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también por el estrés que una vez más hemos compartido y por la portada, claro.

A Dina, por ser más que un amigo, por la sabiduŕıa que esparce a su alrededor, por haber
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A Iren, Adry, Meyin, Roćıo y Emma, por la amistad que perdura, porque sé que están
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mi galillo de vez en cuando, porque RP será siempre mi dpto.
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Śıntesis

El reconocimiento de rostros en condiciones de iluminación variables, es una problemática

existente en el desarrollo de sistemas biométricos. Los métodos de pre-procesamiento son

los más indicados para aplicar a las imágenes de rostros afectadas por las variaciones de

iluminación, pero se ha observado que cuando son aplicados a imágenes de rostros tomadas

bajo buenas condiciones de iluminación, afectan la eficacia obtenida por los clasificadores

utilizados para discriminar entre un rostro y otro. En esta tesis se propone un nuevo

algoritmo de reconocimiento de rostros para ser utilizado en condiciones de iluminación

variables. En el algoritmo se evalúa la calidad de las imágenes de rostros respecto a la

iluminación y sólo si se determina que están afectadas se pre-procesan antes de extraer

los rasgos y realizar la clasificación. Para la evaluación de la calidad de las imágenes de

rostros se desarrolla un método novedoso basado en una división triangular de la imagen

que permite analizar de manera local las afectaciones provocadas por la iluminación en

las distintas regiones del rostro. El pre-procesamiento de las imágenes afectadas se lleva

a cabo combinando el mejor método de pre-procesamiento encontrado en la literatura,

denominado PS, con un nuevo método basado en la Transformada Discreta del Coseno

aplicada de manera local, LDCT. La representación y clasificación de las imágenes se

realiza con el método que utiliza los patrones binarios locales multi-resolución (MLBP)

y el análisis discriminante lineal (LDA), seleccionado dentro de los métodos basados en

la apariencia local existentes en la literatura. Cada uno de los métodos propuestos para

utilizar en las diferentes etapas del algoritmo es evaluado en bases de datos de pruebas

internacionales, demostrando experimentalmente una mayor eficacia que los reportados en

la literatura para esos propósitos. El algoritmo de reconocimiento de rostros que integra los

métodos propuestos, se evalúa además con imágenes capturadas en ambientes reales con

distintas condiciones de iluminación. Los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto

se comparan con los obtenidos por un sistema comercial en el reconocimiento de los rostros

en estas imágenes, demostrándo la factibilidad de su uso en aplicaciones reales en las que

no se tenga control sobre la iluminación que incide en los rostros.
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Abstract

Face recognition under varying lighting conditions remains an unsolved problem in the

development of biometric systems. Preprocessing methods are the most suitable to tackle

this problem, but it has been observed that they introduce negative effects or remove

valuable discriminatory information when they are applied to face images in good illu-

mination conditions. In this work a new face recognition algorithm for real systems in

varying lighting conditions is proposed. The new algorithm evaluates face images illumi-

nation quality and only if they are affected they are preprocessed before extract features

and make the classification. For evaluating face images illumination quality, a novel me-

thod is proposed, based on a new triangular division which allows to analyze illumination

affectations in the different face regions. The pre-processing of face images affected by

illumination is carried out combining the best state-of-the-art preprocessing method, PS,

with a new method based on local Discrete Cosine Transform, LDCT. Face images repre-

sentation and classification is done with the method that uses Multi-scale Local Binary

Patterns (MLBP) with Linear Discriminant Analysis (LDA), which is selected among the

local appearance based method in the literature. Each method proposed for the different

steps of face recognition algorithm, is evaluated on face images databases for international

tests, showing experimentally better results than state-of -the-art methods in all cases.

The proposed face recognition algorithm is also evaluated on images captured on real

environments with varying lighting conditions. The obtained results are compared with

the ones obtained by a comercial system in face recognition of those images, showing that

the proposed method can be effectively used in real applications in which the illumination

conditions of face images are variable and unknown.
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Introducción

La Biometŕıa es una disciplina del Reconocimiento de Patrones que consiste en reconocer

automáticamente a los individuos por sus caracteŕısticas f́ısicas o su comportamiento.

Dentro de las caracteŕısticas f́ısicas más utilizadas se encuentran las huellas dactilares,

los rasgos faciales, el iris y la geometŕıa de la palma de la mano, mientras que entre las

caracteŕısticas del comportamiento se incluyen la firma, la forma de caminar y la forma de

teclear [Jain 07]. Existen otras caracteŕısticas, como la voz, que se consideran una mezcla

de caracteŕısticas f́ısicas y del comportamiento.

Debido a que es más dif́ıcil suplantar la propia identidad, que los documentos de identifi-

cación o las contraseñas, el uso de sistemas biométricos ha cobrado una gran importancia,

ya que logra sustituir los métodos tradicionales utilizados para reconocer a las personas y

hacerlos más seguros. Estos sistemas tienen dos objetivos fundamentales: la identificación

de un individuo dentro de un conjunto de personas (comparación 1 vs. M) y la verificación

de la identidad de una persona a partir de dos muestras de alguna de sus caracteŕısticas

biométricas (comparación 1 vs. 1).

El uso de sistemas biométricos en aplicaciones prácticas ha ido expandiéndose, saliendo

del marco de su origen, en la identificación de criminales, para ser utilizados en sistemas

de seguridad, gubernamentales y en otros con objetivos comerciales, llegando incluso a ser

aplicados como soluciones a problemas en la medicina. No obstante, cada caracteŕıstica

biométrica es diferente, y no siempre todas son adecuadas en las distintas aplicaciones.

Al diseñar un sistema biométrico se evalúa un conjunto de parámetros, como el poder

distintivo de la caracteŕıstica biométrica que se emplee y la facilidad que se tenga para su

uso, entre otros, que determinan su utilidad en las aplicaciones reales. En la Tabla 1, cuyos

datos fueron extráıdos del Manual de Biometŕıa [Jain 07], se muestra el comportamiento

de algunos de estos parámetros en sistemas que utilizan las diferentes caracteŕısticas

biométricas.

En la tabla, se aprecia que los sistemas basados en el rostro o rasgos faciales, presentan la

1



2 Introducción

Tabla 1: Comportamiento de los sistemas que utilizan distintas caracteŕısticas biométricas.

Huella
Dactilar

Rostro Iris Geometŕıa
de la Mano

Voz

Capacidad distintiva Muy Alto Alto Muy Alto Alto Medio

Facilidad de uso Alto Alto Bajo Medio Alto

Seguridad ante ataques Media Media Muy Alta Alta Media

Aceptación Media Muy alta Bajo Medio Muy alta

Estabilidad de los datos Alta Media Alta Alta Media

mayor aceptación, esto se debe fundamentalmente a que es la caracteŕıstica biométrica más

común al ser humano. El reconocimiento automático de rostros se basa en el procesamiento

de imágenes, por lo que es considerada una técnica relativamente fácil de usar y no

invasiva, que en este contexto significa que no requiere el contacto directo de las personas

con los dispositivos de captura, es decir, las cámaras. Esto también facilita que pueda

ser utilizado tanto en aplicaciones en las que las personas cooperen y conozcan que están

siendo identificadas, como en las que se realice el proceso de manera encubierta. Por

las razones expuestas, el reconocimiento automático de rostros es una de las técnicas

biométricas más utilizadas en aplicaciones reales [Jain 07].

Los algoritmos de reconocimiento automático de rostros constan de un conjunto de pasos

que se ejecutan a partir de que se tiene una imagen digital en la que se encuentra el rostro

de la persona que se quiere reconocer. El primero de estos pasos consiste en la detección

del rostro dentro de la imagen. El segundo paso es la alineación o normalización, que

incluye transformaciones geométricas y/o correcciones de la iluminación, con el objetivo

de estandarizar las diferentes imágenes de rostros. Una vez que las imágenes están nor-

malizadas se procede a extraer los rasgos faciales que son usados para el reconocimiento,

representados normalmente como un vector de caracteŕısticas. Finalmente tiene lugar la

clasificación, que no es más que comparar la información extráıda en el paso anterior,

contra uno o más modelos de rostros, para finalmente obtener una respuesta sobre la

imagen de rostro que se está analizando [Li 05].

Las imágenes digitales utilizadas en el reconocimiento automático de rostros pueden

ser bidimensionales o tridimensionales [Li 05, Akarun 05, Gokberk 09]. Las imágenes

bidimensionales pueden provenir de distintos sensores, como cámaras fotográficas o
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de video, que capturan imágenes en el espectro de luz visible, o cámaras infrarrojas

[Socolinsky 01, Li 07]. Tanto las cámaras tridimensionales como las infrarrojas tienen

elevados precios, por lo que las imágenes bidimensionales son las más utilizadas en el des-

pliegue de aplicaciones reales. Los algoritmos existentes para el reconocimiento de rostros

a partir de imágenes bidimensionales pueden ser clasificados en dos categoŕıas teniendo

en cuenta los rasgos que se utilizan para representar las imágenes: los basados en carac-

teŕısticas geométricas y los basados en la apariencia.

Los algoritmos basados en caracteŕısticas geométricas requieren la localización exacta de

los rasgos faciales, lo cual aún no logra hacerse de manera precisa con métodos automáti-

cos [Niu 05, Beumer 06, Shi 06]. Los algoritmos de reconocimiento de rostros basados en

la apariencia, han sido los predominantes en los últimos años. Estos operan directamente

con las intensidades de los ṕıxeles u otras representaciones basadas en la imagen y han

constituido un avance significativo para la eficacia y eficiencia de los sistemas de recono-

cimiento de rostros [Tan 06]. Los algoritmos basados en la apariencia pueden utilizar la

información del rostro de manera global o de manera local. Los que se basan en repre-

sentaciones globales, identifican un rostro utilizando para ello un vector que representa

la imagen completa, mientras que los basados en métodos locales usan vectores de rasgos

que representan localidades de la imagen de rostro. Estos últimos han mostrado ser más

eficaces y más apropiados para sistemas reales en los que normalmente se cuenta con una

sola imagen de muestra de entrenamiento por persona [Saban 04, Tan 06].

En los métodos basados en la apariencia local, la imagen se divide en regiones y cada

una de estas se representa y analiza de manera individual, para luego, teniendo en cuen-

ta la información aportada por cada región local, realizar la clasificación. Existen una

gran variedad de métodos basados en la apariencia local, entre ellos, los que utilizan los

Patrones Binarios Locales (LBP por sus siglas en inglés) [Ahonen 04] y los coeficientes

de la Transformada Discreta del Coseno (DCT por sus siglas en inglés) [Ekenel 05] co-

mo rasgos extráıdos de las regiones de la imagen, han alcanzado los mejores resultados

[Tan 06, Marcel 07].

A pesar de los resultados alcanzados, la eficacia de estos algoritmos se ve afectada cuando

las condiciones del entorno dónde se capturan las imágenes no son controladas y aparecen

distintas variaciones en las imágenes como pueden ser: cambios en la expresión y en la

pose, en las condiciones de iluminación, la presencia de accesorios, el envejecimiento, entre

otras [Phillips 07]. Cada una de estas variaciones representa un problema en śı. En este

trabajo se abordará el problema de las variaciones en las condiciones de iluminación.
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Las variaciones en las condiciones de iluminación en el momento que se capturan las

imágenes, son de las que más afectan la eficacia de los sistemas de reconocimiento de ros-

tros [Adini 97, Phillips 07]. Muchas han sido las propuestas para enfrentar las afectaciones

que provocan estas variaciones de iluminación en las imágenes de rostros [Zou 07]. La ma-

yoŕıa de los métodos que presentan los mejores resultados, requieren un gran conjunto

de imágenes de entrenamiento de cada persona en diferentes condiciones de iluminación

[Belhumeur 98, Georghiades 01], lo cual es muy dif́ıcil de obtener en aplicaciones reales;

otros son muy costosos computacionalmente [Zhao 00, Sim 01, Zhang 05b]. Uno de los

enfoques de mayor aceptación para enfrentar los problemas de iluminación en aplicacio-

nes reales, es el uso de métodos de pre-procesamiento [Du 05], también conocidos como

métodos de normalización fotométrica. Éstos no requieren de un aprendizaje previo de

las condiciones de iluminación, por lo que generalmente no necesitan más de una imagen

de las personas que serán reconocidas y a la vez son muy eficientes computacionalmente.

Cuando se aplica el pre-procesamiento, este se inserta como el primer paso dentro de

la secuencia que normalmente se ejecuta en el proceso de reconocer un rostro luego de

detectado y alineado geométricamente, siguiéndole la extracción de rasgos y la clasifica-

ción. Los métodos de pre-procesamiento normalizan la imagen de rostro, con el objetivo

de obtener una nueva imagen o representación del rostro estable bajo diferentes condi-

ciones de iluminación. Estos métodos pueden basarse en transformar la imagen de rostro

de manera global o realizar la transformación por regiones o particiones de la imagen

(local). Se ha mostrado en la literatura que los métodos que tienen en cuenta que la afec-

tación provocada por la iluminación es diferente en las distintas regiones de la imagen

del rostro y enfrentan el problema con métodos locales, reportan los mejores resultados

[Villegas 05, Short 06], aunque estos aún no son los ideales.

Muchos de los métodos existentes [Stockham 72, Rahman 96, Gross 03, Wang 04a,

Chen 05, Tan 07] han sido comparados entre ellos, en el pre-procesamiento de imágenes

con condiciones variables de iluminación. La principal conclusión a la que se ha llegado es

que mientras mejor lidian con imágenes afectadas por variaciones de iluminación, presen-

tan un comportamiento menos eficaz ante imágenes con condiciones de iluminación norma-

les o favorables, principalmente cuando estas imágenes con buenas condiciones de ilumina-

ción, presentan otras variaciones de expresión, oclusión o pose [Short 04, Du 05, Tan 07].

En la mayoŕıa de los casos, las transformaciones utilizadas para eliminar las afectaciones

de iluminación, eliminan información valiosa para los fines discriminatorios en imágenes

iluminadas normalmente [Du 05]. Esto significa, que a pesar de que en los sistemas de

reconocimiento de rostros para ambientes con iluminación no controlada, se necesitan los



Introducción 5

métodos de pre-procesamiento para enfrentar las afectaciones provocadas por las varia-

ciones de iluminación, si estos se utilizan, se cometen errores al clasificar las imágenes que

no estén afectadas.

Ante estas dificultades, se impone el desarrollo de nuevos métodos que presenten un mejor

balance entre las ventajas del pre-procesamiento en imágenes afectadas por la iluminación

y la disminución de su rendimiento en imágenes con condiciones de iluminación adecua-

das. Además de desarrollar nuevos métodos de pre-procesamiento, una alternativa para

disminuir las dificultades que se presentan, pudiera ser insertar la evaluación de la calidad

de las imágenes respecto a la iluminación al algoritmo de reconocimiento de rostros que

se utilice. Es decir, si se detecta que la imagen de rostro está afectada por la ilumina-

ción aplicar un método de pre-procesamiento, si no, procesar la imagen normalmente.

Sin embargo, en la literatura no se han encontrado trabajos que presenten algoritmos

de reconocimiento de rostros en los que se emplee este esquema. Lo más próximo a esto

que se ha hecho es detectar regiones de la imagen afectadas por la iluminación y sólo

pre-procesar éstas [Alvarez 06, Kryszczuk 05], con la desventaja de enfocarse en un único

tipo de afectación por iluminación, ya sea sombras o reflejos especulares.

Por otra parte, existen varios métodos para evaluar la calidad de las imágenes de rostros,

pero casi todos miden la distorsión de las imágenes causada por el proceso de adquisición,

los métodos de compresión o el desenfoque [Wang 04b, Gao 05, Zamani 08]. Otros trabajos

[Ferrara 08] persiguen evaluar algunas de las métricas definidas en el formato para el

intercambio de datos de imágenes de rostros [INCITS 06], utilizado por la Organización

de la Aviación Civil Internacional (OACI). De estos últimos, sólo se encontró un método

que evalúa la calidad de las imágenes respecto a la iluminación [Gao 07] y se basa en

la simetŕıa vertical del rostro, lo cual no es del todo eficaz puesto que en ocasiones la

afectación de la iluminación en el rostro puede ser simétrica y a su vez, la simetŕıa del

rostro puede estar afectada por otras variaciones no necesariamente de iluminación, como

son la pose y la oclusión.

Según lo visto, se plantea como problema de investigación que los algoritmos de reco-

nocimiento de rostros que utilizan solamente una o muy pocas imágenes de entrenamiento

de cada sujeto y son eficientes computacionalmente, son poco eficaces cuando las condicio-

nes ambientales de iluminación no están controladas y esto provoca que algunas imágenes

de rostros estén afectadas y otras no.

Para resolver el problema, se propone como objetivo general de esta investigación, desa-

rrollar un algoritmo de reconocimiento de rostros, que integre un método para determinar
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si una imagen de rostro está afectada por las variaciones en las condiciones de ilumina-

ción con un método de pre-procesamiento para enfrentar esas afectaciones, de manera

que sea más eficaz que los algoritmos existentes para aplicaciones reales en las que las

condiciones de iluminación sean variables y exista solamente una o muy pocas imágenes

de entrenamiento por persona.

Para lograr este objetivo se plantean los siguientes objetivos espećıficos:

1. Desarrollar un método que analice la influencia de la iluminación en el rostro y

determine si una imagen de rostro se encuentra afectada.

2. Desarrollar un método de pre-procesamiento que sea más eficaz que los métodos

existentes en el reconocimiento de imágenes de rostros bajo condiciones de ilumina-

ción variables.

3. Seleccionar de la literatura actualizada los métodos de extracción de rasgos y cla-

sificación más adecuados para integrar al método de pre-procesamiento que se pro-

ponga.

4. Integrar los métodos propuestos, en un algoritmo que sea eficaz y no implique un

alto costo computacional, de manera que pueda ser utilizado en aplicaciones reales

de reconocimiento de rostros.

En esta investigación se propone entonces como hipótesis principal que si se aplica un

método que permita evaluar la calidad de una imagen de rostro respecto a la iluminación,

se puede aplicar el pre-procesamiento sólo a las imágenes afectadas, lo que permite elevar

la eficacia de los algoritmos de reconocimiento de rostros utilizados en aplicaciones reales

en las que las condiciones de iluminación son variables y generalmente no se cuenta con

más de una imagen de entrenamiento por persona.

Teniendo en cuenta que el análisis de la literatura sugiere que los métodos de pre-

procesamiento y los de reconocimiento basado en la apariencia local son los más eficaces

y a la vez eficientes para enfrentar el problema de la iluminación en aplicaciones reales

de reconocimiento de rostros [Saban 04, Villegas 05, Short 06, Tan 06], se plantean como

hipótesis secundarias que:

H1. Si se modela localmente el comportamiento de la iluminación en los rostros, se puede

cuantificar la magnitud de las afectaciones provocadas por sus variaciones en las distintas

regiones del mismo y establecer una medida global que permita determinar si una imagen

de rostro se encuentra afectada.
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H2. Si se utiliza un método de pre-procesamiento basado en transformaciones locales, se

puede aumentar la eficacia del algoritmo de reconocimiento de rostros que se proponga

para enfrentar condiciones de iluminación variables.

Para darle cumplimiento a los objetivos y demostrar las hipótesis planteadas se trazan las

siguientes tareas:

1. Estudiar el estado actual de los algoritmos de reconocimiento de rostros adecuados

para aplicaciones reales, espećıficamente los basados en la apariencia local, para

identificar las ventajas de cada uno al enfrentar las variaciones de iluminación.

2. Analizar los diferentes métodos propuestos en la literatura para enfrentar el pro-

blema de las variaciones en la iluminación en el reconocimiento de rostros con el

objetivo detectar sus limitaciones y posibles v́ıas de solución.

3. Desarrollar e implementar un método que permita analizar el comportamiento de

la iluminación en las distintas regiones de una imagen de rostro.

4. Desarrollar e implementar un método que a partir del análisis local de las regiones,

permita determinar si una imagen de rostro está afectada por la iluminación.

5. Desarrollar e implementar un método de pre-procesamiento local que sea más eficaz

que los métodos existentes ante distintas variaciones de iluminación.

6. Diseñar y realizar los experimentos que permitan comparar los resultados que se

obtengan con los métodos propuestos, con respecto a los resultados alcanzados por

los métodos existentes en la literatura, utilizando para ello bases de datos interna-

cionales de imágenes de rostros.

7. Seleccionar, a partir del estudio del estado actual y los resultados experimentales,

el método basado en la apariencia local más adecuado para integrar al método de

pre-procesamiento propuesto.

8. Definir los pasos espećıficos del algoritmo de reconocimiento de rostros que combine

los métodos propuestos.

9. Implementar el algoritmo que integra los métodos propuestos y verificar su desem-

peño con imágenes de bases de datos de pruebas internacionales e imágenes obteni-

das en condiciones reales, con iluminación variable.

Entre los métodos de investigación utilizados para llevar a cabo la investigación, se des-

taca el método general hipotético-deductivo, guiado por la observación de las problemáticas

detectadas y el planteamiento de hipótesis que den respuestas a las preguntas ¿qué hacer?

y ¿cómo lograrlo? que luego son corroboradas o validadas.
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Para ejecutar el primer paso de este proceso cient́ıfico se utilizó el método lógico inductivo-

deductivo, realizándose un estudio del estado actual de los algoritmos de reconocimiento

de rostros utilizados en aplicaciones reales, que permitió obtener un conocimiento general

de los problemas que afectan la eficacia de estos ante condiciones de iluminación variables

y proponer una hipótesis de partida para darle solución a las deficiencias detectadas.

Teniendo en cuenta que el problema detectado consta de varios elementos a resolver, se

utilizó también el método anaĺıtico-sintético para descomponerlo en partes y profundizar

en el estudio de cada una de ellas por separado, buscando soluciones parciales que luego

son nuevamente integradas en el algoritmo general que se propone.

Con el objetivo de representar las imágenes de rostros de manera numérica y poder de-

terminar sus propiedades y relaciones de manera que pueda evaluarse la capacidad del

algoritmo que se propone de discriminar entre un individuo y otro, se utilizó el método

emṕırico de la medición, apoyado en procedimientos estad́ısticos y métodos matemáticos

algebraicos y aritméticos, que permiten a su vez, formalizar los nuevos métodos basados

en el análisis local de las imágenes de rostros.

Finalmente, mediante el método emṕırico experimental se llevan a cabo las pruebas nece-

sarias para validar cada uno de los métodos y el algoritmo que se propone, que a su vez se

analizan y comparan con los resultados de los algoritmos de reconocimiento de rostros que

aparecen en la literatura, apoyado en el método lógico de comparación-clasificación. De

manera auxiliar se utiliza el método emṕırico coloquial para la presentación y discusión

de los resultados obtenidos en sesiones cient́ıficas.

La novedad cient́ıfica de este trabajo radica en los aportes que se hacen en el Reconoci-

miento de Rostros, espećıficamente en el enfrentamiento de los problemas de iluminación

en aplicaciones reales, lo cual es un aspecto no resuelto y de investigación activa en esta

área. El principal aporte es el nuevo algoritmo de reconocimiento de rostros, que al utilizar

el esquema general representado en la Figura 1, logra ser más eficaz que los algoritmos

existentes al reconocer imágenes con condiciones de iluminación variadas. Hay otros as-

pectos novedosos enmarcados en cada una de las etapas del proceso representado en la

figura, que se pueden resumir en:

Un nuevo método de subdivisión en regiones de las imágenes de rostros, en el que

se tiene en cuenta la incidencia de la iluminación en las distintas partes del rostro.

Un nuevo método de evaluación de la afectación por iluminación de una imagen de

rostros basado en el análisis local de la influencia de la iluminación en el rostro, más

efectivo que el único método encontrado en la literatura con este fin.
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Figura 1: Esquema de algoritmo que se propone.

Un nuevo método de pre-procesamiento de imágenes de rostros basado en transfor-

maciones locales, en el que se estima y suprime la iluminación incidente sin com-

prometer la información discriminatoria de las imágenes de rostros.

Una nueva propuesta de combinación de métodos de pre-procesamiento con métodos

basados en la apariencia local, que logra una mayor eficacia en el reconocimiento de

imágenes de rostros con condiciones de iluminación variadas.

La significación práctica de este trabajo viene dada en primer lugar, por el uso del

algoritmo propuesto en el desarrollo de sistemas propios de reconocimiento de rostros.

