

En la literatura existe una gran variedad de analisis sobre qué
espacio de color es en el que mejor se compactan los pixeles
relacionados al color de la piel, ya que al formar grupos compactos
se puede establecer de manera mas confiable rangos de valores que
permitan eliminar de una imagen todas aquellas regiones que no
representen potenciales areas de la piel. Sin embargo estos analisis
presentan diversas conclusiones y no existe un consenso sobre el

espacio de color mas adecuado para esta tarea.

El determinar valores utiles para realizar la deteccién en funcién del
color requiere disponer de informacién representativa, caso contrario
se pueden establecer valores que no constituyan la real distribucién
del color de la piel en un espacio concreto. Por ejemplo en [71] se
menciona que los valores utilizados para realizar el proceso de
segmentacion se escogieron luego de una gran cantidad de
experimentos en una amplia variedad de imagenes de rostros de

personas de diferentes razas.

Por esta razon se considerd conveniente recurrir a investigaciones
ya realizadas y en base a estas experiencias definir qué regla de
decision seria las mas adecuada para este proyecto. En la literatura



se encontro algunos trabajos en los que se presentan las reglas de

decision halladas experimentalmente, éstas estan definidas en tres

espacios de color diferentes:

1.

RGB: Este espacio se presenta como una buena opcion para
la deteccion de pixeles de piel cuando las condiciones de
iluminacién son considerablemente buenas, sin embargo
muchos trabajos que analizan la utilidad de este espacio para
la deteccion de areas de piel argumentan que debido a la alta
correlacion entre sus canales y a la mezcla de crominancia y
luminancia que tiene este espacio, no es una opciéon favorable
para emplearla como parte de un algoritmo de localizacion de

rostros.

En [80] se especifica la siguiente regla de decision basada en

el espacio RGB:

(R,G,B) se clasifica como piel si:

R>95 y G>40 v B>20 vy
max{R,G,B} -min{R,G,B}>15 y
IR-G|>15 vy R>G y R>B.

YCbCr: La informacién de la luminancia estd dada por el
canal Y mientras que la crominancia se describe mediante los
canales Cb y Cr. Esta separacion de luminancia y crominancia,
segun varias investigaciones, hace de este espacio de color
bastante apropiado para ser utilizado en la deteccion de areas
de la piel. Ademas de esto, los canales Cb y Cr se encuentran

altamente correlacionados para los pixeles de piel.

En la literatura se encontrd dos reglas de decision:

YCbCr se clasifica como piel si:
= 102< Cb <128 y 125< Cr <160
= 105< Cb <135 y 140< Cr <165



3. RGB normalizado: Al ser este espacio bidimensional a
diferencia de la mayoria de espacios de color existentes
permite reducir el tiempo de procesamiento requerido para la
deteccion de areas de piel en una imagen. Ademas de
acuerdo a varios trabajos descritos en la literatura los pixeles
de piel se muestran mas compactos en este espacio que en

otros espacios.

Otra caracteristica importante de este espacio es la
normalizacion que efectia del espacio RGB original, que
permite obtener componentes con una menor dependencia de

la iluminacion.

En [71] se establece la siguiente regla de decision para este

espacio:

(norm,, normg) se clasifica como piel si:

90 <norm;<145 y 60 <normg< 100

Las reglas de decision antes mencionadas fueron empleadas dentro
de esta etapa experimental, considerando imagenes con una

adecuada iluminacion.

La regla definida para el espacio RGB muestra buenos resultados
aunque tiende a eliminar areas de la piel que en algunos casos
pueden ser relevantes, la primera regla definida para el espacio
YCbCr no realiza una buena discriminacion especialmente con
regiones claras que las considera como areas de piel, mientras que
la segunda regla definida para este espacio es mas rigida y puede
eliminar areas mayores de piel impidiendo una correcta localizacién
de estas areas en una imagen. En cuanto a la regla definida para el
espacio RGB normalizado presenta buenos resultados y el tiempo

de procesamiento que requiere es menor en comparacion con las



demas reglas (considerando todas las operaciones que involucran

inclusive transformaciones entre espacios).

Finalmente se debe mencionar que un factor importante para la
seleccion de una u otra regla es su grado de flexibilidad, es decir se
requiere gque la regla de discriminacion elimine dentro de lo posible
la mayor cantidad de pixeles que no pertenecen a las areas de la
piel pero que a su vez no elimine regiones que realmente formen

parte de la piel. Este andlisis debe ser realizado experimentalmente.

La Figura 11.3 muestra un ejemplo que forma parte del analisis
realizado con las reglas de decision citadas.

Figura 11.3. Deteccion de areas de la piel en diferentes aspde color

(a) Imagen Original (b) Regla en RGB (c) RegtaRGB normalizado (d) Regla en
YCbCr: 102<Cb <128 y 125<Cr<160 Reglaen YCbCr: 105<Cb <135 y
140 < Cr < 165.



o Caracterizacion del rostro por su contorno

Las técnicas que caracterizan al rostro por su contorno son aquellas
gue utilizan generalmente patrones geométricos para buscar en la
imagen figuras que encajen con éstos y que puedan representar el
perimetro del rostro. Estas técnicas suelen ser empleadas
conjuntamente con otras técnicas para validar que la figura

detectada es realmente un rostro.

Se analizaron dos técnicas de este tipo:

1. Localizacién de Rostros usando el método de gradiente [42]
Este algoritmo utiliza el método de gradiente para detectar
objetos ovalados. Su objetivo es localizar en una imagen el
contorno de un rostro utilizando como patrones de busqueda
circunferencias de distintos radios*®. Para lograr que el
contorno de un rostro sea ovalado en lugar de eliptico reescala

la imagen usando diferentes proporciones a las que ésta tiene.

Se implementd el algoritmo como parte de esta etapa
experimental, sin embargo no se logr6 obtener resultados

significativos para la localizacion de un rostro en una imagen.

Si bien tiene como ventaja el requerir menos tiempo de
procesamiento que otros algoritmos de este tipo debido a que
utiliza como patron de busqueda una circunferencia en lugar de
una elipse, esto también provoca que cometa mas errores al
localizar rostros. No todas las personas tienen el contorno del
rostro completamente eliptico o la forma del cabello también
puede influir en la distorsion del contorno real por lo que al
realizar el reescalamiento de la imagen en la forma propuesta,
el contorno del rostro en ocasiones toma una forma diferente a

la ovalada y se producen detecciones incorrectas.

6 para mayor detalle sobre el principio de estatécnéase Capitulo 1, seccién 1.1.8.3



2. Transformada de Hough para la deteccion de elipses
En la literatura existen varios trabajos sobre deteccion de
rostros que utilizan esta técnica [56, 77], algunos emplean
imagenes de rostros vistos de frente mientras que otros

adicionan el uso de imagenes de perfiles.

El Anexo 7 presenta una breve descripcion sobre la aplicacion
de la transformada de Hough para la deteccion de elipses. Esta
es la base sobre la que se realiz6 los experimentos en esta

etapa.

Inicialmente se realizaron dos pruebas. En la primera prueba se

utilizaron 16 imagenes de la base de rostros ORL*

(iméagenes
en escala de grises) y 30 imagenes a color obtenidas de
Internet. El resultado de la localizacion de rostros fue 45% de
localizaciones correctas, 13% localizaciones parciales (no se
localiz6 el area completa del rostro) y el 42% de fallos (no se
localizé el area del rostro en la imagen). En la Figura 11.4 se

muestran algunos resultados de esta prueba.

Figura 11.4. Prueba inicial para la deteccion de rostros nm€lik
transformada de Hough

(a) Ejemplos de localizaciones correctas (bjripjes de fallos

47 Base de rostros del laboratorio de Investigacionlive®. 1994. http://www.cam-

orl.co.uk/facedatabase.html



La segunda prueba se realizdé luego de implementar ciertas
mejoras al algoritmo original. Se utilizé 59 imagenes, algunas
obtenidas de Internet y otras son imagenes de bases de
rostros. Cabe destacar que el conjunto de imagenes no tiene
todas las caracteristicas requeridas para este proyecto, es decir
existen imagenes con rostros con cierto grado de rotacion o el
area del rostro es muy pequefia con relacion al tamafio de la
imagen. El resultado de la localizacion de rostros fue 66% de
localizaciones correctas y 34% de fallos. En la Figura 11.5 se

muestran algunos resultados de esta prueba.

Figura 11.5. Segunda prueba realizada para la deteccion ttesos
mediante la transformada de Hough

(a) Ejemplos de localizaciones correctas (bjripjes de fallos

Los resultados obtenidos son aceptables y sirven como punto
de partida para desarrollar posteriormente un algoritmo mas
confiable, sin embargo el tiempo de procesamiento es un factor
gue se debe considerar por lo tanto se debe buscar formas de

optimizar el algoritmo original.

o Andlisis de caracteristicas faciales
Existen métodos que emplean caracteristicas locales para detectar
rostros en imagenes. Estas caracteristicas pueden ser 0jos, boca,

nariz, cejas, entre otros.

A continuacion se detallan las técnicas investigadas dentro de esta

etapa experimental.



1.

Localizacion del area de los ojos utilizando un filtro de
varianza
Esta técnica forma parte de un algoritmo para deteccion de ojos
en imagenes en escala de grises utilizando multiples claves de
deteccidn [26]. Para su aplicacion el area del rostro debe estar
localizada previamente, no requiere una localizacion exacta
pero si bastante aproximada. Ademas dentro del rostro
localizado se debe contar con un conjunto de candidatos
potenciales a areas de los 0jos. Esto significa que esta técnica
en si es empleada para comprobar si un area es o no el area
de los ojos, mas que para detectar el area de los 0jos sin

ninguna informacion precedente.

Se basa en la idea que el cambio de intensidad en la region de
los 0jos es mas obvio que en otras regiones del rostro humano,
por esta razon emplea la varianza como medida para
establecer la variacion de la intensidad de gris. Se crea un filtro
de varianza considerando las caracteristicas del ojo, dicho filtro
tiene como particularidad ser invariante a la rotacién y reflejar la
variacion de intensidad en lugar de la forma exacta de un

objeto.

Para esta etapa experimental se cre6 un filtro de varianza de
acuerdo a lo establecido en [26]. Se seleccionaron 26
imagenes de ojos en escala de grises de tamafio 28 x 28 con
diferentes orientaciones y de diferentes personas. En la Figura
11.6 se muestran las imagenes empleadas como conjunto de

entrenamiento para crear el filtro de varianza.
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Figura 11.6. Imagenes de ojos utilizadas para crear el filewarianza



Cada una de estas imagenes es transformada a una imagen de
varianza (de tamafio 7 x 7) y el filtro se forma del promedio de
dichas imagenes. La Figura 11.7 muestra el filtro de varianza

creado a partir de las imagenes de entrenamiento.
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Figura 11.7. Filtro de varianza del ojo (reescalado a 80 xy8&) grafico en
3D
Una vez creado el filtro se selecciona un conjunto de imagenes
formado por imagenes de o0jos e imagenes de diferentes
objetos, la finalidad es calcular la correlaciéon entre el filtro
creado y la imagen de varianza de cada imagen del nuevo
conjunto para asi establecer un valor umbral que permita
discriminar las imagenes de ojos de aquellas que no lo son. La
Figura 11.8 muestra el resultado de la correlacion donde se fij6

el valor umbral.

Filtrovarianza
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Figura 11.8. Resultado de la correlacion entre el filtro dearmza y las
imagenes de prueba.



Para las imagenes de ojos que se encuentran bajo el valor
umbral se observd que correspondian a imagenes donde el ojo
no esta claramente definido (por ejemplo son imagenes de ojos
parciales o con la presencia de lentes), esto significa que el
filtro requiere que el area de los ojos se observe facilmente y
sin oclusiones. En tanto que el resultado de la correlacion de
algunas imagenes de objetos diferentes al ojo presentan
valores por encima del umbral, lo que significa que la

distribucion de varianza del ojo no es Unica.

Esta Ultima caracteristica muestra que esta técnica no es
confiable si se la utiliza como Unica forma para determinar la
ubicacion del area de los ojos y por ende del rostro, por lo que

puede ser utilizada solamente como una técnica auxiliar.

Una vez establecido el valor umbral se aplica el filtro sobre la
imagen de varianza de una imagen de un rostro para
determinar el area de los ojos. La figura 11.9 muestra un

resultado obtenido en esta etapa experimental.

(@) (b) (€) (d)

Figura 11.9. Resultado de la aplicacion del filtro de variarnda imagen
de un rostro

(€)

(a) Imagen original (80x80) (b) Imagen de vazadel rostro (reescalada a 80x80)
(c) Respuesta del filtro de varianza del ojo (catsla a 80x80) (d) Respuesta
binarizada (e) Enmascaramiento de la imagenodéla con la respuesta binarizada

Como se puede observar en la Figura 11.9e si bien el filtro
detecta el area de los ojos también presenta otras areas como
posibles areas de los 0jos. Asimismo se debe mencionar que

esta técnica consume cierto tiempo de procesamiento para



calcular la imagen de varianza de un rostro lo que aumenta el

tiempo total requerido para la localizacion de un rostro.

Funciones de proyeccion para deteccién de ojos
Las funciones de proyeccion se utlizan para detectar la
posicion de los ojos en una imagen que contiene solo el area
del rostro, es decir al igual que la técnica analizada antes ésta
técnica también requiere que el area del rostro se haya
localizado de forma aproximada. En la literatura se utilizan
principalmente dos tipos de funciones de proyeccion: la funciéon
de proyeccion integral que se refiere al promedio de cada fila y
de cada columna de una imagen (promedio de la intensidad), y
la funcion de proyeccion de varianza que calcula la varianza de
filas y de columnas en la imagen (variacion de la intensidad).
En [94] se utiliza una funcion de proyeccién adicional, la funcion
de proyeccion generalizada que es una combinacion lineal de

las dos proyecciones anteriores.

Durante los experimentos realizados con esta técnica se
observd que a pesar de que el area localizada del rostro sea
bastante confiable (que no contenga otros objetos), la
presencia de elementos propios del rostro como por ejemplo
cabello, cejas, etc., pueden provocar detecciones falsas,
(véase Figura 11.10), mientras que elementos como lentes

pueden dificultar la deteccion, (véase Figura 11.11).
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Figura 11.10. Funcion de Proyeccién integral horizontal

(a) del area de los ojos (b) de un area del cabello

Por esa razon se considera que esta técnica no es util para la

solucién computacional propuesta.
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Figura 11.11. Funcion de Proyeccién generalizada horizontal
(a) del area de los ojos incluyendo las cejas (b) sélo del area de los ojos

(c) solo del area de los ojos con presencia de lentes

Deteccion de ojos utilizando wavelets
Otra de las técnicas analizadas en esta etapa fue el uso de
wavelets para la deteccion de ojos, propuesta en [27] como

parte de un algoritmo para deteccién de rostros.

De acuerdo a esta técnica se debe realizar primero la
descomposicion de la imagen con la que se va a trabajar en un
arbol de wavelets de tres niveles®®. Luego de Ila
descomposicion se utiliza la banda AHH para la deteccion de

“8 para mayor detalle sobre la descomposicién utitieavavelets, véase Capitulo 1, seccién 1.1.8.2.4



0jos. En esta banda se realiza el andlisis para detectar ojos
empleando una ventana desplazable de tamafio 40x40. Cada
area que es abarcada por esta ventana se analiza por
separado, se extrae una sefial unidimensional de dicha area

aplicando un filtro paso bajo horizontal.

Si la sefial que se obtiene corresponde a la imagen de un ojo,
entonces debe tener tres maximos (picos) y dos minimos
(valles). Para esto se debe contar con un patrén de la sefial de
la imagen de un ojo, calculada a partir de un conjunto de
entrenamiento de imagenes de o0jos. Se compara la sefial
obtenida con el patron utilizando la distancia de Mahalanobis y
un valor umbral que permita decidir si el area contenida por la

ventada es 0 no un ojo.

Al analizar esta técnica se observé que presenta el mismo
problema descrito en la técnica anterior, es decir que para
ciertas areas que no corresponden a un 0jo presenta una sefial
unidimensional similar a la del patr6n®, provocando falsas
detecciones y dificultando la localizacion del rostro en la
imagen, por lo tanto esta técnica deberia ser utilizada en
conjunto con otras técnicas (tal como el algoritmo que la
emplea propone) para lograr una mayor robustez en la
deteccién. Adicionalmente restringe el tamafio que pueden
tener los rostros a localizar ya que al utilizar una ventana de
tamafo fijo limita que la distancia ocular sea maximo de 60
pixeles que corresponde al tamafio maximo de rostros que
puede localizar, mientras que la distancia minima es 20 pixeles.
Por lo que si se desea localizar un rostro cuya distancia ocular

sea mayor de 60 pixeles esta técnica no es util.

%9 Se debe mencionar que en la literatura no se &dceoeferencias sobre los filtros empleados para la
descomposicién wavelet, por lo que se utilizé ymepxémacion de los filtros. Echo que pudo influir Ips
resultados obtenidos.



Otro factor a considerar es el tiempo que requiere para analizar

cada area de la imagen AHH con la ventana desplazable.

4, Localizacién de caracteristicas faciales [36]
El método propuesto en [36] utiliza la informacion del color en
el espacio YCbCr para localizar las caracteristicas faciales de
un rostro. Al igual que otros métodos analizados requiere que el
area del rostro se haya localizado de forma aproximada antes

de emplearlo.

La localizacion de caracteristicas se divide en dos partes, la
deteccién de ojos y la deteccién del area de la boca. Para la
deteccibn de ojos se crean dos mapas, uno para los
componentes de crominancia (Cb y Cr) y otro para el
componente de luminancia (Y), luego los mapas se combinan
en uno solo de manera que el area de los ojos se muestre
claramente mientras que las otras areas faciales se suprimen.
Esto se basa en dos caracteristicas encontradas generalmente
en las areas de los ojos: la presencia de valores altos en el
canal Cb y valores bajos en el canal Cr ademas de la presencia

tanto de pixeles claros como de obscuros en el canal Y (luma).

Por su parte la deteccion del area de la boca se fundamenta en
la siguiente caracteristica: esta area contiene un mayor
porcentaje de componente rojo que de componente azul, que
otras regiones faciales. Por lo tanto se busca areas donde el

componente de crominancia Cr sea mayor que Cb.

Finalmente se combinan los resultados obtenidos para realizar
una validacion de las caracteristicas geométricas faciales™, es

decir se analiza cada triangulo ojos-boca formado por un par de

0 para mayor detalle sobre la construccién de lopamampleados asi como la validacién geométrica
aplicada en este método, véase [36]



candidatos a ojos (obtenidos en la detecciéon de 0jos) y un
candidato a area de la boca (obtenido en la deteccion del area
de la boca) para verificar si cumple ciertas restricciones
geomeétricas y de orientacion. El triangulo que alcance el mayor
puntaje en este analisis se considera que representa al area de

los ojos y de la boca del rostro localizado.

Las principales ventajas de este método son su facilidad para
detectar caracteristicas faciales en mudultiples escalas y que
requiere poco tiempo de procesamiento ya que utiliza

principalmente informacion del color.

Durante las pruebas realizadas en esta etapa se observo que
para la deteccion de ojos el mapa de las componentes de
crominancia es mas estable que el mapa de luminancia. La
figura 11.12 muestra los mapas para la crominancia y la
luminancia de una imagen, la combinacion de éstos en un solo
mapa y su umbralizacion y binarizacion. Se puede notar que la
imagen binaria que corresponde al mapa de crominancia
muestra mejor el area de los 0jos que la imagen binaria que

corresponde a la combinacion de los mapas de crominancia y

luminancia.

(d)




Figura 11.12. Mapas creados para la deteccion de ojos

(2) Mapa para la crominancia (b) Mapa para la luminancia (c) Combinacién
de los mapas (a) y (b). (d) Imagen binaria del mapa en (c). (e) Imagen
binaria del mapa de crominancia (f) Imagen binaria del mapa de luminancia

En cuanto a la deteccion del area de la boca, el mapa creado
inicialmente no permite una localizacidbn correcta, (véase
Figura 11.13), por lo que se requiere mayor refinamiento del
algoritmo implementado durante esta etapa a fin de obtener
una mejor localizacion. Mientras que para la validacion
geométrica se debe establecer experimentalmente el
porcentaje que cada puntuacion parcial debe aportar para el
puntaje total de un triangulo ojos-boca para obtener resultados

mas confiables.
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&
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Figura 11.13. Mapa empleado para la deteccion del area decka bo

(a) Mapa para la crominancia (b) Imagen umbralizada y binarizada del mapa

de crominancia.

Deteccion de ojos utilizando informacién del color [71]
La técnica propuesta en [71] requiere trabajar so6lo en el area
aproximada del rostro, realiza la deteccidbn de ojos en tres
fases. En la primera las posibles areas de los ojos son
localizadas mediante umbralizacion en los espacios de color
HSV y RGB normalizado secuencialmente, en la segunda fase
se efectia un analisis de componentes conectados para
eliminar regiones que no pueden corresponder a areas de los
ojos y finalmente en la tercera etapa se emplean funciones de
proyeccién en cada pareja de candidatos a ojos para validar

que pareja corresponde realmente al area de los 0jos.



Para esta etapa experimental se analizé sélo la primera fase
de la técnica propuesta.

Las posibles regiones de los ojos se obtienen identificando las
areas de baja intensidad y eliminando las areas de color de la

piel.

Para identificar las areas de baja intensidad la imagen debe
estar normalizada en cuanto a iluminacion luego de lo cual se
realiza la deteccion de estas areas mediante la umbralizaciéon
del canal V de la imagen en el espacio de color HSV,
adicionalmente se realiza la umbralizacion de la imagen en el
espacio de color RGB normalizado para eliminar areas de piel
de tonalidad obscura que pueden presentar baja intensidad en
el espacio HSV °! y ser confundidas como posibles areas de los

0jos.

Una vez identificadas las regiones de baja intensidad que son
potenciales candidatos a areas de los ojos se elimina cualquier
area que tenga color de la piel (cualquier tonalidad de piel) y

de esta manera se obtienen los candidatos a areas de los ojos.

En las pruebas efectuadas esta técnica mostré ser bastante
confiable para detectar candidatos a areas de los ojos en
imagenes que no presentan degradacion del color y con una
iluminacién cercana a la normal (caracteristicas semejantes a
las requeridas para este proyecto), ademas esta técnica
requiere poco tiempo de procesamiento. Sin embargo no puede
ser utilizada como unica forma de deteccion puesto que
presenta un conjunto de candidatos y no las areas definitivas,

adicionalmente las imagenes resultantes necesitan ser

*1 De acuerdo a [71] las tonalidades obscuras depskntan baja intensidad en el canal V del espt8V
al igual que las areas de los ojos, por lo tantded®e eliminar las areas que puedan correspondstaa
tonalidades de piel para asi evitar falsas deteesio



sometidas a operaciones morfolégicas para mejorar la
conectividad entre pixeles cercanos y limpiarlas de ruido.

La Figura 11.14 muestra el proceso efectuado para la
localizacion de las posibles areas de los 0jos en imagenes de

personas con diferentes tonalidades de piel.

(@) (b) (€) (d) (e)

Figura 11.14. Localizacion de posibles areas de los ojos egemés de
personas con diferentes tonalidades de piel

(a) Imagen original (b) Imagen que muestra las regiones de baja intensidad
(c) Imagen en la que se ha eliminado areas relacionadas a tonalidades
obscuras de piel (d) Posibles candidatos a areas de los ojos ( (b) AND (c) )
(e) Candidatos a areas de los ojos después de eliminar posibles areas de
piel de cualquier tonalidad.

o Deteccion basada en la imagen
Este tipo de métodos o técnicas emplean la informacion contenida
en toda la imagen, es decir la tratan como un todo a partir del cual se

puede extraer caracteristicas que permitan diferenciarla.



Al igual que gran parte de los métodos mencionados requieren que
el area del rostro sea previamente localizada o en su defecto se
debe dividir a la imagen que contiene al rostro en varios segmentos y
analizar cada uno de éstos por separado. Por lo tanto para que estos
meétodos sean efectivos necesitan que la imagen de la que extraen

las caracteristicas para analizarlas contenga so6lo el area del rostro.

Dentro de este grupo de técnicas o meéetodos se considerd6 como
parte de esta etapa experimental el Analisis de Componentes

Principales o PCA *?y las redes neuronales.

1. PCA
Para aplicar PCA en la deteccion de rostros se debe contar con
un conjunto de imagenes de rostros (conjunto de
entrenamiento) a partir del cual se forma el espacio de rostros o
eigenespacio donde se proyectaran las nuevas imagenes para

determinar si forman parte o no de este espacio.

La forma mas sencilla para determinar si la imagen forma parte
del espacio de rostros es calcular la distancia euclidiana entre
la imagen centrada del posible rostro y su proyeccion en el
espacio de rostros, si esta distancia es menor a un valor umbral

se considera que la imagen contiene un rostro.

Para esta etapa experimental se construyd un espacio de
rostros a partir de un conjunto de doce imagenes de rostros de
personas diferentes. Algunas de estas imagenes fueron
recolectadas de una base de rostros existente, en tanto que

otras imagenes fueron encontradas en Internet.

2 para mayor detalle sobre PCA, véase CapituloctiGel.1.8.4. También se puede consultar el ABexo



Para reducir tiempo de procesamiento se normalizd el tamafio
de las imagenes a 20 x 13. La Figura 11.15 muestra el conjunto
de imagenes empleadas para la construccion del espacio de
rostros, asi como el rostro promedio obtenido a partir de este

conjunto.

f=
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Figura 11.15. (a) Imagenes utilizadas para crear el espaciosteos para
PCA (b) rostro promedio obtenido.

Una vez construido el espacio de rostros y calculado el rostro
promedio se realiz6 varias pruebas con imagenes que
contenian rostros e imagenes que contenian otros objetos, con
el fin de determinar si este método es confiable para la
localizacion de rostros. A continuacion se muestran algunos

ejemplos de estas pruebas, (véase Figura 11.16).

Figura 11.16. PCA para analizar imagenes (deteccion rostros)

(a) Imagen original (b) Imagen centrada con respecto al rostro promedio
(c) Proyeccion de la imagen centrada en el espacio de rostros.