Los sistemas de reconocimiento de rostros existentes en el mercado internacional tienen

elevados precios (ver Anexo 1), sin contar que en ocasiones existen restricciones para su

adquisición y despliegue. El algoritmo que se propone en esta tesis, parte de las premisas

de que sea eficiente, de manera que pueda ser utilizado en cualquier aplicación, aśı como de

no estar restringido a la necesidad de varias imágenes de entrenamiento de cada individuo.

Es necesario aclarar, que si bien en esta investigación se propone obtener un algoritmo

de reconocimiento de rostros más eficaz que los existentes hasta el momento cuando las

imágenes son tomadas en condiciones de iluminación variables, en un principio el alcance

de la misma no contempla otro tipo de variaciones drásticas en el rostro como la oclusión,

el envejecimiento o ángulos de desviación de la pose mayores de 150. Esto sin embrago,

no impide la utilización del algoritmo en aplicaciones reales en las que las condiciones de

iluminación son variables y los cambios de apariencia, como los de pose y expresión, no

sean drásticos. Ejemplos de estas aplicaciones son los sistemas para chequeos migratorios

en los que las condiciones normalmente se controlan pero pueden cambiar de un escenario

a otro, sistemas para detectar duplicados o intentos de suplantación de la identidad en

registros nacionales, sistemas de control de acceso a lugares restringidos que pueden estar

en interiores o al aire libre y se les pide a los usuarios mirar a las cámaras, sistemas

de video-vigilancia ubicados en pasillos, entradas de locales o calles estrechas donde se
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llame la atención de manera encubierta a la vista de los individuos, entre otras muchas

aplicaciones.

Los principales resultados y aportes teóricos que se presentan en esta tesis han sido pre-

sentados en eventos y publicaciones tanto nacionales como internacionales, las cuales

aparecen listadas al final de este documento. De igual forma como parte de la validación

del algoritmo que se propone, se incluyen pruebas realizadas con imágenes capturadas en

los puntos de frontera del aeropuerto internacional “José Mart́ı”de Ciudad de la Habana.

Este documento está conformado por cuatro caṕıtulos. En el Caṕıtulo 1 se presenta un

estudio de los métodos existentes en el Reconocimiento de Rostros, haciendo énfasis en

los que muestran los mejores resultados prácticos, principalmente cuando se enfrentan

condiciones variables de iluminación, de manera que se puedan comprender la magnitud

de las problemáticas existentes y las soluciones que se proponen. En el Caṕıtulo 2 se

propone un método de evaluación de la calidad de una imagen de rostro respecto a la

iluminación, que tiene en cuenta la influencia local de la misma en las distintas áreas

del rostro. Se comprueba la efectividad del método en la evaluación de imágenes con

condiciones de iluminación variadas y se comparan los resultados con los obtenidos por

el único método encontrado en la literatura para este propósito. En el Caṕıtulo 3 se

presenta un nuevo método de pre-procesamiento basado en la Transformada Discreta del

Coseno aplicada de manera local. El método se evalúa y compara con los existentes en

la actualidad, mostrando una excelente eficacia, muy similar a la del método que exhibe

los mejores resultados en la literatura. Se propone una combinación de clasificadores,

que integra y complementa el funcionamiento de ambos métodos utilizando el método

de reconocimiento basado en la apariencia local que exhibe los mejores resultados. En el

Caṕıtulo 4 se describen los pasos del algoritmo de reconocimiento de rostros que se propone

utilizar en sistemas reales en los que las condiciones de iluminación sean variables. El

algoritmo propuesto se evalúa con imágenes de bases de datos de pruebas y con imágenes

capturadas en ambientes reales y se compara con los algoritmos de mejores resultados

reportados en la literatura, mostrando una mayor eficacia. Se presentan además algunas

consideraciones computacionales en su implementación para sistemas reales. Finalmente

se llega a las conclusiones y recomendaciones de la investigación realizada, se listan las

referencias bibliográficas utilizadas, se incluyen los glosarios de acrónimos y términos, y

dos anexos que complementan el trabajo presentado.



Caṕıtulo 1

El reconocimiento de rostros y las

variaciones en las condiciones de

iluminación

En este caṕıtulo se ofrece una panorámica sobre los algoritmos de reconocimiento de ros-

tros existentes. Se provee un marco de referencia para interpretar las soluciones dadas

a los problemas planteados, por lo que se presenta un estudio de los métodos basados

en la apariencia local y su comportamiento ante las variaciones de iluminación. Se anali-

zan de manera especial los métodos que enfrentan el problema de las variaciones en las

condiciones de iluminación, haciendo énfasis en los de pre-procesamiento. Finalmente se

referencian los métodos existentes para el análisis de la calidad de imágenes de rostros.

1.1 Algoritmos de reconocimiento de rostros

El reconocimiento automático de rostros comenzó su desarrollo en los años 60 del pasa-

do siglo, cuando un grupo de cient́ıficos norteamericanos desarrollaron el primer sistema

semiautomático para reconocimiento facial que requeŕıa del usuario para localizar carac-

teŕısticas faciales como los ojos, las orejas, la nariz y la boca en las fotograf́ıas. A partir de

los puntos seleccionados, se calculaban las distancias entre ellos y eran comparadas con

datos de referencia almacenados previamente [Zhao 03b]. En la década del 70, Goldstein

y su grupo agregaron 21 marcadores subjetivos espećıficos, entre los que se encontraban el

color del cabello y el grosor de los labios, con el objetivo de contar con mayor información

para la comparación [Goldstein 71]. Estas primeras técnicas, basadas en la geometŕıa de

11
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las caracteŕısticas faciales, no tuvieron mucho éxito en la práctica, por lo engorroso que

resulta la anotación manual del gran número de imágenes de rostros que normalmente se

procesan.

A principios de los años 90, Brunelli y Poggio presentaron un sistema de reconocimien-

to de rostros, que extráıa automáticamente 35 caracteŕısticas faciales correspondientes a

puntos de los ojos, la nariz, la boca y la barbilla. Con esto se formaba un vector de 35

dimensiones para representar el rostro, que posteriormente se utilizaba para determinar

la correspondencia con otros rostros por medio de un clasificador Bayesiano [Brunelli 93].

Los resultados reportados por este sistema fueron de un 90 % de clasificación correcta

para una base de datos de 47 individuos, siendo muy bajo el costo computacional y de

almacenamiento del sistema. A pesar de los buenos resultados experimentales obtenidos,

lo fundamental en este sistema era la localización automática correcta de las caracteŕısti-

cas distintivas del rostro, lo cual, incluso en la actualidad es una tarea muy complicada,

principalmente cuando hay variaciones de pose, iluminación u oclusión en las imágenes.

Con los métodos más modernos [Niu 05, Beumer 06, Shi 06] las tasas de error en la lo-

calización de los rasgos del rostro cuando existen distintas variaciones son aún altas. Por

otra parte, al representar el rostro solamente por sus caracteŕısticas faciales, se pierde

información importante sobre la textura y los tonos presentes en la imagen.

Esto dio origen a las llamadas técnicas basadas en la apariencia, que significaron un gran

avance para los sistemas de reconocimiento de rostros. En éstas, las intensidades de los

ṕıxeles en la imagen de rostro, o transformaciones de estas, son utilizadas como rasgos

para la clasificación, empleándose para ello herramientas inteligentes de diversas áreas

del conocimiento como la visión por computadoras, el reconocimiento de patrones, las

máquinas de aprendizaje y las redes neuronales, entre otros.

El primero y más conocido algoritmo de este tipo, fue propuesto por Turk y Pentland en

el año 1991 [Turk 91]. En el algoritmo conocido como eigenfaces, primero se construye

un subespacio a partir de imágenes de rostros de entrenamiento, utilizando el análisis

de componentes principales (PCA). Luego, las imágenes de rostros son representadas en

este subespacio, que corresponde a los vectores propios de la matriz de covarianza de las

imágenes de rostros. Solamente un subconjunto de vectores propios son utilizados para

representar los rostros, con el objetivo de reducir las dimensiones. Para un subespacio de

M-dimensiones, los vectores propios seleccionados son los correspondientes a los primeros

M valores propios, ordenados de manera descendente de acuerdo a sus magnitudes. De

esta forma las imágenes de rostros pueden ser reconstruidas con el mı́nimo error cuadrado-

medio para cualquier dimensión del subespacio. La clasificación se realiza comparando las
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imágenes de rostros en este subespacio.

Muchas han sido las extensiones al algoritmo eigenfaces con el objetivo de lograr repre-

sentar mejor las variaciones inter e intra-personales de los distintos rostros. Entre estas

extensiones se destacan los algoritmos basados en subespacios con análisis discriminatorio

lineal (LDA) [Belhumeur 97, Zhao 99, XiaoJun 04], el basado en probabilidades Bayesia-

nas [Moghaddam 97], el algoritmo basado en el clasificador de máquinas de vectores de

soporte (SVM) [Phillips 99], el de clasificación de ĺıneas de rasgos más cercanas [Li 99],

el de búsqueda en evolución [Liu 00], y el Laplacianfaces [He 05]. Los autores de estos

algoritmos los consideran mejores que el eigenfaces clásico, sin embargo, todos requieren

varias imágenes de entrenamiento por cada persona para poder representar las variaciones

intra-personales. De no ser aśı, estos sólo contaŕıan con la representación de las variacio-

nes inter-personales al igual que el eigenfaces y sus resultados pudieran ser incluso peores

[Martinez 01]. Además en algunos casos, como el del algoritmo basado en el clasificador

SVM y el de ĺıneas de rasgos más cercanas, no funcionan si sólo cuentan con una imagen

de entrenamiento de cada individuo [Phillips 99, Li 99].

Para aplicaciones reales, estos sistemas basados en varias imágenes de entrenamiento por

persona presentan limitaciones. En primer lugar, no siempre existe la posibilidad de con-

tar con más de una imagen de entrenamiento de las personas que se desean identificar,

en aplicaciones de seguridad por ejemplo, no es posible contar con fotos de los individuos

circulados con diferentes variaciones, normalmente se cuenta solamente con una foto ob-

tenida de algún organismo oficial. Construir además la base de datos con la colección de

imágenes de los individuos, puede ser muy costoso tanto en tiempo y esfuerzo, como en

capacidad de almacenamiento. Por tanto, mientras menor sea la cantidad de imágenes a

almacenar, mejor. Finalmente el costo computacional de las operaciones involucradas en

el sistema de reconocimiento de rostros está directamente relacionado con la cantidad de

muestras de entrenamiento, mientras más sean las imágenes en la colección, más costosos

se vuelven los procesos de aprendizaje y de clasificación de una nueva imagen.

A partir de la expansión que han tenido los sistemas de reconocimiento de rostros en apli-

caciones reales, muchos investigadores han centrado sus esfuerzos en mejorar la robustez

de los algoritmos ante diferentes variaciones cuando sólo se cuenta con una imagen de

entrenamiento por persona, surgiendo una gran cantidad de algoritmos que pueden ser

divididos en dos grandes grupos teniendo en cuenta la forma en que se analiza la imagen:

global o local [Tan 06].

El primero de estos grupos lo forman los algoritmos que trabajan con una representación
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global de las intensidades de los ṕıxeles en la imagen. Estos tienen la ventaja de preservar

la información de la forma y la textura del rostro, lo cual es útil para distinguir entre

un rostro y otro. Sin embargo, al utilizar esta representación con sólo una imagen de

muestra por persona, aumenta el dilema entre las altas dimensiones del espacio donde

se representa la imagen y las pocas muestras, limitándose además el trabajo con mu-

chas de las técnicas de reconocimiento de patrones que necesitan representaciones de las

variaciones intra-clases. Hay dos v́ıas fundamentales por las que se ha enfrentado estos

problemas. La primera, es tratar de comprimir tanta información como sea posible de

una sola imagen de rostro, ya sea en el espacio de altas dimensiones o más comúnmente,

en el espacio propio de dimensión reducida, como hacen los métodos (PC)2A [Wu 02], el

(PC)2A mejorado [Chen 04b] y el de perturbación por descomposición de vectores únicos

(SVD) [Zhang 05a], que persiguen enriquecer el espacio propio de rostros perturbando

espacialmente la única imagen de muestra que se tiene de cada persona, de manera que

sobresalgan las caracteŕısticas relevantes y desaparecen las menos importantes. La otra

variante consiste en incorporar información previa, ya sea construyendo nuevas vistas

o utilizando diferentes representaciones de cada imagen que se tiene. Los métodos que

generan nuevas imágenes visuales a partir de la imagen que se tiene de cada persona

[Poggio 97, Gutta 04] persiguen aprender información adicional del dominio de la imagen

que se tiene como entrenamiento, mientras que los que utilizan diferentes representaciones

[Mart́ınez 02, DeLaTorre 05], buscan agrandar de modo efectivo el conjunto de entrena-

miento, tratando de explotar más la información que se tiene de la imagen. En cualquier

caso, los algoritmos basados en representaciones globales de una sola imagen por indivi-

duo, son muy sensibles a los cambios de apariencia que se producen en los rostros debido

a las variaciones en la expresión, la iluminación y la pose, entre otros. Estos cambios en

la apariencia de un rostro, afectan solamente una región del mismo y a pesar de esto, una

pequeña variación afecta la representación global que se tiene de la imagen.

El segundo grupo de algoritmos, corresponde precisamente a los que utilizan métodos

basados en la apariencia local para extraer los rasgos y clasificar las imágenes. En éstos,

se obtienen vectores de rasgos que representan localidades de la imagen de rostro, que

luego son integrados para obtener una clasificación final sobre la imagen. Los algoritmos

que utilizan estos métodos basados en la apariencia local presentan ventajas sobre los que

utilizan las representaciones globales, dentro de las cuales se destacan:

1. Los datos con menores dimensiones son más adecuados para los problemas de cla-

sificación [Socolinsky 01]. Es mejor representar un rostro mediante un conjunto de

vectores de caracteŕısticas locales de pocas dimensiones, en vez de un solo vector de

grandes dimensiones.
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2. Los métodos locales proveen flexibilidad adicional para reconocer un rostro basado

en sus partes. Las caracteŕısticas comunes y espećıficas de una clase pueden ser fácil-

mente identificadas cuando las variaciones, como normalmente ocurre, se producen

sólo en una region del rostro [Villela 02].

3. Rasgos faciales diferentes pueden incrementar la diversidad de los clasificadores

[Kuncheva 01], lo cual es favorable para la identificación de rostros.

Además de las ventajas anteriores, en diferentes estudios comparativos se ha visto que

los algoritmos que utilizan estos métodos basados en la apariencia local obtienen mejores

resultados que los basados en representaciones globales de las imágenes, principalmente

cuando existen variaciones en las condiciones de captura de las imágenes y no se cuenta

con varias imágenes de entrenamiento de cada individuo [Heisele 03, Saban 04, Tan 06].

Con el objetivo de comprender estos métodos y poder seleccionar el más adecuado para

utilizar, se revisarán en más detalle y se analizará espećıficamente su robustez ante las

variaciones de iluminación.

1.2 Métodos basados en la apariencia local

Los métodos de extracción de rasgos y clasificación basados en la apariencia local constan

de cuatro pasos generales que pueden ser observados en la Figura 1.1. Estos son: 1)

Partición en regiones locales, 2) Extracción de rasgos locales, 3) Selección de rasgos y 4)

Clasificación basada en la fusión de la información local.

Figura 1.1: Pasos de los métodos basados en la apariencia local.

El primer paso, indispensable en los métodos locales, consiste en definir las regiones que

van a ser utilizadas. Para esto se tienen en cuenta dos aspectos fundamentales: la forma y

el tamaño de las regiones locales. La forma más simple y comúnmente utilizada es dividir



16 El reconocimiento de rostros y las variaciones de iluminación

la imagen de rostro en ventanas rectangulares [Ahonen 04, Chen 04a, Ekenel 05, Tan 05],

las cuales pueden estar solapadas [Chen 04a, Tan 05], o no [Ahonen 04, Ekenel 05]. Sin

embargo, se han utilizado también otras formas como elipses [Mart́ınez 02] y franjas

[Kepenekci 02, Le 04]. El tamaño de las regiones vaŕıa mucho en dependencia del método

utilizado, esta es una cuestión bastante delicada que tiene influencia directa en la robustez

de los métodos. El principal problema de estas divisiones es que son generales y no toman

en consideración la información que brinda la estructura y las formas de los rostros en śı.

Queda aún mucho por investigar en cuanto a qué forma y tamaño son los más indicados

al utilizar estos métodos en el reconocimiento de rostros.

Una vez que se definen las regiones locales, es necesario representar esa información local.

Este segundo paso, denominado extracción de rasgos, es cŕıtico para el desempeño de los

sistemas de reconocimiento de rostros e igualmente es dif́ıcil decidir cuál es el método

más adecuado a utilizar en cada aplicación espećıfica. Lo más simple es utilizar vectores

formados directamente con las intensidades de los ṕıxeles [Mart́ınez 02, Chen 04a, Tan 05],

sin embargo estos rasgos son demasiado sensibles a cambios de apariencia en la imagen y

en particular a los de iluminación, que influyen directamente en los valores de intensidad de

los ṕıxeles en las imágenes. Por esta razón, diferentes rasgos derivados de las intensidades

de los ṕıxeles originales han sido propuestos, entre estos se destacan los rasgos fractales

[Ebrahimpour 01], los wavelets de Gabor [Kepenekci 02], los wavelets de Haar [Le 04], los

patrones binarios locales (LBP) [Ahonen 04] y los coeficientes de la transformada discreta

del coseno (DCT) [Ekenel 05].

En dependencia del tipo de rasgo utilizado, en algunos casos se hace necesario un tercer

paso adicional de selección de rasgos o reducción de dimensionalidad para mejorar la efica-

cia y/o eficiencia del método. Este paso consiste en retener solamente un subconjunto del

vector de rasgos original o realizar una transformación del mismo que permita seleccionar

la información más discriminatoria. Entre los algoritmos más utilizados para la reducción

de dimensionalidad se encuentran el PCA y el LDA, que en principio son métodos globa-

les, pero han sido también usados de manera local [Saban 04, Loog 06]. Además, algunos

métodos de extracción de rasgos incluyen ellos mismos un paso de selección, como es el

caso del DCT, en el que sólo una parte de los coeficientes son utilizados para formar el

vector de rasgos [Ekenel 05].

El cuarto y último paso es la clasificación basada en la fusión de la información local. Esta

fusión puede ser de dos formas. La primera, consiste en concatenar en un solo vector los

rasgos de las diferentes regiones y luego clasificar este único vector. La segunda variante

se basa en métodos de combinación de clasificadores [Kuncheva 01], ya que se clasifica
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cada región por separado y luego se combinan los resultados para tomar la decisión final.

No existe un consenso sobre cual variante ofrece los mejores resultados [Ekenel 05], en

cualquier caso la elección depende del método de extracción de rasgos utilizado.

Los cuatro pasos anteriores son los más generales, pero no son obligatorios. Cada método

tiene sus particularidades y alguno de los pasos pudiera ser cancelado o unido con otro,

en un método espećıfico basado en la apariencia local. En la Tabla 1.1 se resumen los

resultados reportados en la literatura por los algoritmos de reconocimiento de rostros más

significativos en los que se han utilizado métodos basados en la apariencia local.

Tabla 1.1: Resultados experimentales obtenidos por los algoritmos de reconocimiento de
rostros en los que se utilizan métodos basados en la apariencia local.

Método Base de
Datos de
Rostros

Cantidad de
Imágenes
Probadas

Tasa de
Reconoci-
miento

Principales
Variaciones en
las Imágenes

Método probabiĺıstico
local [Mart́ınez 02]

AR 600 76.5% expresión,
oclusión

SOM [Tan 05] AR 600 84.85 % expresión,
oclusión

HMM [Le 04] AR 1140 89.8% expresión,
iluminación

FLDA Modular FERET 200 86.5% expresión
[Chen 04a]

Componentes LDA FERET 350 71.2% expresión,
[Chen 04a] iluminación

EBGM [Wiskott 97] FERET 2345 71.0 % expresión,
iluminación

LBP [Ahonen 04] FERET 2345 85.0 % expresión,
iluminación

DCT [Ekenel 05] Yale 150 98.9% expresión,
iluminación

PCA local Yale 150 72.2% expresión,
[Gottumukkal 04] iluminación

GMM [Sanderson 03] Yale 150 58.9% expresión,
iluminación
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En la Tabla 1.1 puede observarse que no existe uniformidad en las bases de datos utiliza-

das para realizar las evaluaciones de los diferentes algoritmos. Incluso en una misma base

datos no siempre se utilizan los mismos subconjuntos de imágenes para realizar las evalua-

ciones. Esto se debe fundamentalmente a que no todas las bases de datos son públicas, la

FERET [Phillips 00] por ejemplo, es propiedad del gobierno norteamericano y sólo se ven-

de a determinadas universidades y grupos de investigación. Por otra parte, dentro de las

bases de datos públicas, los investigadores seleccionan aquellas con imágenes más repre-

sentativas de los problemas que enfrentan. A pesar de esto, de la tabla se pueden extraer

conclusiones importantes sobre los métodos basados en la apariencia más significativos,

que son abordadas de manera más amplia en el reporte de investigación presentado por la

autora [Méndez-Vázquez 08a], donde se detallan cada uno de los métodos que aparecen

en la tabla y se estudia particularmente cómo afectan las variaciones de la iluminación a

cada uno de ellos.

Se puede apreciar que los algoritmos basados en el método probabiĺıstico local

[Mart́ınez 02] y en los Mapas Auto-Organizados (SOM) [Tan 05] fueron diseñados pa-

ra enfrentar el problema del reconocimiento de rostros cuando hay oclusión y variaciones

en la expresión. Los basados en componentes LDA [Huang 03] y en el Fisher LDA (FLDA)

modular [Chen 04a] están muy relacionados con los dos anteriores y presentan buenos re-

sultados ante imágenes con variaciones en la expresión, pero disminuyen su eficacia cuan-

do se pretenden reconocer imágenes con variaciones en las condiciones de iluminación.

El algoritmo que utiliza los Modelos Ocultos de Markov (HMM) [Le 04] aparentemente

se encuentra dentro de los de mejores resultados, sin embrago las variaciones de ilumi-

nación en las imágenes de la base de datos AR [Mart́ınez 98] no representan un gran

desaf́ıo, además de que son justamente esas imágenes las que provocan los errores que se

cometen en la clasificación al utilizar este método. Por otra parte, la base de datos de

Yale [Belhumeur 97], a pesar de tener pocas imágenes, las principales variaciones de estas

son precisamente de iluminación. En estas imágenes se ve una superioridad significativa

del algoritmo basado en los coeficientes de la Transformada Discreta del Coseno (DCT)

[Ekenel 05] sobre los algoritmos que utilizan el PCA local [Gottumukkal 04] y los Modelos

de Mezclas Gausianas (GMM) [Sanderson 03, Zhang 08]. Finalmente el algoritmo conoci-

do como Elastic Bunch Graph Matching (EBGM) [Wiskott 97] y el basado en el operador

de Patrones Binarios Locales (LBP) [Ahonen 04] son los que con más imágenes aparecen

evaluados [Phillips 00]. De estos dos, el basado en los LBP exhibe una mayor eficacia. El

EBGM es costoso computacionalmente y presenta como mayor debilidad la necesidad de

localizar certeramente los puntos caracteŕısticos del rostro [Tan 06].
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Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores, dentro de los algoritmos que utilizan

métodos basados en la apariencia local, se seleccionan los basado en el operador LBP y

los coeficientes DCT como los más indicados para el reconocimiento de rostros cuando

existen variaciones en las condiciones de iluminación.

1.2.1 Patrones Binarios Locales (LBP)

El operador de Patrones Binarios Locales (LBP) es un descriptor de textura que ha si-

do ampliamente utilizado en diversas aplicaciones de procesamiento digital de imágenes

[Ojala 96]. Comparado con otros descriptores de textura, este operador es altamente dis-

criminatorio y tiene como ventajas principales la invariancia a los cambios de niveles de

grises monotónicos que se pueden presentar en las imágenes y una alta eficiencia compu-

tacional [Ojala 96].

El operador LBP básico, asigna una etiqueta a cada ṕıxel de una imagen usando, en

una vecindad de 3x3 ṕıxeles, el valor del ṕıxel central como umbral y considerando el

resultado como un número binario. La forma decimal del código de 8 bits resultante se

puede expresar como:

LBP (xc, yc) =
7∑

n=0

s(in − ic)2
n (1.1)

donde ic corresponde al valor del ṕıxel central (xc, yc), in son los valores de los 8 ṕıxeles

que rodean al ṕıxel central y la función s(x) se define como:

s(x) =

{
1 si x ≥ 0

0 si x < 0
(1.2)

Un ejemplo de cómo se obtiene la etiqueta LBP de un ṕıxel se ilustra en la Figura 1.2.