Como se puede ver en la Figura 11.16 las imagenes que
representan rostros humanos presentan una imagen centrada y
una proyeccion mas similares entre si (menor distancia
euclidiana) que las imagenes que no contienen rostros
humanos. La primera imagen presentada en este ejemplo
forma parte de las imagenes empleadas para crear el espacio
de rostros por tal razén su imagen centrada y su proyeccion
son semejantes entre si y con la imagen original. Por otra parte
la segunda imagen tiene una proyeccién e imagen centrada
algo similares entre si pero diferentes con la imagen original
(esto se debe a que este rostro no forma parte del conjunto de
entrenamiento), es decir la imagen corresponde a un rostro
humano pero no es uno de los rostros empleados para crear el
espacio de rostros. Finalmente en la tercera imagen la
proyeccion y la imagen centrada son completamente diferentes

lo que significa que la imagen no contiene un rostro humano.

Los resultados de las pruebas realizadas permiten concluir que
este método es bastante confiable siempre y cuando la imagen
contenga solo el area del rostro. Adicionalmente el analisis de
resultados efectuado muestra que se puede emplear PCA para

verificar identidades.

Redes Neuronales
Su uso para la deteccion de rostros ha sido ampliamente
analizado en la literatura [23, 37, 64] mostrando buenos
resultados, sin embargo requiere contar con una gran cantidad
de ejemplos sobre lo que es y lo que no es un rostro humano
(ejemplos positivos y negativos) para su entrenamiento, puesto
que el resultado final de la deteccién dependera de la calidad y
cantidad de los ejemplos proporcionados. Por esta razén se
considera que este método de deteccibn no es el mas

adecuado para el presente trabajo.



11.2.2 Extraccion de caracteristicas relevantes de un rast

La extraccion de caracteristicas relevantes tiene como objetivo lograr
diferenciar mediante estas caracteristicas a un rostro de otro sin requerir

toda la informacién contenida en la imagen de cada rostro.

Algunos de los métodos empleados con este fin y que se analizaron dentro
de esta etapa experimental son: espectro de Fourier de la imagen de un
rostro, filtro de correlacion de promedio minimo de energia [66], analisis de

wavelets y PCA.

Los dos primeros métodos se analizaron en funcion de las referencias
existentes en la literatura por lo que no se cuenta con resultados
experimentales que permitan establecer un criterio sobre la robustez o

confiabilidad de estos métodos.

A continuacion se presenta un breve analisis de los métodos restantes.

0 Anadlisis de wavelets
En la literatura existen diferentes métodos que emplean el analisis de
wavelets para la extraccion de caracteristicas y el posterior

reconocimiento de un rostro contenido en una imagen.

En esta etapa experimental se analizaron dos técnicas descritas en la

literatura:

1. Analisis de wavelets en paquete para reconocimiento de rostros [29]
El algoritmo propuesto en [29] utiliza la descomposicion de wavelets
en paquete® para extraer las caracteristicas méas relevantes de un
rostro y realizar su reconocimiento. Los filtros empleados para la
descomposicion wavelet son definidos experimentalmente por los

autores pero no estan descritos en la literatura.

%3 Para mayor detalle sobre la descomposicién deleisyeéase Capitulo 1, seccién 1.1.8.2.4



Para llevar a cabo el anadlisis de este algoritmo se cred una
aproximacion de los filtros basandose en la informacion provista por

la literatura.

Adicionalmente en [29] se propone analizar diferentes areas de la
imagen de un rostro: la parte superior, la parte inferior y el area de
borde del rostro. Debido a las caracteristicas de las imagenes
empleadas para las pruebas no se analizé el area de borde de los

rostros (las imagenes utilizadas no presenta el borde del rostro).

En las pruebas realizadas cada imagen fue sometida a una
descomposicion de wavelets en paquete de dos niveles empleando
los filtros creados. A partir de esto se obtuvo un conjunto de 16
imagenes en el segundo nivel de descomposicion (una imagen
aproximacion y 15 imagenes detalle), estas imagenes se utilizaron
para crear el vector de caracteristicas del rostro, el cual esta
formado por la varianza y el promedio de cada area (superior e
inferior) de la imagen aproximacion de segundo nivel y por la
varianza de cada una de las imagenes detalle, dando un total de 19

caracteristicas por rostro.

Para comprobar si las caracteristicas extraidas realmente son
relevantes se utilizd la distancia de Bhattacharrya. A una mayor
distancia entre dos vectores de caracteristicas se considera que
pertenecen a rostros de personas diferentes, mientras que si la
distancia es pequefia se considera que pertenecen a la misma

persona.

La Figura 11.17 muestra algunas imagenes que forman parte del
conjunto que se utilizé para verificar la confiabilidad de las
caracteristicas extraidas de un rostro mediante wavelets. Estas
imagenes corresponden a dos personas diferentes con diferentes

expresiones faciales.



Para cada imagen se extrajo el vector de caracteristicas
correspondiente y luego se calculd la distancia entre este vector y

los vectores de las otras imagenes.

-
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Figura 11.17. Extraccion de caracteristicas mediante descowripogie
wavelets en paquete

Se puede observar que las imagenes que corresponden a la
segunda persona tienen la mayor distancia entre sus vectores de
caracteristicas lo que podria interpretarse como vectores de
personas diferentes aunque no lo son. Este problema puede ser

provocado por la diferencia en el acercamiento de las dos imagenes.

Sin embargo en los resultados generales de las pruebas realizadas
se observo que los vectores de caracteristicas obtenidos con esta
técnica no permiten una buena discriminacion entre una persona y

otra.

Se debe recordar que el algoritmo implementado se basa en [29]
pero es en si una adaptacion debido a las restricciones antes
mencionadas (filtros utilizados y el area del borde del rostro), por lo
gue los resultados de esta prueba no deben ser considerados como

referencia del método descrito en la literatura.



2. Andlisis de wavelets en paquete (Haar)
El algoritmo propuesto en [32] es empleado para la deteccién de
rostros por lo que se requirid hacer una adaptacién para emplearlo

en la extraccion de caracteristicas para el reconocimiento de rostros.

En el algoritmo original se sugiere realizar una descomposicion de
wavelets en paquete (tres niveles) de la imagen que contiene un
rostro, para esto se utliza la wavelet Haar. Luego de la
descomposicion sélo se utilizan las bandas HL y LH de cada nivel

para construir el vector de caracteristicas.

Este vector esta compuesto por el promedio y la desviaciéon estandar
de las bandas HL y LH en conjunto (por cada division de la
descomposicion) a fin de lograr caracteristicas invariantes a la
rotacion, enseguida se aplica la transformada discreta de Fourier al
conjunto de caracteristicas para que sean también invariantes a la

escala.

Para realizar la deteccion de rostros en el algoritmo original [32] se
cuenta con un vector patrén creado a partir de un conjunto de
imagenes de rostros (conjunto de entrenamiento). Cada nuevo
vector calculado se compara con el vector patron para establecer si

es 0 no un rostro humano (utilizando la distancia de Bhattacharrya).

En las pruebas efectuadas durante esta etapa experimental se utilizo
el mismo principio del algoritmo, pero en lugar de crear un patrén
gue represente las caracteristicas de los rostros humanos en
general, se cred un patron para cada persona cuyo rostro formaba

parte del conjunto de imagenes que se empleo.

Los resultados fueron aceptables, de 20 imagenes empleadas para
la prueba el 60% de los vectores extraidos (uno por cada imagen)

mostraron contener caracteristicas discriminatorias que permitieron



diferenciar a una persona de otra. No obstante los valores umbrales
para discriminar entre diferentes personas son dificiles de establecer
puesto que al aplicar la distancia de Bhattacharrya entre vectores de
caracteristicas distintos se obtienen valores muy pequefios con
diferencias de centésimas o milésimas, lo que hace que esta tarea
sea bastante compleja y larga (para cada persona se debe
establecer un valor umbral), factor que debe ser considerado durante
la seleccion del método méas adecuado.

o Eigenfaces (PCA)
Durante las pruebas efectuadas con los métodos para localizacion de
rostros el Analisis de Componentes Principales o PCA mostré buena
capacidad de discriminacion para imagenes de rostros de diferentes
personas. Por esta razén se considero analizar el PCA como método

para extraccion de caracteristicas.

En esta etapa experimental se realizaron tres pruebas utilizando un
conjunto de 10 personas, las imagenes soOlo contenian el area del

rostro.

Para la primera prueba se utilizé imagenes de rostros localizados de
forma aproximada, es decir en algunas imagenes los rostros no
aparecen completamente centrados, algunas contienen solo parte del
rostro mientras que otras contienen ademés del area del rostro una
pequefia parte del area del cuello. EIl espacio de rostros se cred con
una imagen de cada persona (10 imagenes en total) y las pruebas se
efectuaron con dos imagenes por persona (diferentes a las utilizadas
para crear el espacio). Una vez creado el espacio de rostros se
selecciond los eigenvectores que representaran el 95% de la varianza,

obteniendo un conjunto de siete eigenvectores.

** Para mayor detalle sobre el uso de PCA para ehoeimiento de patrones, véase Capitulo 1, seccién
1.1.84.1



Cada imagen utilizada en la construccion del espacio fue proyectada
sobre éste para obtener el vector de caracteristicas asociado a cada
persona (cada vector contiene sblo siete caracteristicas),
posteriormente las imagenes de prueba fueron proyectadas sobre el
mismo espacio de rostros para obtener sus correspondientes vectores.
Finalmente se empled la distancia euclidiana entre vectores para saber
cudles se encontraban mas cercanos entre si lo que implicaria que
corresponden a la misma persona. La prueba logré un 45% de aciertos
contra un 55% de fallos®, sin embargo se consideré que el factor que
mas influy6 en estos resultados es la localizacion de los rostros, que en

este caso fue so6lo aproximada, (véase Figura 11.18).
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Figura 11.18. Extraccion de caracteristicas mediante PCA

(a) Conjunto de imagenes para crear el espacio de rostros (tamafio imagenes 20 x 20)
(b) Rostro Promedio (c) Conjunto de imagenes de prueba (tamafio imagenes 20 x 20).

En la segunda prueba se emple6 el mismo conjunto de imagenes pero
con el area del rostro mejor localizada, evitando rostros parciales o la
presencia del area del cuello en las imagenes. El resultado de esta
prueba fue 65% de aciertos, es decir que al emplear imagenes con el
area del rostro mejor localizada los vectores de caracteristicas extraidos
mediante PCA permiten una mejor discriminacion entre diferentes
personas. En esta prueba cada vector también contenia soélo siete
caracteristicas, por lo que no se requiri6 mucho tiempo para la

extracciéon ni para el reconocimiento.

5 Al emplear todos los eigenvectores del espacioodtos inicial (10 eigenvectores) se obtuvo 40% de
aciertos, lo que indica que los ultimos eigenvextono son discriminantes sino que pueden contener
informacion relativa a la presencia de ruido enraggenes, cambios de iluminacién u otros elemgnies
relevantes y que pueden provocar errores en ehoeduiento.



En la ultima prueba realizada durante esta etapa se consideré emplear
imagenes sintéticas, que se obtienen a partir de ka imagen de un rostro
pero con cierto grado de traslacibn de éste o con mayor o menor
acercamiento del rostro en la imagen. El uso de estas imagenes
adicionales se fundamenta en el hecho que la localizacién de rostros
siempre tiene asociado un error de localizacion sea cual sea el método
empleado, esto se debe a que los métodos que existen no pueden

encontrar cada rostro en cada imagen con precision de pixeles.

De acuerdo a [51] el error de localizacidbn puede ocasionar que un
vector de caracteristicas de una imagen de prueba esté mas cerca al
vector de caracteristicas de una imagen de entrenamiento de una
persona diferente que al vector de caracteristicas de una imagen de
entrenamiento de la persona a la que realmente pertenece el vector de
la imagen de prueba. Esto se puede comprobar con los resultados que
se obtuvieron en la primera prueba efectuada, donde el error de
localizacion era alto lo que ocasiondé un mayor porcentaje de errores (la
imagen de una persona era asociada incorrectamente con la imagen de

otra persona diferente mediante sus vectores de caracteristicas).

Se crearon seis imagenes sintéticas a partir de la imagen de
entrenamiento: traslacion superior, extraccion de un area menor a partir
de la traslacion superior, traslacion inferior, traslacion inferior abarcando
una mayor area, leve acercamiento del rostro, leve alejamiento del
rostro, (véase Figura 11.19). Se debe notar que las imagenes sintéticas
no deben tener cambios bruscos con respecto a la original porque esto

podria empeorar el reconocimiento en vez de mejorarlo.

1 - R

Figura 11.19. Ejemplo de imégenes sintéticas empleadas en PCA

(a) Imagen Original (b) Imagenes sintéticas



En [51] se sugiere emplear las imagenes sintéticas para realizar la
modelacién de la distribucidon gaussiana que aproxime al cluster que
represente a cada persona, sin embargo el nUmero de imagenes por
persona es demasiado pequeilo para obtener una mezcla de
gaussianas (el numero de ejemplos es critico para la confiabilidad de la
mezcla). Por esta razon en la tercera prueba se utilizd las imagenes
originales para crear el espacio de rostros y se proyect6 estas imagenes
y sus imagenes sintéticas sobre dicho espacio obteniendo un conjunto
de siete vectores de caracteristicas por cada persona, luego se calculo
la distancia euclidiana de un vector de caracteristicas nuevo contra
todos los conjuntos de vectores y se seleccioné la distancia minima. El
resultado de esta prueba fue 82% de aciertos contra un 18% de error.

El resultado final muestra que el método de PCA para la extraccion de
caracteristicas obtiene buenos resultados y requiere poco tiempo de
procesamiento, ademas de lograr una reduccién de dimensionalidad
Optima. Sin embargo se debe considerar emplear un método de
localizacion de rostros que tenga un error de localizacion minimo asi
como también el uso de imagenes sintéticas para obtener mejores

resultados.

11.2.3 Entrenamiento de una red neuronal para la tarea deerificacion de rostros

Una de las principales restricciones de la solucion computacional propuesta
es el niumero de imagenes con el que se cuenta por cada persona, este
problema es muy comun en la mayoria de trabajos descritos en la literatura.
Por esta razon se considera que el utilizar un método de clasificacion
estadistico tradicional para realizar la verificacion de rostros no es
adecuado con un numero tan reducido de ejemplos. Métodos como las
redes neuronales o métodos de tipo no-estadistico por ejemplo KNN, SVM,

entre otros son mas adecuados para esta situacion.



En el caso de las redes neuronales consiguen mas rapidamente mejores
modelos que los métodos estadisticos tradicionales. Si bien las redes
neuronales alcanzan un mayor grado de aciertos en la verificacion al contar
con un mayor numero de ejemplos para su entrenamiento pueden alcanzar
buenos resultados con un menor numero de ejemplos gracias a su

capacidad de generalizacion.

En esta etapa experimental se consideraron dos tipos de redes neuronales,
la red perceptrén multicapas y la red RBF>®, el andlisis de éstas se realiz6

en funcién de las referencias existentes en la literatura.

De acuerdo a la informaciéon analizada la red perceptrén multicapas que es
comunmente entrenada utilizando la retropropagacion de error, es capaz de
realizar una buena generalizacion para problemas complejos pero el
asegurar una convergencia global de todo el entrenamiento de la red es
dificil debido al tipo de neuronas ocultas que la componen (no lineales) y a
la naturaleza del mapeo entrada-salida que conducen a una gran cantidad
de minimos locales. Ademas el tiempo de entrenamiento de esta red puede

ser muy grande.

Segun algunos trabajos descritos en la literatura [35] la red perceptrén
multicapas es efectiva para la tarea de reconocimiento cuando las
imagenes no presentan variaciones, por ejemplo si no existe error de
localizacion de rostros 0 no existe variacion en la posicion de los rostros,
etc., pero no es tan efectiva como otras redes cuando el tipo de mapeo no
es lineal como por ejemplo en el reconocimiento de rostros en presencia de
rotacion de la cabeza. Este hecho se demuestra en [48] donde se utiliza
una red perceptrén multicapas para la verificacion de rostros, sin embargo
dicho trabajo parte del supuesto que el proceso de deteccion de rostros ha
sido efectuado perfectamente para esto el area del rostro es extraida
utilizando las coordenadas de los ojos localizadas manualmente (se asume

una deteccién perfecta del rostro).

%% para mayor detalle sobre estos tipos de redese @&apitulo 1, seccién 1.5



En cuanto a la red RBF presenta como principales ventajas su simplicidad
computacional, realiza una robusta generalizacion, utiliza la aproximacion
para manejar la presencia de ruido en la informacion utilizada para el
entrenamiento, presenta baja tasa de falsos positivos en el reconocimiento
y de acuerdo a varios trabajos descritos en la literatura [35, 82] es una

herramienta de clasificacion adecuada para tareas en tiempo real.

Considerando todas las caracteristicas antes mencionadas se optd por
emplear redes RBF como parte de esta solucibn computacional, la
arquitectura final de la red sera discutida en la fase de evaluacion del

desempeiio de la solucibn computacional.

11.3ESTRATEGIA DE DISENO CONCEPTUAL DE LA SOLUCION

En base al esquema planteado para el reconocimiento de rostros, (véase
Figura 11.1) y al andlisis realizado para los diferentes métodos considerados
dentro de esta etapa experimental, se propone el siguiente disefio de la

solucién computacional descrito a un nivel algoritmico.

PREPROCESO LOCALIZACION DEL EXTRACCION Y
>l ROSTO NORMALIZACION DEL
' L2
= ROSTO

) A
(Compensacion de (Uso de color y localizacion de
lluminacién) caracteristicas faciales) I
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
VERIFICACION DE | (EigenFaces) \l
IDENTIDAD <
k ENTRENAMIENTO
- ‘ ‘ DE LA RED
‘f‘_‘ T :g — I RED ENTRENADA \l—l NEURONAL
(Red RBF)

Figura 11.20. Estrategia de disefio de la solucidon computaci@hgbritmo)




Como se puede observar en la Figura 11.20 el algoritmo propuesto se deriva
de varias ideas de diversos trabajos descritos en la literatura, cada uno de

los cuales se cita dentro del andlisis realizado en la seccidn anterior.

A continuacion se describe el algoritmo por fases presentando los motivos

por los que se lo estructur6 de esa forma:

1. Preprocesamiento.

Para el preproceso de la imagen como tal se deben ejecutar dos tareas:

o Eliminar el ruido que pueda existir en la imagen por efectos del

dispositivo de adquisicion aplicando un filtro de paso bajo.

o Corregir la iluminacion de la imagen mediante la técnica de
compensacion de iluminacion cuando el nimero de pixeles que
estan sobre el 95% del luma en su rango absoluto (referencia de
blancos) estan entre el 1% y el 30% del total de pixeles en la
imagen, caso contrario mejorar el contraste de la imagen mediante
la expansion de su histograma. La razén por la que no se realiza
siempre la correccion de iluminacion mediante la técnica de
compensacion es gue si la referencia de blancos es muy pequefa se
asume que la imagen no requiere correccion de iluminacion,
mientras que si la referencia es mayor al 30%, considerando las
caracteristicas que deben tener las imagenes empleadas, los pixeles
del rostro podrian formar parte de dicha referencia por lo que al
realizar la compensacion se empeoraria la apariencia de la imagen.
En este caso es mejor emplear la expansion del histograma para

obtener un mejor contraste en la imagen.

Para la localizacion del rostro el algoritmo se basa en un conjunto de
técnicas con diferente complejidad, ejecutadas secuencialmente de tal
manera que cada técnica restringe progresivamente los posibles
candidatos a rostros dentro de la imagen previamente preprocesada. El



objetivo de la secuencia es reducir el tiempo de procesamiento de las
técnicas subsiguientes, ademas asumiendo que las técnicas son
independientes en el sentido de tener diferentes caracteristicas para la
localizacion se reduce la tasa de localizaciones erroneas, el
inconveniente de esta arquitectura esta en el riesgo de reducir la tasa de
localizacion por lo que las técnicas empleadas deberan ser mas flexibles
durante su ejecucién al momento de eliminar areas que no consideren

candidatos a rostros.

Esta cadena de técnicas esta compuesta por:

o Localizar areas del color de la piel empleando las reglas de decision
utilizadas para el espacio RGB normalizado. Se emplea como
primera técnica por ser rapida de aplicar ademas de mostrar ser
bastante confiable en las pruebas efectuadas (considerando las
caracteristicas de la soluciébn computacional), mostrando un buen
balance entre la retencidon de ruido y la eliminacion de areas del
color de la piel (no es una técnica rigida ni muy flexible). Una vez
localizadas dichas é&reas, se debe someter a la imagen a
operaciones morfoldgicas basicas para remover elementos que por
su tamafio no pueden ser rostros y también para mantener las

posibles areas del rostro concatenadas.

o Detectar el area aproximada del rostro. Después de segmentar la
imagen empleando la informacién de color (localizacion de areas del
color de la piel) se la transforma a escala de grises y en esa nueva
imagen se aplica la transformada de Hough para la deteccion de
elipses. Debido a que esta técnica es computacionalmente costosa
se la emplea bajo ciertas restricciones (véase Anexo 7), ademas se

emplea la imagen en escala de grises reescalada a la cuarta parte.

La transformada de Hough trabaja s6lo con pixeles de borde por lo
gue antes de utilizarla se debe realizar la deteccion de bordes. Para



esta tarea se selecciong el filtro de Sobel por ser un filtro que logra
un equilibrio entre tiempo de procesamiento y precision; este filtro se
aplica sobre la imagen en sentido horizontal, vertical y diagonal (45°
y 135°). Una vez obtenidos los bordes se procede a efectuar el
adelgazamiento de éstos para evitar la redundancia de pixeles de
borde, se aplica sobre la imagen el filtro de Canny cuya
caracteristica es detectar bordes con grosor de un pixel y se
eliminan los pixeles de borde obtenidos por el filtro de Sobel que no

aparecen como pixeles de borde con el filtro de Canny.

Se calcula la transformada de Hough empleando los bordes
detectados, el proceso de votacion de la transformada emplea la
propagacion de un voto estimado [56] hacia las elipses cercanas en
el espacio de los parametros. Una vez terminado todo el proceso de
votacion se fusionan las elipses cercanas y de semi-ejes similares,

finalmente se seleccionan las elipses con mas alta probabilidad.

Para cada elipse resultante se realizan las tareas descritas a

continuacion:

1. Los parametros de la elipse (coordenadas del centro y longitud
de los semi-ejes) son reescalados con referencia al tamafo
original de la imagen en escala de grises.

2. Se extrae de esta imagen el area que abarca la elipse y se la
trata como una nueva imagen.

3. Para la nueva imagen se detecta el area de los 0jos, el area de la
boca, se realiza la validacion geométrica del triangulo ojos-boca .

4. Si la puntuacién obtenida por el triangulo es mayor a un valor
umbral se normaliza la imagen en cuanto a orientacion del rostro
y luego se extrae el area del rostro como una nueva imagen.

5. Se ajusta la intensidad de la imagen del rostro.



6. Se proyecta esta imagen en el espacio de rostros (PCA) y se
calcula la distancia entre la proyeccion y la imagen para
confirmar si es un rostro.

7. Si la distancia es menor a un valor umbral el proceso de
localizacion del rostro finaliza, caso contrario se repiten los pasos
1-7 con la siguiente elipse hasta encontrar un rostro o utilizar
todas las elipses en cuyo caso se concluye que la imagen no

contiene un rostro humano.

o Detectar el area de los ojos. Primero se localizan las posibles areas
de los ojos con ayuda de los espacios de color HSV y RG
normalizado empleando la técnica deteccion de ojos utilizando
informacion del color, luego se elabora un mapa de posibles areas
de los ojos basandose en la técnica localizacion de caracteristicas
faciales pero sélo se analizan los componentes de crominancia para

la construccion del mapa.

Se obtienen los posibles candidatos a ojos combinando (AND) las
dos imagenes resultantes en una sola imagen donde se realizan

operaciones morfologicas basicas para conectar areas cercanas.

Inmediatamente se realiza un analisis de componentes conectados
en la imagen. Para cada componente se analiza su ubicacién en la
imagen, la relacion entre el alto y ancho de éste, y la relacién entre
su area y el area de la imagen. Sélo los componentes que alcancen
los valores umbrales preestablecidos para estas relaciones se
mantienen como posibles candidatos a o0jos, el resto de

componentes se eliminan.

Los componentes que pasen el analisis anterior son sometidos a un
analisis de caracteristicas geométricas, donde se crean parejas de
componentes para analizarlas. S6lo se conservan las parejas cuyos

componentes se encuentran a una distancia adecuada como para



representar las areas de los ojos y que el grado de inclinaciéon no
sea mayor a 10 grados (restriccion de la soluciébn computacional).
Finalmente se obtiene un conjunto de parejas candidatas a areas de

los ojos.

Detectar el area de la boca. Para obtener los candidatos para el area
de la boca se emplea el mapa propuesto en la técnica localizacion
de caracteristicas faciales. El mapa original es sometido a
operaciones morfolégicas basicas, mejora del contraste vy

umbralizacion con el objetivo de obtener mejores resultados.

Una vez obtenido el mapa se realiza un analisis de componentes
conectados. Para cada componente se analiza su ubicacion en la
imagen, la relacion entre el alto y ancho de éste, y la relacion entre
su area y el area de la imagen. Sélo los componentes que alcancen
los valores umbrales preestablecidos para estas relaciones se
mantienen como posibles candidatos, el resto de componentes se

eliminan.

Validar los triangulos ojos-boca formados por los candidatos. Cada
pareja de candidatos a ojos forma un triangulo con cada candidato
para el area de la boca (los vértices del triangulo estan formados por

los centroides de los candidatos).

Primero se valida que el vértice asociado al candidato a area de la
boca se encuentre ubicado bajo los otros dos vértices, no al mismo
nivel ni sobre éstos. También se valida que los vértices formen un
triangulo, que el triangulo sea agudo (pero que ninguno de sus
angulos sea menor a pi/7) y que su area no sea demasiado grande o

muy pequeiia con relacion al area de la imagen.



Sélo los triangulos que cumplen estas condiciones son evaluados
para obtener una puntuacion que determine que tan bien

representan al area de los ojos y la boca.