Luego de tener las etiquetas LBP de todos los ṕıxeles, se construye un histograma con

esos valores, que es utilizado como descriptor de la textura de la imagen.

Figura 1.2: El operador LBP básico.
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El operador básico fue posteriormente extendido para usar vecindades de diferentes ta-

maños [Ojala 02]. Al definir una vecindad local como un conjunto de puntos de ejemplo,

uniformemente espaciados en un ćırculo centrado en el ṕıxel que será etiquetado, se pue-

de usar cualquier radio y cualquier número de puntos de ejemplo. Cuando un punto de

ejemplo no corresponde con el centro de un ṕıxel, mediante interpolación bilineal se de-

termina su valor. Se utiliza la notación (P, R) para denotar las vecindades de ṕıxeles, lo

cual significa P puntos de ejemplo en un ćırculo de radio R.

Otra extensión del operador original, es la definición de los llamados patrones uniformes

[Ojala 02]. Un patrón binario es considerado uniforme si contiene como máximo dos tran-

siciones de bits de 0 a 1 o viceversa, incluyendo la diferencia entre el último y el primer

valor del patrón, como si fuera circular. Por ejemplo, los patrones 00000000 (0 transicio-

nes), 11110000 (2 transiciones) y 11001111 (2 transiciones) son uniformes, mientras que

los patrones 11001001 (4 transiciones) y 01010011 (6 transiciones) no lo son. En el cálculo

del histograma LBP, los patrones uniformes son utilizados de manera que el histograma

tiene un componente (o barra) para cada patrón uniforme, mientras que todos los patrones

no uniformes son asignados a un mismo componente del histograma.

Posteriormente han aparecido nuevas extensiones del LBP. Por ejemplo, en [Jin 04] se

advierte que el operador LBP no representa bien la estructura local en determinadas

circunstancias y se introduce el LBP Mejorado, donde el código binario se establece a

partir de la comparación con el promedio de los valores de intensidad de los ṕıxeles en la

vecindad, en lugar de con el ṕıxel central.

La idea de usar el LBP para la descripción de rostros está motivada por el hecho de que

los rostros pueden ser vistos como una composición de micro-patrones los cuales son bien

descritos por este operador [Ahonen 04]. En cualquiera de sus variantes, los histogramas

LBP contienen información acerca de la distribución de los micro-patrones locales como

bordes, puntos, áreas sobresalientes y áreas lisas. Para una representación eficiente del

rostro se retiene también la información espacial. Con este propósito la imagen de rostro se

divide en regiones R0,R1,. . . ,Rm−1 y los histogramas de etiquetas LBP se obtienen en cada

una de estas regiones de manera independiente. Finalmente son concatenados para formar

el descriptor global de la imagen obteniéndose un histograma mejorado espacialmente

[Ahonen 04].

En el histograma mejorado espacialmente se tiene de manera efectiva la descripción del

rostro en tres niveles diferentes de localización: las etiquetas LBP contienen información

acerca de los patrones a niveles de ṕıxeles, estas se suman para formar los histogramas en
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una pequeña región lo cual brinda información a nivel regional y luego, los histogramas

son concatenados para obtener una información global del rostro.

Los histogramas de cada imagen pueden ser comparados con un clasificador del vecino

más cercano y alguna de las medidas de comparación de histogramas propuestas en la li-

teratura, dentro de las que se encuentran: la intersección de histogramas, la estad́ıstica de

probabilidad logaŕıtmica y estad́ıstica Chi al cuadrado (χ2). Las mejores tasas de recono-

cimiento reportadas para este operador han sido utilizando Chi al cuadrado [Ahonen 04].

Desde que se introdujo la aplicación de este operador a imágenes de rostros, muchos

han sido los estudios realizados y las mejoras propuestas [Marcel 07]. Entre las diferentes

extensiones se destacan el Boosting-LBP [Zhang 04], que utiliza el método de aprendizaje

Ada-Boost [Freund 95] para seleccionar las ventanas y los rasgos a utilizar y el LBP Multi-

resolución (MLBP) [Raja 06] en el que se tienen en cuenta los rasgos extráıdos utilizando

diferentes vecindades.

Una de las propuestas más recientes utilizando el LBP, es el uso de la representación

MLBP con la clasificación basada en LDA [Chan 07]. Primeramente, el descriptor LBP

de cada ṕıxel de la imagen de rostro es calculado para diferentes radios R, obteniéndose

R imágenes de etiquetas LBP. Todas las imágenes obtenidas tienen las mismas dimen-

siones por lo que son particionadas en las mismas regiones rectangulares no solapadas.

Se calculan los histogramas para cada región en cada imagen de etiquetas LBP y los his-

togramas correspondientes a una misma región a diferentes escalas, son concatenados en

un solo vector, proveyendo un descriptor regional del rostro de múltiple resolución. Cada

descriptor local se proyecta en un subespacio LDA, en el que la correlación normalizada

es utilizada como medida de similitud para comparar las proyecciones correspondientes

a la misma región de diferentes imágenes. Finalmente, las similitudes de las diferentes

regiones son sumadas para obtener una medida global de la similitud entre dos imágenes.

Muchos autores declaran que el operador es invariante a los cambios de iluminación; esto

significa que el operador es capaz de describir los rasgos faciales independientemente de

las variaciones de iluminación que afecten la imagen.

En realidad el operador solamente es invariante a las transformaciones monotónicas en la

iluminación incidente sobre el rostro. Una transformación monotónica, T , es una transfor-

mación que preserva las desigualdades de sus argumentos. Esto significa que T (x) > T (y)

si y solo si x > y y T (x) < T (y) si y solo si x < y, ∀ x, y. En el caso de la iluminación

que incide sobre un rostro, se refiere entonces a variaciones en la intensidad de la fuente

de luz, que provocan que los valores de los ṕıxeles de la imagen sean mayores o menores
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en su totalidad, pero preservando las desigualdades entre ellos.

La etiqueta LBP de cada ṕıxel en una imagen se basa en la comparación entre los valores

de intensidad de los ṕıxeles vecinos, sin importar en qué magnitud sean mayores o menores,

por tanto, si se preservan las desigualdades entre los ṕıxeles de la imagen, el resultado

del operador es exactamente el mismo. Este efecto puede apreciarse en la Figura 1.3 (a),

donde se muestran las etiquetas LBP obtenidas para tres imágenes de un mismo individuo

con tres condiciones de iluminación diferentes, pero causadas solamente por variaciones

monotónicas. Sin embargo, otras variaciones en la iluminación, como por ejemplo en el

ángulo de incidencia de la luz, que en el caso de los rostros son las más comunes, afectan

de manera significativa la descripción mediante el operador LBP, como puede apreciarse

en la Figura 1.3 (b).

(a) (b)

Figura 1.3: Efecto de las variaciones de iluminación (a) monotónicas y (b) no monotónicas
en el operador LBP.

1.2.2 Transformada Discreta del Coseno (DCT)

La Transformada Discreta del Coseno (DCT) ha sido usada como un paso en la extracción

de caracteŕısticas en diferentes estudios de reconocimiento de rostros, tanto en algoritmos

basados en la apariencia global como en otros basados en la apariencia local.

La DCT fue introducida por Ahmed, Natarajan y Rao a principios de los 70 [Ahmed 74]

y enseguida comenzó a crecer en popularidad proponiéndose diversas variantes. Principal-

mente han sido clasificadas cuatro transformaciones ligeramente diferentes: DCT I, DCT

II, DCT III y DCT IV. De ellas, La DCT II ha sido la más utilizada en el procesamiento

de imágenes, especialmente en los estándares de compresión, debido a su poder compacto

de representación [Rao 90]. A pesar de que la Transformada Karhunen-Loeve (KLT) es

conocida como la óptima en términos de compactación de la información, su naturale-

za dependendiente de los datos limita su uso práctico en algunas aplicaciones. La DCT
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aproxima en gran medida la habilidad de representación compacta de la KLT, lo que la

convierte en una herramienta muy útil no sólo en términos de compactación de la infor-

mación, sino también en términos de complejidad computacional, debido a su naturaleza

independiente de los datos [DCT 01].

La DCT de una imagen de M×N se define como:

C(u, v) = α(u)α(v)
M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

I(x, y)× cos

[
π(2x + 1)u

2M

]
cos

[
π(2y + 1)v

2N

]
(1.3)

donde,

α(u) =





1√
M

, u = 0

√
2
M

, u = 1, . . . ,M − 1,

(1.4)

y

α(v) =





1√
N

, v = 0

√
2
N

, v = 1, . . . , N − 1

(1.5)

La idea del uso de la DCT para el reconocimiento de rostros, es calcular la DCT de una

imagen y retener un subconjunto de los coeficientes, con los que se conforma el vector de

caracteŕısticas que describe el rostro [Hafed 01]. Este vector contiene los coeficientes DCT

con las frecuencias de baja a media, que son los que tienen la mayor varianza, extráıdos

mediante un recorrido en zig-zag, como se representa en la Figura 1.4. El coeficiente DCT

del borde superior izquierdo es eliminado, ya que sólo representa el valor promedio de las

intensidades en cada punto.

Figura 1.4: Representación de la extracción de rasgos DCT utilizando recorrido en zig-zag.

La diferencia entre los métodos globales y locales radica en que, en el primer caso se halla

la DCT para la imagen completa, se conforma el vector con los coeficientes seleccionados
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y con éste se hace la clasificación, mientras que en el caso de los métodos locales primera-

mente se divide la imagen en bloques y luego se calcula la DCT y se construye el vector

de coeficientes para cada uno de éstos. En éste último caso, una vez obtenidos los vectores

por regiones, la fusión de éstos puede hacerse mediante dos v́ıas, una es conformar un

vector concatenando los coeficientes DCT obtenidos en cada bloque y con este realizar la

clasificación (fusión de caracteŕısticas) y la otra es realizar la clasificación por separado

en cada bloque combinando luego los resultados de la clasificación individual (fusión por

decisión) [Ekenel 05].

Los coeficientes DCT han sido utilizados con varios clasificadores en el reconocimiento de

rostros: redes neuronales, HMM, GMM y LDA, entre otros [Nefian 99, Eickeler 00, Er 05,

Scott II 03, Lee 05a]. Sin embargo, con las caracteŕısticas de los sistemas de reconoci-

miento de rostros, principalmente la falta de imágenes de entrenamiento, el clasificador

del vecino más cercano combinado con las distancias de la norma L1, la norma L2 y la

correlación normalizada, ofrece resultados superiores a los de otras variantes más com-

plejas [Ekenel 09]. Los resultados experimentales muestran que los métodos basados en

la DCT local son superiores a los que la utilizan en la imagen global [Ekenel 05], siendo

también mejores que otros métodos locales ante imágenes con diferentes variaciones, como

se confirma en la Tabla 1.1.

El principal problema de este método radica en cuáles y cuántos coeficientes escoger para

representar de manera efectiva los rasgos discriminatorios de un rostro y a la vez lograr

robustez ante las distintas variaciones que pueden afectar la imagen. Como se mencionó,

normalmente se utilizan los coeficientes DCT asociados a las bajas frecuencias para con-

formar los vectores de rasgos, estos concentran la mayor información de la imagen y han

permitido obtener resultados satisfactorios. Sin embargo, es también en estos coeficientes

donde se reflejan las variaciones de iluminación sobre el rostro. En la Figura 1.5 se mues-

tran dos imágenes de una misma persona y sus respectivas DCT. Las imágenes, extráıdas

de la base de datos Yale B [Lee 05b], fueron capturadas con solo milisegundos de dife-

rencia, siendo las condiciones de iluminación la única variación entre ellas. Como puede

observarse en la figura, las variaciones en las condiciones de iluminación inciden directa-

mente sobre los coeficientes DCT de bajas frecuencias, ubicados en la esquina superior

izquierda de las imágenes que representan la DCT. A simple vista, las DCT de ambas

imágenes parecen muy similares, pero cuando se hace un acercamiento se puede notar

con más claridad que los coeficientes DCT de bajas frecuencias contienen información

diferente y por tanto, al utilizarlos como representación de las imágenes de ese rostro, no

permiten identificar que corresponden a la misma persona. Cuando se utilizan los coefi-
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Figura 1.5: Influencia de las variaciones de iluminación en los coeficientes DCT de bajas
frecuencias de dos imágenes de un mismo rostro.

cientes DCT de bajas frecuencias obtenidos dividiendo la imagen en bloques, se aminora

de cierta forma el problema, puesto que puede haber regiones en las que las diferencias

no sean apreciables, pero en aquellos bloques en los que las condiciones de iluminación

sean muy diferentes, permanecerá siendo dif́ıcil decidir si corresponden o no al mismo

individuo.

En [Saban 04] se presenta una modificación del método DCT local, el DCT-mod 2, para

lograr mayor robustez a las variaciones de iluminación. Se asume que los tres primeros

coeficientes DCT, obtenidos con el recorrido en zig-zag, son los más afectados por las

variaciones de iluminación y estos se reemplazan por sus deltas horizontales y verticales.

Los deltas corresponden a la diferencia entre los bloques de coeficientes DCT horizonta-

les y verticales y son interpretados como una representación de la información espacial

transitoria. Utilizando esta modificación, se logra aumentar, aunque en no más de 0,50 %,

la eficacia del método al reconocer imágenes de rostros bajo diferentes condiciones de

iluminación. Sin embargo, el error total en la clasificación permanece alto, lo que demues-

tra que no son estos primeros tres coeficientes los únicos afectados por las variaciones

de iluminación. Otras variantes de modificaciones al método se presentan en ese trabajo

[Saban 04], pero ninguna de ellas logra aumentar de manera significativa la eficacia.

1.3 El problema de la iluminación

Las variaciones en la iluminación han sido identificadas como unas de las principales afec-

taciones en la eficacia de los algoritmos de reconocimiento de rostros [Adini 97, Zhao 03b,

Phillips 07]. Se ha visto que condiciones de iluminación diferentes pueden producir imáge-
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nes muy distintas del mismo sujeto y que estas diferencias pueden llegar a ser más signi-

ficativas que las debidas a diversas identidades personales [Adini 97]. En otras palabras,

la diferencia entre dos imágenes del rostro del mismo individuo tomadas bajo condicio-

nes de iluminación diferentes, puede ser mayor que la diferencia entre dos imágenes de

rostros diferentes tomadas bajo las mismas condiciones de iluminación. Este efecto puede

observarse en la Figura 1.6, donde el valor del coeficiente de correlación entre las matrices

que representan las imágenes en (a) es de 0,0132, mientras que la correlación entre las

imágenes de (b) es 0,7601, mucho mayor.

Figura 1.6: Ejemplo de variaciones de iluminación: (a) Mismo sujeto, condiciones de ilu-
minación diferentes; (b) Sujetos diferentes, iguales condiciones de iluminación.

Desde un punto de vista teórico, asumiendo reflectancia Lambertiana, la intensidad de la

luz reflejada en una superficie, capturada por una cámara, es el producto de su reflectancia,

R y la iluminación en la escena o luminancia, L [Finlayson 01, Land 71]. De manera que

las intensidades de los ṕıxeles en una imagen se pueden representar como:

I(x, y) = R(x, y)L(x, y) (1.6)

La reflectancia, que representa la forma y textura de la superficie, es única en cada ros-

tro y es lo que permite, de manera ideal, discriminar entre un individuo u otro. Si la

intensidad observada en cada ṕıxel y el valor de luminancia son conocidos, la reflectancia

puede ser recuperada. Sin embargo, la iluminación que incide en un punto vaŕıa según

la geometŕıa de la escena, el ángulo de incidencia e intensidad del origen de la luz y el

ángulo de observación. Un conocimiento previo de estos factores solamente es posible en

un ambiente de laboratorio muy controlado. No es posible contar con esta información

en ambientes reales, por lo cual se vuelve dif́ıcil la tarea de identificar automáticamente

un individuo partiendo solamente de la imagen de su rostro. Se necesitan métodos que

estimen la luminancia o compensen de alguna manera las variaciones en las condiciones

de iluminación, de manera que se puedan obtener los rasgos discriminatorias relacionados

con la reflectancia.

Varios enfoques han sido propuestos para enfrentar las afectaciones que provocan las
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variaciones en las condiciones de iluminación a la eficacia de los sistemas de reconoci-

miento de rostros [Zou 07]. La mayoŕıa de las investigaciones se concentran en el trabajo

con imágenes bidimensionales (2D) capturadas normalmente con cámaras fotográficas o

de video, pero existen otras técnicas novedosas basadas en sistemas de captura infra-

rrojos [Socolinsky 01, Li 07, Méndez-Vázquez 09] y de imágenes tridimensionales (3D)

[Akarun 05, Gokberk 09], que evitan las afectaciones por iluminación desde el momento

de la captura. Las cámaras infrarrojas y 3D tienen elevados costos, por lo que no es fácil

su utilización en el despliegue de sistemas reales.

Los métodos que enfrentan el problema de la iluminación a partir de imágenes 2D, pueden

ser divididos por su concepción en cinco grupos principales: los de pre-procesamiento, los

de extracción de rasgos invariantes, los de modelación de la imagen de rostro, los de

aprendizaje de las variaciones de iluminación y los de pos-procesamiento [Zou 07].

Los métodos de pre-procesamiento normalizan la imagen de entrada, con el objetivo de

obtener una nueva imagen o representación del rostro estable bajo diferentes condicio-

nes de iluminación [Du 05]. El segundo grupo persigue extraer rasgos de la imagen del

rostro invariantes a la iluminación [Chen 00]. Los métodos que pertenecen al tercer gru-

po, se basan en construir simultáneamente un modelo 3D del rostro y un modelo de la

iluminación, que generen la imagen observada [Sim 01]. Una vez que el modelo 3D del

rostro es estimado, las condiciones de iluminación son normalizadas re-iluminándolo con

una fuente de luz canónica. La cuarta alternativa, implica colectar una gran cantidad de

imágenes de rostros, tomadas en un amplio rango de condiciones de iluminación, para

con ellas entrenar modelos generativos o discriminatorios con la capacidad de representar

los rostros bajo todas las posibles condiciones de iluminación [Georghiades 01]. Por últi-

mo, el efecto de la iluminación puede ser minimizado con métodos de pos-procesamiento

[Arandjelovic 06] que normalicen el impacto de los cambios de iluminación sobre el valor

de similitud obtenido entre una imagen de consulta y la imagen objetivo de una colección,

tomando como referencia los valores de similitud con las imágenes no objetivo.

Cada uno de los cinco grupos de métodos mencionados tiene sus propios méritos, pero

puede no ser apropiado para algunos escenarios. Por ejemplo, en aplicaciones reales suele

ser muy dif́ıcil contar con una colección de imágenes suficientemente representativa de

todas las posibles condiciones de iluminación, requeridas en los métodos de aprendizaje

[Belhumeur 98, Georghiades 01]. Los métodos que se basan en construir un modelo 3D,

por lo general son costosos computacionalmente y requieren en la mayoŕıa de los casos,

la localización precisa de los puntos caracteŕısticos del rostro [Zhao 00, Sim 01], lo cual,

como se explicó en el eṕıgrafe 1.1, representa un problema en la práctica. Las técnicas
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de pos-procesamiento pueden ser inconvenientes para aplicaciones de verificación en las

que normalmente no existe una colección de imágenes [Arandjelovic 06]. En el caso de la

extracción de rasgos, existen dudas sobre la posibilidad de desarrollar un método total-

mente invariante a la iluminación, debido a la demostración teórica de Moses y Ullman

[Moses 92] sobre la inexistencia de una función invariante para ningún objeto, incluso

bajo el modelo Lambertiano. En el caso de los métodos de pre-procesamiento, son por

lo general muy eficientes computacionalmente y han sido los más extendidos en aplica-

ciones reales [Du 05, Zou 07], logrando cada vez mejores resultados en el tratamiento de

imágenes afectadas por la iluminación.

1.3.1 Métodos de pre-procesamiento

El pre-procesamiento, se inserta como un paso dentro de la secuencia que siguen los

algoritmos de reconocimiento de rostros. Una vez que el rostro se detecta y se normaliza

geométricamente, se aplica el pre-procesamiento y luego, la extracción de rasgos y la

clasificación.

Los métodos utilizados en el pre-procesamiento reciben una imagen de rostro con el objeti-

vo de normalizar el efecto provocado por las variaciones en las condiciones de iluminación.

De ah́ı que los primeros métodos de pre-procesamiento propuestos para el reconocimiento

de rostros incluyen herramientas tradicionales del procesamiento de imágenes que modifi-

can la distribución de los valores de las intensidades de los ṕıxeles en las mismas [Jain 89].

Uno de los más simples es la corrección de ganancia/desbalance, que persigue corregir los

efectos de la baja iluminación en una escena, ampliando el rango dinámico de la imagen,

de forma tal que se ajuste al rango dinámico del medio de visualización. Si el rango

dinámico capturado de una escena es [rmax; rmin], la operación lineal que se le aplica a

cada ṕıxel para recuperar el rango dinámico completo del medio de visualización, con un

valor máximo dmax, es simplemente:

I ′(x, y) =
dmax

rmax − rmin

· (I(x, y)− rmin) (1.7)

Un método tradicional de procesamiento de imágenes utilizado para rostros, es la ecuali-

zación de histogramas (HE) [Petrou 99]. El histograma de una imagen es una distribución

que representa el número de ṕıxeles por cada valor de intensidad presente en la imagen.

Las imágenes en la que todos los ṕıxeles tienen un valor de intensidad similar muestran
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menos detalles que aquellas en las que los valores de las intensidades de los ṕıxeles estén

más esparcidos.

La ecualización de histogramas modifica el histograma de una imagen, con el objetivo de

obtener una nueva distribución uniforme de las intensidades de los ṕıxeles, en la que la

frecuencia de cada valor de intensidad sea igual a N
G

, donde N es el número total de ṕıxeles

en la imagen y G los valores de intensidad. El valor k de cada ṕıxel es sustituido por un

nuevo valor de intensidad obtenido a través de la función T , que se basa en integrar y

normalizar la distribución de valores de ṕıxeles en la imagen original, pk, según la ecuación:

T (k) =
1

c

∫ G

0

pk(x)dx (1.8)

Para imágenes digitales, este mapeo no produce una distribución perfectamente uniforme,

pero mejora el esparcimiento de los valores de intensidad de los ṕıxeles en la imagen y

se ha reportado que con este método, se superan los resultados obtenidos utilizando las

imágenes de rostros afectadas por la iluminación con sus valores de intensidades originales

[Kittler 99].

Una extensión del método anterior es el conocido como especificación o correspondencia

de histogramas [Gonzalez 06]. El objetivo en este caso es que la imagen resultante ten-

ga un histograma que se corresponda con el de una imagen con buena iluminación. El

problema de este método radica en que para especificar un histograma correspondiente a

una iluminación correcta, es necesario contar con una imagen de referencia, lo cual no es

siempre posible en las aplicaciones de reconocimiento de rostros.

Existen también los métodos basado en transformaciones no lineales de las imágenes que

proveen una compresión del rango dinámico [Gonzalez 06]. Estos consisten en aplicar una

función no-lineal a la imagen, como el logaritmo o la potencia, de manera que las regiones

oscuras de la escena se realzan. Un efecto no deseado de este proceso es que el contraste

se comprime en las regiones de brillo de la imagen, lo que puede provocar pérdida de

información de los bordes.

Un método popular es el filtrado homomórfico (HF) [Stockham 72]. Éste opera en el

dominio de la frecuencia buscando eficiencia computacional. La imagen es transformada

logaŕıtmicamente y luego se le aplica la transformada de Fourier F. En el dominio de

la frecuencia la imagen se convoluciona con un filtro de paso alto, Hp, que elimina las

bajas frecuencias y retiene las altas, asumiendo que la iluminación es principalmente un

fenómeno de bajas frecuencias [Short 04]. La imagen final es obtenida transformando la



30 El reconocimiento de rostros y las variaciones de iluminación

imagen filtrada con la inversa de Fourier F−1 y aplicando luego el antilogaritmo.

En [Jobson 97] se sugiere el uso de la teoŕıa Retinex [Land 77] para estimar la reflectancia

R de una imagen representada según la Ecuación 1.6. El método retinex simple (SR)

estima la función de iluminación L, suavizando la imagen al convolucionarla con una

Gaussiana. La imagen se divide por este estimado para obtener la reflectancia. El algoritmo

retinex multi-escala (MSR) mejora la forma de estimar la iluminación, al utilizar una suma

de muchas imágenes suavizadas con diferentes tamaños de Gaussianas. En [Rahman 97]

este último se compara con HE y HF, obteniéndose con él los mejores resultados.