Esta evaluacion consiste de cuatro pruebas cada una con su propia
puntuacion. Las pruebas analizan la orientacion y simetria del
triangulo, la relacion entre el area del triangulo y el area de la
imagen, la relacion entre las areas de los candidatos a ojos y la
relacion de la distancia entre las areas de los ojos y la distancia

entre el punto medio de estas areas Yy el area de la boca.

Finalmente se realiza una combinacién lineal de las puntuaciones de
las pruebas, este valor constituye el puntaje alcanzado por el

triangulo.

Para la extraccion y normalizacién del rostro se deben ejecutar las

siguientes tareas:

o Extraer el area del posible rostro. Se selecciona el triangulo con el
mayor puntaje siempre y cuando sobrepase un valor umbral. Las
coordenadas de los vértices del triangulo son transformadas para
obtener las coordenadas reales en la imagen original (todo el
analisis de las caracteristicas faciales se realiza en una imagen
extraida de la imagen original), una vez obtenidas las coordenadas
se rota la imagen original de acuerdo al angulo de inclinacién entre
las areas de los ojos (este angulo se calculé como parte del analisis
de caracteristicas geométricas para la deteccion de ojos) con el

objetivo de corregir cualquier inclinacion del rostro.

En la imagen rotada se calculan las nuevas coordenadas de los
centroides (vértices del triangulo) y se extrae solo el area del rostro.
Esta nueva imagen se encuentra normalizada en cuanto a

orientacion del rostro.



o Ajustar la intensidad de la imagen normalizada del rostro.

o \Verificar si la imagen realmente representa a un rostro. Todo el
proceso de localizacion antes descrito puede dar resultados
incorrectos bajo ciertas circunstancias, por ejemplo si en la imagen
existen objetos elipticos con un color similar al color de la piel, la
localizacion podria dar como resultado uno de estos objetos. Por
esta razdn, se realiza una verificacion final de la imagen del rostro
empleando la técnica de deteccion de rostros con PCA para reducir
la tasa de localizaciones errdneas (esto no significa que no pueden

existir localizaciones falsas).

El resultado del preprocesamiento es una imagen que contiene sélo el
area del rostro, es importante mencionar que la deteccion tanto de los
ojos como de la boca es aproximada lo que significa que los centroides
gue forman los vértices del triangulo no coinciden exactamente con los
centros de los ojos o de la boca, pero en el caso de los ojos

generalmente es bastante cercana la aproximacion.

Extraccién de caracteristicas relevantes de un rostro.

La imagen obtenida como resultado del preprocesamiento se encuentra
normalizada en cuanto a orientacion y a iluminaciéon. Luego de esto se la
normaliza en cuanto a tamafio (92x92) para extraer sus caracteristicas

mas relevantes.

La técnica seleccionada para la extraccion de caracteristicas es
eigenfaces que se basa en PCA. Cada imagen de un rostro tendra
asociado un vector de caracteristicas, el tamafio de este vector
dependera del numero de eigenvectores seleccionados para formar el
espacio de rostros. Estos valores seran analizados durante la etapa de

evaluacion del desempefio de la solucién computacional.



3. Entrenamiento de la red neuronal para la tarea de verificacion de rostros

Una vez gue se cuenta con el conjunto de vectores de caracteristicas que
representan al conjunto de imagenes de entrenamiento se crea una red
neuronal de tipo RBF y se la entrena con dichos vectores. El objetivo de
entrenar a la red con los vectores de caracteristicas y no con las
imagenes de los rostros es evitar un sobre ajustamiento de la red asi

como también reducir la carga computacional.

Para este tipo de red se debe definir previamente a su entrenamiento el
ancho de la gaussiana mas adecuado para lograr una buena
generalizacion a partir del conjunto de vectores proporcionados. La
seleccidn de este valor sera analizada durante la etapa de evaluacion del

desempeiio de la solucibn computacional.

4. Verificacion de identidad (fase de reconocimiento)

Para la verificacion de una identidad debe existir un conjunto de
imagenes de rostros que constituyan el espacio de rostros, ademas la red
neuronal debe estar creada y entenada para esta tarea.

El vector de caracteristicas asociado a una nueva imagen es extraido y
presentado como entrada a la red RBF, ésta analiza el vector y presenta
sus resultados. Finalmente se selecciona la salida (resultado) con mayor
valor y si supera un umbral se busca la identidad asociada a dicha salida,
se compara esta identidad con la proporcionada junto con la imagen

analizada y se valida si son iguales o no.

De esta manera concluye el proceso de verificacion de una identidad.



Anexo 12

ESTUDIO DE CASOS DE USO
FUNCIONALIDAD ADICIONAL

COMPROBAR PERFIL PARA ACCESO

Actor: Operador (O) o Administrador (A)
Propasito: | Controlar el acceso hacia las funciones de administracion.
Descripcion:

Comprueba que el usuario tenga el perfil adecuado para realizar operaciones de
administracion.

Precondiciéon: | Ninguna

Accion del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
1. Este caso de uso inicia|2. Comprueba que el usuario tenga el
cuando el Administrador | perfil de administracion.
solicita realizar operaciones
de administracion.

Secuencia
Normal:

(eventos) _
3. Muestra las opciones de

administracion existentes.
4. El caso de uso termina.

Se ha permitido el acceso de un usuario valido a las funciones

Poscondiciones . >, ;
de administracion existentes.

Extensiones: Paso Accion
a. Si el usuario no cuenta con el perfil adecuado.
3 1. S: Informa de esta situacion al usuario.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 12.1.Descripcion del caso de uso Comprobar Perfil pai@eso



CASO DE USO: GUARDAR IMAGEN INICIAL

Actor: Operador (O)
Propasito: | Guardar una copia de la imagen original.
Descripcion:

Permite guardar una copia de la imagen que se obtuvo ya sea para registrar un
nuevo usuario o para verificar una identidad, independientemente de la fuente de
la que provenga, incluso si se desea hacer una nueva copia de una imagen
almacenada en disco.

Precondicion: Se ha obtenido una imagen desde alguna de las fuentes

permitidas.

Accién del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
Secuencia |1+ Este caso de uso inicia|2. Solicita el nombre, formato y la
Normal: |cuando el Operador solicita ubicacion donde se desea almacenar

almacenar una copia de la|la copia de la imagen.
imagen obtenida.

3. Indica el nombre, formato
y la ubicacion para la copia
de la imagen.

4. Solicita almacenar la|5. Valida los datos ingresados.
copia de la imagen.

(eventos)

6. Almacena una copia de la imagen
con el nombre, formato y en la
ubicacion especificada.

7. El caso de uso termina.

- Se ha almacenado una copia de la imagen obtenida (imagen
Poscondiciones

inicial)
Extensiones: Paso Accion
3 a. Si el Operador solicita cancelar el proceso.

1. S: El caso de uso termina.
a. Si los datos ingresados no son validos.

5 1. S: Solicita al Operador que verifiqgue los datos
ingresados y le permite modificarlos.
2. S: El caso de uso continta (paso 4).
a. Si no se logré almacenar la copia.

7 1. S: Informa de esta situacion al Operador.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 12.2.Descripcion del caso de uso Guardar Imagen Inicial



CASO DE USO: GUARDAR IMAGEN ROSTRO LOCALIZADO

Actor: Operador (O)
Propasito: | Guardar la imagen que muestra el rostro localizado.
Descripcion:

Permite guardar la imagen que resulta del proceso de localizacion del rostro, es
decir con el area del rostro ubicada dentro de la imagen.

Precondicién: | Se ha localizado un rostro dentro de una imagen.

Accion del Actor Respuesta de la Solucion Computaciongl
1. Este caso de uso inicia|2. Solicita el nombre, formato y la
cuando el Operador solicita | ubicacion donde se desea almacenar
almacenar la imagen con el|la imagen.
rostro localizado.
3. Indica el nombre, formato
y la ubicacion para la
imagen.
4. Solicita almacenar la|5. Valida los datos ingresados.
imagen.

Secuencia
Normal:

(eventos)

6. Captura la imagen con el rostro
localizado.

7. Almacena la imagen con el nombre,
formato y en la ubicacion especificada.
8. El caso de uso termina.

Poscondiciones] Se ha almacenado la imagen que muestra el rostro localizado.

Extensiones: Paso Accion

a. Si el Operador solicita cancelar el proceso.
1. S: El caso de uso termina.

a. Si los datos ingresados no son validos.

3,4

5 1. S: Solicita al Operador que verifiqgue los datos
ingresados y le permite modificarlos.
2. S: El caso de uso continta (paso 4).
a. Si no se logré almacenar la imagen.

3 1. S: Informa de esta situacion al Operador.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 12.3.Descripcion del caso de uso Guardar Imagen Rosiralizado



CASO DE USO:

ACTUALIZAR CLAVES DE USUARIO

Actor: Administrador (A)
Propasito: | Actualizar la clave de un usuario registrado.
Descripcion:

Permite actualizar la clave de cualquier usuario registrado.

Precondicion:

El usuario debe estar autenticado con el perfil administrador,
ademas deben existir usuarios registrados.

Secuencia
Normal:

(eventos)

Accion del Actor

Respuesta de la Solucion Computaciongl

1. Este caso de uso inicia
cuando el Administrador
solicita actualizar la clave de
un usuario.

2. Muestra los usuarios registrados.

3. Indica el usuario cuya
clave desea modificar.

4. Solicita establecer la nueva clave y
confirmarla.

5. Ingresa la nueva clave y
la confirma.

6. Solicita actualizar la clave
del usuario.

7. Valida los datos ingresados.

8. Actualiza la clave del usuario.

9. Informa al Administrador que el
proceso de actualizacion ha finalizado
correctamente.

10. El caso de uso termina.

Poscondiciones| Se ha actualizado la clave de un usuario.
Extensiones: Paso Accion
a. Si el Administrador solicita cancelar el proceso.
3,56 , .
1. S: El caso de uso termina.
a. Si los datos ingresados no son validos.
7 1. S: Solicita al Administrador que verifique los
datos ingresados y le permite modificarlos.
2. S: El caso de uso continta (paso 6).
a. Si no se logro actualizar la informacion.
1. S: Informa de esta situacion al Administrador y
9 le permite volver a solicitar actualizar la clave
del usuario.
2. S: El caso de uso continta (paso 6).

Tabla 12.4.Descripciéon del caso de uso Actualizar Claves deatis



CASO DE USO: GENERAR REPORTE USUARIOS REGISTRADOS

registrados.

Actor: Administrador (A)
Propasito: | Generar un reporte de los usuarios registrados.
Descripcién:

Genera un reporte que permite conocer qué usuarios se encuentran actualmente

Precondicion:

El usuario debe estar autenticado con el perfil administrador,
ademas deben existir usuarios registrados.

Accion del Actor

Respuesta de la Solucion Computaciongl

1. Este caso de uso inicia
cuando el Administrador
solicita generar el reporte de
usuarios actualmente
registrados.

Secuencia
Normal:

(eventos)

2. Muestra una lista de los usuarios
registrados.

3. El caso de uso termina.

Poscondiciones; Se muestra el reporte de usuarios actualmente registrados.

Extensiones: Paso

Accion

a. Si ocurrio un error al generar el reporte.
2 1. S:Informa de esta situacion al Administrador.
2. S: El caso de uso termina.

Tabla 12.5.Descripcion del caso de uso Generar Reporte UsuRegistrados



Anexo 13

IDENTIFICACION DE CLASES DE ANALISIS

DE LA SOLUCION COMPUTACIONAL

13.1 Caso de uso Registrar Usuario

La Figura 13.1 muestra las clases de analisis que participan en la realizacion
del caso de uso Registrar Usuario.
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Figura 13.1.

A continuacién se

identificada:

Realizacion del caso de uBegistrar Usuario- Analisis

describen las responsabilidades asignadas a cada clase



CLASE RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

Esta clase tiene como responsabilidad presentar todas
IUOpciones las opciones disponibles para el Operador.

Esta clase tiene como responsabilidad permitir ingresar
la informaciéon del nuevo usuario (datos e imagenes del
rostro), presentar las tareas asociadas al proceso de
registro que deben ser solicitadas por el Operador,
delegar dichas tareas a otras clases, presentar las
imagenes relacionadas al proceso de registro y validar
los datos de entrada (formato) y el nUmero de imagenes.

CONTROL

IURegistrarUsuario

Esta clase tiene como responsabilidad gestionar los
ManejadorErrorLoca [mensajes de error retornados por el proceso de
lizacion localizacion de rostros si no se ha encontrado un rostro
en la imagen analizada.
Esta clase tiene como responsabilidad generar
imagenes sintéticas a partir de una imagen inicial. Se
entiende por imagen sintética a una variacion de la
imagen, es decir la imagen inicial con alguna
transformacion geométrica (traslacion en alguna
direccion).

GeneradorimgSintet

Esta clase tiene como responsabilidad consultar si un

BuscadorUsuario . . ,
usuario existe, empleando una clave para la busqueda.

Esta clase tiene como responsabilidad controlar vy
ManejadorRegistro coordinar el almacenamiento de toda la informacion del
nuevo usuario.

ENTIDAD
. Esta clase tiene como responsabilidad contener los
Usuario .
datos de un usuario.
Imagen Esta clase tiene como responsabilidad contener las
imagenes del rostro de un usuario.
: Esta clase tiene como responsabilidad contener las
Subespacio

imagenes sintéticas del rostro de un usuario.

Tabla 13.1.Descripcion de las clases de analisis identificgulaa el caso de uso
Registrar Usuario



13.2 Caso de uso Obtener Imagen

La Figura 13.2 muestra las clases de analisis que participan en la realizacion

del caso de uso Obtener Imagen.

Obtener Imagen___
<<realize> (from Casos de Uso) \<<rea|ize>>
/ N / N
AN / AN /
Obtener Imagen - Unidad de Obtener Imagen - Dispositivo de
Almacenamiento Captura
\L/ \l/
limagenExistente ICaptura
(from Seleccionarimagen) (from Capturarimagen)

Figura 13.2.Realizaciéon del caso de uSdbtener Imagen- Analisis

A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase
identificada:

CLASE RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

Esta clase tiene como responsabilidad permitir
seleccionar la ubicacion y el nombre de la imagen que
se desea utilizar, obtenerla desde la ubicacion
especificada y conocer su tamario.

Esta clase tiene como responsabilidad establecer la
conexion con el dispositivo de captura, adquirir una
imagen a través de éste, conocer el tamafio de dicha
imagen y finalizar la conexion con el dispositivo.

IImagenExistente

ICaptura

Tabla 13.2.Descripcion de las clases de analisis identificgulaa el caso de uso
Obtener Imagen



13.3 Caso de uso Detectar Camara

La Figura 13.3 muestra las clases de andlisis que participan en la realizacion

del caso de uso Detectar Camara.

p— <<realize>> A
e ~ /

Detectar Camara Detectar Camara

(from Casos de Uso)

\|/
\/

ManejadorDetDisp

(from Capturarimagen)

Figura 13.3.Realizaciéon del caso de uBetectar Camara- Analisis

A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:
CLASE RESPONSABILIDAD
CONTROL
Esta clase tiene como responsabilidad detectar un
ManejadorDetDisp dlspos_ltlvo de c,aptura esp_ecmco que se encuentre
accesible a través de una interfaz particular, es decir
obtener el nombre e identificador de dicho dispositivo.

Tabla 13.3.Descripcion de las clases de analisis identificgulaa el caso de uso
Detectar Camara



13.4 Caso de uso Localizar Rostro

La Figura 13.4 muestra las clases de andlisis que participan en la realizacion

del caso de uso Localizar Rostro.

e ™ < <<realize>> ’ 5
\\\ 4//f1 N ~
Localizar Rostro Localizar Rostro

(from Casos de Uso)

ManejadorLocalizacionRostro

(from Localizar rostro)

Figura 13.4.Realizacidn del caso de usocalizar Rostro- Analisis

A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE RESPONSABILIDAD

CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad controlar vy
coordinar el proceso de localizacién de un rostro en una
imagen (preproceso, localizacion, extraccion del rostro,
normalizacion del rostro) y presentar la ubicacion de
dicho rostro en la imagen.

ManejadorLocalizaci
onRostro

Tabla 13.4.Descripcion de las clases de analisis identificgubaa el caso de uso
Localizar Rostro



13.5 Caso de uso Verificar ldentidad

La Figura 13.5 muestra las clases de andlisis que participan en la realizacion

del caso de uso Verificar Identidad.

Y H
N
Verificar Identidad

(from Casos de Uso)

@

/

(from Verificar Identidad)

1’4

@

lUInfUsuario

(from Verificar Identidad)

<< ize>>
realize , N

&z - S / / / | \ \ AN
}—Q / / / / \ \ \ \ \ RedNeuronal
|U0pciones / / / /r | \ \ (from Entidades)
(from Acceso FENIXVR / / // | \ \ -
> /o @

/ @ // | \\ @\

IUVerificarldentidad /ManejadorErrorLocaIiza7ion

Imagen
(from Entidades)

@ ‘ManejadorPresentacioninfUsu &

(from Soporte) // \ (from Verificar Identidad)
BuscadorUsuano !

(from Soporte)

olle

Patronimagen ManejadorVerificacion

Usuario

(from Entidades)

(from Verificar Identidad) (from Verificar Identidad)

Figura 13.5.Realizacion del caso de uSerificar Identidad - Analisis

A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE

RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

IUOpciones

Esta clase tiene como responsabilidad presentar todas
las opciones disponibles para el Operador.

IUVerificarldentidad

Esta clase tiene como responsabilidad permitir ingresar
la informacién necesaria para la verificacion (clave e
imagen del usuario a autenticar), presentar las tareas
asociadas al proceso de verificacion que deben ser




solicitadas por el Operador, delegar dichas tareas a
otras clases, presentar las imagenes relacionadas al
proceso de verificacion y validar la clave ingresada
(formato).

Esta clase tiene como responsabilidad presentar los
datos (nombre, apellido, clave, género) y las imagenes
IUInfUsuario almacenadas del usuario cuya identidad ha sido
previamente verificada.

CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad gestionar los
ManejadorErrorLoca | mensajes de error retornados por el proceso de
lizacion localizacion de rostros si no se ha encontrado un rostro
en la imagen analizada.
Esta clase tiene como responsabilidad obtener las
Patronlmagen caracteristicas mas relevantes del rostro y realizar su
reconstruccion a partir de dichas caracteristicas.
Esta clase tiene como responsabilidad consultar si un
usuario existe, empleando una clave para la busqueda.
Esta clase tiene como responsabilidad controlar vy
ManejadorVerificaci | coordinar la tarea de verificacion de identidad de un
on usuario a partir del patron extraido de la imagen del
rostro y de la clave ingresada.
Esta clase tiene como responsabilidad obtener toda la
informacion almacenada del usuario cuya identidad ha
sido previamente verificada.

ENTIDAD

BuscadorUsuario

ManejadorPresenta
cioninfUsu

Esta clase tiene como responsabilidad contener los
datos de un usuario.

Esta clase tiene como responsabilidad contener las
imagenes del rostro de un usuario.

Esta clase tiene como responsabilidad contener a la red
RedNeuronal neuronal (neuronas, pesos, conexiones) empleada para
realizar la tarea de verificacion de identidad.

Usuario

Imagen

Tabla 13.5.Descripcién de las clases de analisis identificgubaa el caso de uso
Verificar Identidad



13.6 Caso de uso Entrenar Red Neuronal

La Figura 13.6 muestra las clases de andlisis que participan en la realizacion

del caso de uso Entrenar Red Neuronal.

- —

B <<realize>> ; 5
~ ~ ~ 4

Entrenar Red ‘Entrenar Red

(from Casos de - g /o A\ ) ‘\Q

IUOpciones

RedNeuronal

(from Entidades)

Parametro

(from Acceso ya
-

Imagen

@

ContadorUsuario

S

A (from Entldades)\\’
\/

(from Entidades)

RostroProm

om Entidades)

(from Entrenar red

EspacioRostros

ManejadorEntrenamientoRe Subespacio

(from Entrenar red) (from Entidades)

(from Entidades)

Figura 13.6.Realizacion del caso de uBatrenar Red Neuronal Analisis

A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:
CLASE RESPONSABILIDAD
INTERFAZ
_ Esta clase tiene como responsabilidad presentar todas
IUOpciones las opciones disponibles para el Operador.

CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad consultar si
existe un numero adecuado de usuarios previamente
registrados, para realizar el entrenamiento de la red
neuronal.

El niUmero establecido es mas de tres usuarios.

ContadorUsuarios

Esta clase tiene como responsabilidad la creacion del
espacio de rostros y los vectores de caracteristicas de
los usuarios registrados, la creacion y entrenamiento de

ManejadorEntrenam
ientoRed




la red neuronal y el almacenamiento de la red
entrenada, el espacio de rostros y el rostro promedio.

ENTIDAD

Imagen

Esta clase tiene como responsabilidad contener las
imagenes del rostro de un usuario.

Subespacio

Esta clase tiene como responsabilidad contener las
imagenes sintéticas del rostro de un usuario.

Parametro

Esta clase tiene como responsabilidad contener los
valores de los parametros que el usuario puede
modificar para la creacion y entrenamiento de la red
neuronal.

EspacioRostros

Esta clase tiene como responsabilidad contener los
eigenvectores o eigenfaces (vectores) que forman el
espacio de rostros conocidos.

Esta clase tiene como responsabilidad contener al
vector que representa al rostro promedio empleado

RostroProm -, ., .
para la proyeccion de imagenes en el espacio de
rostros.

Esta clase tiene como responsabilidad contener a la red
neuronal (neuronas, pesos, conexiones) creada Yy

RedNeuronal

entrenada para realizar la tarea de verificacion de
identidad.

Tabla 13.6. Descripcién de las clases de analisis identificgubaa el caso de uso
Entrenar Red Neuronal

13.7 Caso de uso Actualizar Parametros de la Red Neudrona

La Figura 13.7 muestra las clases de analisis que participan en la realizacion

del caso de uso Actualizar Parametros de la Red Neuronal.

==

e

<<reaI|ze>>

e

Actualizar Parametros de la Red
Neuronal
(from Casosde Uso)

Actualizar Pardmetros de la Red

Neuronal Parametro

(from Entidades)

o0 00

IUOpciones ManejadorParam ManejadorActualizacionParam

(from Acceso FENIXVR)  (from Actualizar Parametros) (from Actuali zar Parametros)  (from Actualizar Parametros)

IUParametros

Figura 13.7.RealizaciérActualizar Parametros de la Red Neurorn@nalisis



A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:
CLASE RESPONSABILIDAD
INTERFAZ
Esta clase tiene como responsabilidad presentar
IUOpciones todas las opciones disponibles para el Operador.
Esta clase tiene como responsabilidad presentar los
valores actuales de los parametros que pueden ser
I[UParametros modificados, permitir ingresar nuevos valores y
validar su formato.

CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad obtener los
valores actuales de los parametros.
Esta clase tiene como responsabilidad controlar y

ManejadorParam

ManejadorActualizacion

Param coordinar la modificacion de los parametros.
ENTIDAD
Esta clase tiene como responsabilidad contener los
Parametro valores de los parametros que pueden ser

modificados por un usuario.

Tabla 13.7.Descripcion de las clases de analisis identificgulaa el caso de uso
Actualizar Parametros de la Red Neuronal

13.8 Caso de uso Comprobar Perfil para Acceso

La Figura 13.8 muestra las clases de analisis que participan en la realizacion

del caso de uso Comprobar Perfil para Acceso.

/

N

"\f P <<realize>>

Comprobar Perfil para acceso

(from Casos de Uso)

o

ST ~

/
e

IUOpcionesAdmin

(from Acceso Administrador)

-~

™
-~

—

Comprobar Perfil para acceso

\

O

ManejadorAutenticacion

(from Acceso Administrador)

Figura 13.8.Realizacién del caso de uSomprobar Perfil para Accese Analisis




A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

Esta clase tiene como responsabilidad solicitar la
autenticacion del usuario que desea acceder a las
tareas de administracion y presentar todas las
opciones disponibles para el Administrador.

CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad comprobar si
ManejadorAutentica | el usuario actual tiene perfil de administrador del

cion equipo o dominio (de acuerdo a la autenticaciéon
Windows).

IUOpcionesAdmin

Tabla 13.8.Descripcion de las clases de analisis identificgubaa el caso de uso
Comprobar Perfil para Acceso

13.9 Caso de uso Guardar Imagen Inicial

La Figura 13.9 muestra las clases de analisis que participan en la realizacion

del caso de uso Guardar Imagen Inicial.

~

T ) — T
1 <<realize>> , \
N -

Guardar Imagen Inicial Guardar Imagen Inicial

from Casosde Uso) / \

/

\

IDatosNuevimg

(from Guardar imagen)

ManejadorCopialmg

(from Guardarimagen)

Figura 13.9.Realizaciéon del caso de uGuardar Imagen Inicial Analisis



A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

Esta clase tiene como responsabilidad permitir
ingresar o seleccionar la ubicacion, el nombre y
IDatosNuevimg formato de la copia que se va a crear para una
imagen, también valida los datos ingresados.

CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad crear un
nuevo archivo gréafico a partir de uno ya existente
empleando el nombre, formato y ubicacion
especificados por el usuario.

ManejadorCopialmg

Tabla 13.9.Descripcién de las clases de analisis identificgubaa el caso de uso
Guardar Imagen Inicial

13.10 Caso de uso Guardar Imagen Rostro Localizado

La Figura 13.10 muestra las clases de analisis que participan en la realizacién

del caso de uso Guardar Imagen Rostro Localizado.

P <<realize>> S
e ™~ realize N
\\,/ - ~ v
Guardar Imagen Rostro Guardar Imagen Rostro Localizado
Localizado
(from Casos de Uso) / / ‘ \ \
Y
IDatosNuevimg ManejadorCopialmg
(from Guardarimagen) (from Guardar imagen)
CapturadorRostroLocalizado
(from Guardar imagen)

Figura 13.10.Realizacion del caso de uso Guarta&gen Rostro Localizade
Andlisis



A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

Esta clase tiene como responsabilidad permitir
ingresar o seleccionar la ubicacion, el nombre y
IDatosNuevimg | formato de la copia que se va a crear para una
imagen, también valida los datos ingresados.

CONTROL

CapturadorRostroLo |Esta clase tiene como responsabilidad capturar la
calizado imagen que muestra el rostro localizado.

Esta clase tiene como responsabilidad crear un nuevo

archivo grafico a partir de uno ya existente empleando

el nombre, formato y ubicacion especificados por el

usuario.

ManejadorCopialmg

Tabla 13.10.Descripcion de las clases de andlisis identificguaa el caso de uso
Guardar Imagen Rostro Localizado

13.11 Caso de uso Actualizar Claves de Usuario

La Figura 13.11 muestra las clases de analisis que participan en la realizacion

del caso de uso Actualizar Claves de Usuario.

- —

T . s<realize>> ¢ N
S A
Actualizar Claves de Usuario Actualizar Claves de Usuario —u
(from Casos de Uso) / / //’ \\\ \

/ | \
- J \\ \ Usuario
}_@ (from Entidades)
IUOpcionesAdmin / }—Q }—Q
(from Acceso Ad ministrador) IUUsuarlosReg \ U ClaveU suario

@ from Actualizar clave umario)&/ (from Actualizar clave usuario

ManejadorListaUsuarios

(from Actualizar clave usuario) ManejadorActualizacionClaveUs
uario
(from Actualizar clave usuario)

Figura 13.11.Realizacion del caso de uActualizar Claves de Usuarie Andlisis



A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

Esta clase tiene como responsabilidad solicitar la
_ _|autenticacion del usuario que desea acceder a las
IUOpcionesAdmIn  |tareas de  administracion y presentar todas las
opciones disponibles para el Administrador.

Esta clase tiene como responsabilidad presentar los
|UUsuariosReg |usuarios registrados (nombre y apellido) y permitir
seleccionar el usuario cuya clave se desea modificar.
Esta clase tiene como responsabilidad permitir
IUClaveUsuario |ingresar la nueva clave del usuario y validar su
formato.

CONTROL

ManejadorListaUsu |Esta clase tiene como responsabilidad obtener el

arios nombre y apellido de todos los usuarios registrados.
Esta clase tiene como responsabilidad controlar y
coordinar la modificacion o actualizacién de la clave
de un usuario.

ManejadorActualiza
cionClaveUsuario

ENTIDAD

Esta clase tiene como responsabilidad contener los

Usuario )
datos de un usuario.

Tabla 13.11.Descripcién de las clases de andlisis identificguaa el caso de uso
Actualizar Claves de Usuario



13.12 Caso de uso Generar Reporte Usuarios Regiztra

La Figura 13.12 muestra las clases de analisis que participan en la realizacién

del caso de uso Generar Reporte Usuarios Registrados.

-

!

™

—

<<realize>>

Rt
/

o

C =

Generar Reporte Usuarios

Generar Reporte Usuarios

Registrados
(from Casos de U)

IUOpcionesAdmin

(from Acceso Administrador) |

Registrados

VAN
/o
/v

/

ManejadorReporte  \ Imagen

N )
(from Ge nerar Re porte) (from Entidades)
|
IUReporteUsuarios

(from Generar Reporte) Usuario

(from Entidades)

Figura 13.12.Realizacion del caso de uéenerar Reporte Usuarios Registrados

Anéalisis

A continuacion se describen las responsabilidades asignadas a cada clase

identificada:

CLASE

RESPONSABILIDAD

INTERFAZ

IUOpcionesAdmin

Esta clase tiene como responsabilidad solicitar la
autenticacion del usuario que desea acceder a las
tareas de administracion y presentar todas las
opciones disponibles para el Administrador.

IUReporteUsuarios

Esta clase tiene como responsabilidad presentar la
informacion de los usuarios registrados (nombre,
apellido, género, clave y una imagen del rostro por
usuario).




CONTROL

Esta clase tiene como responsabilidad controlar y
ManejadorReporte |coordinar la generacion del reporte de los usuarios
registrados.

ENTIDAD

Esta clase tiene como responsabilidad contener los
datos de un usuario.

Esta clase tiene como responsabilidad contener las
imagenes del rostro de un usuario.

Usuario

Imagen

Tabla 13.12.Descripcion de las clases de andlisis identificauaa el caso de uso
Generar Reporte Usuarios Registrados



Anexo 14

REALIZACION DE CASOS DE USO - ANALISIS

14.1 Diagramas de Colaboracion — Analisis: Casaude Registrar Usuario

/’ 2: Presentar formulario de
{ registro
\ \
‘ : 11: Presentar imagen
12: Habilitar opcién localizacion rostro
14: Verificar nimero de imagenes usuario
21: [rostro agregado == 1] Permitir ingresar datos nuew usuario
- lUOpciones 22: #i = 1..5] Agregar rostro a imagenes nuewvo usuario
24: Validar formato datos
26: Validar formato datos o
3: *[i := 1..n] Capturar imagen —_— lGE;ﬁEgcéﬁs?\ioﬁcaﬁllzzaaC%%n,
1: Registrar 6: [Confirmar captura imagen] s
nuew ukuario 13: *[i :=1..n] Localizar rostro /\ /
19: [Confirmar agregar rostro] / \ |
23: Ingresar datos nuevo usuario ‘ | 15: [num imgs usuario <5] \ |

25: Almacenar informacion nuevo usuario ~_ Localizar rostro en imagen
) — L —eS
.- < . | 17:P E< tro lo calizad
5: Solicitar confirmar captura imagen -rresentarrostro focajizado
y&ée i

: Operadorls' Solicitar confirmar agregar ro : ManejadorLocalizacionRostro

2?‘.\%50&!’ usuario

\
/ \\ 30: [resultado busqueda]

/ 31: Alm am%nar informacién

nuevm\ 0§uario
N
\
: BuscadorUsuario
== 1] /\
imagenes . SR .
'ryﬁcas : Ma ejad(%rRegl ro 29: [resFlta:lo]

\

\\ 32: dai

33: imé&genes nuevo

34: imagenes sintéticas \\ usuario
nuevo YSuario |
: GeneradorimgSintet |

\

: Dispositivo de Captura Q Q < >

: Subespacio : Imagen : Usuario

uevo usuario

28: Otten\Er clave

Figura 14.1.Dia96ama_de Colaboracion - Andlisis: CasosteRegistrar
suario (Flujo Basico — Capturar imagen)



4: Presentar ventana para seleccionar imagen 13: Preproceso, Localizacion,

2: Presentar .formularlo 8: Presentar imagen Extraccion, Norm%lizacién
de registro 9: Habilitar opcién localizacion rostro
11: Verificar nimero de imagenes usuario
[ 18: [rostro agregado == 1] Permitir ingresar datos nuevo usuario \
\ } 19: *[i := 1..5] Agregar rostro a imagenes nuevo usuario ‘
21: Validar formato datos 12: [num imgs usuario <5]
23 Vallda%to datos Localizar rostro en imagen —
—
. m __— : ManejadorLocalizacionRostro
: lUOpciones ‘

/Mﬁﬁtz@stro localizado

17: [rostro agregado == 1]
Generar imagenes sintéticas

=
-
27: [résultade_busqueda] @

aru&ario : GeneradorlmgSintet

1: /Eéeg istrar
nuevo usuario

3: *[i := 1..n] Obtener imagen
10: *[i :=1..n] Localizar r
16: [Confirmar agregarfostro]
20: Ingresar datos nu€vo usuario
22: Almacenar informaeion nuevo usuario

rarU\s\uqio

77 [imagen]

28: Almacenar informaciéon
6: Obtener imagen nu \lﬁaflo

;-Solicitar confirmar Se"i"%‘ac‘a
f@ﬁegar rostro /
/

5: Seleccionar imagen : BuscadorUsuario
‘ a/éjadohﬁegistro

30y imagenes
nuewvo\usuario

<

29: datos nuevo A

us&rio 26: [*es;ultado]

25: Dbtiner clave

®

: Subespacio : Imagen : Usuario

: Operador : limagenExistente

Figura 14.2.Diagrama de Colaboraciéon - Analisis: CasostERegistrar UsuariqFlujo Basico - Imagen existente)



4: Presentar \entana para seleccionar imagen
2: Presentar formulario
de registro

8: Presentar imagen
9: Habilitar opcion localizacion rostro 13 p Localizacis
=2 11: Verificar nimero de imagenes usuario - Preproceso, Localizacion
g ~
//\ //\\ ’/\\
\J | [ \ ‘f
| | | “ 12: [num imgs usuario < 5] \‘ \\
“ ’ Localizar rostrg en imagen :
. IUOpciones

14: [no se er%ontré un rostroj

: IUR/%/gistra\\Usua i

: ManejadorLocalizacionRostro

10: *[i := 1..n] Localizar rostro
1. Regi
nuew u

strar

suario

\

] h : ManejadorErrorLocalizacion
7. [m&ge
17: [Rostro no localizado -
po/gible razoén|
V

\

6: Obtengr imagen seleccionada

/ \
i ) \
5: Seleccionar imagen
%

|
: Operador

. imagenExistente

Figura 14.3.Diagrama de Colaboracion - Analisis: CasosteRegistrar Usuario

(Extension — No se localizé ningun rostro en lagerg



14.2 Diagramas de Colaboracion — Analisis: Casaude Verificar Identidad

2: Presentar formulario de verificacion 4: Presentar ventana para seleccionar imagen . . . L. . .
8: Presentar imagen 12: Preproceso, Localizacion, Extraccm;g Normalizacién
/ 9: Habilitar opcién localizaciéon rostro
19: Presentar imagen reconstruida
k 20: Permitir ingresar clave para verificacion de identidad

«/\
23: Validar formato clave
= . .
11: Localizar rostro en imagen

: lUOpciones ) ) ) - ) . N
Rt 3: *[i := 1..n] Obtener imagen (existente) - : ManejadorLocalizacionRostro
10: *fi := 1..n] Localizar rostro — 13 [presentar rostro localizado
15: [Confirmar emplear rostro localizado] ) -Ip 'z 1
21: Ingresar clave /,,/ T
1: Verificar 22: Verificar identidad— WV erfficaridentida T~ ) ) ) 31: Determinar identidad rostro
identidad /Z/ ) T 28: Verificar identidad 32: Autenticar usuario (comparar
. R ident
= o Toms ey
- : : [resultado autenticacion
—— 14: Solicitar confirmar emplear . 34 Pr_ 'sentar . T [
. informacién usuario — \
rostro localizado = T l |
1 27:\[193 ado busqueda] T
- Operador 18: [ima%n reconstruida, 30: P inf L
caracteristicas extraidas] ) sentar Informacion .
24: Buscar usuario . . - .
: ManejadorVerificacion
S Seleccuibar imagen 16: Extraer/caracteristicas ‘ |
relevantes N
6: Obtene_r imagen 30: [resLItajo]
seleccionada
—= 17: Reconstruccién imagen
/ % : lUInfUsuario : BuscadorUsuario
[ N 297 Simpular red
L] ( o N . A $
\ 38: [informacion usuario] 26: [re%ulta o]
35: Obtener informacién usuario
: : usuan 25:| Obtener clave
37: Obtener imagenes

: limagenExistente : Patronimagen i : usuario /<\36: Obtener dgtos usuario i :

: Imagen : ManejadorPresentacioninfUsu : Usuario : RedNeuronal

Figura 14.4.Diagrama de Colaboracion - Analisis: Casost®Merificar Identidad(Flujo Basico - Imagen existente)



2: Presentar formulario de verificacion . L
| 15: Preproceso, Localizacion,

. Extracciéon, Normalizaciéon
11: Presentar imagen

12: Habilitar opcién localizaciéon rostro
22: Presentar imagen reconstruida \
23: Permitir ingresar clave para verificacion de identidad

! /

26: Validar formato clave
: lUOpciones 3: *[i := 1..n] Capturar imagen ———
6: [Confirmar captura imagen] 14: Localizar rostro en imaggl/
13: *[i := 1..n] Localizar rostro //

1: \Verificar 18: [Confirmar emplear rostro localizado] . ManejadorLocalizacionRostro
identidad 24: Ingresar clave | . | izad
25: Verificar identidad 6: Presentar rostro localizado
%

~—

20: Reconstrucciéon imagen

A
O

: Patronlmagen

5: Solicitar confirmar captura imagen 7 19: Extraer caracteristicas
: Operador ~ 17: Solicitar confirmar emplear Mer/’écérldentid relevantes
rostro localizado \

21: [imagen reconstruida;
caracteristicas extraidas]

O

ManejadorDetDisp

identidad

N

|
30: [resultado basqueda]

\

\ \27: Buscar usuario

i\

37: Presentar informaciéon \

s\zério 28: Obtener clave
——

34: Determinar identidad rostro
35: Autenticar_ usuario

/

\ |

: Usuario : Manejado%Veriﬁcacion

N

—
9: [imag/en

: ICaptura

8: Establecer conexion
dispositivo, Adquirir imagen

29: [%sultado]

: BuscadorUsuario

39: Obtener}zz

42: Presentar jnformacioén

: Dispositivo de Captura s usuario

33: [resultado] %/2: Simular red

38: Obtener informacion 40: Obtener imagenes

usuario % i
/<\ — @ Q
41: [infoﬁacién usuario] \/

: IUInfUsuario : ManejadorPresentacioninfUsu : Imagen : RedNeuronal

Figura 14.5.Diagrama de Colaboracion - Analisis: Caso deVedficar Identidad(Flujo Basico — Capturar imagen)



2: Presentar formulario de

venflgamon

q
@

: lUOpciones

1: Verificar
identidad

3: *i:= 1..n] Obtenerimag
10: *[i := 1..n] Localizar rostro

16: [Rostrg no localizado -

99 razon|

pos

5: Seleccionar imagen

4: Presentar ventana para seleccionar imagen
8: Presentar imagen
9: Habilitar opcién localizacién rostro
—

/Y

[ \

12: Preproceso, Localizacion
—>

|

|
! L

11: Locallzar rostro en imagen

<
13: [no se encontrd un rostro]

:I%ificarlde idad

: ManejadorLocalizacionRostro

(existente)

©

15: [mer%\aje
A

7: [im%gen]

14: Gestionar mensaje
\\\ error localizacion

6: Obtener imagen seleccionada
——>

\ . o
| J : ManejadorErrorLocalizacion

: Operador

=+

. limagenExistente

Figura 14.6.Diagrama de Colaboracion - Analisis: Casost®Merificar Identidad
(Extension — No se localizé ningun rostro en lagerg



14.3 Diagrama de Colaboracién — Analisis: Casaude Obtener Imagen (*)

Se refiere a cualquier clase interfaz que delegue la deteccién del
dispositivo de captura a la clase control ManejadorDetDisp. Ver
Diagrama de colaboracién - Analisis (flujo basico_Captura Imagen) :
Caso de uso Registrar Usuario o Caso de uso Verificar Identidad.

"FENIXVR_GUI
_OPER

1: Realizar operacion 3: Detectar camara
2: #[i :=1..n] Capturar image 7:D

etectar cAmara
6: [Confirmar realizar nueva deteccion| \

Y
4: [no se h}detect 0 ninguna
camara compati

5: Salicitar confirmar nueva
deteccion dispositivo

:OLmdor : ManejadorDet Disp

Figura 14.7.Diagrama de Colaboracion - Analisis: Casost®Qbtener Imagen
— Realizacion: Dispositivo de Captur@&xtension — No se ha detectado un
dispositivo)

(*) Aungue este caso de uso no puede ser considerado concreto en el ambito de la
solucion computacional, se realiza el diagrama de Colaboracion - Analisis para un
escenario alternativo (no se ha detectado un dispositivo) debido a que el escenario

descrito es resultado de un flujo alternativo de este caso de uno y no de otros casos

de uso que lo emplean.



14.4 Diagrama de Colaboracion — Andlisis: Casaude Entrenar Red Neuronal

: ContadgrUsuarios 6: Crear espacio de rostros y 4: Obtener imagenes /Q
usuarios _—

vectores de caracteristicas

' 8: Crear y entrenar red //7//  Imagen
2: Comprobar numero /\; _— _—
usuarios registrados / \ //
\ —
3: Entrenar red } " 5: Obtener imagenes sintéticas usuarios
— —
N
\ . .
: lUOpciones : Manejad/%Entﬁen%@ntoRed T~ 7: Obtener parametros : Subespacio
! Nara red _
\ RN
\ I

T

\
9: [espacio yostros] | 11: [red neuronal entrenada] ~
1: Entrenar|red \\ K

neurongl 10: [ro:&\trd\promedio]

2 3 O ©

: Operador : EspacioRostros : RostroProm : RedNeuronal

: Parametro

Figura 14.8.Diagrama de Colaboracion - Analisis: CasosteHntrenar Red
Neuronal (Flujo Basico)

14.5 Diagrama de Colaboracién — Analisis: Casaude Actualizar Parametros de la Red
Neuronal

7: Presentar valores
10: Validar valores ingresados
——

11: Almacenar cambios

|
2: Presentar parametros : realizados
> AR —

1 lUOpciones 7IUParametros : ManejadorActualizacionParam

12: Modificar valores
act\Eales

1: Modifigcar
parametros de la
red neuronal

4: valores parametros
— /
<<
5: [valores]
: ManejadorParam . Parametro

: Operador

3:| Obtener valores
parametros

Figura 14.9.Diagrama de Colaboracion - Analisis: CasosteActualizar
Parametros de la Red Neuronéflujo Basico)



14.6 Diagramas de Colaboracion — Andlisis: Casaide Comprobar Perfil para acceso

4: Presentar tareas de administracion
—

/N

. | |
1: Realizar tareas de \ |

D administracion 2: Comprobar perfil usuario
— | —
\ <
3: [resultado]

: Administrador - lUOpcionesAdmin : ManejadorAutenticacion

Figura 14.10.Diagrama de Colaboracion - Andlisis: CasosteGomprobar
Perfil para acces@Flujo Basico — Caso de uso iniciado por el Adntraigor)

1: Realizar tareas de

) administracion 2: Comprobar perfil usuario
~ W —>
=
4: [acceso denegado] . . 3: [resultado]
: Operador : lUOpcionesAdmin : ManejadorAutenticacion

Figura 14.11.Diagrama de Colaboracion - Andlisis: CasosteGomprobar
Perfil para accesqExtension — El usuario no cuenta con el perfilcadel o)



14.7 Diagrama de Colaboracion — Andlisis: Casaude Guardar Imagen Inicial

5: Validar nombre, formato y ubicacién
—>

/N

[
\

3: Nombre, formato y ubicacién para la copia ( ‘w
N 4: Guardar copia \ ;

;% : |
|

: Operador . IDatosNuevimg
1: Guardar cit)ia de la imagen
6: [nombre, %rmato, ubicacion]
2: Presentar|ventana para
solicitar informacion
—
r‘// \‘\
\j \ 7: Almacenar copia de imagen
‘FENIXVR_GUI >
OPER
\ : ManejadorCopialmg

N

Se refiere a cualquier clase interfaz que permita al
usuario solicitar almacenar una copia de la imagen
obtenida ya sea desde una unidad de
almacenamiento o a travésde una camara digital.
Ver Caso de uso : Registrar Usuario o Verificar
Identidad.

Figura 14.12.Diagrama de Colaboracion - Andlisis: CasosteGuardar
Imagen Inicial (Flujo Basico)



14.8 Diagrama de Colaboracion — Andlisis: Casaude Guardar Imagen Rostro
Localizado

5: Validar nombre,
formato y ubicacion

3: Nombre, formato y ubicacién para la copia \ |
4: Guardar copia ‘
—>

1: Guardar copia de la imagen
: Operador \ ¢ IDatosNuevimg

2: Presentar ventana para

sohcnaﬁr infgrmacion /& [nombre, formato, ubicacion]

/N L

8: [copia imagen rostro localizado] ‘ \

—> :FENIXVR_GUI
< OPER | 9:Almacenar copia de imagen
7: Capturar imagen ‘ T
: CapturadorRostroLocalizado rostro localizado T

|
‘ : ManejadorCopialmg
|

Se refiere a cualquier clase interfaz que permita al
usuario solicitar almacenar una copia de la imagen
que muestra el &rea del rostro localizada. Ver Caso
de uso : Registrar Usuario o Verificar Identidad.

Figura 14.13.Diagrama de Colaboracion - Andlisis: CasosteGuardar
Imagen Rostro LocalizadqFlujo Béasico)



14.9 Diagrama de Colaboracion — Andlisis: Casaude Actualizar Claves de Usuario

@\ 2: Presentar usuarios 6: Presentar usuarios registrados

8: Presentar formulario nueva clave
: lUOpcionesAdmin A

O

1: Actualizar/(fl7 usuario

7: Seleccionar usuario T~
: |

9: Nueva clave

10:ﬁalizar clave

11: Validar formato clave

ﬁ
“f

|

@

: lUClaveUsuario

: Administrado : lUUsuariosReg

5: [usuarios‘registrados]

3:|Optener usuarios
\Lregistrados

O

: ManejadorListaUsuarios

12: Actualiz%/r clave usuario

13: nueva clave usuario
@

: ManejadorActualizacionClaveUsuario . Usuario

4: No nj/re y apellido

O

Figura 14.14.Diagrama de Colaboracion - Analisis: Caso steActualizar
Claves de UsuariqFlujo Basico)



14.10 Diagrama de Colaboracion — Andlisis: Casaude Generar Reporte Usuarios
Registrados

1: Reporte usuarios registrados

A
|

: Administrador : lUOpcionesAdmin

2: Geierar reporte

6. Presentar reporte
% Q
/\\ 3: datos u%arlos/
[ \ -
‘\ “ / : Usuario

/
< _ 4: imagen
5: [informacion reporte] \\1\_3
: lIUReporteUsuarios : ManejadorReporte \\\\ ;

: Imagen

Figura 14.15.Diagrama de Colaboracion - Andlisis: CasosteGenerar
Reporte Usuarios Registradoé~lujo Basico)



Anexo 15

IDENTIFICACION DE CLASES DE DISENO
SOLUCION COMPUTACIONAL

15.1 Identificacién de Clases de Disefio — Interfaz

A continuacion, en las Tablas 15.1 hasta 15.7, se detalla los atributos y

operaciones de las clases de disefo de tipo interfaz.

CLASE limagenExistente
Refinamiento clase de analisis limagenExistente
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Imagen obtenida desde una ubicacion
+img_orig_img Matriz |especificada. Imagen que contiene un

rostro humano.

Ubicacion y nombre de la imagen

- ruta_img_txt String .
seleccionada.
-f Integer | Nimero de filas de la imagen.
-C Integer | Nimero de columnas de la imagen.
METODOS
Nombre Descripcion

+ selec_img_fnc
(obj : Object) : Object

Permite seleccionar la imagen con la que se
desea trabajar para esto emplea el cuadro
de didlogo estandar para recuperar archivos
desplegado mediante uigetfile. Obtiene la
ubicacion y el nombre (ruta) de esa imagen.

- obt_img_selec_fnc

String) : Object

(obj : Object, ruta_img_txt :

Obtiene una imagen empleando la ruta que
recibe como parametro de entrada.

Tabla 15.1.Descripcion de la clase de disdiimagenExistente



CLASE ICaptura
Refinamiento clase de andlisis ICaptura
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Imagen obtenida a través de una
+img_orig_img Matriz [camara digital. Imagen original que
contiene un rostro humano.
-fi Integer | Nimero de filas de la imagen.
-C Integer | Nimero de columnas de la imagen.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ conect_disp_fnc
(disp_id_i Integer)
vid_Object

Establece una conexion con un dispositivo
de captura y retorna un objeto de enlace de
video asociado con dicho dispositivo.

"|Recibe como parametro de entrada el

identificador correspondiente al dispositivo
de captura (disp_id 1i).

+ adq_img_fnc
(obj : Object, vid : Object) :
Object

Adquiere una imagen a través del
dispositivo con el que se ha establecido una
conexién y luego finaliza dicha conexion.

Tabla 15.2.Descripcion de la clase de disdf@aptura

+ autent_admin_fnc() :
Boolean

CLASE : FENIXVR_ADM
Refinamiento clase de analisis lUOpcionesAdmin
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
METODOS
Nombre Descripcion
Solicita a wuna instancia de la clase

AutenticacionAdmin la autenticacion del
usuario que desea acceder a las tareas de
administracion.

+ btn_act_clav_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de actualizar la clave de un usuario
registrado, se crea una instancia de la clase
usuarios_registrados_GUI.




+ btn_gen_rep_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de generar un reporte de usuarios
registrados, se crea una instancia de la
clase reporte GUI.

+ btn_salir_Callback() : void

Destruye el objeto.

Tabla 15.3.Descripcion de la clase de disdgfieNIXVR_ADM

CLASE : IDatosNuevimg
Refinamiento clase de andlisis IDatosNuevimg
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion

- archivo_txt String

Nombre de la copia que se va a crear
para una imagen.

- ruta_txt String

Ubicacién donde se desea almacenar la
copia que se va a crear

- idx_i Integer | seleccionado para la copia que se va a

indice que permite identificar el formato

crear de la imagen.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ selec_ruta_img_fnc
(obj : Object) : Object

Permite especificar el nombre, ubicacién y
formato de la copia que se va a crear para
una imagen. Emplea el cuadro de didlogo
estandar invocado con uiputfile.

Tabla 15.4.Descripcion de la clase de disdibatosNuevimg

CLASE usuarios_registrados_GUI
Refinamiento clase de andlisis lUUsuariosReg
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion

- Ist_nomb_ape_usus list

List box para los nombres y apellidos de
los usuarios registrados.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ most_lista_usu_fnc
(dat_usus_curs : cursor) : void

Carga el list box con los nombres vy

apellidos de los usuarios registrados.




+
Ist_ nomb_ape_usus_Callba
ck() : Integer

Maneja el evento relacionado a la seleccién
de un usuario en el list box, retorna el indice
correspondiente al elemento seleccionado
de la lista.

+ btn_salir_Callback() : void

Destruye el objeto.

Tabla 15.5.Descripcion de la clase de disafguarios_registrados_GUI

CLASE : nueva_clave _usu_GUI
Refinamiento clase de analisis IlUClaveUsuario
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
- txt_nuev_clav String | Cuadro de texto para la nueva clave.

- txt_confirmar_clav

String

Cuadro de texto para la confirmacion de
la nueva clave.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ btn_acept_Callback() :
void

Maneja el evento relacionado a la solicitud
de actualizar la clave del usuario. Solicita a
una instancia de la clase
ManejadorActualizacionClaveUsuario la
actualizacion de la clave.

+ btn_cancel_Callback() :
void

Destruye el objeto.