El concepto de suavizar la imagen para estimar la función de iluminación fue continuado

por Gross y Brajovic, en el método conocido como suavizado anisotrópico (AS) [Gross 03].

El suavizado anisotrópico vaŕıa como función de las medidas de contraste local de la

imagen original, de manera que la intensidad del suavizado se reduce en áreas de alto

contraste local y se amplifica en áreas de bajo contraste local. Este método tiene en

cuenta que la iluminación incide de manera diferente en las distintas regiones de la imagen

del rostro, luego el suavizado se reduce en las regiones alrededor de los labios, la nariz

y los ojos, donde el contraste es mayor. El método de Gross y Brajovic es uno de los

métodos de pre-procesamiento que mejores resultados reporta en la literatura al enfrentar

los problemas de iluminación en las imágenes de rostros [Short 06].

El suavizado anisotrópico fue también empleado en [Liu 05] como parte de un proceso

iterativo en el que la cantidad de suavizado utilizado es modelado por la distancia de cada

ṕıxel al borde más cercano. Se normaliza la imagen dividiéndola por la imagen suavizada

y multiplicándola por una imagen suavizada representativa de un rostro bien iluminado.

El mapa de bordes es nuevamente determinado en la imagen corregida y utilizado para

crear una mejor estimación de la iluminación. El proceso continúa hasta que el cambio en

el contenido de la imagen cae debajo de un umbral determinado.

El operador LBP, detallado en el eṕıgrafe 1.2, ha sido utilizado en el pre-procesamiento,

como paso previo a la extracción de rasgos [Heusch 06]. Los resultados obtenidos con este

método de pre-procesamiento fueron similares a los del AS, pero con un costo compu-

tacional menor. No obstante, como se explicó, éste método solamente es invariante a las

variaciones monotónicos de la iluminación, en los otros casos no logra suprimir de manera

adecuada las afectaciones provocadas por la iluminación.

El método de la imagen cociente (QI), hace uso de la afirmación planteada en [Shashua 97],

de que una imagen Î de un objeto, puede ser representada como una suma lineal de

imágenes I1...Ij de ese objeto, iluminadas por al menos tres fuentes de luz linealmente
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independientes:

Î =
∑

j

wjIj (1.9)

donde wj es el peso correspondiente a la imagen Ij.

La imagen cociente Qp(x, y) de una imagen P (x, y), se define como:

Qp(x, y) =
Rp(x, y)

Rb(x, y)
(1.10)

donde x y y son las coordenadas del ṕıxel, Rp es la reflectancia de la imagen que se analiza

y Rb es la función de reflectancia que representa el promedio de un conjunto de imágenes

que son capaces de generar todas las posibles condiciones de iluminación, denominado

bootstrap.

Estimar la función de reflectancia de la imagen que se analiza es una tarea complicada.

El conjunto bootstrap de imágenes contiene tres imágenes bajo condiciones de iluminación

predefinidas de un grupo de personas. Este se utiliza para determinar los pesos w1, w2, w3

de la Ecuación 1.9 a través de una solución de mı́nimos cuadrados. Cuando estos pesos

son hallados, el conjunto bootstrap se utiliza para generar una imagen promedio bajo las

mismas condiciones de iluminación que la imagen que se analiza, utilizando la Ecuación

1.9. De esta forma la imagen del cociente se calcula como:

Qp(x, y) =
P (x, y)∑

j wj Īj(x, y)
(1.11)

donde Īj es el promedio del conjunto bootstrap para la condición de iluminación j y wj es

el peso correspondiente.

El inconveniente de este método es que necesita un conjunto de entrenamiento con al

menos tres imágenes de cada persona bajo las mismas tres condiciones de iluminación

diferentes. Como solución a este problema se propone el método de la imagen del cocien-

te propia (SQI) [Wang 04a], que en lugar de utilizar un conjunto de entrenamiento, el

denominador se deriva directamente de la imagen de entrada, a través de la ecuación:

Qp(x, y) =
P (x, y)

S ∗ P (x, y)
(1.12)

donde S es un filtro de suavizado, que no es más que el producto de un kernel gaussiano

con una ventana del mismo tamaño, en la que cada entrada se pone en cero si el valor de

intensidad del ṕıxel correspondiente es menor que el promedio local y en uno, si no.
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El problema en esta variante radica en cómo escoger el tamaño del filtro que se utiliza.

Si la escala es muy pequeña, la imagen filtrada será muy parecida a la imagen original

y por tanto Qp será cercana a uno, perdiéndose información. Si por el contrario el filtro

es muy grande, la imagen filtrada del denominador será más o menos constante, por lo

que el resultado es, la normalización de la imagen por su valor promedio. Por esta razón,

los autores del método proponen utilizar diferentes escalas. La única diferencia entonces

entre este método y el MSR radica en el uso de un kernel con pesos, en lugar de una

gaussiana pura, que lo hace superior. Muestra también mejores resultados que el QI en

imágenes afectadas por la iluminación [Wang 04a, Du 05].

Una de las extensiones más reciente y exitosa del método QI es la basada en el modelo

de variación total (TVQI) [Chen 05]. En el modelo de variación total (TV), una imagen

f se representa como una suma de la “caricatura”de la imagen u, que contiene los tonos

y bordes principales de la imagen y la textura v, que caracteriza los patrones de pequeña

escala, como los ojos y la boca en el caso del rostro. Utilizando la descomposición de

señales basada en TV con la norma L1 [Chan 04], se estima u como la representación de

la iluminación, por la cual se divide a f para obtener la imagen normalizada.

Uno de los métodos más recientes que ha mostrado ser muy eficiente computacionalmente

y superior a los métodos existentes, es la secuencia de pre-procesamiento (PS) presentada

por Tan y Triggs [Tan 07]. El método consiste en una serie de pasos, que persiguen reducir

los efectos de las sombras locales y las manchas de luz, mientras se mantiene la esencia de

la información de la apariencia visual usada en el reconocimiento. El primer paso es apli-

car una corrección gamma, que se utiliza como una aproximación a una transformación

logaŕıtmica, que transforma los valores de los ṕıxeles en I con Iγ, donde γ ∈ [0, 1]. El se-

gundo paso implica un filtrado de pasa-banda con el método de diferencias de Gaussianas

(DoG) [Gonzalez 06]. Este filtro de pasa-banda no solo suprime la información de baja

frecuencia causada por el gradiente de la iluminación, sino que también reduce el ruido

en las altas frecuencias. El último paso es una ecualización de contraste global, donde los

mayores valores son truncados para reducir su influencia. Luego de este paso la imagen

puede contener todav́ıa valores extremos, aśı que opcionalmente se utiliza una función no

lineal que comprime los valores muy grandes. Este método es de cierta forma similar al

HF. Ambos plantean como primer paso, una transformación logaŕıtmica, que realza el ran-

go dinámico en las regiones oscuras y lo comprime en las brillantes, convirtiendo además,

la Ecuación 1.6 en una suma, log I(x, y) = log R(x, y) + log L(x, y), para suprimir L de

manera más fácil. Luego de aplicar el logaritmo, en los dos métodos se filtran determina-

das bandas de frecuencia, siendo éste su principal problema, ya que es necesario decidir
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qué información de frecuencia filtrar para lograr eliminar las afectaciones de iluminación

y al mismo tiempo, no comprometer los rasgos discriminatorios de las imágenes.

Un método, similar a estos en su estrategia, en el sentido que se plantea compensar las

variaciones de iluminación sustrayendo un término de compensación a la imagen en el

dominio logaŕıtmico es el presentado en [Chen 06]. En éste, se suprimen los coeficientes

DCT de bajas frecuencias como una aproximación del término de compensación, asu-

miendo, como en otros trabajos, que las variaciones de iluminación caen en las bajas

frecuencias. Los resultados alcanzados por este método fueron incluso superiores a los de

métodos de modelación y de aprendizaje [Chen 06], sin embargo, en él se aplica la DCT

a la imagen completa, sin tener en cuenta que las afectaciones de iluminación tienen un

comportamiento local [Short 06]. De hecho, en [Villegas 05] se comparan varios métodos

de pre-procesamiento aplicados de manera global y de manera local, mostrándose que en

todos los casos, las variantes locales ofrecen los mejores resultados.

La mayoŕıa de los métodos descritos han sido comparados entre ellos [Short 04, Du 05,

Arandjelovic 06, Tan 07]. En la Figura 1.7 se muestra el por ciento de reconocimiento

correcto al aplicar algunos de estos métodos a imágenes de rostros en condiciones norma-

les y en presencia de variaciones de iluminación y de otras como la distancia a la que se

encuentra la persona de la cámara, la expresión y la presencia de accesorios. Se muestra

también en cada caso, el por ciento de reconocimiento correcto cuando no se aplica pre-

procesamiento alguno (OI). La principal conclusión a la que se puede llegar al analizar

la figura, es que si bien la aplicación de métodos de pre-procesamiento permite obtener

Figura 1.7: Comparación de métodos de pre-procesamiento.
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mejores resultados que el uso de las imágenes originales cuando existen afectaciones pro-

vocadas por los cambios en las condiciones de iluminación, la eficacia disminuye respecto

al uso de las imágenes originales cuando estas están iluminadas normalmente o existen

otras afectaciones en la imagen que no están provocadas por la iluminación.

Varios métodos han surgido como solución a este problema. Arandjelovic y Cipolla

[Arandjelovic 06] proponen aprender impĺıcitamente cuán similares son las condiciones

de iluminación de la imagen de un individuo que llega con el objetivo de ser reconocida,

con las condiciones de la imagen que se tiene de ese individuo en la colección, para en base

a eso enfatizar el valor de la comparación entre las imágenes originales o el de sus versiones

pre-procesadas. Esto se logra calculando la similitud entre las dos imágenes originales y

entre las imágenes filtradas y asignándole un peso a cada valor de similitud, que se obtiene

a partir de la diferencia entre los dos valores de similitud (de imagen original y de imagen

pre-procesada) más altos obtenidos al comparar con todas las imágenes en la colección. Se

utiliza finalmente para el reconocimiento el valor de la suma pesada de ambas similitudes.

Este proceso es en realidad una combinación de pre-procesamiento con pos-procesamiento

y tiene la dificultad de que no puede ser aplicada en sistemas de verificación, en los que

no se cuenta con una colección de imágenes.

Otra variante de solución ha sido detectar en las imágenes las zonas afectadas y anali-

zarlas de manera independiente a las no afectadas. Kryszczuk y Drygajlo [Kryszczuk 05]

sugieren un método para segmentar las imágenes de rostros que están muy degradadas

por la presencia de sombras, separando las áreas de sombras del resto y utilizando para

el reconocimiento, solamente las regiones no clasificadas como sombras. De igual forma,

pero analizando las regiones sobre-iluminadas, en [Alvarez 06] se presenta un método en

el que utilizando Ada-Boost [Freund 95] se detectan las regiones del rostro en las que

hay manchas de luz y éstas son normalizadas de acuerdo a las regiones no afectadas. La

deficiencia de estos métodos radica en que lidian con un solo tipo de afectación, no siendo

suficientes para casos generales.

Una posible variante que no ha sido abordada en la literatura consultada, es emplear una

medida de calidad para determinar si la imagen de rostro está afectada por la iluminación

y sólo aplicarle un método de pre-procesamiento a aquellas que estén afectadas.

1.3.2 Métodos de evaluación de la calidad

A pesar de la popularidad del reconocimiento de rostros, muy poco aparece en la literatura

en relación con medidas de calidad para este tipo de imágenes. De manera general, los
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métodos que evalúan la calidad de una imagen se dividen en tres grupos [Kusuma 03]: los

de referencia completa, los de referencia reducida y los que no utilizan referencia.

Los métodos de referencia completa son los más comunes [Zamani 08, Wang 04b, Gao 05].

Se basan en la comparación de la imagen original de buena calidad, con una imagen

obtenida como resultado de la aplicación de algún proceso o transformación a la misma,

como pueden ser la compactación, la trasmisión o el almacenamiento. Este grupo de

métodos no es adecuado para evaluar la afectación de la iluminación en las imágenes de

rostros, ya que normalmente en ese caso, no se cuenta con una imagen de referencia.

En los métodos de referencia reducida se conoce una información estructural, representa-

tiva de un conjunto de imágenes con caracteŕısticas similares, en la cual se apoyan para

realizar el proceso de evaluación de la calidad de la imagen. En [Fronthaler 06] se propone

un método de referencia reducida de gran eficacia para la calidad de huellas digitales, ba-

sado en un tensor de orientación de bordes, descompuesto en componentes determinadas

por las estructuras de los puntos caracteŕısticos de las huellas [Bigun 04]. En ese trabajo,

se plantea que el método es también aplicable al caso de las imágenes de rostro, pero

seŕıa necesario proponer un tensor de orientación de bordes con estructuras faciales. Es

evidente que los rasgos faciales no siguen patrones de orientación como en el caso de las

huellas, por lo que podŕıan concentrarse los esfuerzos en generar un tensor de orientación

que al final no sea realmente eficaz.

Los métodos de calidad sin referencia no se apoyan en ninguna información previa para

estimar la calidad de una imagen, por lo que son los más factibles para integrar a un

sistema de reconocimiento de rostros. A este grupo pertenece el único método encontrado

en la literatura con este objetivo, que utiliza la simetŕıa facial para evaluar las degra-

daciones causadas por una pose no frontal y una iluminación no frontal incidente en el

rostro [Gao 07]. El principal problema de este método es que no logra distinguir entre una

afectación por la pose y una por la iluminación.

En las imágenes (a) y (b) de la Figura 1.8 se muestra cómo dos imágenes de un individuo,

mal mal bien

(a) (b) (c)

Figura 1.8: Ejemplos de imágenes evaluadas con el método basado en la simetŕıa.
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una afectada por la iluminación y la otra por la pose, obtienen la misma evaluación con

el método basado en la simetŕıa. Puede observarse también en la imagen (c) de la figura,

que en ocasiones las afectaciones que provoca la iluminación en un rostro se comportan

de forma simétrica, lo cual no se detecta con este método.

1.4 Consideraciones finales del caṕıtulo

Al estudiar el estado actual de los algoritmos de reconocimiento de rostros, se observó que

los que utilizan métodos basados en la apariencia local, son los más indicados para apli-

caciones reales en condiciones de iluminación variables, cuando se tiene una sola imagen

de entrenamiento por persona. Dentro de éstos, los métodos basados en los rasgos LBP y

DCT muestran los mejores resultados. No obstante, cuando se analizó más profundamen-

te el comportamiento de estos métodos, se pudo ver que no son del todo robustos a las

variaciones en las condiciones de iluminación y por tanto, se necesitan integrar con otros

métodos para enfrentar el problema.

Dentro de los métodos existentes para enfrentar las variaciones en las condiciones de ilu-

minación en el reconocimiento de rostros, los de pre-procesamiento muestran ser los más

aplicables a sistemas reales. Sin embargo, estos aún no alcanzan la máxima eficacia, prin-

cipalmente porque se vuelve dif́ıcil suprimir la información relacionada con la iluminación

sin afectar la información discriminatoria de la imagen de rostro, además de que no to-

dos los métodos han explotado el hecho de que el pre-procesamiento local ofrece mejores

resultados que el global. Esto da lugar a la necesidad de desarrollar nuevos métodos de

pre-procesamiento, basados en transformaciones locales, que logren suprimir de manera

más cuidadosa el efecto de las variaciones de iluminación sin comprometer la información

discriminatoria de las imágenes de rostros.

Se analizó también que los métodos de pre-procesamiento existentes, disminuyen la eficacia

de los algoritmos de reconocimiento de rostros cuando son aplicados a imágenes que no

están afectadas por la iluminación. A partir de este análisis, se plantea que se puede

desarrollar un algoritmo de reconocimiento de rostro más eficaz, evaluando la calidad de

las imágenes de rostro respecto a la iluminación para determinar si se les aplica o no el pre-

procesamiento. En la literatura sólo se encontró un método para evaluar las afectaciones

provocadas por las variaciones de iluminación en las imágenes de rostro y este no es eficaz

para todo tipo de afectaciones, además de que en algunos casos no logra diferenciar estas

afectaciones de las provocadas por los cambios de pose.



Caṕıtulo 2

Evaluación de la calidad de imágenes

de rostros respecto a la iluminación

En este caṕıtulo se presenta un método para evaluar automáticamente la calidad de una

imagen de rostro respecto a la iluminación, que realiza un análisis local de la afectación

provocada por las variaciones de iluminación. Para modelar y analizar el comportamiento

local de la iluminación en un rostro, se propone un nuevo método de división en regiones

de las imágenes de rostros, en el que se tiene en cuenta la forma general de los rostros y a la

vez, las caracteŕısticas de cada rostro en particular. El método de evaluación de la calidad

que se propone, se evalúa en la clasificación de imágenes con afectaciones provocadas por

la iluminación e imágenes con una iluminación adecuada y se compara su efectividad con

la del único método encontrado para este propósito en la literatura.

2.1 División en regiones de las imágenes de rostros

La representación de los ṕıxeles de una imagen bajo el modelo Lambertiano en la Ecuación

(1.6), se puede expresar también como:

I(x, y) = ρ(x, y) · nT (x, y) · s (2.1)

donde ρ representa el albedo, que es un escalar que define la medida en que una superficie

refleja la luz incidente y depende por tanto, de las propiedades f́ısicas de esa superficie,

nT es el vector normal a la misma y define la forma del objeto, mientras que s, es un

vector que representa la dirección e intensidad de la fuente de luz.

37
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En el rostro, los cambios en las propiedades f́ısicas son normalmente pequeños y locales.

Las afectaciones que produce la iluminación en la imagen del rostro están generalmente

provocadas por cambios en las normales a la superficie, nT . Si se logra dividir una imagen

de rostro en regiones, teniendo en cuenta su forma, de manera tal que cada región obtenida

pueda ser considerada como un plano, caracterizado por un mismo vector normal para

todos los puntos de la imagen comprendidos en dicha región, la combinación de nT y s

(nT · s), tendŕıa un valor constante, dependiente de la forma del rostro en esa vecindad.

Cada región estaŕıa entonces representada por los cambios pequeños en las propiedades

f́ısicas, es decir, por el albedo ρ.

Las divisiones en regiones existentes para imágenes de rostros, son las utilizadas por los

métodos basados en la apariencia local [Ahonen 04, Tan 05, Mart́ınez 02, Kepenekci 02],

descritos en Caṕıtulo 1. Como se explicó en el eṕıgrafe 1.2, todas esas divisiones se basan

en particiones regulares de la imagen, en las que no se tienen en cuenta la estructura

y la forma de los rostros, lo cual seŕıa necesario para obtener regiones que puedan ser

consideradas como un plano, caracterizadas por un único vector normal. Para lograr este

objetivo, la autora de esta tesis propone utilizar una malla triangular en la cual los vértices

de los triángulos estén ubicados en aquellos puntos del rostro donde la superficie cambia

de pendiente [Méndez-Vázquez 08c]. De esta forma se garantiza que cada región triangular

sea aproximadamente un plano, como puede apreciarse en la Figura 2.1(a).

Esta malla difiere de la utilizada en los modelos de apariencia activa (AAM) [Cootes 01].

En los modelos AAM, los vértices se sitúan sobre los rasgos del rostro como las cejas,

los ojos, la nariz, la boca y la mand́ıbula, construyéndose la malla para establecer un

sistema de coordenadas de referencia respecto a esos puntos faciales. Como se observa en

la Figura 2.1(b) los triángulos de la malla del modelo AAM no tienen en todos los casos

una superficie plana, con la misma normal nT .

(a) (b)

Figura 2.1: Comparación entre a) la malla triangular propuesta y b) la malla del modelo
AAM.
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Teniendo en cuenta que la forma general de los diferentes rostros humanos es muy similar,

se puede construir una malla base y luego adaptarla a cada rostro en particular.

La malla base fue creada marcando manualmente 83 puntos en 10 imágenes de sujetos

diferentes. La localización final de los 83 puntos fue determinada por el promedio de las

ubicaciones en las 10 imágenes. Los 83 vértices de la malla fueron escogidos cuidadosa-

mente para estar situados en zonas donde la pendiente de la superficie de los diferentes

rostros cambia. Se utiliza luego una triangulación Delunay para unir los vértices y obtener

las 150 regiones definidas por los puntos escogidos.

Una vez obtenida la malla base, esta es adaptada automáticamente a cada imagen de rostro

espećıfica que se quiere dividir, analizando su propia forma. Para extraer la información

de la forma de un nuevo rostro se utiliza un descriptor de cordilleras y valles, los cuales

representan los máximos positivos y mı́nimos negativos de la curvatura de relieve de las

curvas de nivel de la imagen [López 99], es decir, los puntos de la superficie donde se

producen los cambios de pendiente.

El operador de curvatura extŕınseca fija de nivel multi-local (MLSEC por sus siglas en

inglés) [López 00] ha sido identificado como un descriptor relevante de las cordilleras y

valles del rostro, menos sensible a las variaciones de iluminación [Pujol 01], el cual se

explica en más detalle en el Anexo 2.

Haciendo uso de este operador, para cada imagen de rostro la malla base es cargada y

cada vértice es movido automáticamente al ṕıxel más próximo que corresponda a una

cordillera o valle. Estos puntos corresponden a los lugares donde la superficie del rostro

cambia de pendiente, por tanto, los triángulos con pendiente constante quedan ajustados

a cada imagen en particular. En la Figura 2.2 se muestran algunas imágenes obtenidas

después de haber ajustado automáticamente la malla triangular en los respectivos rostros.

Figura 2.2: Imágenes de rostros de distintas personas en diferentes condiciones de ilumi-
nación con la malla triangular ajustada automáticamente.

Se puede observar en la figura que la malla se ajusta a las caracteŕısticas individuales de

cada rostro, aún cuando esté afectado por la iluminación, pero cada triángulo corresponde
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aproximadamente a la misma región de un rostro, es decir, a un área espećıfica de la nariz,

la boca o los ojos, por ejemplo.

Una vez definidas las regiones triangulares, que tienen en cuenta las caracteŕısticas propias

de cada rostro, es posible analizar de manera local el comportamiento de la iluminación,

que debe ser aproximadamente constante en cada región.

2.2 Análisis de la iluminación en las diferentes regio-

nes del rostro

Para el análisis de la iluminación en las diferentes regiones del rostro, primeramente se

convierte la imagen del espacio de colores RGB al espacio HSL. El espacio HSL es un es-

pacio alternativo para la representación de colores, que no es aditivo y con el cual se trata

de describir las relaciones perceptuales de los colores de forma más exacta. Este modelo es

una forma de reflejar los colores más parecida a como lo capta el ojo humano y está com-

puesto por tres componentes: tono, saturación y luminancia. Se utiliza el componente de

luminancia de cada ṕıxel como una aproximación de la iluminación L.

Para el análisis local de la iluminación en cada región, se propone representar cada triángu-

lo por los valores de luminancia de los ṕıxeles en él, que se distribuyen ordenados ascen-

dentemente en el intervalo [0;1]. En la Tabla 2.1 se muestra la distribución de los valores

Tabla 2.1: Distribución de los valores de luminancia de diferentes triángulos de una imagen.

Tipo de
región

Imagen con
la región

seleccionada

Distribución
de los valores
de luminancia

Media Mediana Min. Max.

Región
oscura

0,059 0,06 0,05 0,09

Región
brillante

0,98 1,00 0,71 1,00

Región
normal

0,78 0,78 0,73 0,87
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de luminancia para tres triángulos diferentes de una imagen. Además, se muestra la lu-

minancia media o promedio de cada triángulo, la mediana, que es el valor de luminancia

del ṕıxel que marca la mitad de la cantidad de todos los que pertenecen al triángulo y los

valores mı́nimo y máximo de luminancia presentes en la región.

Se puede apreciar en la tabla como los valores de luminancia reflejan la iluminación

incidente en una región. En la región oscura la luminancia se concentra en valores bajos,

en la región sobre-iluminada se concentra en la valores altos de luminancia, mientras que

en la región con una iluminación adecuada, los valores de luminancia son medios. Se ve,

además, que para una misma región los valores son aproximadamente constantes.

Después de tener una forma aproximada de describir la iluminación incidente en cada

región del rostro, es necesario representar el comportamiento ideal o correcto de la mis-

ma, para en función de esto determinar si las regiones correspondientes a los triángulos

ajustados a una imagen presentan una adecuada iluminación o no.