- valid_nuev_clav_usu_fnc
(nuev_clav_i : Integer,
confirm_nuev_clav_i :
Integer) : Integer

Valida el formato de la clave ingresada.

Tabla 15.6.Descripcion de la clase de disafiteva_clave _usu_GUI

CLASE reporte_GUI
Refinamiento clase de andlisis lUReporteUsuarios
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
- txt_nomb String | Nombres de los usuarios registrados.
- txt_apel String | Apellidos de los usuarios registrados.
- txt_clav String | Claves de los usuarios registrados.




. ._ |lImagen del rostro de cada usuario
- ax_img_usu Matriz .
registrado.
METODOS
Nombre Descripcion
+ btn_salir_Callback() Destruye el objeto.

Tabla 15.7.Descripcion de la clase de diseigporte GUI

15.2 Identificacién de Clases de Disefio — Control

A continuacion, en las Tablas 15.8 hasta 15.23, se detallan los atributos y
operaciones de las clases de disefo de tipo control.

CLASE ManejadorErrorLocalizacion
Refinamiento clase de andlisis ManejadorErrorLocalizacion
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Valor para definir si se produjo o no un
- band_rostro_i Integer | error durante la localizacién de un rostro

en una imagen.
Mensaje que se presentard al usuario

- msj_err_ txt String |indicando la razén por la que no se
localizé un rostro en la imagen.
METODOS
Nombre Descripcion

Gestiona el valor de error retornado por el
subsistema Localizar rostro. Retorna una
instancia que contiene el mensaje de error
asociado a dicho valor.

+ gest_msg_fnc
(obj : Object, band_err_i :
Integer) : Object

Tabla 15.8.Descripcion de la clase de disdflanejadorErrorLocalizacion



CLASE :

BuscadorUsuario

Refinamiento clase de andlisis BuscadorUsuario

ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
- clav_busq_txt String | Clave de usuario.
METODOS
Nombre Descripcion
+ valid | ¢ Realiza la busqueda de un usuario
validar_ciave_Inc | previamente registrado con una clave
(obj Object, obj DB : if t | iad |
AccesoBD) : Integer especifica y retorna un valor asociado a
resultado de la busqueda.

Tabla 15.9.Descripcién de la clase de diséBoscadorUsuario

CLASE GeneradorimgsSintet
Refinamiento clase de andlisis GeneradorimgSintet
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion

Imagen que se crea a partir de la
imagen extraida automaticamente por el

-rl_img Matriz |subsistema Localizar rostro, es una
imagen sintética generada empleando
dicha imagen.

- r2_img Matriz | Similar a rl _img.

- r3_img Matriz | Similar a rl_img.

- r4_img Matriz | Similar a rl_img.

- r5_img Matriz | Similar a rl _img.

- r6_img Matriz | Similar a rl_img.
METODOS

Nombre Descripcion

+ calc_img_sint_fnc
(obj : Object, img_gris_img :

mx, Csi_i Integer, fsi_i
Integer, ancho_i : Integer,
alto_i Integer, fil_img_i
Integer, col_img_i : Integer) :
Object

.| Crea seis imagenes sintéticas utilizando las

coordenadas y la imagen proporcionadas

| como parametros de entrada.

Tabla 15.10.Descripcion de la clase de diseBeneradorimgSintet




CLASE :

Preproceso

Refinamiento clase de analisis ManejadorLocalizacionRostro

ATRIBUTOS

Nombre

Tipo

Descripcion

METODOS

Nombre

Descripcion

+ elim_ruido_fnc
(img_inic_img : mx) : mx

Elimina posible ruido en la imagen original
mediante la aplicacion del filtro de paso
bajo de Wiener.

+ comp_ilum_fnc
(img_rest_img : mx) : mx

Compensa la iluminacién de la imagen o
mejora su contraste.

Tabla 15.11.Descripcion de la clase de disdPieproceso

CLASE :

SegmentacionColor

Refinamiento clase de analisis ManejadorLocalizacionRostro

ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
- normR_mx Matriz | Proporcion de rojo en la imagen.
- normG_mx Matriz | Proporcién de verde en la imagen.
Mascara del area del Rostro. Matriz
- img_mascara_mx Matriz |Binaria en la que el valor uno indica
posibles areas de piel.
Valor que permite establecer si en la
- rostros_i Integer |imagen existen o no areas del color de
la piel humana.
METODOS
Nombre Descripcion
+ conv_rgb2nrgb_fnc Convierte los valores RGB de los pixeles
(obj : Object, de la imagen que recibe como parametro de
img_norm_img : mx) : entrada, al espacio rg- normalizado.
Object

+ seg_img_fnc
(obj : Object, img_gris_img :
mx) : Object

Realiza el proceso de segmentacion de una
imagen basandose en rangos de valores
para el color de la piel.

Tabla 15.12.Descripcion de la clase de diseBegmentacionColor




CLASE :

Hough

Refinamiento clase de analisis ManejadorLocalizacionRostro

ATRIBUTOS

Nombre Tipo Descripcion

Vector que contiene el puntaje que
cada elipse acumulé en el proceso de

- voto_ord_vc Vector |votacibn empleado por la transformada

de Hough. S6lo se consideran las
elipses con mayor votacion.

Vector que contiene la posicion en el

- pOSX_vc Vector |eje x (fila) en la que esta ubicado el

centro de cada elipse.

Vector que contiene la posicion en el

- posy_vc Vector |eje 'y (columna) en la que esta

ubicado el centro de cada elipse.

Vector que contiene el valor del semi-

(obj : Object, img_piel_mx :
mx, img_msc_mx : mx) :
Object

- sejMay_vc Vector | . .

eje mayor de cada elipse.
. Vector que contiene el valor del semi-

- sejMen_vc Vector | . .
eje menor de cada elipse.
METODOS

Nombre Descripcion
+ hough_fnc Detecta mediante la transformada de

Hough todas las posibles elipses que
existen en la imagen que recibe como
parametro de entrada.

+ fus_elip_fnc

(obj : Object, fil_i : Integer,
col_i: Integer, FIL i :
Integer, COL _i : Integer) :
Object

Fusiona las elipses de tamafo similar y
centros adyacentes detectadas previamente
mediante la transformada de Hough.

Tabla 15.13.Descripcion de la clase de disdfiough

CLASE DeteccionOjos
Refinamiento clase de andlisis ManejadorLocalizacionRostro
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
: : ._ |Imagen etiquetada que contiene sélo los
- 0jos_etig_mx Matriz . . .
candidatos a areas de los 0jos.
. Numero de parejas posibles a ser
- num_parj_i Integer

areas de los ojos.




- obj1_vc

Vector

Contiene uno de los elementos
forman las parejas de posibles ojos.

que

- obj2_vc

Vector

Contiene uno de los elementos
forman las parejas de posibles ojos.

que

- ang_mx

Matriz

Contiene los angulos formados por cada
pareja de posibles ojos en relacién a la
horizontal.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ detect_ojos_fnc

(obj : Object, candidato_img
: mX, mascara_mx : mx,
YCbCr_img : mx) : Object

Realiza la deteccién de posibles candidatos
a o0jos en la imagen proporcionada como
parametro de entrada y establece la
ubicacion de éstos.

- loc_areas_ojos_fnc
(img_rostro_img : mx) : mx

Localiza los posibles candidatos a areas
de los ojos mediante la umbralizacién de
la imagen de entrada en los espacios de
color HSV y rg-normalizado.

- elb_mapa_ojos_fnc
(YCbCr_img : mx,
mascara_mx : mx) : mx

Elabora un mapa de candidatos a areas
de los ojos basandose en el espacio de
color YCDbCr.

- anl_geom_sfnc

(obj : Object, relac_i : Integer,
num_objs_i: Integer, col i :
Integer) : Object

Analiza la disposicion geométrica de los
candidatos a areas de los ojos y elimina a
aquellos candidatos que no cumplen ciertas
caracteristicas.

Tabla 15.14.Descripcion de la clase de disdbeteccionOjos

(obj : Object, YCbCr_img :
mx, mascara_mx : mx) :
Object ct

CLASE : DeteccionBoca
Refinamiento clase de andlisis ManejadorLocalizacionRostro
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion

- boca,_etiq_mx Matriz Imagen ethue,tada gue contiene solo los
candidatos a area de la boca.

- num_objs_i Integer | Nimero de candidatos.
METODOS

Nombre Descripcion
+ detect_boca_fnc Realiza la deteccion de los posibles

candidatos a area de la boca empleando
una imagen en el espacio YCbCr que es
proporcionada como parametro de entrada.

Tabla 15.15.Descripcion de la clase de disdbeteccionBoca




CLASE :

CaracteristicasFaciales

Refinamiento clase de andlisis ManejadorLocalizacionRostro

ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. Estructura que contiene los vértices y la
- candidato_st struct . .
— puntuacion de los candidatos a rostro.
: Numero de candidatos a rostro que
- num_can_i Integer . .
cumplen las condiciones establecidas.
METODOS
Nombre Descripcion

+ anl_caract_fnc

st, prop_ojo2_st : st,
prop_boca_st: st,

Object

(obj : Object, prop_ojol_st:

area_mascara_i: Integer) :

Busca los trios formados por una pareja de
candidatos a ojos Yy un candidato a boca
gue cumplan ciertas condiciones para ser
considerados como candidatos a rostros.

- eval_ang_fnc
(triangulo_mx : mx) : vc

Calcula los angulos formados por las
intersecciones de los segmentos trazados
a través de los puntos que recibe como
parametro de entrada.

- eval_area fnc
(triangulo_mx : mx) :
Double

Calcula el area del triangulo formado por los
puntos que recibe como pardmetro de
entrada.

- eval_cand_fnc
(triangulo_mx : mx,
area_mascara_i : Integer,
area_1 db: Double,
area_2 db: Double) :
Double

Evalla a los candidatos a rostros y les
asigna una puntacion basandose en ciertos
aspectos que permiten establecer los
mejores candidatos a ser el area del rostro.

Tabla 15.16.Descripcion de la clase de diseBaracteristicasFaciales

CLASE : ExtraccionNormalizacion
Refinamiento clase de andlisis ManejadorLocalizacionRostro
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
. o . |Imagen original normalizada en escala
- img_gris_img : mx Matriz )
de grises y rotada.
- angulo_rot_db Double Angulo'que se dgbg rotar la imagen para
normalizar la posicion de los ojos.




+ recortar_rostro_fnc

(obj : Object, ojos_etig_img
: mx, boca_etig_img : mx,
prop_ojos_st : st,
prop_boca_st : st) : Object

Primera fila en la que esta ubicada el
- X_min_i Integer | area del rostro en relacién con la imagen
original.
Primera columna en la que esta ubicada
-Y_min_i Integer | el area del rostro en relacién con la
imagen original.
. ._ |lImagen que contiene solo el rostro
- rostro_img Matriz .
localizado.
Coordenadas del centroide del area del
- cenl_db Double | ~. . .
- 0jo (centroide aproximado)
Coordenadas del centroide del area del
- cen2_db Double | ~. . .
- 0jo (centroide aproximado)
Coordenadas del centroide del area de
- cen3_db Double . X
- la boca (centroide aproximado)
Columna  superior izquierda  del
- CSi_ Integer [recuadro que contiene al rostro
localizado.
- Fila superior izquierda del recuadro
- fsi_i Integer . .
— gue contiene al rostro localizado.
. Ancho del recuadro que contiene al
- ancho_i Integer .
- rostro localizado.
. Alto del recuadro que contiene al rostro
- alto_i Integer .
- localizado.
METODOS
Nombre Descripcion
Calcula las coordenadas de los centros

aproximados para las areas de los ojos y
boca previamente detectadas luego de rotar
la imagen original de acuerdo al angulo
obtenido. Finalmente recorta el area del
rostro basandose en distancias
antropomeétricas del mismo.

+ imadjust
(rostro_img : mx) : mx

Realiza un estiramiento del histograma de
una imagen.

+ anl_eigen_fnc
(rostro_img : mx,
EigenFaces_mx : mx,
RostroProm_vc : vc,
obj_ImgRec:
ImagenReconstruida) :
Double

Confirma si la imagen obtenida luego del
proceso de localizacion es un rostro o no,
para esto calcula la distancia euclidiana
entre el rostro localizado y su proyeccion en
el espacio de rostros.

Tabla 15.17.Descripcion de la clase de disdixtraccionNormalizacion




CLASE AutenticacionAdmin
Refinamiento clase de andlisis ManejadorAutenticacion
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
METODOS
Nombre Descripcion

+ IsAdmin() : Boolean

Determina si el usuario actual tiene perfil de
administrador del equipo o dominio (de
acuerdo a la autenticacion Windows).

El valor que retorna indica si el usuario es o
no administrador:

1 (verdadero) = Si es administrador

0 (falso) = Caso contrario.

Tabla 15.18.Descripcion de la clase de disefiotenticacionAdmin

CLASE : ManejadorCopialmg
Refinamiento clase de andlisis ManejadorCopialmg
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
METODOS
Nombre Descripcion

+ guard_copia_img_fnc
(rutaG_img_txt : String,
img_origen_img : mx,
formato_txt : String) : void

Crea un nuevo archivo gréfico a partir de la
imagen enviada como parametro de
entrada, empleando la ruta y el formato
proporcionados también como parametros
de entrada.

Tabla 15.19.Descripcion de la clase de disdflanejadorCopialmg




CLASE : CapturadorRostroLocalizado
Refinamiento clase de andlisis CapturadorRostroLocalizado

ATRIBUTOS

Nombre Tipo Descripcion
._|Imagen en la que se muestra el rostro

- captura_frm Matriz g

localizado.

METODOS
Nombre Descripcion

+ capt_rostro_loc_fnc

: Object

(obj : Object, handles : hdl)

Captura desde la GUI la imagen que muestra
el rostro localizado.

Tabla 15.20.Descripcion de la clase de diseB@apturadorRostroLocalizado

CLASE ManejadorListaUsuarios
Refinamiento clase de analisis ManejadorListaUsuarios
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
- nuUM_usus_i Integer | Nimero de usuarios registrados.

- dat_usus_curs

Cursor que contiene los nombres vy
cursor |apellidos de todos los usuarios
registrados.

METODOS

Nombre

Descripcion

+ listar_usus_reg_fnc
(obj : Object, obj BD :
AccesoBD) : Object

Obtiene el nombre y apellido de cada
usuario registrado.

Tabla 15.21.Descripcion de la clase de disdflanejadorListaUsuarios

CLASE ManejadorActualizacionClaveUsuario
Refinamiento clase de andlisis ManejadorActualizacionClaveUsuario
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
L indice que identifica al usuario
- idx_i Integer . .
seleccionado en el list box.

- nomb_txt String | Nombre del usuario seleccionado.




- apel_txt String | Apellido del usuario seleccionado.
, Clave anterior del usuario seleccionado
- ant_clav_txt String .
(clave que se desea actualizar).

METODOS

Nombre

Descripcion

+ act_clav_usu_reg_fnc
(obj : Object, nuev_clav_txt
: String, obj_BD :
AccesoBD) : Integer

Determina la clave del usuario seleccionado
y solicita su actualizacion.

Tabla 15.22.Descripcion de la clase de disdflanejadorListaUsuarios

ImagenReconstruida) :
Object

CLASE ManejadorReporte
Refinamiento clase de andlisis ManejadorReporte
ATRIBUTOS
Nombre Tipo Descripcion
Cursor que contiene los datos de todos
- dat_usus_curs cursor |los usuarios registrados (nombre,
apellido, género y clave).
: Cursor que contiene una imagen del
- img_usus_curs cursor . .
rostro por cada usuario registrado.
METODOS
Nombre Descripcion
+ gen_rep_usus_fnc
(obj : Object, obj_BD : G | t d | .
AccesoBD, obj_ImgRec : enera el reporte de los usuarios

registrados.

Tabla 15.23.Descripcion de la clase de diséflanejadorReporte




Anexo 16

REALIZACION DE CASOS DE USO - DISENO

16.1 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de Umer@r Imagen (*)

o0 Extension — No se ha detectado un dispositivo
‘/’\
/ \ N\

_ Operador verif_ident GUI

video_Callback () ManejadorDetDisp
detect_disp_fnc(Object)

[gse ha detectado ninguna camara compatible]

msgbox|(IConfirmar nueva deteccién digpositivo’)

[Canfirmar realizar nueva detec;i() ]
video_Callback()

P

Figura 16.1.Diagrama de Secuencia - Diseffdaso de us@btener Imagen
— Realizacion: Dispositivo de Captul&xtension — No se ha detectado un
dispositivo)

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador selecciona dentro de
verif_ident_GUI la opcion correspondiente al escenario que se describe
(Obtener Imagen - Video), esto genera un evento que es manejado por

video_Callback() que emplea la operacion detect_disp_fnc() proporcionada



por ManejadorDetDisp para detectar si existe un dispositivo de captura que
se encuentre accesible a través de una interfaz genérica de Windows para
dispositivos de video (dispositivos que utilicen controladores WDM o VFW).
Si no se ha detectado un dispositivo que cumpla estas condiciones se
solicita al Operador confirmar si desea ejecutar una nueva deteccion.

Si el Operador desea que se ejecute una nueva deteccion, verif_ident_GUI
genera automaticamente una llamada a video_Callback() y el proceso se
repite tal como se describe en el parrafo anterior.

(*) Aunque este caso de uso no puede ser considerado concreto en el ambito de la
solucion computacional se realiza el diagrama de secuencia y la descripcion del flujo de
sucesos para un escenario alternativo (no se ha detectado un dispositivo), debido a que
dicho escenario es resultado de un flujo alternativo de este caso de uso y no de otros

casos de uso que lo emplean. Se toma como contexto el caso de uso Verificar Identidad.

16.2 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de osalizar Rostro (*)
o Flujo Basico

Véase Figura 16.2.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador solicita a un objeto de la clase
verif_ident_GUI localizar un rostro en la imagen obtenida (desde un
dispositivo de almacenamiento o capturada), para esto el Operador
presiona el botén Analizar que genera un evento que es atendido por
verif_ident_GUI a través de btn_analizar_Callback() que se encarga de
solicitar los servicios del subsistema Localizar Rostro a través de la interfaz

ManejadorLocalizacionRostro (detect_rostro_fnc()).

A su vez esta interfaz comunica a un objeto de la clase LocalizacionRostro
la solicitud enviada desde el exterior, invocando la operacion
detect_rostro_fnc() de LocalizacionRostro. Esta operacion a su vez utiliza la

operacion elim_ruido_fnc() que elimina en lo posible cualquier ruido



presente en la imagen y la operaciéon comp_ilum_fnc() que mejora o corrige
la iluminacion de la imagen, estas dos operaciones son proporcionadas por
Preproceso. Una vez que la imagen ha sido preprocesada
detect_rostro_fnc() invoca la operacion conv_rgh2nrgb_fnc() para obtener
los planos de la imagen en el espacio de color rg-normalizado y luego
utiliza la operacion seg_img_fnc() para localizar posibles areas del color de
la piel basandose en los planos del espacio rg-normalizado, ambas
operaciones pertenecen a SegmentacionColor. La imagen segmentada es
convertida por detect_rostro_fnc() en una imagen en escala de grises de
menor tamafo para reducir el costo computacional que involucra la
aplicacién de la transformada de Hough en una imagen, esta transformada
es ejecutada por la operacion hough_fnc() ofrecida por Hough. Luego de
esto se emplea la operacion fus_elip_fnc () que es proporcionada también
por Hough para eliminar posibles elipses que no cuentan con la votacion
suficiente para ser consideradas como potenciales candidatas a areas del

rostro.

Para cada elemento de Hough se emplea la operacién detect_ojos_fnc()
proporcionada por DeteccionOjos. Esta operacién por su parte utiliza las
operaciones loc_areas_ojos_fnc() que localiza posibles candidatos a ojos
empleando los espacios de color HSV y rg-normalizado, la operacion
elb_mapa_ojos_fnc() que se basa en el espacio de color YCbCr para
localizar candidatos a ojos, y la operacién anl_geom_sfnc() que analiza la
disposicion geométrica de los candidatos a areas de los 0jos que resultan
de las dos operaciones anteriores y elimina a aquellos que no cumplen
ciertas caracteristicas. Finalizado esto, se invoca la operacion
detect_boca_fnc() ofrecida por DeteccionBoca, con el objetivo de obtener
los posibles candidatos a area de la boca empleando el espacio de color
YCbCr.

Luego de esto LocalizacionRostro obtiene de DeteccionOjos y de
DeteccionBoca el numero de candidatos encontrados y las imagenes
etiquetadas que contienen a dichos candidatos, e invoca la operacién



anl_caract_fnc() ofrecida por CaracteristicasFaciales, que busca los trios
formados por una pareja de candidatos a ojos y un candidato a boca que
cumplan ciertas condiciones para ser considerados como candidatos a
rostros. Para esto anl_caract_fnc() utiliza las operaciones eval_ang_fnc() y
eval_area_fnc() de CaracteristicasFaciales que permiten determinar si los
trios formados constituyen triangulos semejantes al creado por el area de
los ojos y la boca en un rostro humano, luego emplea la operacion
eval_cand_fnc() proporcionada también por CaracteristicasFaciales y que
permite evaluar los candidatos a rostros asignandole a cada uno de éstos
una puntuacién basada en ciertos aspectos que determinan los mejores

candidatos para ser el area del rostro.

LocalizaciébnRostro obtiene de CaracteristicasFaciales la estructura que
contiene los vértices y la puntuacién de los candidatos a rostro, toma la
informacion del candidato con mayor puntuacion e invoca la operacion
recortar_rostro_fnc() de ExtraccionNormalizacion para que calcule las
coordenadas aproximadas de las areas de los 0jos y boca luego de rotar la
imagen, recorte el area del rostro basandose en distancias antropoméetricas
y realice el estiramiento del histograma de esta nueva imagen (area del

rostro) utilizando para esto la operacion imadjust().

Esta nueva imagen es proporcionada como parametro de entrada a la
operacion anl_eigen_fnc() ofrecida por ExtraccionNormalizacion, la cual
calcula la distancia euclidiana entre el rostro localizado (nueva imagen) y
su proyeccién en el espacio de rostros y retorna esta distancia. Si la
distancia es menor a un valor umbral, LocalizacionRostro utiliza la
operacion mst_rostro_fnc() para mostrar el area del rostro en la imagen
inicial y luego desplegarla en la ventana cuyo manejador ha sido enviado

como pardmetro de entrada a detect_rostro_fnc().

(*) Aunque este caso de uso no puede ser considerado concreto en el ambito de la
solucion computacional se realiza el diagrama de secuencia y la descripcién del flujo de
sucesos del escenario béasico tomando como contexto el caso de uso Verificar Identidad

con el objetivo de entender el funcionamiento del subsistema que lo realiza.
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Diseffdaso de ushocalizar Rostro(Flujo basico)



16.3 Diagramas de Secuencia — Disefio: Caso de€osaprobar Perfil para acceso

o0 Flujo Basico — Caso de uso iniciado por el Admiaidor

/‘\
/\ N

. Administrador

FENIXVR_ADM AutenticacionAdmin

FENIXVR_ADM()
IsAdmin() |
- m_
guidata(hObject, handles)
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T

Figura 16.3.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso d€osaorobar Perfil
para accesdFlujo Basico — Caso de uso iniciado por el Adnimaigor)

Descripcidn del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Administrador, al solicitar realizar tareas
de administracion, activa el objeto de la clase FENIXVR_ADM, que antes
de desplegar la interfaz con las opciones de administracion solicita a un
objeto de la clase AutenticacionAdmin a través de la operacion IsAdmin()
determinar si el usuario en cuya sesion se estd ejecutando la solucién
computacional tiene perfil de administrador del equipo o dominio, de

acuerdo a la autenticacion Windows.

Como el escenario que se describe es exitoso, el Administrador tiene el
perfil requerido, por lo tanto FENIXVR_ADM presenta la ventana con las

tareas de administracion disponibles.



o Extension — El usuario no cuenta con el perfil agmsn

O
. Operador : FENIXVR_ADM
FENIXVR_ADM() AutenticacionAdmin
= : IsAdmin()
0
- [0]
- [acceso denegado]
closereq()
=

. |
X

Figura 16.4.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso d€oswrobar Perfil
para acces@Extension — El usuario no cuenta con el perfilcaelo)

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Operador, al solicitar realizar tareas de
administracion, activa el objeto de la clase FENIXVR_ADM, que antes de
desplegar la interfaz con las opciones de administracion solicita a un objeto
de la clase AutenticacionAdmin a través de la operacion IsAdmin()
determinar si el usuario en cuya sesion se esta ejecutando la solucién
computacional tiene perfil de administrador del equipo o dominio, de

acuerdo a la autenticaciéon Windows.

Como el escenario que se describe es una extension (flujo alternativo), el
Operador no tiene el perfil requerido, por lo tanto FENIXVR_ADM presenta
un mensaje al Operador informandole que no puede acceder a las
operaciones de administracion y cierra la ventana que contiene estas
opciones antes que se haga visible, utilizando la operacién closereq() que

es proporcionada por la herramienta de desarrollo.



16.4 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de wsodar Imagen Inicial

o Flujo Basico
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Figura 16.5.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso dé&usodar Imagen
Inicial (Flujo Béasico)

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

(*) El escenario que se describe a continuacion corresponde a la solicitud de
guardar la imagen que se emplea para registrar un nuevo usuario, el flujo de
eventos es el mismo para el caso que se desee almacenar una imagen empleada

para verificar una identidad.

La secuencia se inicia cuando el Operador selecciona dentro de
registrar_usuario_GUI la opcion correspondiente al escenario que se
describe (Guardar Imagen Original), esto genera un evento que es
manejado por guard_img_orig_Callback() que se encarga de solicitar un
objeto de la clase IdatosNuevimg e invocar la operacion
selec_ruta_img_fnc() de este objeto, con el fin de desplegar un cuadro de
dialogo estandar que permita al Operador especificar el nombre, ubicacion

y formato de la copia que se va a crear para la imagen.



El Operador ingresa el nombre, ubicacién y formato para la copia de la
imagen y presiona el botén Guardar del cuadro de diadlogo desplegado, esto
invoca a la operacibn guard copia_img_fnc() ofrecida  por
ManejadorCopialmg, que se encarga de crear un nuevo archivo grafico a

partir de la imagen original.