Con este objetivo se seleccionó un conjunto de 100 imágenes de diferentes sujetos con

una iluminación frontal y homogénea de las bases de datos Yale B [Lee 05b] y XM2VTS

[Messer 99]. Para cada uno de los 150 triángulos de la malla, se utilizó el valor prome-

dio de luminancia (la media), obtenido en cada una de las 100 imágenes, con lo que se

construyó un histograma representativo de esa región. Estos 150 histogramas, los cuales

se nombrarán histogramas medios, describen el comportamiento de la luminancia en ca-

da región cuando estas están iluminadas de manera normal. En la Figura 2.3 se ilustran

gráficamente los histogramas obtenidos para algunos de los 150 triángulos de la malla.

Figura 2.3: Histogramas medios de 8 de los triángulos de la malla.

Al observar estos histogramas se puede apreciar que su comportamiento se aproxima a

una distribución normal o Gaussiana. Esto se corrobora utilizando las funciones histfit y

kurtosis de Matlab [MathWorks 09]. La función histfit, obtiene la distribución Gaussiana

que mejor se ajusta a la distribución que se desea evaluar, lo que permite comprobar cuánto

se aproxima la distribución real a una normal. En la Figura 2.4 se muestran ejemplos de

las distribuciones Gaussianas, ĺıneas rojas, obtenidas a partir de tres de los histogramas

medios de los triángulos, representados por las barras azules. Como puede observarse, en
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Figura 2.4: Ejemplos de funciones Gaussianas (en rojo) aproximadas a la distribución de
histogramas medios (en azul).

los tres casos, no existen grandes diferencias entre las distribuciones Gaussianas generadas

y los histogramas medios. Se utilizó, además, la función kurtosis de Matlab para llegar

a una conclusión más rigurosa. La kurtosis de una distribución brinda una medida de

cuán propensos son sus valores a ser at́ıpicos. Para distribuciones normales, el valor de

la kurtosis es 3 y mientras más se aleje de este valor, más valores at́ıpicos presenta la

distribución. Utilizando la función de Matlab, se calculó este valor para cada triángulo,

obteniéndose un valor promedio de 3,17, lo cual confirma que las distribuciones de los

histogramas medios de cada región se aproximan a distribuciones normales.

Teniendo en cuenta el análisis anterior, el comportamiento de la luminancia en una región

triangular puede ser modelado como una función de probabilidad con distribución normal,

representada por la expresión anaĺıtica:

F (x) =
1

σ
√

2π
e−

(x−µ)2

2σ2 (2.2)

donde µ es la media y σ la desviación estándar de los valores de luminancia media de

cada triángulo, calculadas con las ecuaciones 2.3 y 2.4 respectivamente, en las que M es

la cantidad de elementos de la muestra.

µ =
M∑
i

Xi (2.3)

σ =
1

M − 1

M∑
i

(Xi − µ)2 (2.4)

Se calculan entonces los valores de la media µ y la desviación estándar σ para cada

uno de los 150 triángulos, los cuales definen la distribución normal que aproxima a la

distribución de valores de luminancia media de cada una de las regiones cuando están



Evaluación de la calidad de imágenes de rostros respecto a la iluminación 43

iluminadas correctamente.

Esto permite calcular la probabilidad de que una región k, determinada por uno de los

triángulos en una nueva imagen, posea una buena iluminación:

Pk = Fk(µk) (2.5)

donde k es uno de los triángulos de la malla, µk es la media del histograma de luminancia

del triángulo para esa imagen y Fk es la función de probabilidad con distribución normal

que aproxima al histograma medio del triángulo k, calculada según la ecuación 2.2.

Luego, la probabilidad promedio de que las diferentes regiones de una imagen estén ilu-

minadas correctamente, P , se puede calcular como:

P =
1

N

N∑

k=1

Pk (2.6)

donde N es la cantidad de triángulos de la malla y Pk es la probabilidad de que el triángulo

k esté bajo una iluminación adecuada, calculada según la ecuación 2.5.

Finalmente, la calidad de una imagen de rostro respecto a la iluminación, considerando

la probabilidad media, puede ser determinada por:

MPQ =

{
1 si P > α

0 e.o.c.
(2.7)

donde α es un umbral que se determinará experimentalmente con imágenes bien ilumina-

das. Si el resultado final de MPQ es 1 significa que la imagen está iluminada correctamente

y si es 0 la imagen presenta afectaciones provocadas por la iluminación.

Aunque MPQ se puede utilizar como medida de calidad definitiva, al analizar las di-

ferentes zonas de la superficie del rostro, se puede notar que no todas tienen la misma

importancia en el análisis de la iluminación incidente.

En dependencia de las caracteŕısticas f́ısicas de las personas, existen zonas del rostro que no

serán de utilidad en el momento de realizar la estimación de la calidad de la iluminación de

una imagen de rostro. Los ojos y sus regiones aledañas, aśı como la zona de la boca, no son

confiables para determinar un comportamiento medio de la luminancia y pueden inducir

a cometer errores en la estimación de la calidad. Los ojos y sus zonas vecinas, pueden

tener un comportamiento diferente en personas sometidas a las mismas condiciones de

iluminación. Debido a las caracteŕısticas f́ısicas espećıficas de cada individuo, puede ser
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que existan personas con los ojos más hundidos o más hacia afuera que otras, generando

zonas de sombras o sobre-iluminadas, que no estarán determinadas propiamente por las

variaciones de la luz incidente en el rostro. En cuanto a la boca, es una caracteŕıstica

que vaŕıa mucho en los diferentes individuos, tanto en la forma y el grosor de los labios,

como en la textura y el tono, de ah́ı que el comportamiento del valor de luminancia en

esta zona sea inestable aún cuando la iluminación incidente sea la misma. Además, un

pequeño cambio en la expresión del individuo, es decir, cerrar los ojos o abrir la boca,

puede provocar que el comportamiento de la luminancia en la región sea completamente

diferente.

En la Figura 2.5 se muestran las imágenes de dos individuos diferentes sometidos a una

luz que incide frontalmente sobre sus rostros, con el mismo ángulo e intensidad. Se puede

observar que la iluminación incide de manera diferente en las áreas aledañas a los ojos y la

boca. Al tener caracteŕısticas totalmente diferentes, las zonas de los ojos de la imagen de

la izquierda se perciben más oscuras. En el caso de los labios, los del primer sujeto son más

anchos y carnosos lo que provoca un mayor reflejo de la iluminación que en el segundo,

en el cuál la zona de la boca parece más oscura porque sus labios son más estrechos.

Figura 2.5: Regiones de un rostro en las que las mismas condiciones de iluminación, se
comportan diferente para individuos diferentes.

Al analizar por otra parte, el área alrededor de la nariz, se observa que es una zona del

rostro que contiene información valiosa sobre la incidencia de la iluminación. F́ısicamente,

la nariz es la región más sobresaliente de la superficie facial, por lo que normalmente

genera sombras en la imagen cuando la luz no incide homogénea y frontalmente sobre

el rostro. Por otra parte, la nariz, a diferencia de los ojos y la boca, no se mueve de

manera independiente, por lo que estando el rostro ubicado en una posición frontal, una

sombra en el área de la nariz, no va a estar provocada por movimientos voluntarios del

individuo, sino que serán indicios de una iluminación no frontal incidiendo sobre el rostro.

En la Figura 2.6 se muestran algunas imágenes del rostro de una persona bajo distintas

variaciones de iluminación, en las que se puede observar los efectos de estas en la zona de

la nariz y sus alrededores.
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Figura 2.6: Imágenes de un mismo individuo con problemas de iluminación en la nariz y
sus alrededores.

Teniendo en cuenta el análisis anterior, los triángulos de la malla que correspondan a las

zonas de los ojos y la boca, no serán tenidos en cuenta en el cálculo de P en la ecuación 2.6.

Mientras que, por la gran influencia de las variaciones de iluminación en el área alrededor

de la nariz, se decide utilizar una métrica adicional para analizar los triángulos localizados

en esa área.

2.2.1 Análisis de la región de la nariz

Resulta dif́ıcil tener una evaluación a priori sobre la influencia de cada triángulo del área

de la nariz en la calidad de la imagen. Se necesita un método que ajuste dinámicamente el

peso de cada triángulo en la decisión final sobre el efecto de la iluminación en la región. Por

esta razón se decidió utilizar una red neuronal para clasificar la calidad de la iluminación en

el área de la nariz [Bishop 95]. A pesar de las desventajas ya conocidas que se desprenden

de su utilización, en este caso no es necesario el conocimiento de la clasificación individual

de cada triángulo en particular, sino el comportamiento general de la iluminación en esa

zona, teniendo el conocimiento de la probabilidad de estar correctamente iluminado, para

cada uno de los triángulo del área.

Con este fin, debido a su sencillez y extendido uso, se seleccionó una red neuronal per-

ceptrón de tres capas: una de entrada, una intermedia y una de salida. La capa de entrada

estará constituida por 24 neuronas, una por cada triángulo del área de la nariz. La canti-

dad de neuronas que integrarán la capa intermedia será determinada experimentalmente,

en dependencia de la efectividad de la red. El número de neuronas de esta capa, define si

cada neurona se especializará en mayor o menor medida, dependiendo de la proporción

existente entre la cantidad de ellas que se incluye en esta capa y la cantidad de neuronas

que componen la capa de entrada, que en este caso es 24. Esto influirá en el aprendizaje de

la red y en su habilidad para clasificar correctamente una entrada determinada. La capa

de salida estará compuesta por dos neuronas, NB y NM , que modelarán las probabili-

dades de que las regiones de la nariz, tengan buenas y malas condiciones de iluminación,

respectivamente.
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El proceso de determinar el comportamiento de la iluminación incidente en la nariz y

sus alrededores, dada la utilización de la red neuronal, contará primeramente de una

fase de entrenamiento con imágenes donde a simple vista se puedan identificar diferentes

condiciones de iluminación, tanto buenas como malas, en esta región. En esta fase el

valor de activación de NB para las imágenes con buena iluminación será 0,9999 y el

de NM = 0,0001, mientras que NB = 0,0001 y NM = 0,9999 para las imágenes con

afectaciones de iluminación en la zona de la nariz. Le sigue a la fase de entrenamiento,

una de comprobación, para constatar los resultados que se derivan de la aplicación de la

red. Una vez seleccionada y entrenada la red a utilizar, la calidad para la región de la

nariz, de una imagen que llega para ser clasificada, se determina con:

NNQ =

{
1 si NB > NM

0 e.o.c.
(2.8)

Igual que para MPQ, 1 significará buena iluminación y 0 mala. Sin embargo, los resultados

de ambas medidas de calidad, no tienen por que ser iguales siempre. Es necesario definir

la forma en que ambos criterios son integrados para obtener una evaluación final de la

calidad de la imagen respecto a la iluminación.

2.3 Calidad de la imagen respecto a la iluminación

A partir de los clasificadores MPQ y NNQ, basados en la probabilidad media de que

las regiones del rostro estén bien iluminadas y en la red neuronal que analiza la región

de la nariz, la autora de esta tesis propone un método para determinar la calidad de una

imagen de rostro respecto a la iluminación [Méndez-Vázquez 10c].

Para esto, el primer paso es calcular mediante la ecuación 2.5, la probabilidad que tiene

cada región, correspondiente a un triángulo de la malla ajustada a la imagen, de estar

correctamente iluminada. A partir de estas probabilidades se evalúa la imagen utilizando

los clasificadores MPQ y NNQ, de forma independiente. Si el resultado de ambos clasifi-

cadores coincide, ésta será la clasificación final de la imagen, de lo contrario, es necesario

determinar cuál de los dos tiene la decisión correcta.

Con este objetivo se define lo que se llamará una función de confianza para cada uno

de los dos clasificadores, la cual retornará un valor en el intervalo [0; 1] que represente la

seguridad de la clasificación, donde 1 significará una alta confianza y 0 muy poca seguridad

en el resultado obtenido por el clasificador.
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La función de confianza para el clasificador de la red neuronal, NNQ, se define de la

siguiente forma:

NNC = |NB −NM |, NNCε[0; 1] (2.9)

Esta función representa cuán bien separados y por tanto cuán confiables son los valores

obtenidos por cada una de las neuronas de salida de la red neuronal.

Para MPQ, la función de confianza se define como:

MPC =

{
0, 99 + |P−α|

100·ϕ si |P − α| > δ
0,99·|P−α|

δ
si |P − α| ≤ δ

(2.10)

donde δ representa el valor para el cual el clasificador tiene una confianza de 0,99; o sea, la

seguridad de que una imagen con P > (α+δ) está bien iluminada y de que una imagen con

P < (α− δ) está mal iluminada. La función está diseñada para asignarle menos confianza

a los valores de P en el intervalo [α − δ; α + δ], siendo menor la confianza mientras más

cerca se encuentre P de α. El valor ϕ representa el supremo de las funciones de densidad

que aproximan el comportamiento de la buena iluminación de cada región triangular. Si

se analiza la ecuación 2.10 se puede apreciar que el primer término de la función toma

valores en el intervalo (0,99 ; 1] mientras que la segunda lo hace en el intervalo [0 ; 0,99].

El valor de δ en la ecuación es determinado experimentalmente. Se escoge un valor para el

cual más del 90 % de los valores de P de las imágenes buenas del conjunto de entrenamiento

sean mayores que (α + δ) y que a la vez más del 90 % de los valores de P de las imágenes

de entrenamiento seleccionadas como malas sean menores que (α− δ).

La calidad de una imagen respecto a la iluminación, estará finalmente determinada por

la función:

CCQ =





MPQ×NNQ si MPQ = NNQ

MPQ si MPC > NNC

NNQ e.o.c.

(2.11)

Como se observa, el criterio de evaluación final se forma de la combinación de los dos

clasificadores individuales utilizando sus funciones de confianza, obteniéndose como re-

sultado, en el caso que haya discrepancias, la clasificación otorgada por el clasificador que

muestre una mayor seguridad en la clasificación.
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2.4 Evaluación experimental

Imágenes de las bases de datos de pruebas internacionales Yale B Extendida [Lee 05b]

y XM2VTS [Messer 99] fueron utilizadas para entrenar y evaluar el funcionamiento del

método propuesto en la clasificación de imágenes bien y mal iluminadas.

La base de datos Yale B es muy utilizada en la evaluación de los métodos de reconoci-

miento de rostros que enfrentan el problema de la iluminación, ya que contiene imágenes

de 28 sujetos en 64 condiciones de iluminación diferentes, en las que se controla el ángulo

entre la fuente de luz que incide en el rostro y el eje de la cámara fotográfica, de modo que

mientras mayor es el ángulo, más afectadas por la iluminación están las imágenes. Para

este experimento se seleccionaron como bien iluminadas las imágenes que fueron captura-

das con un ángulo menor de 200, de las cuales se utilizaron 50 para entrenamiento y 200

para pruebas. Del resto de las imágenes, con mayores ángulos y por tanto, representativas

de distintas afectaciones provocadas por la iluminación, se seleccionaron aleatoriamente

80 para entrenamiento y 320 para pruebas.

Por otra parte, la base de datos XM2VTS contiene 2360 imágenes de 295 individuos to-

madas en condiciones de iluminación controladas. Estas fueron divididas aleatoriamente

en 160 para entrenamiento y 2200 para pruebas. Esta base de datos contiene un subcon-

junto de imágenes adicional “Oscuro”, que contiene cuatro imágenes de cada individuo

Tabla 2.2: Ejemplos de imágenes con buena y mala calidad respecto a la iluminación, en
las bases de datos a)Yale B y b) XM2VTS.

a) Yale B

buenas

malas

b) XM2VTS

buenas

malas
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con condiciones de iluminación desfavorables. Las imágenes de este subconjunto fueron

divididas, también de manera aleatoria, en 100 para entrenamiento y 1080 para pruebas.

Finalmente, al unir las imágenes seleccionadas de cada base de datos, se cuenta para el

entrenamiento con un subconjunto de 210 imágenes con buena iluminación y otro con 180

imágenes afectadas por variaciones en la iluminación. Mientras que para las pruebas, se

tiene un subconjunto con 2400 imágenes buenas y otro que contiene 1400 imágenes malas.

En la Tabla 2.2 se muestran algunos ejemplos de imágenes seleccionadas en cada una

de las bases de datos como representación de una buena y una mala iluminación. Para

cada una de las bases de datos, las imágenes en una columna corresponden a un mismo

individuo. Puede observarse que cuando la iluminación es adecuada, se distribuye de

manera uniforme sobre la superficie de los rostros, mientras que cuando hay afectaciones,

se reflejan de manera diferente en las distintas zonas del rostro, especialmente en la nariz,

independientemente de cuán severa sea la afectación.

Para evaluar el rendimiento de los clasificadores se utilizó una matriz de confusión:

Clasificadas como BIEN Clasificadas como MAL
BIEN TP FN
MAL FP TN

donde TP representa el número de imágenes bien iluminadas que son clasificadas como

buenas, FN el número de imágenes bien iluminadas que son clasificadas como malas, FP

el número de imágenes mal iluminadas que son clasificadas como buenas y TN el número

de imágenes mal iluminadas que son clasificadas correctamente como mal iluminadas.

A partir de la matriz de confusión se obtienen 3 métricas que describen la efectividad de

un clasificador:

EB = TP
TP+FP

EM = TN
TN+FN

ET = TP+TN
TP+FP+TN+FN

donde EB representa la efectividad en la clasificación de imágenes bien iluminadas, EM la

efectividad de la clasificación de las imágenes mal iluminadas y ET muestra la efectividad

total del clasificador evaluado.

Se utilizaron las imágenes del conjunto de entrenamiento para determinar los valores de

los parámetros α, δ y ϕ, aśı como para entrenar y seleccionar la red neuronal utilizada

por NNQ.

El primer valor a determinar es el del umbral α, el cual decide cuándo una imagen está bien

iluminada y cuándo no, según el clasificador basado en la probabilidad media, MPQ.
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Inicialmente a α se le asigna el valor medio de P entre los subconjuntos de imágenes

buenas y malas de entrenamiento, el cual es 0,017. Este valor es aumentado y disminuido

en 0,005 cada vez, para ir ajustándolo a la mayor efectividad del clasificador sobre los

subconjuntos de pruebas. En la Tabla 2.3 se muestra la efectividad total del clasificador

MPQ en las imágenes de pruebas para diferentes valores de α, obteniéndose el mejor

resultado con el valor inicial seleccionado, por tanto se mantiene α = 0,017.

Tabla 2.3: Determinación del umbral α.

α 0,0160 0,0165 0,017 0,0175 0,018

ET(%) 95,2 95,4 95,8 95,6 95,4

Una vez determinado α, se puede escoger el valor de δ que define el intervalo utilizado por

la función de confianza MPC, fuera del cual se encuentran los valores de P para los que

se tiene más de un 99 % de seguridad en la clasificación. El valor de δ fue seleccionado de

forma tal que más del 90 % de los valores de P de las imágenes buenas de entrenamiento

fueran mayores que (α + δ) y a la misma vez que más del 90 % de los valores de P de las

imágenes de entrenamiento con mala iluminación fueran menores que (α−δ), obteniéndose

bajo estas condiciones, δ = 0,004.

El valor de ϕ, es el máximo valor que puede tomar la función de densidad que aproxima

el comportamiento de la buena iluminación de cada región triangular, ya que tiene como

objetivo normalizar el valor del sumando en la ecuación 2.10, para garantizar que el resul-

tado final no sea mayor que 1. El valor supremo de todas las imágenes de entrenamiento,

es ϕ = 0,059.

Se probó la red neuronal con distintas configuraciones, variando la cantidad de neuronas

de la capa intermedia en cada caso. Por cada configuración de la red, se realizaron cinco

entrenamientos diferentes. En la Tabla 2.4 se muestran los resultados obtenidos con las

dos configuraciones que ofrecieron los mejores resultados.

Tabla 2.4: Determinación de la red neuronal más efectiva.

Configuración 20 neuronas 30 neuronas
Entrenamiento 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

ET(%) 94,5 92,5 92,7 93,1 93,1 94,0 94,6 96,1 95,8 94,2

Se eligió finalmente para clasificar la calidad de las imágenes respecto a la iluminación, la

red obtenida con el tercer entrenamiento de la configuración que utiliza 30 neuronas en

la capa intermedia que, como puede observarse en la tabla anterior, es la más efectiva.
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En la Tabla 2.5 se muestran los resultados de la evaluación de las imágenes en el conjunto

de pruebas, para cada uno de los clasificadores individuales y el clasificador combinado,

con los parámetros y entrenamientos escogidos. Los resultados se expresan en términos de

las tres métricas definidas, que miden la efectividad clasificando imágenes buenas (EB) e

imágenes malas (EM ), aśı como la efectividad total (ET ).

Tabla 2.5: Efectividad de los clasificadores individuales y del combinado.

EB EM ET
MPQ 93,29% 97,06 % 95,80%
NNQ 97,53% 94,92 % 96,18%
CCQ 96,90% 96,55 % 96,77%

Se puede observar en la tabla que el clasificador que combina los clasificadores individuales

es mejor que estos, no sólo en la efectividad total, sino también obtiene un mejor balance

clasificando tanto imágenes buenas como malas. Este no es el caso de los clasificadores

individuales: MPQ logra clasificar mejor las imágenes con problemas de iluminación,

mientras que NNQ obtiene una mayor eficacia clasificando las imágenes buenas. Los

resultados obtenidos confirman que la clasificación basada en la región de la nariz es más

efectiva que utilizar sólo la probabilidad media de los triángulos, aśı como los beneficios

de complementar los clasificadores individuales para tomar la decisión final.

En la Tabla 2.6 se ejemplifica el funcionamiento del método propuesto sobre 4 imágenes

de un mismo individuo. Se puede apreciar cómo se resuelve la discrepancia entre los

clasificadores individuales utilizando las funciones de confianza, garantizándose de esta

forma una mayor efectividad en la clasificación.

Tabla 2.6: Ejemplos del funcionamiento del método de evaluación de la calidad.

MPQ 0 0 1 1
NNQ 0 1 0 1
MPC - 0,23241 0,99069 -
NNC - 0,99949 0,81171 -
CCQ 0 1 1 1

Las imágenes en el conjunto de pruebas, fueron clasificadas además con el único método

encontrado en la literatura para evaluar la calidad de una imagen de rostro respecto a la
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iluminación, basado en la simetŕıa del rostro [Gao 07] y con el clasificador MPQ, basado

en la probabilidad media, pero utilizando una división regular en bloques sobre el rostro

en lugar de la malla triangular. En la Tabla 2.7 se puede comparar la efectividad total

obtenida por estos clasificadores, con la del método CCQ.

Tabla 2.7: Comparación de métodos para evaluar la calidad de las imágenes de rostros
respecto a la iluminación.

método basado MPQ basado en CCQ con
en la simetŕıa [Gao 07] división en bloques división triangular

ET 63,71 % 90,10 % 96,77 %

Se puede apreciar, que es muy significativa la superioridad del método que se propone

comparado con el basado en la simetŕıa. Los resultados también demuestran, que la utiliza-

ción de la malla triangular permite cuantificar adecuadamente las afectaciones provocadas

por la iluminación en las distintas regiones del rostro.

2.5 Conclusiones parciales

El método que se propone en este caṕıtulo para evaluar la calidad de una imagen de

rostro respecto a la iluminación, basado en el análisis local del comportamiento de las

variaciones de iluminación en el rostro, supera en más de un 30 % de efectividad total, al

único método para este propósito encontrado en la literatura.

La división triangular que se propone, demuestra experimentalmente, ser efectiva para

modelar y analizar el comportamiento local de la iluminación en las imágenes de rostros,

ya que al utilizarla se alcanza una eficacia mayor, en más de un 5%, comparada con la

obtenida utilizándose los métodos de division en regiones tradicionales.

Al tener en cuenta, además, que no todas las zonas del rostro tienen la misma relevancia

al analizar el comportamiento de la iluminación, se desarrolló un clasificador en el que

se combinan el análisis del comportamiento promedio de la iluminación en todas las

regiones, con el análisis del comportamiento en las regiones más relevantes. Esto condujo

a un clasificador que obtiene una efectividad total de un 96,7%, superior que la alcanzada

por los clasificadores individuales basados en la probabilidad media de que las distintas

regiones estén bien iluminadas y en la clasificación de las regiones relevantes, logrando

además, un mejor balance al clasificar tanto imágenes buenas como malas.