16.5 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de wsodar Imagen Rostro Localizado

o Flujo Basico

X
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Figura 16.6.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso dé&usodar Imagen

Rostro Localizado (Flujo Basico)

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

(*) El escenario que se describe a continuacion corresponde a la solicitud de
guardar la imagen que contiene el rostro detectado cuando se esta registrando a
un nuevo usuario, el flujo de eventos es el mismo para el caso que se desee

almacenar una imagen empleada para verificar una identidad.

La secuencia se inicia cuando el Operador selecciona dentro de

registrar_usuario_GUI la opcidn correspondiente al escenario que se



describe (Guardar Rostro Detectado), esto genera un evento que es
manejado por guard_rost_detect_Callback() que se encarga de solicitar un
objeto de la clase IdatosNuevimg e invocar la operacién
selec_ruta_img_fnc() de este objeto, con el fin de desplegar un cuadro de
didlogo estandar que permita al Operador especificar el nombre, ubicacion

y formato de la copia que se va a crear para la imagen.

El Operador ingresa el nombre, ubicacién y formato para la copia de la
imagen y presiona el boton Guardar del cuadro de didlogo desplegado,
esto invoca a la operacion capt rostro_loc_fnc() ofrecida por
CapturadorRostroLocalizado, con el fin de capturar desde la ventana de

registro la imagen que muestra el rostro localizado.

Luego de esto se utiliza la operacion guard_copia_img_fnc() proporcionada
por ManejadorCopialmg, que se encarga de crear un nuevo archivo grafico
a partir de la imagen que recibe como parametro, en este caso, la imagen

capturada.

16.6 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de gtwahzar Claves de Usuario

o Flujo Basico

Véase Figura 16.7.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Administrador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR_ADM actualizar la clave de un usuario al presionar el boton
Actualizar Clave. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR_ADM a través de btn_act_clav_Callback() que activa y despliega
la ventana de usuarios registrados (usuarios_registrados_GUI), para que
asi el Administrador pueda seleccionar el usuario cuya clave desea

actualizar.



Antes que la ventana usuarios_registrados_GUI sea visible, solicita un
objeto de la clase AccesoBD e invoca la operacion listar_usus_reg_fnc()
ofrecida por ManejadorListaUsuarios para obtener la lista de los usuarios
registrados. [Esta operacion a su vez utiliza la operacion
consultar_usuarios_sp() de AccesoBD que consulta en la tabla Usuario el

nombre y apellido de todos los usuarios registrados.

Finalmente usuarios_registrados_GUI obtiene de ManejadorListaUsuarios
el cursor que contiene los nombres y apellidos de los usuarios para

presentarlos en pantalla mediante la operaciéon most_lista_usu_fnc().

Una vez que usuarios_registrados GUI es visible, el Administrador
selecciona del list box el usuario cuya clave desea actualizar. Esto genera
un evento que es atendido por usuarios_registrados_GUI a través de
Ist nomb_ape_usus_Callback() que activa y despliega la ventana para

establecer la nueva clave del usuario (nueva_clave_usu_GUI).

Desplegada la ventana nueva_clave_usu_GUI, el Administrador ingresa la
nueva clave y la confirma, luego solicita realizar la actualizacion al
presionar el botdon Aceptar que genera un evento que es atendido por
nueva_clave _usu_GUI a través de btn_acept Callback(), que a su vez
utiliza las operaciones valid_nuev_clav_usu_fnc() de
nueva_clave_usu_GUI para validar el formato de la clave ingresada y la
operacion act _clav_usu_reg fnc() que es proporcionada por
ManejadorActualizacionClaveUsuario para actualizar la clave del usuario.
Esta operacion a su vez utiliza a actualizar_clav_sp() que es proporcionada
por AccesoBD para que acceda a la tabla Usuario y modifique el campo

clave que corresponda al usuario seleccionado.
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usuarios_registrados_GUI
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Figura 16.7.Diagrama de Secuencia -
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Disefio: Caso déasa@lizar Claves de Usuari@Flujo Basico)



16.7 Diagrama de Secuencia — Disefio: Caso de usoefar Reporte Usuarios
Registrados

o Flujo Basico

Véase Figura 16.8.

Descripcion del flujo de sucesos-disefo:

La secuencia se inicia cuando el Administrador solicita a un objeto de la
clase FENIXVR_ADM presentar el reporte de usuarios registrados al
presionar el botén Ver Reporte. Esto genera un evento que es atendido por
FENIXVR_ADM a través de btn_gen_rep_Callback() que solicita un objeto
de la clase AccesoBD y un objeto de la clase ImagenReconstruida, e
invoca la operacion gen_rep_usus_fnc() que es proporcionada por
ManejadorReporte para obtener los datos necesarios para generar el

reporte solicitado.

Esta operacion a su vez utiliza la operacion reporte_sp() de AccesoBD, que
obtiene el nombre, apellido, clave, género y una imagen por cada usuario
registrado, también emplea la operacion reconst img _fnc() de
ImagenReconstruida para transformar los objetos BLOB almacenados, que
corresponden a las imagenes de los usuarios, en estructuras
bidimensionales. Finalmente despliega la ventana de reporte que contiene

los datos de los usuarios registrados (reporte_GUI).
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Figura 16.8.Diagrama de Secuencia - Disefio: Caso dé&eserar Reporte Usuarios RegistraddBlujo Basico)




Anexo 1/

DESCRIPCION DE LAS CARACTERISTICAS
GENERALES DE LAS GUIS

A continuacion se realiza una breve descripcion de las caracteristicas de cada
interfaz grafica (GUI) que forma parte de la solucion computacional. Las pantallas

se muestran en el manual de usuario.

0 Presentacion

Nombre: splash_GUI

Descripcion: | Es la ventana de presentacion de FENIXVR.

Tabla 17.1.Descripcion de la pantalla de presentacion

o0 Menu Principal — Operador

Nombre: FENIXVR

Menu principal con las opciones disponibles para cualquier

Descripcion: : . .
usuario de la solucién computacional.
BOTONES
Nombre Activo Con clic
Registrar . btn_reg_usu_Callback() activa y despliega
Usuario Siempre la ventana de registro de usuarios.

btn_ent_red_Callback() verifica que existan

Entrenar Red i . - . i
Siempre | ysuarios registrados e invoca la operacion

Neuronal ent red fnc().
- btn_verif_ident_Callback() activa y
Verificar . . e
. Siempre despliega la ventana de verificacion de
Identidad . )
identidad.

btn_preferencias_Callback() activa y

Preferencias Siempre : .
despliega la ventana de preferencias.

Descarga GUI / finaliza ejecucién de la

Salir Siempre iy .
solucion computacional.

Tabla 17.2.Descripcién del menu principal (opciones Operador)



0 Registrar Usuario

Nombre: registrar_usuario_GUI
... |En esta ventana el Operador ingresa los datos e imagenes
Descripcion: ! )
del nuevo usuario para registrarlo.
BOTONES
Nombre Activo Con clic

Luego que el Operador
_ ha obtenido una imagen
Analizar | (desde cualquier fuente) btn_analizar_Callback()
y ha sido desplegada en
pantalla.

Luego que se agrega la
primera imagen del rostro

Reglstr_ar del nuevo usuario al btn_reg_usu_Callback()
Usuario . "y
conjunto de imagenes
para el registro de éste.
Salir Siempre Descarga esta ventana vy

retorna al menu principal.

Tabla 17.3.Descripcion de la pantalla Registrar Usuario

o0 Entrenar Red Neuronal

Esta opcion no posee una interfaz grafica propia. Una vez que el Operador
ha seleccionado Entrenar Red Neuronal en el menu principal una ventana
emergente confirma si se desea iniciar el proceso de entrenamiento. Si el
Operador presiona el botéon Si en dicha ventana, automaticamente se

ejecutan las tareas inmersas en el entrenamiento de la red neuronal.

o Verificar ldentidad

Nombre: verif_ident_GUI

En esta ventana el Operador ingresa una imagen que
Descripcion: | contiene el rostro de un usuario y una clave, y solicita
verificar la identidad de dicho usuario.

BOTONES

Nombre Activo Con clic

Luego que el Operador

Analizar |2 Obtenido una imagen btn_analizar_Callback()




y ha sido desplegada.

Luego que el Operador

_Verlf_lcar conflrma gue desea usar btn_verif_Callback()
identidad |la imagen del rostro para
verificar la identidad.
Salir Siempre Descarga esta ventana y

retorna al menu principal.

Tabla 17.4.Descripcion de la pantalla Verificar Identidad

0 Informacién usuario autenticado

Nombre: most_img_usu_GUI
... |Muestra todos los datos e imagenes almacenadas del
Descripcion: : ) . . i
usuario cuya identidad ha sido verificada.
BOTONES
Nombre Activo Con clic
. : Descarga esta ventana y
Salir Slempre retorna a verif ident GUI

Tabla 17.5.Descripcion de la pantalla Informacién Usuario

0 Preferencias

Nombre: preferencias_GUI
En esta ventana se pueden modificar dos de los parametros
usados para la creacion y entrenamiento de una red
Descripcion: | neuronal, también se puede especificar la ubicacién de los
archivos que se requieren para el proceso de deteccion de
un rostro.
BOTONES
Nombre Activo Con clic
Despliega un cuadro de didlogo estandar
Buscar Siempre |Para buscar el directorio en que se
encuentran los archivos usados para la
deteccion de rostros.
: : btn_salir_Callback() y retorna al menu
Salir Siempre - = . O.y
principal.

Tabla 17.6.Descripcion de la pantalla Preferencias




0 Menu Principal — Administrador
Nombre: FENIXVR_ADM
D ... |Ventana principal que contiene las tareas de administracion
escripcion: | _ .
existentes.
BOTONES
Nombre Activo Con clic
. btn_act_clav_Callback() que activa vy
Actualizar Siempre : :
p despliega la ventana de usuarios
Clave :
registrados.
Ver Reporte Siempre btn_gen_rep_Callback()
. . Descarga GUI / finaliza ejecucién de la
Salir Siempre ., .
solucion computacional.

Tabla 17.7.Descripcion de la pantalla Menu de Administraciéon

0 Usuarios Registrados

Nombre: usuarios_registrados_GUI
En esta pantalla el Administrador selecciona de una lista

Descripcion: |donde se encuentran todos los usuarios registrados, el
usuario cuya clave desea actualizar.

BOTONES
Nombre Activo Con clic
Salir Siempre Descarga GUI / retorna a FENIXVR_ADM.

Tabla 17.8.Descripciéon de la pantalla Usuarios Registrados

o Cambiar clave
Nombre: nueva clave usu_GUI
En esta ventana el Administrador puede cambiar la clave del
Descripcion: (usuario  seleccionado en  usuarios_registrados_GUI,

ingresando una clave nueva y confirmandola.




BOTONES

Nombre Activo Con clic
Aceptar Siempre

BTN_ACEPT_CALLBACK()

Descarga GUI / retorna a
Cancelar Siempre usuarios_registrados_GUI sin actualizar la

clave del usuario.

Tabla 17.9.Descripciéon de la pantalla Establecer nueva clave

0 Reporte

La Figura 17.1 muestra el disefio del formato para el reporte de

usuarios registrados.

REPORTE DE USUARIOS
REGISTRADOS

IMAGEN NOMBRE ; APELLIDO ;| CLAVE ;GENE RO

Figura 17.1.Formato del reporte Usuarios Registrados



Anexo 18

DETALLE DE LOS SUBSISTEMAS
DE DISENO

A continuacion se detallan los subsistemas identificados durante la etapa de

disefio de la solucion computacional.

0 Subsistema GUIs Acceso
a. Clases
* FENIXVR
* FENIXVR_ADM

0 Subsistema AutenticacionAdmin
a. Clases

= AutenticacionAdmin

b. Interfaces
= Perfil (IsAdmin ())

0 Subsistema Registrar Usuario
a. Clases
= registrar_usuario_GUI
= ManejadorRegistro

= GeneradorimgSintet

0 Subsistema Verificar Identidad
a. Clases
= verif_ident_ GUI
= most_img_usu_GUI

= ManejadorVerificacion



= Patronimagen

= ManejadorPresentacioninfUsu

Subsistema Entrenar Red
a. Clases

= ManejadorEntrenamientoRed

Subsistema Actualizar Parametros
a. Clases
= preferencias_GUI

= ManejadorParametros

Subsistema Actualizar clave usuario
a. Clases

= usuarios_registrados_GUI

= nueva_clave_usu_GUI

= ManejadorListaUsuarios

= ManejadorActualizacionClaveUsuario

Subsistema Generar Reporte
a. Clases

= reporte_GUI

= ManejadorReporte

Subsistema Obtener Imagen
a. Clases

= |Captura

= ManejadorDetDisp

= llmagenExistente

b. Interfaces
= Captura (detect_disp_fnc (), conect_disp_fnc(), adq_img_fnc())

= Seleccion (selec_img_fnc())



0 Subsistema Localizar Rostro
a. Clases
= LocalizacionRostro
= Preproceso
= SegmentacionColor
= Hough
= DeteccionOjos
= DeteccionBoca
» CaracteristicasFaciales

=  ExtraccionNormalizacion

b. Interfaces

= ManejadorLocalizacionRostro (detect_rostro_fnc())

0 Subsistema Guardar Imagen
a. Clases
= |DatosNuevimg
= ManejadorCopialmg
= CapturadorRostroLocalizado

b. Interfaces
= Guardar (select_ruta_img_fnc(), guard_copia_img_fnc (),

capt_rostro_loc_fnc ()

o Soporte (paquete global)
a. Clases
= AccesoBD
= ManejadorErrorLocalizacion

= ImagenReconstruida



Anexo 19

DISENO LOGICO Y
FISICO DE DATOS

Las Figuras 19.1 y 19.2 muestran el disefio de la base de datos empleada dentro

de la solucion computacional.

LISUARID

Mombres

IMAGEM

Clave MG B
Clave (FK)

Apellidos |
Genern

SUBESPALCID
FREFERENCIAS Clave SUB
id __ ,| Clave (FK)
ruta_eigen_deteccion Imagen_sintet
num_neur
val_goal

Figura 19.1.Disefio Légico



IMAGENM

-

Clave_IMG: NUMBER
g Clave WARCHARZ(O)

Irmagen: LOMNG RAWY

USUARID
Clave: WARCHARZ(10)

Mombres: WVARCHARZED)
Apellidos: WARCHARZ(E0)
Genero: WARCHARZE)

SUBESPACIO
( Clave_SUB: NUMBER
PREFERENCIAS ol Clavel VARCHAR2(10)
id: NUMBER Imagen_sintet: LOMNG RAYY

ruta_eigen_deteccion: YARCHARZG)
nurm_neur: INTEGER
wal_goal: FLOAT

Figura 19.2.Disefio Fisico

Cada una de las tablas del diagrama entidad-relacion (Figura 19.2) se

detalla en funcion de sus atributos y tipos de datos fisicos en el siguiente

cuadro:
DESCRIPCION DE ATRIBUTOS

Entidad Atributo Tipo de Dato | Requerido | Descripcion

USUARIO *Clave Texto (10) ny | Clave o del
usuario

USUARIO Nombres Texto (50) NN |Nombres - del
usuario

USUARIO Apellidos Texto (50) Ny |Apellidos - del
usuario

USUARIO Genero Texto (50) NN Género
Clave principal

IMAGEN *Clave_IMG | Autonumérico NN de la entidad
IMAGEN

IMAGEN Imagen Objeto OLE NN |!magen  del
rostro




Clave foranea

IMAGEN Clave_USU Texto (10) NN
(USUARIO)
Clave principal
SUBESPACIO *Clave_SUB | Autonumeérico NN de la entidad
SUBESPACIO
SUBESPACIO | Imagen_sintet | Objeto OLE NN Imagen
sintética
Clave foranea
SUBESPACIO Clave_USU Texto (10) NN
(USUARIO)
- Clave principal
PREFERENCIAS *id l\égnmtg::f)o NN |de la entidad
PREFERENCIAS
Ubicacion de
los archivos
PREFERENCIAS | "Wt2_¢igen_de | 1.1 (50) N requeridos
teccion para la
deteccion  de
rostros
Numero de
neuronas
Numeérico anadidas  por
PREFERENCIAS num_neur (entero) NN desplazamiento.
Valor por
defecto 2.
Error minimo
cuadrético
estandar
PREFERENCIAS val_goal Double NN esperado.
Valor por
defecto 0.8

Tabla 19.1.Descripcion de las tablas del diagrama entidadtidata




Anexo 20

IDENTIFICACION DE COMPONENTES
IMPLEMENTACION

En las Figuras 20.1 hasta 20.38 se muestra la implementacion de los

componentes a través de las clases del modelo de disefio.

20.1 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION - GUIS ACCESO

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién
<<file>>
=" FENIXV
<<trace>> R.fig
T <<file>>
Zaal <<trace>> FENIXV
FENXVR | <~ R m
< ———————— .
S-- <<trace>> -~--- <<file>>
T busc_arc
T h_fnc.m
<<trace>>

T~ <<file>>
comp_usu
_fnc.m

Figura 20.1.Trazas de la clase de disefio FENIXVR




Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
<<trace>> - FENIXVR

FENIXVR ADM |<7777 _ADM.m

<----e- <<trace>>

_____ ] <<file>>
FENIXVR

_ADM.fig

Figura 20.2.Trazas de la clase de disefio FENIXVR_ADM

20.2 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — AUTENTICACIONAD MIN

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

AutenticacionAdmin <<DLL>>
< s<trace>> oo Autenticaci
onAdmin.dll

Figura 20.3.Trazas de la clase de disefio AutenticacionAdmin

20.3 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION - REGISTRAR USUAR IO

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

<<file>>
L <<trace>> registrar_usu
registrar_usuario_GUI ario_GUL.m

““““ <<trace>>
_____ <<file>>
registrar_usu
ao_GULfig

Figura 20.4.Trazas de la clase de disefio registrar_usuario_GUI




Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

<<file>>
_______ <<trace>> @ManejadorRegistro
ManejadorRegistro /norm_imgs_fnc.m

<<file>>
@ManejadorRegistr
olreg_usu_fnc.m

Figura 20.5.Trazas de la clase de disefio ManejadorRegistro

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

GeneradorimgSintet <<file>>
<--o- <<trace>> - @GeneradorimgSintet
/calc_img_sint_fnc.m

Figura 20.6.Trazas de la clase de disefio GeneradorimgSintet

20.4 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — VERIFICAR IDENT IDAD

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
verif_iden
verif_ident_GUI &7 t_GULm

"""" <<file>>
verif_iden
t_GULfig

Figura 20.7.Trazas de la clase de disefio verif_ident_GUI



Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

- <<file>>
<<trace>> 7~ most_img_

most_img_usu_GUI  |&€--"""7" usu_GULm

<<---al
<<trace>> __ <<file>>

most_img_
usu_GULfig

Figura 20.8.Trazas de la clase de disefio most_img_usu_GUI

Modelo de Disefo Modelo de Implementacion

ManejadorVerificacion <<file>>

<----- <<trace>> ~~ @ManejadorVerifica

cion/verif_red_fnc.m

Figura 20.9.Trazas de la clase de disefio ManejadorVerificacion

Modelo de Diserl Modelo delmplementadn
Patronimagen <<file>>
<o <<trace>> -- @Patronimagen/calc

_img_recons_fnc.m

Figura 20.10.Trazas de la clase de disefio Patronimagen

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion
ManejadorPresentacioninfusu | - <<fle>>
<<trace>> @ManejadorPresentacionl
nfUsuw/obt_inf_usu_fnc.m

Figura 20.11.Trazas de la clase de disefio ManejadorPresentafiitsu



20.5 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — ENTRENAR RED

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

- <<file>>
e @ManejadorEntrenamie
<<trace>> ntoRed/ent_red fnc.m

: : el . <<file>>
entoRed <L-- <<trace>> @ManejadorEntrenamien
N toRed/private/pca_fnc.m

<. <<trace>>

S Tl <<file>>
N @ ManejadorE ntrenamien
<<trace>> toRed/ private/rbf fnc.m

N

\\\ <<file>>
@ManejadorEntrenamiento
Red/private/guard_red_fnc.m

Figura 20.12.Trazas de la clase de disefio ManejadorEntrenanitedto

20.6 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — ACTUALIZAR PARA METROS

Modelo de Diseii Modelo delmplementacn

<<file>>

<<trace>> preferencia
preferencias_GUI &~~~ s_GUL.m

<---- <<trace>>

<<file>>
preferencia
s_GUL.fig

Figura 20.13.Trazas de la clase de disefio preferencias_GUI

Modelo de Disefi Modelo delmplementan
<<file>>
<<trace>> @ManejadorParametro
ManejadorParametros &7 s/obt_val_param_fnc.m
<---- <<trace>>
<<file>>

@ManejadorParametro
s/act_val_param_fnc.m

Figura 20.14.Trazas de la clase de disefio ManejadorParametros



20.7 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — ACTUALIZAR CLAV E USUARIO

Modelo de Disefio

s <<file>>
___ <<trace>> usuarios_regist
usuarios_registrados_GUI <~ rados GULm

Modelo de Implementan

<----- <<trace>>

_— <<file>>
usuarios_regist
rados_GUL fig

Figura 20.15.Trazas de la clase de disefio usuarios_registradéis G

Modelo de Disefio

-
-

<<trace>>

nueva_clave_usu_GUI

-
-
&~

<---- <<trace>>

Modelo de Implementacion

<<file>>
nueva_clave_
usu_GUILm

<<file>>
nueva_clave_
usu_GULfig

Figura 20.16.Trazas de la clase de disefio nueva_clave _usu_GUI

Modelo de Disefo

MangjadorListalsuarios

Modelo de Implementacion

———- <<trace>>
&£--

<dile>>
@Vanegadorlistalsuario

sflistar_usus_reg fic.m

Figura 20.17.Trazas de la clase de disefio ManejadorListaUsuarios

Modelo de Disefio

Modelo de Implementacion

ManejadorActualizacionClaveUsuario

<<file>>
@ManejadorActualizacionClaveUs
uario/act_clav_usu _reg_fnc.m

Figura 20.18.Trazas de la clase de disefio ManejadorActualiz&taweUsuario



20.8 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — GENERAR REPORTE

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
————— reporte_
<<trace>> GULm

reporte GUI <77

<<---- <<trace>>

<<file>>
reporte_
GUL g

Figura 20.19.Trazas de la clase de disefio reporte_GUI

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

_ <<file>>
ManejadorReporte | <C---- <<trace>> - @ ManejadorReporte/
gen_rep_usus_fnc.m

Figura 20.20.Trazas de la clase de disefio ManejadorReporte

20.9 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — OBTENER IMAGEN

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién
_ <<file>>
"""" @ICaptura/con
__.- <<trace>> ect_disp_fnc.m
é,
<ot <<trace>>  -----s <<file>>
@ICaptura/adq
_img_fnc.m

Figura 20.21.Trazas de la clase de disefio Icaptura

ICaptura

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

i i <<file>>
ManEJadorDetDISp <L ---- <<trace>> - @ManejadorDetDisp
/detect_disp_fnc.m

Figura 20.22.Trazas de la clase de disefio ManejadorDetDisp




Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
<<trace>> -~~~ @lmagenExistente
llmagenExistente &~~~ /selec_img_fnc.m

----- <<trace>>
-- <<file>>
@limagenExistente/priva
te/obt_img_selec_fnc.m

Figura 20.23.Trazas de la clase de disefio limagenExistente

20.10 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — LOCALIZAR ROSTRO

Modelo de Diseri Modelo delmplementabn

<<file>>
<<trace>> @LocalizacionRostro
,,,,,,, /detect_rostro_fnc.m

LocalizacionRostro <<

<---- <<trace>> <<fille>>
T @LocalizacionRostr
o/mst_rostro_fnc.m

Figura 20.24.Trazas de la clase de disefio LocalizacionRostro

Modelo de Disefo Modelo de Implementacion

<<file>>
<<trace>> @ Preprocesol el
P im_ruido_fnc.m
é,
. <<trace>> —- <<file>>
@Preproceso/c
omp_ilum_fnc.m

Figura 20.25.Trazas de la clase de disefio Preproceso

Preproceso




Modelo de Disefo Modelo de Implementacién

<<file>>
<<trace>> - @ SegmentacionColor
- &7 /conv_rgb2nrgb_fnc.m
SegmentacionColor
< <<trace>> ——m-_. <<file>>

@SegmentacionCo
lor/seg_img_fnc.m

Figura 20.26.Trazas de la clase de disefio SegmentacionColor

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
—————— @Hough/ho
<<trace>> ugh_fnc.m

_-
é”

< _____ <<trace>> S—— <<ﬁ|e>>
@Hough/fus _

elip_fnc.m

Hough

Figura 20.27.Trazas de la clase de disefio Hough

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
e @DeteccionOjos/d
- etect_ojos_fnc.m

<<trace>> <<file>>

L’// - @DeteccionOjos/private
DeteccionOjos £ <<trace>> /loc_areas_ojos_fnc.m

-
---
A

<---
A <<trace>> - <<file>>

S @DeteccionOjos/private
b /elb_mapa_ojos_fnc.m
<<trace>>

~
~

~ <<file>>
@DeteccionQjos/private/
anl_comp_conect_fnc.m

Figura 20.28.Trazas de la clase de disefio DeteccionOjos



Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

<<file>>
<<trace>> @DeteccionBoca/d
_______ etect_boca_fnc.m
DeteccionBoca <&~
<----- <<trace>> <<file>>

@DeteccionBoca/private/
anl_comp_conect_fnc.m

Figura 20.29.Trazas de la clase de disefio DeteccionBoca

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

<<file>>
<<trace>> - @ CaracteristicasFacia

les/anl_caract_fnc.m

CaracteristicasFaciales 1<~~~

<----- <<trace>> <<file>>
V\\\ @CaracteristicasFaciale
\?\ RN s/private/eval_ang_fnc.m
AY

\ Y <<trace>>

~

AN ~

<<file>>
h @CaracteristicasFaciale
<<trace>>

N N IS <<file>>
\ . . .
N <<trace>> @CaracteristicasFaciales
AR M /private/eval_area_fnc.m
N\

s/private/ley_cos_fnc.m

AN

\
N\

AN <<file>>
@CaracteristicasFaciales/
private/eval_cand_fnc.m

Figura 20.30.Trazas de la clase de disefio CaracteristicasFaciale

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién
<<file>>
<<trace>> @ExtraccionNormalizacio
,,,,, - n/recortar_rostro_fnc.m
ExtraccionNomrelizacion | <
<----- <<trace>> <<file>>