Caṕıtulo 3

Pre-procesamiento de imágenes de

rostros basado en el análisis local

En este caṕıtulo se presenta un nuevo método de pre-procesamiento para enfrentar las

afectaciones provocadas por la iluminación en las imágenes de rostros. Para lograr esto,

primeramente se analiza el efecto de las variaciones de iluminación en las imágenes de

rostros y su influencia en los componentes de bajas frecuencias de la imagen. Se decide

utilizar de manera local los coeficientes de la Transformada Discreta del Coseno (DCT)

de la imagen en el dominio logaŕıtmico, para estimar las variaciones provocadas por la

iluminación en el rostro y este componente estimado, se sustrae de la imagen original

en el dominio logaŕıtmico para lograr la compensación deseada. El método propuesto es

probado en bases de datos internacionales y comparado con varios algoritmos de pre-

procesamiento existentes. Se demuestra experimentalmente la eficacia del método, con un

por ciento de error en la clasificación muy similar al método de pre-procesamiento que

exhibe los mejores resultados en la literatura consultada. Se realiza un análisis profundo

de los dos métodos y se revelan diferencias significativas en su comportamiento. Esta

diversidad es explotada en el diseño de un método de fusión de clasificadores que integra

y complementa ambos métodos.

53
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3.1 Compensación de las variaciones de iluminación

en las bajas frecuencias

La mayoŕıa de los métodos de pre-procesamiento parten de la ecuación (1.6), buscando

eliminar el valor de luminancia, L y recuperar la reflectancia, R, para discriminar entre los

diferentes rostros. Los métodos más exitosos como el filtrado homomórfico, el suavizado

anisotrópico y las diferentes variantes del retinex, suponen que la luminancia cambia

suavemente sobre la escena y que por eso es un fenómeno de bajas frecuencias, mientras

que la reflectancia, que caracteriza la textura de la piel, contribuye al contenido de altas

frecuencias de la imagen.

Debido a la naturaleza multiplicativa del modelo de generación de la imagen, estas dos

fuentes de información pueden ser separadas y transformadas en una mezcla aditiva me-

diante un filtrado en el espacio logaŕıtmico:

log I(x, y) = log R(x, y) + log L(x, y) = log ρ(x, y) + log(nT (x, y) · s) (3.1)

De ah́ı que varios métodos incluyan un paso de transformación logaŕıtmica para eliminar

el efecto de la iluminación.

Volviendo a la ecuación (1.6), el término luminancia es un producto derivado de la luz

incidente y la orientación de la superficie. Para una superficie con una lenta variación en

la normal a la superficie, la luminancia será una función de baja frecuencia. Ciertamente,

para una primera aproximación, muchos investigadores modelan la cabeza humana como

un cilindro. Tal perfil 3D conformaŕıa una imagen de luminancia suavizada y de baja

frecuencia, que seŕıa fácilmente filtrada. Sin embargo, el rostro contiene caracteŕısticas

morfológicas como los ojos, la nariz, la boca y las arrugas que inyectan componentes de

altas frecuencias a la función de luminancia. Las sombras causadas por estas ondulaciones

en la superficie aportan información sobre la estructura 3D de la superficie facial, que

debe ser preservada para lograr establecer las diferencias entre las distintas personas.

Similarmente, el término reflectancia contiene información de baja y altas frecuencias.

La caracteŕıstica dominante de la piel es de baja frecuencia. La textura de la piel es

básicamente homogénea, cambiando muy lentamente sobre la superficie del rostro. Sin

embargo, en las vecindades de los rasgos faciales, como las cejas, labios, ojos, defectos de

la piel, lunares y bello facial, el albedo cambia rápidamente, introduciendo una señal de

alta frecuencia a la función de reflectancia.
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El análisis anterior sugiere que ambos componentes, tanto el de luminancia como el de

reflectancia de una imagen de rostro, contienen altas y bajas frecuencias. Esto hace dif́ıcil

el hecho de separar el efecto de la luminancia de la reflectancia meramente sobre la

base del contenido de frecuencia. Sin embargo, en ambos casos el contenido de altas

frecuencias es el que contiene la información más importante para los fines discriminativos

y el de bajas frecuencias el que más vaŕıa con los cambios en la iluminación. Por tanto, al

eliminar las componentes de bajas frecuencias de la imagen, se compensan las variaciones

de iluminación, pero estas no corresponden solamente a la luminancia, sino que contienen

también información de la reflectancia, por lo que las bandas de frecuencia a eliminar

deben ser cuidadosamente escogidas.

Con el objetivo de identificar un método de compensación adecuado, se analiza en primer

lugar el efecto de las condiciones de iluminación variables en una imagen de rostro. En

general, la función que representa la luz en la imagen puede ser muy compleja. Para

simplificarla, se asume que la escena es iluminada por una sola fuente de luz distante.

Las variaciones en la intensidad de la luz, no son un problema, ya que estas pueden ser

manejadas sencillamente con un escalamiento. Lo más desafiante es el efecto que provocan

los cambios en el ángulo de incidencia de la luz.

En la Figura 3.1 se muestran algunas imágenes correspondientes a un modelo sintético de

rostro 3D con albedo constante para distintos ángulos de incidencia de la luz. Por tanto

las diferencias que se aprecian en la imagen están dadas por los cambios de nT ·s, es decir,

la luminancia.

000 090 180 270 360 450 540 630

Figura 3.1: Ejemplos de los cambios en la luminancia de imágenes de rostros con albedo
constante a diferentes ángulos de luz incidente.

La Figura 3.2 muestra la varianza del logaritmo de las imágenes de luminancia obtenidas

para una superficie de rostro 3D, como una función del ángulo de incidencia de la luz. Se

puede apreciar que para una iluminación frontal o casi frontal, la varianza en el logaritmo

de la luminancia es poca, pero esta aumenta drásticamente para ángulos de iluminación

incidente más pronunciados.

Las observaciones anteriores indican que los cambios debidos a la iluminación, a pesar de

que vaŕıan lentamente, pueden incidir en un amplio espectro de frecuencias. Por tanto,
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Figura 3.2: Varianza del logaritmo de la luminancia para un rostro 3D con albedo cons-
tante, como función del ángulo de la luz incidente.

los métodos que persiguen minimizar el efecto de la iluminación suprimiendo las bajas

frecuencias [Short 04, Chen 06, Tan 07] fallan en eliminar completamente la afectación

provocada por la iluminación, o peor aún, comprometen el contenido de información útil

para el análisis biométrico, en dependencia de la cantidad de componentes de frecuencia

que se supriman.

Para maximizar la efectividad del método de normalización fotométrica, es más con-

veniente estimar y sustraer de manera cuidadosa el contenido de baja frecuencia que

está afectado por la iluminación en lugar de suprimirlo radicalmente, para que la infor-

mación discriminatoria de alta frecuencia no esté comprometida. Más aún, debe tenerse

en cuenta que las afectaciones provocadas en la imagen por las variaciones en el ángulo

de incidencia de la luz no afectan de la misma forma a todas las regiones del rostro, por

tanto no es adecuado utilizar un filtro homogéneo en toda la imagen.

3.2 Método de pre-procesamiento basado en la DCT

local

Con el objetivo de optimizar el filtrado del contenido de baja frecuencia de la imagen, esta

se puede representar en el dominio de la frecuencia. Varios métodos han sido utilizados

para transformar la imagen del dominio espacial al dominio de la frecuencia. El método

DCT es comúnmente utilizado en el procesamiento de imágenes y señales por su simpli-
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cidad, su bajo costo computacional y por su capacidad de compactación de la enerǵıa

[Rao 90].

En [Chen 06], se presenta un método que utiliza la DCT para compensar las variaciones

de iluminación. Se eliminan los coeficientes DCT de bajas frecuencias de una imagen

en el dominio logaŕıtmico como una aproximación del término de compensación que es

necesario sustraer de la imagen. Este método muestra resultados superiores a muchos de

los métodos existentes que lidian con las variaciones de iluminación al ser comparados en

la base de datos Yale B [Chen 06]. Recientemente, en los trabajos [Abbas 09] y [Liau 10]

se presentaron dos extensiones de este método. Estas planteaban como objetivo lograr

una mayor eficiencia computacional; en ninguno de los dos casos se aumentó la eficacia

del método. En la Figura 3.3 (b) puede observarse una imagen de rostro pre-procesada

con este método.

(a) (b) (c)

Figura 3.3: Ejemplo de una imagen de rostro (a) original y normalizada fotométricamente
utilizando (b) la DCT global y (c) la DCT local.

Poniendo en cero los coeficientes DCT de bajas frecuencias, se crea un filtro ideal con

una banda de transición perfecta. Sin embargo, este tipo de filtros crea ondulaciones en

el dominio espacial. Este efecto es apreciable en la Figura 3.3 (b), principalmente en los

cambios de tonos que aparecen en la frente y el lateral izquierdo de la imagen, que no

existen en la imagen original. Para ilustrar mejor el problema, se escoge una imagen, que

contiene una función de intensidad de un impulso Dirac mostrada en la Figura 3.4 (a),

se transforma utilizando la DCT global y se reemplazan por cero los coeficientes de baja

frecuencias. En la Figura 3.4 (b), se muestra la imagen reconstruida en el domino espacial,

en la cual las ondas se extienden sobre toda la imagen.

En el caso de las imágenes de rostros, estas ondulaciones pueden tener un efecto pertur-

bador en el método que se utilice posteriormente para describirlas y clasificarlas. Para
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(a) (b) (c)

Figura 3.4: Representación del efecto de remover los coeficientes de bajas frecuencias de
una imagen de manera global y de manera local. (a) Imagen original, (b) imagen procesada
de manera global y (c) imagen procesada de manera local.

minimizar este efecto la autora de esta tesis propuso utilizar la DCT de manera local

[Méndez-Vázquez 08b]. El beneficio del procesamiento local, se puede percibir en la Fi-

gura 3.4 (c) donde el efecto ondulatorio queda confinado a una pequeña localidad de la

imagen.

En el trabajo presentado por la autora de este trabajo en [Méndez-Vázquez 08b], se

mostró que al descartar los coeficientes DCT de bajas frecuencias en el dominio logaŕıtmi-

co de manera local, se mejora la eficacia en el reconocimiento de imágenes afectadas por

variaciones de iluminación, con respecto al uso de la DCT global. En la propuesta que

hace la autora, la imagen de rostro se divide en regiones regulares y los coeficientes DCT

de bajas frecuencias son descartados en cada bloque de la imagen. Posteriormente cada

región es representada mediante histogramas de Patrones Binarios Locales (LBP) unifor-

mes que son utilizados para la clasificación. En ese caso, el pre-procesamiento realizado

con los coeficientes de DCT de manera local, está altamente atado a la división en regiones

de la imagen que se utiliza para la extracción de rasgos y la clasificación.

Al utilizarse la misma división de la imagen para el pre-procesamiento que para la ex-

tracción de rasgos, se evita el efecto de bloque que provoca el uso del método DCT por

regiones, el cual puede llegar a ser altamente pronunciado como se muestra en la Figura

3.3 (c). Si las regiones utilizadas para el pre-procesamiento y para la extracción de ras-

gos fueran incongruentes, la información de alta frecuencia que se inserta en los bordes

de las regiones puede llegar a ser devastadora y llegar a negar incluso, los beneficios del

pre-procesamiento, al introducirse información no existente (ruido) en la imagen original.

Desafortunadamente, la cantidad de métodos en los cuales existe una congruencia natural

entre la ventana de filtrado utilizada en el pre-procesamiento y la extracción de rasgos,
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es muy limitada. Además, en varios trabajos han sido mostrados los beneficios de los

métodos de extracción de rasgos basados en el análisis de múltiples resoluciones, es decir,

que no se limitan a describir la imagen de rostro procesando bloques de la imagen de

tamaño fijo [Zhang 04, Raja 06, Chan 07]. Se necesita entonces desarrollar un método

que retenga la sensibilidad local sin introducir el efecto de los bloques, que pueda ser

utilizado por cualquier descriptor de rasgos o clasificador sin importar en qué forma se

divida la imagen.

La autora de esta tesis propone una modificación del método anterior que mantiene el

análisis por regiones y elimina el efecto de los bloques, permitiendo que las imágenes pre-

procesadas puedan ser utilizadas por cualquier método de representación de imágenes de

rostros [Méndez-Vázquez 10b]. La propuesta tiene como objetivo eliminar el contenido de

baja frecuencia de la imagen de rostro que se encuentra afectado por la iluminación.

El primer paso es transformar la imagen al dominio de intensidad logaŕıtmico para obtener

una mezcla aditiva, según la Ecuación (3.1). Como se demostró en [Chen 06], la imagen

normalizada, I ′ puede ser obtenida sustrayendo un término de compensación, ε, de la

imagen original en el dominio logaŕıtmico, que representa la diferencia entre la iluminación

incidente y una iluminación uniforme en el dominio logaŕıtmico, es decir:

log(I ′) = log(I)− ε (3.2)

El segundo paso consiste entonces en estimar el término de compensación en el dominio

logaŕıtmico, que va a estar basado en los componentes de bajas frecuencias obtenidos con

la DCT local. Al sustraer la información de baja frecuencia de la imagen original en el

dominio logaŕıtmico, se obtiene la imagen pre-procesada, que contendrá únicamente la

información sobre los cambios en la luminancia debido a las propiedades de la superficie

de la estructura de los rasgos faciales y sobre los pequeños cambios en el albedo, es decir,

la información de alta frecuencia discriminativa. La imagen normalizada en el dominio

logaŕıtmico puede ser restaurada a su dominio original, sin embargo, esto es sólo una

transformación de escala y se ha visto que puede introducir ajustes incorrectos y ruidos en

los valores normalizados [Chen 06]. De hecho, también hay evidencias fisiológicas, de que la

respuesta de las células de la retina puede ser aproximada como una función logaŕıtmica de

la intensidad [Adini 97]. En consecuencia con esto, en el enfoque propuesto, las imágenes

se utilizarán directamente en el dominio logaŕıtmico para el reconocimiento.

En este proceso, estimar el término de compensación basado en los componentes de bajas

frecuencias, es fundamental para lograr una normalización fotométrica adecuada.
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3.2.1 Estimación del término de compensación

Con el objetivo de utilizar la información local en lugar de la global, la imagen de rostro se

divide en bloques rectangulares y la DCT, expresada en la ecuación (1.3) se calcula sobre

estos. Utilizando sólo los coeficientes de bajas frecuencias de cada bloque y poniendo el

resto en cero, una versión de paso bajo de la imagen logaŕıtmica puede ser reconstruida

aplicando la inversa de la DCT.

En un bloque DCT, los coeficientes de la esquina superior izquierda, seleccionados con

un recorrido en zig-zag corresponden a la información de baja frecuencia. Sin embargo,

el coeficiente C(0, 0), usualmente conocido como coeficiente DC, está relacionado con el

valor promedio de intensidades del bloque, representando mucha de la enerǵıa de la región.

Esto puede ser apreciado en la ecuación (3.3), la cual es una simplificación de la ecuación

(1.3), considerando que el coseno de cero es uno.

C(0, 0) =
1√

M
√

N
·

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

I(x, y) (3.3)

El efecto del coeficiente DC puede ser visto en la Figura 3.5. En la primera fila puede ob-

servarse la representación de los valores de los coeficientes DC de cada bloque de imágenes

de modelos de rostros 3D de diferentes personas transformadas logaŕıtmicamente, mien-

tras que la segunda fila muestra los valores DC para imágenes del mismo modelo bajo

diferentes condiciones de iluminación. Todas las imágenes representadas en la figura están

re-muestreadas, de manera que cada ṕıxel, representa el valor DC correspondiente a un

bloque de la misma. Como puede apreciarse, los coeficientes DC de una imagen están

estrechamente vinculados a la iluminación que se percibe en cada bloque y a la vez, en

su conjunto, contienen información de alta frecuencia asociada a los cambios en la lumi-

nancia provocados por las estructuras de los rasgos faciales como la nariz, los ojos y los

labios.

Como se quiere estimar el componente de baja frecuencia asociado a las variaciones de

iluminación para sustraerlo de la imagen en el dominio logaŕıtmico, es necesario modificar

el coeficiente DC de cada bloque en una forma que refleje los cambios en la iluminación

incidente. En la Figura 3.5 se evidencia que en las imágenes con ángulo frontal o cercanos a

la frontal, los coeficientes DC de los bloques respectivos muestran una pequeña dispersión

en sus valores. Por otra parte, si el ángulo de incidencia de la luz aumenta, la diferencia

entre los coeficientes DC comienza a ser mayor. Esto puede ser medido objetivamente en

términos de la varianza de los coeficientes DC. En la gráfica de la Figura 3.6 se traza la
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(a)

(b)

Figura 3.5: Representación del coeficiente DC de cada bloque de las imágenes de luminan-
cia de modelos 3D con albedo constante.(a) Diferentes modelos con la misma iluminación
incidente. (b) El mismo modelo con diferentes ángulos de incidencia de la luz.

varianza de los coeficientes DC de la luminancia logaŕıtmica de una superficie de rostro 3D

con albedo constante como función del ángulo de incidencia de la luz. Puede verse como

mientras mayor es la variación en la iluminación, mayor es la dispersión de los valores DC,

teniendo un comportamiento creciente de manera similar a la varianza de la luminancia

de las imágenes en el dominio logaŕıtmico, representada en la gráfica 3.2.
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Figura 3.6: Varianza de los coeficientes DC como función del ángulo de incidencia de la
luz.

Esto indica que si un valor constante, que represente un valor DC correspondiente a una

iluminación uniforme, es sustráıdo de cada coeficiente DC, el valor obtenido represen-

tará la información (positiva o negativa) inyectada a esa región por las variaciones en

la iluminación. Para obtener entonces la imagen que representa el componente de baja

frecuencia afectado por la iluminación, se utilizarán los coeficientes DCT de bajas fre-

cuencias sobre los bloques de la imagen, restándole a cada coeficiente DC un valor de



62 Pre-procesamiento de imágenes de rostros basado en el análisis local

referencia constante.

El valor de referencia a utilizar, se determinó calculando el valor promedio de los coefi-

cientes DC en un conjunto de 80 imágenes de entrenamiento de distintos individuos con

la misma iluminación frontal incidente. En la Figura 3.7 se muestran los valores promedio

obtenidos por cada imagen y el promedio general. Como puede verse, para una misma

iluminación el promedio de valores de los coeficientes DCT para imágenes de diferentes

individuos es muy similar. Se escoge el valor del promedio general obtenido para esta

iluminación frontal, como valor de referencia para normalizar las distintas imágenes de

rostros.
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Figura 3.7: Promedio de los coeficientes DC de imágenes de distintos individuos con la
misma iluminación frontal.

Una vez reconstruida la imagen de bajas frecuencias, para minimizar el efecto de la división

por bloques, se le aplica un filtro de suavizado antes de sustraerla de la imagen original en

el dominio logaŕıtmico. Al utilizarse un filtro de suavizado de paso bajo sobre el término

de compensación estimado, no interfiere, ni se contradice con el objetivo de eliminar bajas

frecuencias, por el contrario, se bloquean las altas frecuencias que pueden haber quedado

en la imagen de compensación estimada.

El procedimiento que se propone, para pre-procesar una imagen I, puede ser resumido en

los siguientes pasos: 1) aplicar la transformada logaŕıtmica a la imagen original, log(I),

2) reconstruir la versión de paso bajo de la imagen logaŕıtmica, ε, usando los coeficientes

DCT de bajas frecuencias y modificando el valor DC, 3) suavizar la imagen resultante,

ε′ = B(ε), 4) sustraer el término de compensación de la imagen original en el dominio

logaŕıtmico, I ′ = log(I)− ε′. El efecto de cada uno de estos pasos puede ser observado en

la Figura 3.8, mostrando al final la imagen pre-procesada con el método propuesto.

Como puede verse en la imagen obtenida, a pesar de que se pierde cierta información
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        (a)          (b)          (c)      (d)      (e)

Figura 3.8: Ejemplo del efecto de cada uno de los pasos del método de preprocesamiento
propuesto: (a) imagen original, (b) transformación logaŕıtmica, (c) imagen de compen-
sación de iluminación con efecto de bloques, (d) imagen de compensación suavizada, (e)
imagen resultante luego de la sustracción.

sobre el tono de la piel original, se suprime toda la información de baja frecuencia que

puede verse afectada por las variaciones de iluminación.

3.3 Evaluación del método de pre-procesamiento

propuesto

Para evaluar el método propuesto es necesario utilizar un algoritmo de reconocimiento de

rostros que reciba como entrada la imagen pre-procesada y la clasifique. Con este objetivo

se utilizan los métodos de apariencia local que en el Caṕıtulo 1 se seleccionaron como los de

mejores resultados: los basados en los rasgos LBP y DCT. En el caso del basado en DCT,

se concatenan los rasgos de cada región en un solo vector que se clasifica con un vecino

más cercano (1nn) utilizando la distancia euclidiana con la norma L1, combinación con

la cual se reportan los mejores resultados para este descriptor [Ekenel 05]. Para el LBP se

utilizaron tres variantes diferentes: el LBP clásico utilizando el vecino más cercano con la

medida de similitud χ2, la descripción multi-resolución (MLBP) con el mismo clasificador

1nn y medida χ2 y por último, la extensión más reciente de este método conocida como

MLBP+LDA [Chan 07].

Estos algoritmos serán evaluados como sistemas de verificación, siguiendo la Configuración

I del protocolo Laussane, diseñado con este objetivo para la base de datos de pruebas

internacionales XM2VTS [Messer 99]. La base de datos está compuesta por 2360 imágenes

de 295 individuos, capturadas en condiciones de iluminación controladas durante 4 sesiones

de 2 fotos por cada individuo. Según este protocolo, las imágenes se dividen en tres

subconjuntos: Entrenamiento, Evaluación y Prueba. La distribución de las imágenes en
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cada subconjunto, para ser comparadas con imágenes del mismo individuo (genuinos) o

con imágenes de individuos diferentes (impostores), se muestra en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: División de las imágenes en la base de datos XM2VTS según la Configuración
I del protocolo Laussane.

Genuinos Impostores
Sesión Foto

200 25 70
1 Entrenamiento

1
2 Evaluación
1 Entrenamiento

2
2 Evaluación

1 Entrenamiento
Evaluación Prueba

3
2 Evaluación
1

4
2

Prueba

Las imágenes en el subconjunto de Entrenamiento se utilizan para crear los modelos o

representaciones de los sujetos. Las imágenes del subconjunto de Evaluación se comparan

con las imágenes de Entrenamiento para hallar el umbral de decisión al determinar si

dos imágenes corresponden a una comparación de genuinos o de impostores. El umbral

determinado se utiliza luego para estimar los errores en la clasificación de las imágenes en

el subconjunto Prueba al compararlas con las de Entrenamiento. La base de datos cuenta

además con otro subconjunto “Oscuro”, que contiene cuatro imágenes de cada uno de los

individuos en condiciones desfavorables de iluminación, las cuales son también comparadas

con las imágenes del conjunto de Entrenamiento utilizando el umbral determinado en

Evaluación. El número total de comparaciones de genuinos y de impostores realizadas por

cada subconjunto se resume en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Cantidad de comparaciones realizadas por cada subconjunto de la base de datos
XM2VTS.

Evaluación Prueba Oscuro
Comparaciones de genuinos 600 400 800
Comparaciones de impostores 40000 112000 56000
Total de comparaciones 40600 112400 56800

A partir de estas comparaciones se miden las tasas de errores de falsos aceptados (FAR) y

falsos rechazados (FRR) en cada subconjunto, utilizando cada posible valor como umbral:

FAR = falsos aceptados
comparaciones de impostores

· 100 FRR = falsos rechazados
comparaciones de genuinos

· 100
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Los falsos aceptados son los casos de comparaciones de impostores que se aceptan como

genuinas, mientras que los falsos rechazados son las comparaciones de genuinos que son

rechazadas como si fueran impostores. La tasa de error igual (EER o Equal Error Rate en

inglés) es la tasa de error en la que FAR=FRR. El valor de similitud para el cual se obtiene

el EER en el subconjunto de Evaluación, se utiliza como umbral para las comparaciones

de las imágenes en los conjuntos Prueba y Oscuro. A partir del FAR y el FRR obtenidos

con ese umbral se calcula la tasa de error total (TER) como la suma de ellos, la cual se

utiliza como medida para analizar el rendimiento de los métodos.

Después de definido el protocolo de experimentación, antes de integrar el método de pre-

procesamiento a los algoritmos de reconocimiento de rostros y evaluarlos, es necesario

ajustar los parámetros que se utilizan en su implementación, para con ellos lograr un

mejor rendimiento.