@ExtraccionNormaliza
cion/anl_eigen_fnc.m

Figura 20.31.Trazas de la clase de disefio ExtraccionNormalinacio



20.11 SUBSISTEMA DE IMPLEMENTACION — GUARDAR IMAGEN

Modelo de Disefio Modelo de Implementacién

IDatosNuevimg <<file>>
<--o- <<trace>> - @IDatos NueMmg/sel
ec_ruta_img_fnc.m

Figura 20.32.Trazas de la clase de disefio IDatosNuevimg

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

ManejadorCopialmg < <<trace>> <<file>>
S ' @ManejadorCopialmg/g
uard_copia_img_fnc.m

Figura 20.33.Trazas de la clase de disefio ManejadorCopialmg

Modelo de Disefio Modelo de Implementacion

CapturadorRostroLocalizado <<file>>
<o <<trace>> - @CapturadorRostroLocaliz
ado/capt_rostro_loc_fnc.m

Figura 20.34.Trazas de la clase de disefio CapturadorRostrolzackli

20.12 PAQUETE GLOBAL DE IMPLEMENTACION — SOPORTE

Modelo de Diserl Modelo delmplementan
ManejadorErrorLocalizacion <<file>>

<-- <<trace>> --- @ManejadorErrorLocali

zacion/gest_msg_fnc.m

Figura 20.35.Trazas de la clase de disefio ManejadorErrorLocadina




Modelo de Disefo

Modelo de Implementacion

<<trace>>

ImagenReconstruida

<<file>>
@ImagenReconstrui
da/proy_img_fnc.m

~
-~<
~
~

<<file>>
@ImagenReconstruid
a/reconst_img_fnc.m

Figura 20.36.Trazas de la clase de disefio ImagenReconstruida

Modelo de Disefio

Modelo de Implementacion

<<file>>
@AccesoBD/
conexion.m

<<trace>> e

<<file>>
@AccesoBD/in
sert_usu_sp.m

-

. <<trace>> %

<<file>>
@AccesoBD/in
sert_img_sp.m

L L ”””” <<trace>> %
AccesoBD &-

<<fille>>
@AccesoBDfinser
t subesp_sp.m

ARV

\ N ~ ~<

< S =
SN = S <<trace>> %
\ AN AN -«

<<file>>

@AccesoBD/e
lim_usu_sp.m

<<trace>> RS

<<file>>
@AccesoBD/bus
gueda_clav_sp.m

AN

<<file>>
@AccesoBD/sele
ct_dat_usu_sp.m

<<trace>> AN

<<file>>
@AccesoBD/selec
t imgl usu_sp.m

e
%
p==

<<file>>
@AccesoBD/selec
t imgs_usu_sp.m

Figura 20.37.Trazas de la clase de disefio AccesoBD (parte I)




Modelo de Disefio

Modelo de Implementacion

<<fle>>
7 @AccesoBD/consult
e ar_num_usus_sp.m
7
e
e <<file>>
-~ g @AccesoBD/selec
<Jrace>> .- t_subesps_sp.m
- g <<file>>
-7 <<trace>> - file
- - T @AccesoBD/select
i - - _preferencias_sp.m
77T <<trace>>
T e e : <<file>>
T T AccesoBDinsert
L L _ <<trace>> @ :
AccesoBD | <7 _preferencias_sp.m
----- <<trace>>
<§ -------- <<file>>
T Y. T T~ @AccesoBD/actudiz
S N T S<trace>> ar_preferencias_sp.m
N catracess <<file>>
N It @AccesoBD/consult
N <<trace>> _ ar_usuarios_sp.m
A - <<file>>
<race>> @AccesoBD/actu

SN
~
~
~
~
~
~
~
~
~
~
~
~

~
~
~
~
IS
~
~
~
~
SN
SN

\\
\\
N
~
~
N
~
~

alizar_clav_sp.m

<<file>>
@AccesoBDr
eporte_sp.m

N
~
AN
N
~
N
AN

N

<<file>>
@AccesoBD/c
errar_conex.m

=
=

Figura 20.38.Trazas de la clase de disefio AccesoBD (parte II)



Anexo 21

DIAGRAMAS DE COMPONENTES

GUIs Acceso
<<file>> <<file>>
splash_ +—— > splash_
GUIL.m GUI fig
e
/
<<file>> <<file>> <<file>>
FENIXV = —— FENIXV +— — —— busc_arc
R.fig R.m h_fnc.m
\
\
N
<<file>>
comp_usu
_fnc.m
<<file>> <<file>>
FENIXVR = — — —— FENIXVR
_ADM fig _ADM.m

Figura 21.1.Subsistema GUIs Acceso

AutenticacionAdmin
<<DLL>>
Autenticaci
onAdmin.dll

Figura 21.2.Subsistema AutenticacionAdmin




Reaistrar Usuario

<<file>> <<file>>
registrar_usu [—— —— — registrar_usu
ario_GUL.m ario_GULfig
|
/ \‘ \
1// \\ \,‘\
<<file>> \ <<file>> _
@ManejadorRegistro \\ @GeneradorimgSintet
/norm_imgs_fnc.m \ [/calc_img_sint_fnc.m
N
<<file>>
@ManejadorRegistr
o/reg_usu_fnc.m

Figura 21.3.Subsistema Registrar Usuario

Verificar ldentidad

<<file>>

t_GULfig

verif_iden =

<<file>>
most_img_
usu_GUIL.m

<<file>>
verif_iden +— — >
t_ GUL.m

<<file>>
@ Patronimagen/calc
_img_recons_fnc.m

Y
<<file>> <<file>>
@ManejadorVerifica most_img_
cion/verif_red_fnc.m usu_GUL fig

A

<<file>>
@ManejadorPresentacionl
nfUsu/obt_inf_usu_fnc.m

Figura 21.4.Subsistema Verificar Identidad




Entrenar Red

<<file>>
@ManejadorEntrenamie
ntoRed/ent_red fnc.m

<<file>>
@ManejadorEntrenamien ‘
toRed/private/pca_fnc.m ‘

V

N

<<file>>
@ManejadorEntrenamiento
Red/private/guard_red_fnc.m

<<file>>

@ManejadorEntrenamien
toRed/private/rbf_fnc.m

Figura 21.5.Subsistema Entrenar Red

Actualizar Parametros

<<file>>
preferencia
s_GUL.m

<<fille>>

@ManejadorP arametro \

slobt_val_param_fnc.m

<<fille>>
preferencia
s_GUl.fig

<<file>>
@ManejadorParametro
s/act_val_param_fnc.m

Figura 21.6.Subsistema Actualizar Parametros




Actualizar clave usuario

<<file>>
usuarios_regist
rados_GUIL.m

//

<<file>>
usuarios_regist
rados_GUL fig

\

/ N
/
/

<<file>>
@Manej
sllistar_usus_reg_fnc.m

adorListaUsuario

AN

=

<<file>>

usu_GUL.m

nueva_clae  +——>

[
|
V

<<file>>
nueva_clave_
usu_GULfig

<<file>>

@ManejadorA ctualizaci
onClaweUsuaridact_c...

Figura 21.7.Subsistema Actualizar clave usuario

Generar Reporte

<<file>>

GUIL.m

V

reporte. — —— =

<<file>>

@ManejadorReporte/
gen_rep_usus_fnc.m

<<file>>
reporte_
GUL fig

Figura 21.8.Subsistema Generar Reporte




Obtener fmagen

==filg==

imhlanejadorDetDigp

fdetect_disp fhc.m

==fllg==
EICapt rafcon
ect_disp_fhc.m

==fllg==
il Capturaf ady
_imo_fhc.m

==fjlg==

i@lmagenExistente
Iselec_imo_fic.m

L

==fjlg==
i@lmagenExistente/priva
tefokt_img_selec_fnc.m

Figura 21.9.Subsistema Obtener Imagen

Guardar imagen

“<filez=
E@0atosMuevimgsel
ec_mta_img fhc.m

Zfle=x

EMangjadorCopialmgly
uard copia_img fhc.m

<<file=>

@ Capturad orRostrolocaliz
adofcapt rostro loc fnc.m

Figura 21.10.Subsistema Guardar Imagen




Sopore

==fle==
@ ImagenReconsti
dadaroy_img_fc.m

==fle==
magenk econstiicd
afreconst_img_fnc.m

==fle==
@kl anejadorE rrorLocali
zacion/gest _mag_fic.m

==fle==
A ccezoBh S
COnExXion.m

==fle==
@aAcceszoB Diconsult
ar_num_usus_sp.m

=zfile==
i cceznBDAN
=eft Ul sp.m

=
=

==fle==
@accezBDiinser
t_subesp_spm

EAccesoBDAN

==fle==
waccesoBD izelec
t_zubesps_soom

==fle==
e coesoBh fzelect
_preferenciss_spom

==flk==
EAccesoBD insert
_preferenciss _spam

==fle==
e ccezoBD actualiz
ar_prelrencas_spam

==file==
@ AccesoB Dbz
gueda_clav spam

==file==

et imog_sp.m
==fle==
macceznBD Je
Im_usu_spom
waAccezcBDisale

ct_dat_u=u_spm

=<fle==
AccesnBDaelec
timgs usu_spam

==fle=r=
maccesnBhy selec
timgl_usu_spm

=
=
==
==

==fle==

tccezoBD icorsultt
& _Usuatios_spom

==fle==
waccesoBD actu
alizar_dav_spo.m

==fle==

b coesoBDUr
spote spm

==fle==
maccesoBD
etrar_cangx.m

Figura 21.11.Paquete global — Soporte







Localizar Hostro

= <fila==

@ LocalzacionRastra
fdetect rostro_fne.m

< <file==

@ LocalzacionRostr
ofmst rostro_fnc.m

- —_—
— ~ e - T
- R i = —
“afiles > Qm — zzfilaz >
@Pre!:nr-:ncein.fel - / ]I \‘\\ ,_H::'“ ,,:‘:H ~— @ ExtraccionNormalizacio
im_ruido_fnc. m . - . — e nfrecortar_rostro_fno.m
r // JI - el T
e
@Pre_pr-:nces-:n."c / i W 2 2file =
amp_ilum_fnc.m < afilex = Lafile=x \ @ Ext accionN armaliz a

o

@ SegmentacionColar
feconv_rgbZnrgb_fnc.m

-~

@Houghthao
ugh_fnoc.m

<afila=>

@heteccionBocald
etect boca fmoc.m

| < <file==

44file==
@SegmentacionCo
loris eg_img fnc.m

cionfanl_eigen_fnc.m

= <fila= =

< 2file==
@DeteccionBocalprivates

22 files =
@Caracteristicas F acia
lesfanl_caract_fne.m

= |:::| < filaz®
@Houghffus _
|—|—| elip_fnc.m
—
e

anl_comp_conect_fne.m

@ Detecciond jos fd
etect_ojos_fnc.m

<zfila==

22 lak =
@ Caracteristic asF aciak
siprivatefeval_ang_fc.m

s

@ Detecciondjos fprivates
anl_comp_conect_fne.m

v d

oS
N =
\Q

< dfilas >

i@l etec cionQjosprivate
felb_mapa_ojos_fnc.m

= afilas =
@ Caracteristic asF aciak
=ziprivatelley_cos_fne.m

|

|

|

N
EN)
< efilas =

@Detecciondjos fprivate
floc_areas_ojos_fic.m

|
J

\

|
y

2filar =

@ CaracteristicasF acialess
privatedeval cand_fnc.m

< =<fila==

@ CaracteristicasF aciales
fprivatefeval_area_fnc.m

Figura 21.12.Subsistema Localizar Rostro







Anexo 22

PRUEBAS DE UNIDAD
CASOS DE PRUEBA

CP - 001 CLASE : FENIXVR
Objetivo Solicitar registrar un nuevo usuario
Entrada
Salida Esperada Se despliega la ventana de registro
Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar la solucibn computacional.
2. Cuando aparezca la pantalla del menu
principal presionar el boton Registrar Usuario.

Tabla 22.1.Descripciéon del Caso de Prueba CP-001

CP - 002 CLASE : FENIXVR
. Solicitar entrenar red neuronal cuando existen
Objetivo . . )
usuarios registrados previamente.
Entrada

Salida Esperada

Mensaje para confirmar si se desea iniciar el
proceso de entrenamiento de la red neuronal.

Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar la solucion computacional.

2. Cuando aparezca la pantalla del menu
principal presionar el boton Entrenar Red
Neuronal.

Tabla 22.2.Descripciéon del Caso de Prueba CP-002



CP - 003

CLASE : FENIXVR

Solicitar entrenar red neuronal cuando no existen

Objetivo . . ;
usuarios registrados previamente.
Entrada
Salida Esperada Mensaje de error: No existen usuarios registrados.
Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar la solucion computacional.

2. Cuando aparezca la pantalla del menu
principal presionar el botén Entrenar Red
Neuronal.

Tabla 22.3.Descripcion del Caso de Prueba CP-003

CP - 004 CLASE : FENIXVR
Solicitar verificar la identidad de un usuario cuando
Objetivo se ha realizado previamente el entrenamiento de
la red neuronal.
Entrada

Salida Esperada

Se despliega la ventana de verificacion de
identidad.

Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar la solucion computacional
2. Cuando aparezca la pantalla del menu
principal presionar el botén Verificar Identidad.

Tabla 22.4.Descripciéon del Caso de Prueba CP-004

CP - 005 CLASE : FENIXVR
Solicitar verificar la identidad de un usuario cuando
Objetivo no se ha realizado previamente el entrenamiento
de la red neuronal.
Entrada
Salida Esperada Mensaje de error.
Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar la solucion computacional
2. Cuando aparezca la pantalla del menu
principal presionar el botdn Verificar Identidad.

Tabla 22.5.Descripcion del Caso de Prueba CP-005




CP - 006

CLASE : FENIXVR

Solicitar actualizar los valores de los parametros

Objetivo utilizados para la creacion y entrenamiento de la
red neuronal.

Entrada

Salida Esperada Se despliega la ventana de preferencias.

Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar la solucion computacional
2. Cuando aparezca la pantalla del menu
principal presionar el boton Preferencias.

Tabla 22.6.Descripciéon del Caso de Prueba CP-006

CP - 007 CLASE : registrar_usuario_GUI
Intentar ingresar digitos en los cuadros de texto
Objetivo designados para el nombre y para el apellido del
nuevo usuario (txt nomb y txt_apel).
Nombre usuario = 123
Entrada

Apellido usuario = 465

Salida Esperada

Mensajes de error que solicitan verificar formato.

Condiciones

Procedimiento

1. Ingresar a la ventana de registro de un
nuevo usuario.

2. Obtener una imagen (desde archivo o a
través de un dispositivo de captura).

3.  Pulsar botén Analizar.

4.  Confirmar agregar la imagen del rostro
localizado al registro del nuevo usuario.

5. Cuando se habilitan los cuadros de texto
para el nombre y apellido del nuevo usuario
ingresar: 123 en el cuadro de texto para el
nombre y luego 456 en el cuadro de texto
para el apellido.

Tabla 22.7.Descripcion del Caso de Prueba CP-007




CP - 008

CLASE : registrar_usuario_GUI

Objetivo

Solicitar almacenar la informaciéon del nuevo
usuario cuando todos los datos son correctos.

Entrada

Nombre = Yolanda Apellido = Alcuacer
Clave = 1002116901 Género = Femenino

Salida Esperada

Se inicia el proceso de almacenamiento.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Ingresar a la ventana de registro de un
nuevo usuario.

2.  Obtener una imagen (desde archivo o a
través de un dispositivo de captura).

3. Pulsar boton Analizar.

4.  Confirmar agregar la imagen del rostro
localizado al registro del nuevo usuario.

5. Ingresar el nombre, apellido, clave y género
del nuevo usuario.

6. Pulsar botdn Registrar Usuario.

Tabla 22.8.Descripcion del Caso de Prueba CP-008

CP - 009 CLASE : registrar_usuario_GUI

Solicitar almacenar la informacién del nuevo
Objetivo usuario cuando la clave ingresada ya existe en la

base de datos.

Nombre = Juan Apellido = Alcuacer
Entrada

Clave = 1002116901 Género = Masculino

Salida Esperada

Mensaje de error: Clave de usuario no valida.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Ingresar a la ventana de registro de un
nuevo usuario.

2. Obtener una imagen (desde archivo o a
través de un dispositivo de captura).

3. Pulsar boton Analizar.

4.  Confirmar agregar la imagen del rostro
localizado al registro del nuevo usuario.

5. Ingresar el nombre, apellido, clave y género
del nuevo usuario.

6. Pulsar boton Registrar Usuario.

Tabla 22.9.Descripciéon del Caso de Prueba CP-009




CP - 010

CLASE : limagenExistente

Objetivo

Seleccionar una imagen desde una unidad de
almacenamiento existente (ruta correcta).

Entrada

ruta = C:\IMAGENES\imagen.jpg

Salida Esperada

Se obtiene la imagen desde la ruta especificada y
se obtienen sus dimensiones.

Condiciones

Esta prueba se ejecuta dentro de la ventana de
registro de usuario.

Procedimiento

1. Dentro de la ventana de registro de usuario
seleccionar en el menua Archivo, la opcion
Obtener Imagen -> Carpeta.

2. Dentro del cuadro de dialogo que aparece
seleccionar C:\IMAGENES\imagen.jpg

3.  Pulsar boton Abrir del cuadro de dialogo.

Tabla 22.10.Descripcion del Caso de Prueba CP-010

CP-011 CLASE : llmagenExistente
L Tratar de obtener una imagen desde una ruta
Objetivo .
incorrecta.
Entrada ruta = AA:\imagen.jpg

Salida Esperada

Mensaje de error: Ruta no valida.

Condiciones

Esta prueba se ejecuta dentro de la ventana de
registro de usuario.

Procedimiento

1. Dentro de la ventana de registro de usuario
seleccionar en el menu Archivo, la opcion
Obtener Imagen -> Carpeta.

2. Dentro del cuadro de dialogo que aparece
ingresar AA:\imagen.jpg

3.  Pulsar boton Abrir del cuadro de dialogo.

Tabla 22.11.Descripcion del Caso de Prueba CP-011

CP-012 CLASE : ICaptura
Adquirir una imagen a través de una camara web
Objetivo conectada al computador donde se ejecuta la

solucién computacional.

Entrada




Salida Esperada

Se obtiene una imagen a través de la camara web
y se obtienen las dimensiones de dicha imagen.

Condiciones

No se permite el uso de la cAmara web por otras
aplicaciones.

Esta prueba se ejecuta dentro de la ventana de
registro de usuario.

Procedimiento

1. Dentro de la ventana de registro de usuario
seleccionar en el menua Archivo, la opcion
Obtener Imagen -> Video.

2. En el cuadro de didlogo que indica el
nombre del dispositivo detectado (camara web
compatible conectada) pulsar el botdn
Aceptar.

Tabla 22.12.Descripcion del Caso de Prueba CP-012

CP-013 CLASE : ICaptura
Tratar de adquirir una imagen a través de una
camara web que no se encuentra disponible. El

Objetivo computador donde se ejecuta la solucion
computacional no tiene una camara web
compatible conectada.

Entrada

Salida Esperada

Mensaje de error: No se ha detectado dispositivo.

Condiciones

Esta prueba se ejecuta dentro de la ventana de
registro de usuario.

Procedimiento

1. Dentro de la ventana de registro de usuario
seleccionar en el menu Archivo, la opcion
Obtener Imagen -> Video.

Tabla 22.13.Descripcion del Caso de Prueba CP- 013

CP-014 CLASE : verif_ident_GUI
Solicitar verificar la identidad de un usuario
Objetivo empleando una clave existente en la base de
datos.
Entrada Clave = 1002116901

Salida Esperada

Se inicia el proceso de verificacion de identidad.




Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen (desde archivo o a
través de un dispositivo de captura).

3. Pulsar boton Analizar.

4 Confirmar emplear la imagen del rostro
localizado para la verificacion de identidad.

5. Cuando se habilita el cuadro de texto para
la clave de usuario, ingresar: 1002116901.

6. Pulsar el botén Verificar Identidad

Tabla 22.14.Descripcion del Caso de Prueba CP-014

CP - 015 CLASE : verif_ident_GUI
Solicitar verificar la identidad de un usuario
Objetivo empleando una clave que no existe en la base de
datos.
Entrada Clave = 1332886901

Salida Esperada

Mensaje de error: NoO existe un usuario
previamente registrado con la clave ingresada.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen (desde archivo o a
través de un dispositivo de captura).

3.  Pulsar botdén Analizar.

4 Confirmar emplear la imagen del rostro
localizado para la verificacion de identidad.

5. Cuando se habilita el cuadro de texto para
la clave de usuario, ingresar: 1332886901.

6. Pulsar el boton Verificar Identidad

Tabla 22.15.Descripcion del Caso de Prueba CP-015




CP - 016

CLASE : verif_ident_GUI

Solicitar verificar la identidad de un usuario

Objetivo empleando una clave que contiene Unicamente
letras.
Entrada Clave = abc

Salida Esperada

Mensaje de error: Verificar formato de la clave.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen (desde archivo o a
través de un dispositivo de captura).

3. Pulsar boton Analizar.

4 Confirmar emplear la imagen del rostro
localizado para la verificacion de identidad.

5. Cuando se habilita el cuadro de texto para
la clave de usuario, ingresar: abc.

6. Pulsar el botén Verificar Identidad

Tabla 22.16.Descripcion del Caso de Prueba CP-016

CP - 017 CLASE : FENIXVR_ADM

Objetivo Solicitar actualizar la clave de un usuario.
Entrada

Salida Esperada Se despliega la ventana de usuarios registrados.
Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar el modulo de administracion de la
solucién computacional.

2. Cuando aparezca la pantalla del menu de
administracion presionar el botdn Actualizar
Clave.

Tabla 22.17.Descripcion del Caso de Prueba CP-017

CP -018 CLASE : FENIXVR_ADM
Objetivo Solicitar el reporte de usuarios registrados.
Entrada

Salida Esperada

Se despliega el reporte de usuarios registrados




Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar el moédulo de administracion de la
solucion computacional.

2. Cuando aparezca la pantalla del menu de
administracion presionar el boton Ver Reporte.

Tabla 22.18.Descripcion del Caso de Prueba CP-018

CP -019 CLASE : nueva_clave_usu_GUI
. Solicitar actualizar la clave de un usuario
Objetivo
empleando una clave nueva con formato correcto.
Entrada Nueva clave = 25468

Salida Esperada

Se inicia el proceso de actualizacién de clave.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. En la ventana para establecer la nueva
clave del usuario ingresar 25468 como nueva
clave y confirmarla.

2.  Pulsar el boton Aceptar.

Tabla 22.19.Descripcion del Caso de Prueba CP-019

CP - 020 CLASE : nueva_clave_usu_GUI
Solicitar actualizar la clave de un usuario
Objetivo empleando wuna clave nueva con formato
incorrecto.
Entrada Nueva clave = abcdw23

Salida Esperada

Mensaje de error: Verificar formato de la nueva
clave.

Condiciones

Procedimiento

1. En la ventana para establecer la nueva
clave del usuario ingresar abcdw23 como
nueva clave y confirmarla.

2.  Pulsar el botén Aceptar.

Tabla 22.20.Descripcion del Caso de Prueba CP-020




CP -021

CLASE : BuscadorUsuario

Objetivo

Buscar un usuario que esta registrado en la base
de datos.

Entrada

Clave = 1002116901

Salida Esperada

Retorna valor = 1

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la  clase
BuscadorUsuario dandole como atributo la
clave de busqueda.

3.  Crear un objeto de la clase AccesoBD

4.  Invocar la operacion validar_clave fnc()

Tabla 22.21.Descripcion del Caso de Prueba CP-021

CP - 022 CLASE : BuscadorUsuario
- Buscar un usuario empleando una clave que no
Objetivo o, ; .
pertenece a ningun usuario registrado.
Entrada Clave = 123456

Salida Esperada

Retorna valor =0

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la  clase
BuscadorUsuario dandole como atributo la
clave de busqueda.

3.  Crear un objeto de la clase AccesoBD

4.  Invocar la operacion validar_clave fnc()

Tabla 22.22.Descripcion del Caso de Prueba CP-022

CP - 023 CLASE : ManejadorDetDisp
Detectar una camara web compatible conectada al
Objetivo computador donde se ejecuta la solucién

computacional.

Entrada




Salida Esperada

Retorna un objeto de la clase ManejadorDetDisp
cuyo atributo disp_id_i es el identificador asociado
al dispositivo detectado (camara web).

Condiciones

No se permite el uso de la camara web por otras
aplicaciones.

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la clase
ManejadorDetDisp dandole como atributo el
nombre de la interfaz soportada (‘winvideo’).

3. Invocar la operacion detect disp_fnc ()

Tabla 22.23.Descripcion del Caso de Prueba CP-023

CP - 024 CLASE : ManejadorDetDisp
- Intentar detectar una camara web que esta siendo
Objetivo - S
utilizada por otra aplicacion.
Entrada

Salida Esperada

Retorna un objeto de la clase ManejadorDetDisp
cuyo atributo num_adap disp | tiene valor = 0.

Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la clase
ManejadorDetDisp dandole como atributo el
nombre de la interfaz soportada (‘winvideo’).

3. Invocar la operacion detect disp_fnc ()

Tabla 22.24.Descripcion del Caso de Prueba CP-024

CP - 025 CLASE : LocalizacionRostro

Objetivo Localizar el rostro contenido en una imagen.
Imagen RGB que contiene un rostro humano

Entrada

(rostro.bmp).

Salida Esperada

Se ha localizado el rostro contenido en la imagen.

Despliega en pantalla la imagen RGB con el area
del rostro sefialada y retorna un objeto de la clase
LocalizacionRostro cuyos atributos representan la
informacion requerida sobre la imagen del rostro.

Condiciones




Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la  clase
Localizaci6bnRostro

3. Invocar la operacion detect_rostro_fnc ()
proporcionandole el objeto antes creado, la
imagen rostro.bmp, y el manejador de la figura
0 eje donde se desea desplegar la imagen
con el rostro sefalado.

Tabla 22.25.Descripcion del Caso de Prueba CP-025

CP - 026 CLASE : LocalizacionRostro
. Intentar localizar un rostro en una imagen que no
Objetivo \
contiene rostros humanos.
Entrada Imagen RGB de una casa (casa.bmp)

Salida Esperada

No se ha localizado un rostro en la imagen.

Retorna un objeto de la clase LocalizacionRostro
en el que el atributo band_err i es <> 10.

Condiciones

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la clase
LocalizaciénRostro

3. Invocar la operacion detect _rostro_fnc ()
proporcionandole el objeto antes creado, la
imagen casa.bmp, y el manejador de una
figura o eje.

Tabla 22.26.Descripcion del Caso de Prueba CP-026

CP - 027 CLASE : LocalizacionRostro
- Intentar localizar un rostro en una imagen en
Objetivo ;
escala de grises.
Entrada Imagen en escala de grises que contiene un rostro

humano (rostro_gris.bmp).

Salida Esperada

No se ha encontrado un rostro en la imagen. La
imagen no contiene areas del color de la piel.

Retorna un objeto de la clase LocalizacionRostro
en el que el atributo band_err_i es <> 10.

Condiciones




Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la  clase
Localizaci6bnRostro

3. Invocar la operacion detect_rostro_fnc ()
proporcionandole el objeto antes creado, la
imagen rostro_gris.omp, y el manejador de
una figura o eje.

Tabla 22.27.Descripcion del Caso de Prueba CP-027

CP - 028 CLASE : ManejadorEntrenamientoRed
Realizar el entrenamiento de la red neuronal

Objetivo empleando el mismo numero de imagenes por
cada usuario.

Entrada Base de datos que contiene cinco imagenes por

cada usuario. Numero total de usuarios = 10.

Salida Esperada

Se ha almacenado en disco el archivo que
contiene a la red neuronal, el archivo del
eigenespacio y el archivo referente al rostro
promedio.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la  clase
ManejadorEntrenamientoRed, un objeto de la
clase AccesoBD y uno de Ila clase
ImagenReconstruida.

3. Invocar la operacion ent red fnc ()
proporcionandole los objetos antes creado.

Tabla 22.28.Descripcion del Caso de Prueba CP-028

CP - 029 CLASE : ManejadorEntrenamientoRed
Realizar el entrenamiento de la red neuronal
Objetivo empleando un numero diferente de imagenes por

cada usuario.




Entrada

Base de datos que contiene un numero diferente
de imagenes por cada usuario. Nimero total de
usuarios = 10.

Usuarios 1y 6 = 1 imagen

Usuarios 2y 7 = 2 imagenes

Usuarios 3y 8 = 3 imagenes

Usuarios 4 y 9 = 4 imagenes

Usuarios 5y 10 = 5 imagenes

Salida Esperada

Se ha almacenado en disco el archivo que
contiene a la red neuronal, el archivo del
eigenespacio y el archivo referente al rostro
promedio.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Procedimiento

1. Iniciar el entorno de Matlab.

2. Crear un objeto de la  clase
ManejadorEntrenamientoRed, un objeto de la
clase AccesoBD y wuno de la clase
ImagenReconstruida.

3. Invocar la operacion ent red fnc ()
proporcionandole los objetos antes creado.

Tabla 22.29.Descripcion del Caso de Prueba CP-029

CP - 030 CLASE : AutenticacionAdmin
Verificar que el usuario actual tiene perfil de
Objetivo administrador del equipo o dominio, de acuerdo a
la autenticacion Windows.
Entrada

Salida Esperada

Retorna un valor =1

Condiciones

La sesion bajo la que se esta ejecutando la
solucion computacional pertenece a un usuario
con perfil de administrador del equipo 0 dominio
de acuerdo a la autenticacion Windows.

Procedimiento

1. Iniciar una sesion como administrador del
equipo.

2 Iniciar el entorno de Matlab.

3. Registrar el dll AutenticarAdmin.dll.

4 Invocar la operacion IsAdmin()

Tabla 22.30.Descripcion del Caso de Prueba CP-030




CP - 031

CLASE : AutenticacionAdmin

Objetivo

Verificar que el usuario actual no tiene perfil de
administrador del equipo o dominio, de acuerdo a
la autenticacion Windows.

Entrada

Salida Esperada

Retorna un valor =0

Condiciones

La sesion bajo la que se esta ejecutando la
solucion computacional pertenece a un usuario
con perfil diferente al de un administrador del
equipo o dominio de acuerdo a la autenticacion
Windows.

Procedimiento

1. Iniciar una sesidon como invitado.

2. Iniciar el entorno de Matlab.

3. Registrar el dll AutenticarAdmin.dll.
4. Invocar la operacion IsAdmin()

Tabla 22.31.Descripcion del Caso de Prueba CP-031




Anexo 23

PRUEBAS DE INTEGRACION Y DE SISTEMA
CASOS DE PRUEBA

23.1 CASO DE USO REGISTRAR USUARIO

ESCENARIO : Flujo béasico (imagen

CP - 032 existente)

Registrar correctamente un nuevo usuario
Objetivo empleando una imagen obtenida desde una
unidad de almacenamiento.

Nombre = Yolanda

Apellido = Alcuacer

Entrada Clave = 1002116901

Género = Femenino

Imagenes del Rostro = 1 imagen

Salida Esperada Usuario registrado (informacion almacenada)
No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.
1. Ingresar a la ventana de registro de un

nuevo usuario.

2. Obtener una imagen: Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->
Carpeta.

3. Luego de cargada la imagen pulsar el boton
Analizar.

4.  Confirmar agregar la imagen del rostro
localizado al registro del nuevo usuario.

5. Ingresar el nombre, apellido, clave y género
del nuevo usuario.

6.  Pulsar el boton Registrar Usuario

Procedimiento

Tabla 23.1. Descripcion del Caso de PrueBa&gistrar Usuario empleando una
imagen existente



ESCENARIO : Flujo basico (capturar

Registrar correctamente un nuevo usuario
Objetivo empleando una imagen adquirida a través de una

camara web.

Nombre = Juan

Apellido = Alcuacer

Entrada Clave = 1002115801

Género = Masculino

Imagenes del Rostro = 1 imagen (cAmara web).
Salida Esperada Usuario registrado (informacion almacenada)

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas, ni la utilizacién de la camara web por
otras aplicaciones.

1. Ingresar a la ventana de registro de un
nuevo usuario.

2. Obtener una imagen: Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->
Video.

3. Una vez que ha sido detectada la camara
web, confirmar la utilizacion de ésta para
capturar una imagen pulsando el botén
Aceptar del cuadro de didlogo desplegado.

4. Luego de cargada la imagen pulsar el boton
Analizar.

5. Confirmar agregar la imagen del rostro
localizado al registro del nuevo usuario.

6. Ingresar el nombre, apellido, clave y género
del nuevo usuario.

7.  Pulsar el boton Registrar Usuario

Condiciones

Procedimiento

Tabla 23.2.Descripcion del Caso de PrueRagistrar Usuario — capturar imagen

ESCENARIO : Extension (No se localizé

CP - 034 ningun rostro en laimagen)

Objetivo !ntentar registrar un usuario empleando una
imagen que no contiene un rostro humano.

Entrada Ruta = C:\casa.bmp
Mensaje de error. No se localizd un rostro en la
imagen.

Salida Esperada

Botdn Registrar Usuario deshabilitado.




No se permite el acceso a la base de datos por

Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.
1. Ingresar a la ventana de registro de un

nuevo usuario.

2. Obtener una imagen. Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->

Procedimiento Carpeta.

3. En el cuadro de dialogo ingresar
C:\casa.bmp y pulsar el botén Abrir.

4. Una vez cargada la imagen pulsar el botén
Analizar.

Tabla 23.3. Descripcion del Caso de PrueBagistrar Usuario — No se localizé
ningun rostro en la imagen

23.2 CASO DE USO VERIFICAR IDENTIDAD

ESCENARIO : Flujo béasico (imagen

CP-035 existente)

Verificar la identidad de un usuario empleando una
Objetivo imagen obtenida desde una unidad de
almacenamiento y una clave valida.

Imagen = C:\rostro_j.bmp

Clave = 1002115801

Mensaje : Acceso Concedido.

Salida Esperada Se presenta una ventana con toda la informacién
almacenada del usuario autenticado.

No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Entrada




1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen: Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->
Carpeta.

3. En el cuadro de didlogo ingresar
C:\rostro_j.bmp y pulsar el botén Abrir.

4. Una vez cargada la imagen pulsar el boton
Analizar.

5. Confirmar emplear la imagen del rostro
localizado para la verificacion de identidad.

6. Cuando se habilita el cuadro de texto para
la clave de usuario, ingresar: 1002115801

7. Pulsar el boton Verificar Identidad

Procedimiento

Tabla 23.4. Descripcion del Caso de PrueWarificar ldentidad empleando una
imagen existente

CP - 036 ESCENARIO : Usuario no valido

Intentar verificar la identidad de un usuario
empleando una imagen obtenida desde una
unidad de almacenamiento y una clave no
registrada en la base de datos (clave no valida).
Entrada Imagen = C:\rostro_j.bmp Clave = 8002415801
Salida Esperada Mensaje: Acceso Denegado.

No se permite el acceso a la base de datos por

Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan

las pruebas.

1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen: Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->
Carpeta.

3. En el cuadro de didlogo ingresar
C:\rostro_j.bmp y pulsar el botén Abrir.

4. Una vez cargada la imagen pulsar el boton
Analizar.

5. Confirmar emplear la imagen del rostro
localizado para la verificacion de identidad.

6. Cuando se habilita el cuadro de texto para
la clave de usuario, ingresar: 8002415801

7. Pulsar el boton Verificar Identidad

Objetivo

Procedimiento

Tabla 23.5.Descripciéon del Caso de Pruebauario no valido



ESCENARIO : Flujo basico (capturar

CP - 037 magon)

Verificar la identidad de un usuario empleando una
Objetivo imagen adquirida a través de una camara web, y
una clave valida.

Entrada Imagen = cuadro de video  Clave = 1002115801

Mensaje: Acceso Concedido.

Salida Esperada Se presenta una ventana con toda la informacion
almacenada del usuario autenticado.

No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen. Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->
Video.

3. Una vez que ha sido detectada la camara
web, confirmar la utilizacibn de ésta para
capturar una imagen pulsando el botdn
Aceptar del cuadro de dialogo desplegado.

4.  Luego de cargada la imagen pulsar el botén
Analizar.

5. Confirmar emplear la imagen del rostro
localizado para la verificacion de identidad.

6. Cuando se habilita el cuadro de texto para
la clave de usuario, ingresar: 1002115801

7. Pulsar el boton Verificar Identidad

Procedimiento

Tabla 23.6.Descripcion del Caso de Pruéberificar Identidad — capturar imagen

ESCENARIO : Extension (No se localizé

CP - 038 ningln rostro en laimagen)

Intentar verificar la identidad de un usuario
Objetivo empleando una imagen que no contiene un rostro

humanao.
Entrada Ruta = C:\casa.bmp

Mensaje de error: No se localizd un rostro en la
Salida Esperada Imagen.

Botdn Verificar Identidad deshabilitado.
Condiciones




1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.

2. Obtener una imagen: Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->

Procedimiento Carpeta.

3. En el cuadro de dialogo ingresar
C:\casa.bmp vy pulsar el botén Abrir

4. Una vez cargada la imagen pulsar el botén
Analizar.

Tabla 23.7.Descripcion del Caso de PrueWarificar Identidad — No se localizé
ningun rostro en la imagen

23.3 CASO DE USO OBTENER IMAGEN

ESCENARIO : Extension (No se ha
CP - 039 detectado un dispositivo)
Intentar verificar la identidad de un usuario
- tratando de emplear una imagen adquirida a
Objetivo . . L
través de una camara web que estd siendo
utilizada por otra aplicacion.
Entrada
Salida Esperada Mensaje de error: No se ha detectado dispositivo.
Condiciones
1. Ingresar a la ventana de verificacion de
identidad.
Procedimiento 2. Obtener una imagen: Seleccionar en el
menu Archivo, la opcion Obtener Imagen ->
Video.

Tabla 23.8.Descripciéon del Caso de PrueNa se ha detectado un dispositivo de
captura

23.4 CASO DE USO COMPROBAR PERFIL PARA ACCESO

ESCENARIO : Flujo basico (iniciado por

CP - 040 el Administrador)
. Acceder al menu de administracion de la solucion
Objetivo .
computacional.




Entrada

Salida Esperada

Se presenta la ventana del menu de
administracion.

Condiciones

La sesion bajo la que se esta ejecutando la
solucion computacional pertenece a un usuario
con perfil de administrador del equipo o dominio,
de acuerdo a la autenticacion Windows.

Procedimiento

1. Solicitar el menud de administracion.

Tabla 23.9.Descripciéon del Caso de Prudbgreso al menu de administracion

ESCENARIO : Flujo basico (el usuario

CP-041 no cuenta con el perfil adecuado)
Intentar acceder al menu de administracion de la
Objetivo solucion computacional sin contar con el perfil de
usuario adecuado.
Entrada

Salida Esperada

Acceso denegado.

Condiciones

La sesion bajo la que se esta ejecutando la
solucién computacional no pertenece a un usuario
con perfil de administrador del equipo o dominio,
de acuerdo a la autenticacion Windows.

Procedimiento

1. Solicitar el mend de administracion.

Tabla 23.10.Descripcion del Caso de Prudbauario con perfil no valido

23.5 CASO DE USO ACTUALIZAR PARAMETROS DE LA RED NE URONAL

CP -042 ESCENARIO : Flujo bésico
. Actualizar exitosamente los valores de los
Objetivo -
parametros de la red neuronal.
Entrada Num_neur =4 Goal =0.7

Salida Esperada

Se han actualizado los valores.

Condiciones

No se permite el acceso a la base de datos por
parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.




1. Ingresar a la ventana de preferencias.
2. Cuando aparezca esta ventada cambiar los
Procedimiento valores de los parametros a:
Numero de neuronas =4 y goal =0.7
3. Presionar el boton Salir

Tabla 23.11.Descripcion del Caso de PrueBatualizar exitosamente los valores
de los parametros de la red neuronal

CP - 043 ESCENARIO : Extension
Intentar actualizar los parametros de la red
Objetivo neuronal con valores fuera de los rangos
permitidos.
Entrada Num_neur = 50 Goal =0.7
Salida Esperada Mensaje de error: Verificar valores ingresados.
No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.
1. Ingresar a la ventana de preferencias.
2. Cuando aparezca esta ventada cambiar los
Procedimiento valores de los parametros a:
NuUmero de neuronas = 50 y goal = 0.7
3. Presionar el boton Salir

Tabla 23.12.Descripcion del Caso de Prue¥alores erroneos de los parametros
de la red neuronal

23.6 CASO DE USO GUARDAR IMAGEN INICIAL

CP-044 ESCENARIO : Flujo bésico
Guardar una copia de la imagen obtenida desde
Objetivo una unidad de almacenamiento y que es

empleada durante el registro de un nuevo usuario.
Imagen original = C:\rostro_j.bmp

Nombre copia = copia_imagen

Ubicacién copia = C:\

Formato copia = .jpg

Se ha creado una copia de la imagen inicial en la
ubicacion especificada.

Entrada

Salida Esperada




Condiciones

1. En la ventana de registro de un nuevo
usuario, seleccionar en el menu Archivo la
opcion Guardar Imagen -> Imagen Original.

Procedimiento 2. En el cuadro de didlogo que se despliega
ingresar el nombre, ubicacién y formato de la
copia a crear.

3. Presionar el boton Guardar

Tabla 23.13.Descripcion del Caso de PrueBaardar Imagen Inicial

23.7 CASO DE USO GUARDAR IMAGEN ROSTRO LOCALIZADO

CP - 045 ESCENARIO : Flujo basico

Guardar una copia de la imagen que muestra el

rostro localizado.

Imagen original = frame capturado

Nombre copia = copia_rostro

Ubicacién copia = C:\

Formato copia = .jpg

Se ha creado una copia de la imagen con el rostro

localizado en la ubicacion especificada.

Condiciones

1. En la ventana de registro de un nuevo
usuario, seleccionar en el menu Archivo la
opcion Guardar Imagen -> Rostro Detectado.

Procedimiento 2. En el cuadro de didlogo que se despliega
ingresar el nombre, ubicacion y formato de la
copia a creat.

3.  Presionar el botén Guardar

Objetivo

Entrada

Salida Esperada

Tabla 23.14.Descripcion del Caso de PrueBaardar Imagen Rostro Localizado



23.8 CASO DE USO ACTUALIZAR CLAVES DE USUARIO

CP - 046 ESCENARIO : Flujo basico

Actualizar exitosamente la clave de un usuario
previamente registrado.

Nombre = Yolanda

Apellido = Alcuacer

Entrada Clave Actual = 1002116901

Clave Nueva = 58796

Confirmacién Clave = 58796

Objetivo

Salida Esperada Se ha actualizado la clave
No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.
1. Iniciar el médulo de administracion de la

solucion computacional.

2. Cuando aparezca la ventana del menu de
administracion presionar el botén Actualizar
Clave.

3. En la ventana de Usuarios Registrados,
seleccionar de la lista de usuarios a Yolanda
Alcuacer.

4. Una vez que aparezca la ventana para
establecer la nueva clave ingresar: 58796 y
confirmar: 58796.

5.  Presionar el boton Aceptar.

Procedimiento

Tabla 23.15.Descripcion del Caso de Pruehatualizacion exitosa de la clave de

usuario
CP -047 ESCENARIO : Extension
. Intentar actualizar errbneamente la clave de un
Objetivo

usuario. (clave nueva y confirmacién no coinciden)
Nombre = Yolanda

Apellido = Alcuacer

Entrada Clave Actual = 1002116901

Clave Nueva = 58796

Confirmacion Clave = 58769

Mensaje: Error en la clave nueva o en la
confirmacién (no coinciden).

No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.

Salida Esperada




1. Iniciar el moédulo de administracion de la
solucion computacional.

2. Cuando aparezca la ventana del menu de
administracion presionar el botén Actualizar
Clave.

3. En la ventana de Usuarios Registrados,
seleccionar de la lista de usuarios a Yolanda
Alcuacer

4. Una vez que aparezca la ventana para
establecer la nueva clave ingresar: 58796 y
confirmar: 58769.

5.  Presionar el boton Aceptar

Procedimiento

Tabla 23.16.Descripcion del Caso de Pruehetualizacion errénea de la clave de
usuario (clave nueva y confirmacién no coinciden)

CP - 048 ESCENARIO : Extension

Intentar actualizar erroneamente la clave de un
usuario (formato incorrecto de la nueva clave).
Nombre = Yolanda

Apellido = Alcuacer

Entrada Clave Actual = 1002116901

Clave Nueva = 5f8796

Confirmacion Clave = 5f8796

Mensaje de error: Verificar el formato de la nueva

clave.

No se permite el acceso a la base de datos por

Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan

las pruebas.

1. Iniciar el modulo de administracion de la
solucién computacional.

2. Cuando aparezca la ventana del menu de
administracion presionar el botdn Actualizar
Clave.

3. En la ventana de Usuarios Registrados,
seleccionar de la lista de usuarios a Yolanda
Alcuacer.

4. Una vez que aparezca la ventana para
establecer la nueva clave ingresar. 58796 y
confirmar: 5f8796.

5.  Presionar el boton Aceptar

Objetivo

Salida Esperada

Procedimiento

Tabla 23.17.Descripcion del Caso de Pruehetualizacion errénea de la clave de
usuario (error en formato)



23.9 CASO DE USO GENERAR REPORTE USUARIOS REGISTRADS

CP - 049 ESCENARIO : Flujo bésico
Objetivo Generar el reporte de usuarios registrados.
Entrada
Salida Esperada Reporte de usuarios registrados.
No se permite el acceso a la base de datos por
Condiciones parte de otras aplicaciones mientras se realizan
las pruebas.
1. Iniciar el moédulo de administracion de la
- solucion computacional.
Procedimiento .
2. Cuando aparezca la ventana del menu de
administracion presionar el boton Ver Reporte.

Tabla 23.18. Descripcion del Caso de Prueb@enerar Reporte Usuarios
Registrados



Anexo 24

EVALUACION DE LA SOLUCION
COMPUTACIONAL
CONDICIONES

24.1 CONDICIONES

En esta seccidén se describen las condiciones bajo las cuales se llevo a

cabo la evaluacion, asi como también los materiales empleados.

24.1.1 Base de rostros FENIXVR

Integrada por 379 imagenes pertenecientes a 25 personas que colaboraron
para la elaboracion de esta base de rostros, siendo el 88% mujeres y el
12% hombres. Las edades de quienes conforman este grupo se
encuentran en el rango de 20 a 50 afos, existiendo una prevalencia de

personas cuya edad oscila entre 20 a 38 afos.

Las imagenes fueron almacenadas en formato de mapa de bits (bmp), con

dimensiones 320x240. Cada archivo grafico tiene un tamafo de 226KB.

Todas las imagenes contienen el rostro de una sola persona, presentan
fondos poco complejos, el area del rostro es claramente visible, presentan
pequefias variaciones con relacion a la distancia entre una persona y la
camara, leves variaciones en el grado de inclinacion del rostro, cambios de
estilos de peinado, uso de lentes y variaciones en expresiones faciales. En

general cumplen las restricciones establecidas para la solucion



computacional descritas en detalle en la seccion 2.1.5.5 del presente

trabajo.

(*) La creacidn de la base de rostros se llevo a cabo como parte del proceso de evaluacién
de la solucién computacional (durante la evaluacién del subsistema de localizacién de

rostros).

24.1.2 Base de rostros disponible a través de Internet

Parte de esta base fue empleada para la evaluacion del subsistema de

localizacion de rostros.

Contiene imagenes de 114 personas, 7 imagenes por cada persona, con
diferentes expresiones faciales.
El formato de las imagenes es jpeg y tienen una resolucion de 640x480

pixeles.

Las personas que conforman esta base en su mayoria son hombres
(alrededor del 90%) que oscilan entre los 18 afios (aunque existen

personas de mayor edad).

24.1.3 Ambiente de prueba

La adquisicion de las imagenes para la base de rostros FENIXVR se realizé
durante tres dias, tratando de mantener condiciones similares de
iluminacién en el transcurso de todo el proceso de adquisicién. Sin
embargo la limitacién de infraestructura adecuada para obtener imagenes
con iluminacién normal y constante, asi como la limitacion en el tiempo, dio
como resultado ciertas imagenes en las que la variacion de iluminacion no
es irrelevante (esto significa que influye en la verificacion de identidad),

factor que se debid considerar durante la evaluacion de los resultados.



Se debe mencionar también que si bien el proceso de adquisicion durd tres
dias las imagenes capturadas por cada usuario corresponden a un mismo
dia debido a que fueron tomadas en secuencia, a excepcion de algunas
imagenes que fueron tomadas en dias diferentes, las mismas que se

especificaran mas adelante (véase Tabla 24.1).

Adicionalmente se logr6 mantener dentro de los limites permitidos la
distancia entre la cAmara web empleada y el rostro de las personas. A cada
persona se solicito ver de frente a la camara y a partir de una cara neutra,
hacer diversas expresiones faciales, como mostrar seriedad, sonreir,
reirse, y finalmente hablar (véase Figura 24.1). Se solicitd repetir este
conjunto de expresiones hasta obtener una secuencia de imagenes por
cada persona; también se solicitd mostrar variaciones en el estilo del

peinado, cuando fuera posible (véase Figura 24.2).

Figura 24.1.Imagenes que forman el conjunto de prueba parpensana
determinada

Figura 24.2.Imagenes que muestran a una persona con difeesiies de
peinado



El conjunto de imagenes obtenido por cada persona se dividi6 en dos
grupos: las imagenes del conjunto de entrenamiento y las del conjunto de

prueba.

El conjunto de entrenamiento se formd con cinco imagenes de cada
persona registrada como usuario de la solucion computacional, cada
imagen en este conjunto fue etiquetada con un ndmero asignado a la
persona seguido del numero de imagen y de un sufijo que indica la
expresion facial captada, por ejemplo 1_1N.bmp se refiere a la primera

imagen de la persona 1 con la expresion facial neutra.

En tanto que el conjunto de prueba se formé con las imagenes restantes de
todas las personas, a su vez estas imagenes se etiquetaron con un nimero
asignado a cada persona seguido del nimero de imagen, asi 1_1.bmp se

refiere a la primera imagen de prueba de la persona 1.

Finalmente se seleccionaron aleatoriamente tres personas que no serian
registradas como usuarios y que servirian para evaluar el desempefio de la

solucién al rechazar personas desconocidas (usuarios no registrados).

Numero de Imagenes de Imagenes de
personas entrenamiento prueba
1 5 9
2 (%) 5 12
3 5 8
4 5 5
5 0 14
6 5 10
7 5 9
8 (*) 5 17
9 0 2
10 5 12
11 5 10
12 0 13
13 (*) 5 13
14 5 14
15 5 13
16 5 8




17 5 13
18 5 14
19 5 10
20 5 11
21 5 7
22 5 10
23 5 10
24 5 15
25 5 10

Total 110 | 269

Imagenes 379

(*) Algunas imagenes del conjunto de prueba fueron adquiridas durante
dias diferentes al que se adquirio las imagenes de entrenamiento.

Tabla 24.1. Division de la base de rostros FENIXVR en conjuni®
entrenamiento y conjunto de prueba

24.1.4 Configuracién

Para la evaluacion de la solucion computacional se emplearon las

siguientes configuraciones de hardware y software:

Hardware
Procesador: Pentium IV de 2.0 Ghz
Memoria RAM: 512 MB de memoria de acceso aleatorio
Disco Duro: 80 GB
Monitor: LCD de resolucion 1280x1024, color a 32 bits de
profundidad

Para la adquisicion de las imagenes se utilizé una camara web USB
marca Creative cuyas caracteristicas principales se detallan a

continuacion:

o0 Sensor CMOS (VGA) 640 x 480
o Captura de imagen fija de hasta 1024x768



o Anillo de foco manual
o Conexion USB 1.1

Software

Sistema Operativo: Microsoft Windows XP Profesional version 2002
SP1.

Base de datos: Microsoft Access 2000

Entorno: Motor y toolboxes de Matlab 7.0