3.3.1 Selección de los parámetros del método

El primer parámetro a seleccionar es el tamaño de los bloques en los que será dividida la

imagen para aplicar la DCT local. Si el tamaño de los bloques es muy pequeño se necesita

mayor esfuerzo computacional. Por otra parte, si el tamaño de los bloques es muy grande,

más serán las variaciones en las bajas y altas frecuencias de cada bloque. Se divide la

imagen en bloques iguales de w × w y se prueba el método con diferentes valores de w

para seleccionar el mejor.

Otro parámetro crucial en el método propuesto, es el número de coeficientes DCT uti-

lizados en cada bloque para estimar el contenido de baja frecuencia de la imagen. Los

coeficientes DCT normalmente son obtenidos con un escaneado en zig-zag, que va desde

las bajas frecuencias a las más altas. Tres puntos de parada diferentes en la lista de coe-

ficientes DCT, obtenidos con el escaneado en zig-zag, fueron probados para los diferentes

valores de w. En la Figura 3.9 (a) se grafican los por cientos de error total obtenidos en

los tres subconjuntos de imágenes de la base de datos XM2VTS, con el método propuesto

utilizando diferentes valores de w y diferentes cantidades de coeficientes DCT de bajas

frecuencias. En estos experimentos se utilizó el método LBP con la medida de similitud

χ2, por su simplicidad y eficiencia computacional. No obstante, al probar los otros méto-

dos se percibió un comportamiento similar en las gráficas correspondientes a los diferentes

subconjuntos.

Como puede apreciarse, el menor error en todos los casos se obtiene con una división en

bloques de 8 × 8, la cual es además la división utilizada tradicionalmente por el método
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(a) (b)

Figura 3.9: Rendimiento (TER) del método propuesto en los conjuntos de Evaluación
(azul), Prueba (rojo) y Oscuro (verde) de la base de datos XM2VTS, (a) con diferentes
divisiones en bloques w×w y distintas cantidades de coeficientes DCT y (b) con diferentes
filtros de suavizado de distintos tamaños.

DCT cuando se emplea en la compresión [Watson 94]. El número óptimo de coeficientes

DCT fue más dif́ıcil de seleccionar como era de esperar. Se decidió utilizar 15 coeficientes

DCT porque con este valor se muestra el rendimiento más estable para los tres subcon-

juntos con los diferentes tamaños de bloques probados y el error más bajo en el conjunto

de imágenes Oscuro con el tamaño de bloque seleccionado.

Como parámetro final es necesario seleccionar el filtro y el tamaño para la operación

de suavizado que se le aplica a la imagen de compensación estimada. Existen una gran
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cantidad de filtros de suavizado diseñados para el procesamiento digital de imágenes

[Jain 89]. Dentro de estos, por su simplicidad y uso extendido, se seleccionaron para las

pruebas un filtro de media cuadrado y uno circular, aśı como uno Gaussiano. En la Figura

3.9 (b) se reporta el rendimiento del método utilizando el tamaño de bloque y el número de

coeficientes DCT escogidos, para los diferentes filtros de suavizado en los tres subconjuntos

de la base de datos. El eje x de las gráficas en el inciso (b) representa el tamaño h del

núcleo (kernel) utilizado por los filtros, a partir del cual, en el caso del filtro Gaussiano,

se puede obtener la desviación estándar, σ, que lo caracteriza, con σ = (h− 1)/2.

En las gráficas se puede observar que los tres filtros exhiben un rendimiento similar. En

general, a medida que el tamaño del núcleo aumenta, el error de clasificación disminuye.

Sin embrago, mientras más grande es el tamaño del núcleo del filtro, mayor es el costo

computacional. El menor error en el conjunto de imágenes Oscuro, fue obtenido utilizando

un filtro de media circular con un núcleo de tamaño 11, con el cual se obtiene también un

buen rendimiento en los conjunto de imágenes de Evaluación y Prueba. Este tamaño de

núcleo representa también un buen valor para el compromiso entre la eficacia y el costo

computacional.

Utilizando los parámetros optimizados, se evalúa entonces el método propuesto (LDCT),

en el pre-procesamiento de imágenes afectadas por variaciones de iluminación, que son

recibidas como entrada por cada uno de los algoritmos de reconocimiento de rostros

seleccionados.

Además de los experimentos de verificación en el conjunto Oscuro de la base de datos

XM2VTS, se llevan a cabo también experimentos de identificación en la base de datos

Yale B Extendida [Lee 05b]. Esta base de datos normalmente se divide en 5 subconjuntos

para las pruebas de identificación, teniendo en cuenta el ángulo entre la luz incidente

y la cámara que captura la imagen, que mientras mayor es, más afectadas están las

imágenes. En este caso, se utiliza una imagen con la luz incidiendo frontalmente para

representar a cada uno de los 38 individuos en la base de datos. Se comparan contra

estas imágenes, con el objetivo de determinar la identidad de los rostros en las fotos,

las 532 imágenes con ángulos entre 350 y 500 que conforman el subconjunto S3, las 456

imágenes del subconjunto S4 que tienen ángulos entre 550 y 700 y las del subconjunto S5,

que está compuesto por 570 imágenes con ángulos mayores de 750 llegando hasta 1100.

En todos los casos se representaron y clasificaron las imágenes originales (OI) y luego se

repitió el proceso con las imágenes pre-procesadas con el método propuesto (LDCT). En

la Tabla 3.3 se muestran los por cientos de error obtenidos en cada experimento.



68 Pre-procesamiento de imágenes de rostros basado en el análisis local

Tabla 3.3: Error ( %) en la clasificación de imágenes afectadas por la iluminación.

XM2VTS Yale B
Oscuro S3 S4 S5

OI 50,2 13,6 24,2 26,8
DCT+L1 LDCT 39,3 9,90 12,7 19,7

OI 95,7 22,0 74,9 88,1
LBP+χ2

LDCT 65,2 2,82 24,7 57,0

OI 89,6 10,5 58,3 85,5
MLBP+χ2

LDCT 48,4 2,01 16,2 55,3

OI 13, 7 10,2 50,6 58,5
MLBP+LDA

LDCT 4,55 1,65 4,33 18,68

En el caso de la verificación, el error que se reporta es el TER, mientras que en la identifi-

cación, es el de las equivocaciones al determinar como imagen más similar en la colección,

la de un individuo que no es el mismo que se busca.

Como puede observarse, a pesar de las diferencias entre los resultados de los distintos

clasificadores, en todos los casos se alcanza una mejora significativa al utilizar el método

de pre-procesamiento propuesto en lugar de clasificar directamente las imágenes originales

afectadas por la iluminación.

3.4 Comparación con otros métodos de pre-

procesamiento

Con el objetivo de comparar el método de pre-procesamiento propuesto con otros métodos

de pre-procesamiento existentes en la literatura, se utilizó la combinación MLBP+LDA

para describir y clasificar las imágenes en la base de datos XM2VTS, el cual mostró el

menor por ciento de error, al clasificar las imágenes con pre-procesamiento y sin él. En

la Tabla 3.4 se muestran los por cientos de error total (TER) para cada subconjunto

de imágenes de la base de datos, en la clasificación de las imágenes originales (OI) y con

métodos de pre-procesamiento muy conocidos como la Ecualización de Histogramas (HE),

el Filtrado Homomórfico (HF) y el Cociente Propio de la Imagen (SQI), aśı como con otros

métodos que reportan muy buenos resultados como el de Suavizado Anisotrópico (AS),

el Cociente Total de Variación de la Imagen (TVQI) y la Secuencia de Procesamiento

(PS), además del método propuesto (LDCT). En la Figura 3.10 pueden verse, además,
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Tabla 3.4: Comparación de diferentes métodos de pre-procesamiento en los tres conjuntos
de la base de datos XM2VTS utilizando MLBP+LDA.

Evaluación Prueba Oscuro
OI 1,90 1,16 13,7

HE 2,10 1,17 13,5

HF 2,35 1,35 12,7

SQI 2,31 1,84 11,6

TVQI 2,65 1,98 6,98

AS 2,08 1,50 6,15

PS 2,00 1,56 3,72

LDCT 2,00 1,32 4,55

ejemplos de imágenes pre-procesadas con cada uno de estos métodos. Se puede apreciar

que la principal diferencia del método que se propone, LDCT, comparado con el resto, es

que logra eliminar toda la información de la imagen relacionada con la iluminación, sin

introducir información que no aparece en la imagen original.

Figura 3.10: Ejemplos de imágenes pre-procesadas con diferentes métodos.

Dentro de todos los métodos, el PS exhibe los mejores resultados al pre-procesar imáge-

nes afectadas por la iluminación (conjunto Oscuro), seguido por el método propuesto en

un pequeño rango de por ciento de error. Por otra parte, al pre-procesar las imágenes

sin afectaciones de iluminación (en el conjunto Prueba), el PS mostró una eficacia algo

menor que el LDCT. De manera general, sus tasas de error total son muy similares. Si se

analiza además la complejidad computacional de los dos métodos, puede apreciarse que

la cantidad de operaciones y la complejidad de los filtros utilizados por cada uno de ellos

es muy parecida, pudiendo implementarse en ambos casos con funciones muy eficientes.



70 Pre-procesamiento de imágenes de rostros basado en el análisis local

Teniendo en cuenta que tienen puntos en común, pero que a la vez producen imágenes

pre-procesadas bien diferentes, es necesario una comparación más profunda entre ellos.

3.4.1 PS vs. LDCT

Al comparar el método PS y el método de pre-procesamiento propuesto (LDCT), la mayor

diferencia que resalta entre ellos es en la información de frecuencia que es retenida y

suprimida en cada caso. El primer paso de ambos métodos, corrección de intensidades

gamma para el método PS y transformación logaŕıtmica para el LDCT, funciona de la

misma forma, realzando las regiones oscuras en los valores de intensidad de la imagen y

comprimiendo los más brillantes. En los dos métodos el segundo paso es el fundamental.

En PS, el filtrado de pasa-banda, DoG, atenúa las más bajas y más altas frecuencias,

reteniendo la información en las bandas medias, mientras que el método LDCT propuesto

suprime el contenido de baja frecuencia utilizando los coeficientes DCT de baja frecuencia

para construir el término de compensación que es sustráıdo de la imagen logaŕıtmica. La

atenuación de algunas altas frecuencias en PS, puede ser la causa de la disminución de

su rendimiento en las imágenes bien iluminadas, al no estar eliminando en esos casos el

contenido asociado a la iluminación, sino información sobre los rasgos del rostro. El último

paso de cada método tiene objetivos diferentes. En el caso de PS, la imagen filtrada es

nuevamente procesada para mejorar el contraste global, mientras que en el LDCT, la

imagen de compensación obtenida es suavizada para remover el efecto de los bloques.

Estas diferencias provocan que las imágenes obtenidas como salida de cada uno de los

métodos, sean diferentes.

Se puede percibir que el PS y el LDCT trabajan diferente, pero el error total alcanzado

por los dos métodos en la base de datos XM2VTS fue muy similar. Es necesario entonces

comprobar si el error espećıfico en la clasificación errónea de las imágenes está correlacio-

nado en ambos casos, es decir, si los métodos fallan clasificando las mismas imágenes o no.

Con este objetivo se utiliza la prueba estad́ıstica conocida como estad́ıstica z [Webb 02],

que permite determinar si dos clasificadores obtienen salidas diferentes.

Las diferencias en la clasificación errónea de los métodos PS y DCT, se pueden representar

en una matriz de confusión:

LDCT

n00 n01

PS
n10 n11
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en la cual,

n00 = número de imágenes clasificadas mal por ambos métodos PS y LDCT

n01 = número de imágenes clasificadas mal por PS pero no por LDCT

n10 = número de imágenes clasificadas mal por LDCT pero no por PS

n11 = número de imágenes no clasificadas mal ni por PS ni por LDCT

La estad́ıstica z se define a partir de estas variables, como :

z =
|n01 − n10| − 1√

n10 + n01

(3.4)

De manera que si |z| > 1,96 se puede decir que ambos métodos no tienen el mismo error

en la clasificación (con una probabilidad de 0,05 de decisión incorrecta).

En la Tabla 3.5 se muestra la matriz de confusión obtenida para cada uno de los subcon-

juntos de imágenes de la base de datos XM2VTS. En la Tabla 3.6 se refleja la estad́ıstica

z correspondiente a cada caso.

Tabla 3.5: Comparación entre la cantidad de imágenes mal clasificadas utilizando ambos
métodos en cada uno de los subconjuntos de imágenes de la base de datos XM2VTS.

a) Evaluación

LDCT
581 1042 1623

PS
699 38278 38977
1280 39320 40600

b) Prueba

LDCT
1724 3028 4752

PS
1950 105698 107648
3674 108726 112400

c) Oscuro

LDCT
353 640 993

PS
968 54839 55807
1321 55479 56800

Tabla 3.6: Estad́ıstica z en cada uno de los conjuntos de imágenes de XM2VTS.
Evaluación Prueba Oscuro

|z| 8,19 15,26 8,15

Se puede observar que en los tres subconjuntos de imágenes el valor de la estad́ıstica z

es muy superior a 1.96. Esto significa que al utilizar ambos métodos se cometen errores
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diferentes en la clasificación individual de las imágenes. Un análisis más profundo de las

coincidencias en las imágenes clasificadas erróneamente (n00), reportado en la Tabla 3.7,

muestra que menos de la mitad de las imágenes clasificadas incorrectamente, son mal

clasificadas por los dos métodos a la misma vez.

Tabla 3.7: Por ciento de coincidencias en la clasificación errónea de las imágenes.
Evaluación Prueba Oscuro

PS 35,80% 36,28% 35,55%
LDCT 45,39% 46,92% 26,72%

El análisis anterior muestra claramente que las diferencias en los procesos de ambos méto-

dos, PS y LDCT, generan diversidad en los resultados obtenidos en el reconocimiento de

rostros. Esta diversidad puede ser explotada para mejorar el rendimiento utilizando un

método de combinación. En el próximo eṕıgrafe se presenta un esquema de combinación

propuesto para integrar y complementar los métodos de pre-procesamiento PS y LDCT.

3.5 Combinación de métodos de pre-procesamiento

Es conocido que la fusión de múltiples clasificadores es un método efectivo para mejorar

el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de patrones [Kuncheva 01, Kittler 98].

El único requisito necesario es que los componentes individuales que vayan a ser fusiona-

dos, provean información complementaria para la clasificación. Existen diferentes v́ıas de

lograr diversidad en los clasificadores. Las opciones incluyen diferentes espacios de rasgos,

diferentes clasificadores, diferentes medidas de similitud e incluso, diferentes parámetros

en el procedimiento de aprendizaje de un clasificador.

En este caso, los métodos de extracción de rasgos y clasificación, son los mismos para los

componentes individuales que conformarán el sistema combinado y se propone alcanzar

la diversidad utilizando diferentes técnicas de pre-procesamiento, que significan dos repre-

sentaciones diferentes de la imagen recibidas para la extracción de rasgos y la clasificación

[Méndez-Vázquez 10b]. En particular, se combinan las soluciones obtenidas con el método

PS y el LDCT, como se ilustra en la Figura 3.11.

Los aspectos esenciales en la fusión de múltiples clasificadores son la arquitectura de fu-

sión, la normalización de los valores de similitud obtenidos como salida de los distintos

clasificadores y la regla de fusión que se utilice para integrar los valores de similitud. La

normalización de los valores de similitud normalmente se requiere si la regla de fusión



Pre-procesamiento de imágenes de rostros basado en el análisis local 73

Figura 3.11: Esquema de combinación propuesto.

adoptada es simple, sin ningún entrenamiento. Para reglas de fusión entrenadas, la nor-

malización de los valores no es necesaria, ya que en el proceso de inferencia de la regla

de fusión, se aprende un peso adecuado para cada una de las entradas del clasificador

múltiple.

Para integrar las salidas de los clasificadores individuales, se decide utilizar una fusión

simple con una regla fija, la suma, ya que se quiere una solución que dependa lo menos

posible del entrenamiento. Ha sido demostrado que la regla de fusión de la suma es efectiva

y además robusta a ruidos en los datos de entrada [Kittler 98]. Además, como en este

caso se propone utilizar el mismo clasificador con los dos métodos de pre-procesamiento

diferentes, los valores de similitud obtenidos como salidas en los componentes individuales

del esquema, que deben ser fusionados, se encuentran en el mismo rango y por tanto no

requieren estrictamente una normalización.

Luego, si se denota el valor de similitud obtenido por el sistema al comparar una imagen

de rostro de entrada con una imagen en la colección, ambas pre-procesadas con LDCT,

como SLDCT y, el obtenido para las mismas imágenes con el pre-procesamiento PS, como

SPS, el valor de similitud fusionado estará entonces dado por:

S = SLDCT + SPS (3.5)

Los méritos de este esquema de fusión simple, pueden ser apreciados en los resultados

mostrados en la Tabla 3.8.
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Tabla 3.8: Resultados de la fusión utilizando el clasificador MLPB+LDA.

Evaluación Prueba Oscuro
FAR 1,00 1,06 0,47

PS FRR 1,00 0,5 3,25
TER 2,00 1,56 3,72
FAR 1,00 1,07 0,42

LDCT FRR 1,00 0,25 4,13
TER 2,00 1,32 4,55
FAR 0,90 0,97 0,37

PS+LDCT FRR 0,89 0,20 2,50
TER 1,79 1,17 2,87

Utilizando el esquema de fusión se logra una mejora significativa en la clasificación de las

imágenes en los tres conjuntos de la base de datos XM2VTS, independientemente de que

las imágenes estén afectadas o no por la iluminación.

3.6 Conclusiones parciales

Utilizando los coeficientes DCT de bajas frecuencias, extráıdos de manera local de las

imágenes de rostros en el dominio logaŕıtmico, para estimar y pre-procesar las afectaciones

que provoca la iluminación, se obtienen errores totales en la evaluación de las imágenes

de los conjuntos Prueba (que contiene imágenes con buenas condiciones de iluminación)

y Oscuro (que contiene imágenes afectadas por las variaciones de iluminación) de la base

de datos XM2VTS de 1,32% y 4,13 % respectivamente, muy similares a los del método

que mejores resultados reporta en la literatura.

Utilizando la estad́ıstica z se comprobó, que a pesar de que los por cientos de error

total son muy similares, ambos métodos no cometen los mismos errores, es decir, no se

equivocan al clasificar las mismas imágenes. Esta diversidad fue aprovechada en el diseño

de un clasificador múltiple que los integra y logra superar la eficacia obtenida por los

métodos individuales, reduciendo el error a 1,17 % para el caso de las imágenes en el

conjunto Prueba y 2,87 % en el conjunto Oscuro.



Caṕıtulo 4

Algoritmo de reconocimiento de

rostros para sistemas reales en

condiciones variables de iluminación

En este caṕıtulo se describe el algoritmo de reconocimiento de rostros que integra los

métodos presentados en los dos caṕıtulos anteriores,el cual puede ser utilizado en el re-

conocimiento de imágenes de rostros en aplicaciones reales en las que las condiciones de

iluminación no estén controladas. El esquema propuesto se evalúa tanto en la verificación

como en la identificación de imágenes de rostros en bases de datos de pruebas internacio-

nales y los resultados obtenidos son comparados con los de los algoritmos existentes en la

literatura actual. Se presentan además los resultados obtenidos utilizando el método pro-

puesto en el reconocimiento de imágenes de rostros en cinco entornos reales. Finalmente

se reflejan algunos aspectos relacionados con la implementación y uso en la práctica del

algoritmo propuesto.

4.1 Reconocimiento de rostros utilizando métodos lo-

cales

Los sistemas de reconocimiento de rostros constan de cuatro pasos fundamentales. El

primero de ellos es la detección del rostro dentro de la imagen recibida como entrada,

es decir, separar la parte de la imagen que contiene exclusivamente el rostro. El segundo

paso tiene como objetivo normalizar las distintas imágenes de rostros para que puedan

75
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ser comparadas entre ellas. Luego de normalizada la imagen, se procede a la extracción de

los rasgos que serán utilizados en el reconocimiento, obteniéndose una representación del

rostro adecuada al método de comparación automática que se vaya a utilizar. Finalmente

tiene lugar la clasificación, que consiste en comparar los rasgos extráıdos de la imagen de

entrada con los rasgos de una o varias imágenes de una colección, según sea el objetivo

verificación o identificación respectivamente, para ofrecer una respuesta sobre la imagen

analizada.

Los métodos de evaluación de la calidad y de pre-procesamiento presentados en los caṕıtu-

los 2 y 3 de esta tesis, se insertan a este proceso como parte del paso de normalización.

Esta normalización no se refiere sólo a una alineación geométrica de los rostros sino que in-

cluye una estandarización de las condiciones de iluminación en las distintas imágenes. No

obstante, el esquema de fusión propuesto que integra los métodos de pre-procesamiento,

influye en los pasos de extracción de rasgos y clasificación, al utilizarse dos representacio-

nes de la imagen para realizar la comparación. Por otra parte, el objetivo de introducir el

método de evaluación de la calidad es para no aplicarle el pre-procesamiento a todas las

imágenes de entrada, solo a aquellas que lo necesiten por estar afectadas por las variacio-

nes de iluminación. Los pasos espećıficos que se definen para conformar el algoritmo de

reconocimiento de rostros que integra los métodos propuestos [Méndez-Vázquez 10a], se

muestran en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Algoritmo de reconocimiento de rostros.

Como puede observarse, se seleccionó el método de extracción de rasgos MLBP con la cla-
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sificación basada en LDA, ya que en las evaluaciones experimentales mostró los mejores

resultados en el reconocimiento de las imágenes con y sin pre-procesamiento. Es necesario

aclarar que esta selección no contradice la suposición inicial de que en aplicaciones reales

se cuenta con sólo una o muy pocas imágenes de entrenamiento. Si bien es cierto que el

método LDA requiere varias imágenes de entrenamiento de cada sujeto para representar

mejor las variaciones intra-personales, en este caso al ser un método basado en la aparien-

cia local que obtiene una representación de cada imagen a múltiples resoluciones, se crea

un subespacio por cada región con los histogramas de las distintas resoluciones, lográndo-

se aumentar de esta forma los datos representativos de cada clase. Teniendo además la

flexibilidad de enriquecerse mientras más imágenes de muestra existan para cada sujeto.

En el algoritmo representado en el esquema de la Figura 4.1, la detección del rostro y

los ojos, se realizará con el algoritmo de Viola y Jones [Viola 01] que es el detector más

utilizado en los sistemas de reconocimiento de rostros, por los buenos resultados que ofrece

y su bajo costo computacional. Los ojos se detectan automáticamente para a partir de

estos realizar un conjunto de transformaciones afines de rotación, traslación y escala que

conllevan a la normalización geométrica de las imágenes [Garea 06], de manera que todas

las imágenes de rostros son representadas en una plantilla de 72× 80 ṕıxeles.

Después de que el rostro se detecta y se normaliza geométricamente, se evalúa la calidad

respecto a la iluminación. En dependencia de la respuesta del método de calidad, CCQ,

se decide qué representación de la imagen se utiliza en la clasificación, si la original o

las imágenes pre-procesadas con los métodos LDCT y PS. Cuando a cada representación

de la imagen se le aplica el MLBP y los histogramas locales de múltiples resoluciones se

proyectan en los subespacios regionales LDA, la medida de similitud global de la imagen

se obtiene integrando las medidas obtenidas en cada región con una correlación norma-

lizada, la cual ofrece siempre una respuesta en el intervalo [−1; 1], donde 1 significa la

mayor similitud entre las imágenes comparadas. Si se detecta que la imagen de entrada

está afectada por la iluminación y se decide aplicar el clasificador múltiple que combina

los dos métodos de pre-procesamiento, la similitud obtenida al comparar dos imágenes

se extiende al intervalo [−2; 2]. Por esta razón, para homologar los valores de similitud

obtenidos cuando las imágenes son pre-procesadas y cuando no lo son, se multiplica por

dos el valor de similitud que se obtenga al utilizar el clasificador con las imágenes que no

requieran pre-procesamiento.

Los pasos anteriores se insertan tanto en un proceso de verificación como en uno de iden-

tificación. En la verificación, el valor de similitud que se obtenga como salida se compara

con un umbral determinado en una fase previa de entrenamiento para determinar si las
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imágenes comparadas pertenecen o no a la misma persona. En el caso de la identificación,

se realizan tantas comparaciones como imágenes de individuos existan en la colección y

se determina que la identidad de la persona en la imagen de entrada es aquella para la

cual se obtiene la mayor similitud en la comparación.

4.2 Evaluación del Algoritmo Propuesto

En este eṕıgrafe se evalúa experimentalmente el algoritmo de reconocimiento de rostros

propuesto en bases de datos de pruebas internacionales. Para la evaluación del algorit-

mo en la verificación se utiliza la base de datos XM2VTS con el protocolo Laussane

[Messer 99] y para la evaluación del algoritmo en la identificación se utiliza la Yale B Ex-

tendida [Lee 05b]. Estas bases de datos han sido ampliamente utilizadas en la evaluación

de algoritmos de reconocimiento de rostros para verificación e identificación, respectiva-

mente, lo cual permitirá comparar el esquema propuesto para las dos posibles variantes,

con los métodos reportados en la literatura cient́ıfica actualizada. En ambos casos, pri-

meramente se analizan las ventajas de utilizar el esquema propuesto en lugar de clasificar

las imágenes con el proceso tradicional, es decir, pre-procesando o no todas las imágenes.

Posteriormente, se comparan los resultados obtenidos con los resultados reportados para

esas bases de datos por los algoritmos existentes en la literatura.

4.2.1 Verificación

Los experimentos de verificación se llevan a cabo en la base de datos XM2VTS con el

protocolo Laussane que contempla los tres subconjuntos de imágenes: Evaluación, Prue-

ba y Oscuro. En la Tabla 4.1 se muestran los por cientos de error total obtenidos en

cada subconjunto. La primera fila de la tabla corresponde a la aplicación del algoritmo

MLBP+LDA con las imágenes originales normalizadas sólo geométricamente y la segun-

da a la combinación de clasificadores propuesta en el Caṕıtulo 3 que utiliza los métodos

de pre-procesamiento LDCT y PS. La última fila exhibe el por ciento de error total en

cada uno de los subconjuntos de imágenes al utilizar el algoritmo descrito en el eṕıgrafe

anterior, donde se tiene en cuenta la calidad de las imágenes respecto a la iluminación

para pre-procesarlas o no.

Como se observa, al tenerse en cuenta la evaluación de la calidad de las imágenes y pre-

procesar solamente las que estén realmente afectadas por la iluminación, se obtiene el
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Tabla 4.1: TER (%) obtenido en la verificación de las imágenes en la base de datos
XM2VTS.

Evaluación Prueba Oscuro
Imágenes Originales 1,90 1,16 13,7
Pre-procesamiento 1,79 1,17 2,87
Algoritmo Propuesto 1,68 1,15 2,84

menor error en la clasificación para los tres subconjuntos de imágenes de la base de datos

XM2VTS, en los cuales las imágenes están sujetas a condiciones de iluminación diferentes.

En la Tabla 4.2 se compara el algoritmo propuesto con los resultados reportados en la

literatura cient́ıfica por los algoritmos que exhiben los mejores resultados en esta base de

datos.

Tabla 4.2: Comparación con el TER de otros algoritmos en la base de datos XM2VTS.
Evaluación Prueba Oscuro

LBP MAP [Marcel 07] - 2,84 25,8

LBP AdaBoost [Marcel 07] - 7,80 71,20

LBP LDA [Heusch 06] - 9,12 18,22

LBP HMM [Heusch 06] - 2,74 19,22

AS LDA [Messer 06] 6,50 9,76 25,24

AS HMM [Messer 06] 10,50 8,38 24,00

ICB06-Best1 [Messer 06] 1,63 0,96 -

ICB06-Best2 [Messer 06] 2,35 - 2,02
Algoritmo Propuesto 1,68 1,15 2,84

El error total de 2,84%, obtenido por el algoritmo propuesto en el conjunto Oscuro,

que contiene las imágenes afectadas por las variaciones de iluminación, es muy cercano al

menor error que se ha reportado en las pruebas de verificación utilizando este subconjunto

de imágenes de la base de datos XM2VTS. Sin embrago, el algoritmo que muestra el

mejor resultado, que fue el ganador en la última competencia realizada en esa base de

datos en la Conferencia Internacional de Biometŕıa ICB 2006, logra el error de 2,02%

utilizando un entrenamiento espećıfico para imágenes afectadas por la iluminación. Como

puede observarse en la Tabla 4.2, el mismo algoritmo ganador de la competencia, utiliza

entrenamientos diferentes para clasificar las imágenes afectadas y las que no presentan

afectaciones de iluminación, sin controlar de manera automática este proceso, es decir,

1Entrenado y probado con imágenes sin afectaciones de iluminación.
2Entrenado y probado con imágenes afectadas por la iluminación.
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que necesita conocer de antemano las condiciones a las que va a enfrentarse el sistema.

Al utilizar el modelo de aprendizaje de las condiciones desfavorables de iluminación con

imágenes no afectadas disminuye su eficacia. El algoritmo que se propone en esta tesis logra

obtener un mejor balance clasificando imágenes bajo diferentes condiciones de iluminación.

4.2.2 Identificación

La evaluación del algoritmo propuesto en la identificación se lleva a cabo en los subcon-

juntos de la base de datos Yale B Extendida. La cantidad de imágenes y las variaciones

en los ángulos de incidencia de la luz en cada subconjunto, aśı como algunos ejemplos de

imágenes pertenecientes a estos, se muestran en la Figura 4.2.

Figura 4.2: Imágenes en base de datos Yale B Extendida.

La imagen de cada persona de la base de datos, que fue tomada con un ángulo de 00 de

variación entre la luz incidente y la cámara, se utiliza para representar a los 38 individuos

en la colección. Los por cientos de reconocimiento correcto obtenidos en la identificación

de las imágenes en cada uno de los subconjuntos se pueden observar en la Tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Reconocimiento correcto (%) obtenido en la identificación de las imágenes en
la base de datos Yale B Extendida.

S1 S2 S3 S4 S5
Imágenes Originales 100 99,56 90,97 49,78 42,10
Pre-procesamiento 100 100 99,06 99,34 96,53
Algoritmo Propuesto 100 100 99,06 99,34 96,53

Al igual que en la verificación, la primera fila corresponde a la aplicación del algoritmo

MLBP+LDA con las imágenes originales, la segunda a la combinación de los métodos de

pre-procesamiento presentada en el caṕıtulo anterior y la tercera a la clasificación con el

algoritmo propuesto.

En este caso no es posible apreciar una mejora en los resultados de la clasificación con

el algoritmo propuesto respecto a los del clasificador combinado de pre-procesamiento.

Esto se debe a que la mayoŕıa de las imágenes en la base de datos están afectadas por la

iluminación y por lo tanto, necesitan ser pre-procesadas. Las imágenes del subconjunto

S1 y algunas del subconjunto S2, sobre las que incide la luz con ángulos menores de 300

son las únicas que son clasificadas como buenas por el método de evaluación de la calidad

y para estos dos subconjuntos, el método combinado de pre-procesamiento obtiene un

100% de clasificación correcta. La ventaja de utilizar el algoritmo propuesto en este caso,

radica en mantener la tasa de reconocimiento del 100% en esos dos subconjuntos con una

mayor eficiencia computacional, puesto que no se pre-procesan esas imágenes clasificadas

como buenas. Para los otros tres subconjuntos el proceso y por tanto los resultados, son

similares.

La base de datos Yale B Extendida es una extensión más reciente de la base de datos Yale

B original [Georghiades 01], que contiene solo imágenes de 10 sujetos. Varios algoritmos

novedosos han sido evaluados en la base de datos extendida. Entre ellos se destacan el

método basado en subespacios creados a partir de la imagen del cociente que compensa

la iluminación en el espacio de colores HSV (QI HSV), el método del cociente Stiefel

canónico (CSQ) y la clasificación basada en representaciones esparcidas (SRC). Algunos

han expuesto sus resultados con la misma división en subconjuntos de la base de datos

presentada, otros reportan solamente el valor promedio en la comparación de todas las

imágenes con el conjunto de entrenamiento. En la Tabla 4.4 se comparan estos algoritmos

con el propuesto.

Para una comparación más completa se seleccionaron las imágenes de los 10 individuos

en la base de datos original y se determinó el error de clasificación correcta para estas
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Tabla 4.4: Comparación con las tasas de reconocimiento correcto (%) de otros algoritmos
en la base de datos Yale B Extendida.

S1 S2 S3 S4 S5 Promedio
CGHP [Lui 09] - - 54,28 32,63 15,65 -

Geodesic [Lui 09] - - 78,60 63,71 29,30 -

CSQ [Lui 09] - - 99,78 97,88 51,78 -

QI HSV [Wang 08] 100 100 93,75 90,63 84,37 93,75

LTP [Tan 07] 100 100 98,0 99,2 94,1 -

NN [Wright 09] - - - - - 90,7

NS [Wright 09] - - - - - 94,1

SVM [Wright 09] - - - - - 97,7

SRC [Wright 09] - - - - - 98,1
Algoritmo Propuesto 100 100 99,06 99,34 96,53 98,98

Tabla 4.5: Comparación con el error de clasificación correcta (%) obtenido por otros
algoritmos en la base de datos Yale B original.

S3 S4 S5
Cociente de iluminación [Zhao 03a] 3,3 18,6 -

Subespacios lineales [Belhumeur 98] 0 15,0 -

Conos de iluminación [Georghiades 01] 0 8,6 -

Armónicos esféricos [Zhang 06] 0,3 3,1 -

9 Puntos de Luz [Lee 05b] 0 2,8 -

Ángulo del gradiente [Chen 00] 0 1,4 -

Fisher en relieve [Kouzani 00] 0,9 12,1 27,3

Re-iluminación del cociente [Shan 03] 0 9,4 17,5

QI HSV [Wang 08] 0 8,3 15,7

LogDCT PCA [Chen 06] 0 0,18 1,71
Algoritmo Propuesto 0 0 0,51

imágenes utilizando el algoritmo propuesto. Esta es la forma en la que han presentado

los resultados la mayoŕıa de los algoritmos existentes en la literatura propuestos para

enfrentar el problema de la iluminación en el reconocimiento de rostros. En la Tabla 4.5

se muestra la comparación de los errores obtenidos por cada algoritmo con las imágenes

de estos 10 individuos en los subconjuntos S3, S4 y S5. En los subconjuntos S1 y S2 todos

obtienen 0 % de error y para algunos de los algoritmos, como el del ángulo del gradiente

[Chen 00], a pesar de sus buenos resultados en los otros subconjuntos no se reportan los

errores obtenidos en el subconjunto S5.
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De las comparaciones mostradas en las Tablas 4.4 y 4.5 se puede concluir que entre los

algoritmos hasta ahora existentes, el que se propone en esta tesis exhibe la mayor eficacia

en la clasificación de las imágenes de la base de datos Yale B.

4.3 Pruebas con imágenes en condiciones reales

En este eṕıgrafe se muestran los resultados obtenidos utilizando el algoritmo propuesto

en el reconocimiento de imágenes de rostros en condiciones reales. Con este objetivo se

obtuvieron imágenes de 80 individuos en 6 condiciones ambientales diferentes.

El primer grupo de imágenes (A) contiene una foto de cada uno de los 80 individuos

tomadas en condiciones controladas de iluminación, posición y expresión del rostro con

una cámara fotográfica de alta resolución. Las fotos en este grupo cumplen los requisitos

establecidos para la captura de imágenes de rostros para documentos de identificación

[INCITS 06] y se utilizarán para formar la colección o lista de individuos que van a ser

reconocidos.

El segundo grupo (B) contiene imágenes de 10 de los individuos, igualmente en condicio-

nes controladas, aunque no iguales entre ellas, ya que fueron tomadas en 3 sesiones de

d́ıas diferentes con un intervalo de más de tres meses entre ellas. Estas fotos fueron cap-

turadas con la cámara web Orbit AF de Logitech, que captura a una resolución máxima

en video de 960x720 y ajusta automáticamente la saturación, la exposición y el balance

de color blanco en la escena. Este subconjunto de imágenes fue capturado en las cabinas

de inmigración del aeropuerto internacional ”José Mart́ı”de Ciudad de la Habana y tiene

como objetivo comprobar el funcionamiento del algoritmo en las aplicaciones de chequeos

migratorios, en las que aunque se tratan de garantizar los requisitos mı́nimos en las condi-

ciones ambientales de iluminación, aśı como en la posición y expresión de las personas que

son fotografiadas, no obstante, éstas vaŕıan entre una foto y otra y, además, la posición

de las lámparas, las luces del d́ıa y la luces situadas en los salones de espera, inciden de

manera variada en los rostros a los que se les toma la fotograf́ıa.

Las imágenes del tercer subconjunto (C) también se capturaron con la cámara web Orbit

AF en ambientes interiores. En este caso no se controlaron las condiciones de iluminación,

unas imágenes están sobre-iluminadas y otras fueron tomadas con una iluminación no

frontal. Se capturaron de esta forma dos fotos de 25 de los individuos en la colección. Los

cuales además presentaron pequeñas variaciones en la expresión y la pose del rostro.

El cuarto subconjunto (D) se formó con imágenes digitales tomadas a 25 de los individuos
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Tabla 4.6: Ejemplos de imágenes reales en cada uno de los subconjuntos con distintas
condiciones ambientales.

A

B

C

D

E

F
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en distintos momentos, ambientes y condiciones de iluminación. Se adquirieron dos fotos

de cada una de estas 25 personas tomadas en situaciones de la vida real, expresiones y

posiciones diferentes, aunque la mayoŕıa son frontales o casi frontales. Algunas fotos son

en interiores, pero la mayoŕıa son en exteriores y otras incluso en la oscuridad de la noche.

Para formar el quinto subconjunto (E) se tomaron fotograf́ıas de 65 de los individuos en

ambientes exteriores. Estas imágenes se tomaron con una cámara digital de alta resolución

y con la luz del d́ıa incidiendo indistintamente en cada uno de los rostros, algunas de

forma homogénea, pero otras no. También en este caso las personas muestran pequeñas

variaciones en la expresión y la pose.

Para el último grupo (F) se capturaron con una cámara web también de Logitech, pero

de una resolución máxima de 640x480 y sin ningún balance automático, 65 fotos de los

mismos individuos del subconjunto anterior. En este caso las condiciones de iluminación

son totalmente adversas, al igual que la calidad de las fotograf́ıas tomadas. Las imágenes

en este subconjuntos simulan una aplicación de video-vigilancia, en las que normalmente

la resolución de los cuadros del video es poca y el ambiente puede ser totalmente adverso.

En la Tabla 4.6 se muestran ejemplos de las imágenes pertenecientes a cada uno de

los subconjuntos descritos anteriormente. El objetivo con estas imágenes es evaluar el

algoritmo propuesto en condiciones reales en las que las variaciones en las condiciones

de iluminación pueden ser muy diversas. Para esto se llevan a cabo 5 experimentos de

identificación, en los que cada una de las imágenes de los subconjuntos B, C, D, E y F se

comparan con las imágenes en la colección A y se determina el por ciento de reconocimiento

correcto.

En la Tabla 4.7 se muestran los resultados de clasificación correcta en la primera posición

obtenidos en cada caso por el algoritmo propuesto, comparados con los resultados obte-

nidos clasificando las imágenes sin ningún pre-procesamiento y pre-procesándolas todas

con el método de combinación. Se muestran además en la Figura 4.3, las curvas de reco-

nocimiento correcto acumulado en función de la posición en que se encuentra la respuesta

correcta en la lista ordenada de similares.

Tabla 4.7: Reconocimiento correcto ( %) obtenido en la identificación de imágenes reales.
B C D E F

Imágenes Originales 84,84 16,00 54,00 28,35 02,94
Pre-procesamiento 90,90 42,00 52,00 55,22 08,82
Algoritmo Propuesto 93,93 48,00 58,00 62,68 10,29
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Figura 4.3: Reconocimiento correcto (%) obtenido en la identificación de imágenes reales.

En todos los grupos de imágenes, en las distintas condiciones de captura, se observa

la superioridad en la eficacia del algoritmo propuesto sobre la utilización del método de

pre-procesamiento en todas las imágenes, apreciándose además una diferencia significativa

respecto al uso del clasificador sobre las imágenes originales sin ningún pre-procesamiento.

Con el objetivo de analizar si el algoritmo propuesto para ser utilizado en las solucio-

nes propias, está acorde y compite con las soluciones existentes en el mercado, se com-

para con la versión más reciente del sistema VeriLook de la empresa Neurotechnology

[Neurotechnology 10], una de las de mayor prestigio a nivel internacional en el área de la

Biometŕıa, al evaluarse con este último los mismos subconjuntos de imágenes de rostros
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en condiciones reales.

En la Tabla 4.8 se muestra el rendimiento del sistema VeriLook y el del algoritmo propues-

to en esta tesis. Como puede observarse, en las mismas condiciones ambientales reales, el

algoritmo propuesto mejora de manera significativa los resultados obtenidos en la identi-

ficación por el sistema VeriLook, uno de los que mejores resultados obtiene en las com-

petencias de sistemas comerciales [Phillips 07]. Esto permite asegurar que un sistema de

reconocimiento de rostros en el que se utilice el algoritmo propuesto seŕıa competitivo en

el mercado internacional.

Tabla 4.8: Reconocimiento correcto ( %) obtenido en la identificación de imágenes reales.
B C D E F

VeriLook [Neurotechnology 10] 63,64 30,00 32,00 22,06 0,0
Algoritmo Propuesto 93,93 48,00 58,00 62,68 10,29

4.4 Algunas consideraciones computacionales

Los objetivos de esta tesis han estado encaminados a lograr una mayor eficacia que la de

los algoritmos existentes en la literatura para el reconocimiento de rostros en condiciones

variables de iluminación. No obstante la meta final es la aplicación del algoritmo que se

propone en sistemas reales.

Las evaluaciones experimentales llevadas a cabo en la investigación, fueron realizadas en

Matlab 2008b. Sin embargo, al concluir este trabajo, el algoritmo descrito se encuentra

implementado en C# y se ha comenzado su implementación en C++. A pesar de que el

esquema propuesto pueda parecer a simple vista costoso computacionalmente, los métodos

que se utilizan en cada una de las fases son muy eficientes. Para comprobar esto se

realizaron algunas pruebas utilizando la implementación en C# del algoritmo en una

computadora personal de 2.00 GB de memoria RAM y un procesador Intel Core 2 Duo a

1.86 GHz.

El paso de detección del rostro y los ojos, seguido de la normalización geométrica en una

imagen de 640 × 480 ṕıxeles tarda menos de 15 milisegundos, utilizando la implementa-

ción de la OpenCV [Bradski 00] de los detectores. El método de evaluación de la calidad

implementado en C#, una vez que la red neuronal ha sido entrenada y los parámetros

necesarios estimados, tarda aproximadamente 55 milisegundos en determinar si la imagen

está afectada o no por la iluminación. Los métodos de pre-procesamiento LDCT y PS son
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ambos muy eficientes, ya que utilizan filtros que han sido bien estudiados en el procesa-

miento digital de imágenes, existiendo implementaciones muy eficientes de ellos. En 100

imágenes de rostros normalizadas geométricamente a un tamaño de 72×80 toman ambos

un promedio de 12 milisegundos en ejecutarse.

Para comprobar la eficiencia computacional en la clasificación utilizando la implementa-

ción en C# del algoritmo propuesto se cargaron en memoria los rasgos de 1000 imágenes

representativas de distintos sujetos en una colección. Los rasgos de cada imagen, confor-

mados por la representación en los subespacios regionales LDA de las imágenes originales

y de las imágenes pre-procesadas con LDCT y PS, necesitan 16Kb de memoria. Al tener

la información de 1000 imágenes cargadas en memoria, el reconocimiento de una imagen

de rostro ya normalizada geométricamente comparada contra la colección completa tarda

unos 810 milisegundos.

Es evidente que es necesario establecer un compromiso entre la capacidad de memoria

RAM de la que se dispone y la velocidad de procesamiento, en dependencia de la aplicación

espećıfica en la que se vaya a utilizar el algoritmo, teniendo en cuenta la cantidad de

imágenes en la colección y el tiempo de respuesta mı́nimo que se requiera. No obstante la

eficiencia computacional del método puede todav́ıa mejorarse con la implementación en

C++ y versiones paralelas del algoritmo que aprovechen las capacidades de las máquinas

modernas de múltiples procesadores.

4.5 Conclusiones parciales

El algoritmo propuesto, que aplica el método de evaluación de la calidad propuesto en

el Caṕıtulo 2 para determinar si una imagen de rostro está afectada por la iluminación

y si lo está, utiliza entones la combinación de métodos de pre-procesamiento presentada

en el Caṕıtulo 3 a partir del método LDCT propuesto, demuestra experimentalmente ser

más eficaz que los algoritmos existentes en la verificación e identificación de imágenes de

rostros.

En los experimentos de verificación, llevados a cabo en la base de datos XM2VTS, el

algoritmo que se propone, con por cientos de errores de 1,15% y 2,84% en los subconjuntos

Prueba y Oscuro respectivamente, muy similares a los del algoritmo que mejores resultados

ha obtenido en esa base de datos, muestra ser superior a este, el cual necesita conocer

de antemano las afectaciones de iluminación a las que va a estar sometido el algoritmo

para, en base a eso, utilizar un modelo de aprendizaje espećıfico, basado en un conjunto
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de entrenamiento de imágenes en esas condiciones.

En los experimentos de identificación, realizados en la base de datos Yale B, el algoritmo

exhibe los mejores resultados que se han reportado en el reconocimiento correcto de los

individuos en la primera posición de la lista de candidatos de esta base de datos, ya sea

en su versión original o en la extendida.

Los resultados obtenidos en los experimentos realizados con imágenes en cinco entornos

reales diferentes, demuestran que en estos entornos con condiciones de iluminación varia-

ble, es más eficaz utilizar el algoritmo que se propone en lugar de pre-procesar todas las

imágenes o no pre-procesar ninguna.

Se demuestra además el buen funcionamiento del algoritmo propuesto al ser comparado

con uno de los sistemas comerciales de mayor prestigio a nivel internacional en el reco-

nocimiento de las imágenes de rostros en condiciones reales y mostrar un rendimiento

significativamente superior.

Finalmente, al tener en cuanta algunas consideraciones computacionales en la implemen-

tación del algoritmo para su uso en sistemas reales, se muestra que la propuesta además

de ser eficaz es factible de utilizar en cuanto al costo computacional que implica para

aplicaciones reales.





Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

Se desarrolló un nuevo algoritmo de reconocimiento de rostros, el cual determina en una

primera etapa, si la imagen está afectada por las variaciones de iluminación y sólo en

este caso, se aplica el pre-procesamiento propuesto para enfrentar estas afectaciones. El

algoritmo desarrollado demostró experimentalmente ser más eficaz que los algoritmos exis-

tentes para la verificación e identificación de imágenes de rostros en condiciones variables

de iluminación, utilizando solamente una o muy pocas imágenes de entrenamiento por

persona.

En particular, se desarrolló un método para evaluar la calidad de las imágenes de rostros

respecto a la iluminación, que ajusta una malla triangular diseñada para analizar el com-

portamiento local de la iluminación en las distintas regiones del rostro. De esta forma se

logra determinar si las imágenes se encuentran afectadas o no por la iluminación, con una

eficacia de un 96.77 %.

Se desarrolló un método de pre-procesamiento: LDCT, que utilizando la Transformada

Discreta del Coseno de manera local, estima y sustrae de la imagen de rostro el contenido

de baja frecuencia afectado por la iluminación, sin comprometer la información discrimi-

natoria, lo cual se demuestra experimentalmente al obtener resultados similares a los de

los mejores métodos de la literatura.

Se seleccionó la representación MLBP con la clasificación basada en LDA para reconocer

los rostros en las imágenes pre-procesadas con el método propuesto (LDCT), y con el

método PS de la literatura. Se demostró que ambos métodos se complementan y aportan

diversidad, a pesar de obtener por cientos de errores muy similares, por lo que se propuso

un esquema de combinación de clasificadores, con el cual se obtiene mayor eficacia que la

de los métodos de pre-procesamiento existentes para imágenes con condiciones variadas

de iluminación.

La implementación del algoritmo de reconocimiento de rostros desarrollado, que se basa
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solamente en una imagen de entrenamiento por persona y pre-procesa únicamente las

imágenes afectadas por la iluminación, demostró que puede ser ejecutado en un tiem-

po computacional permisible para ser aplicado en sistemas reales de reconocimiento de

rostros.

Recomendaciones

Con los resultados obtenidos no se concluye el trabajo en esta temática. Del estudio

realizado se derivan algunos trabajos futuros a modo de recomendaciones:

1. Analizar con más profundidad los resultados del algoritmo propuesto cuando en las

imágenes de rostros hay presentes otras afectaciones además de las de iluminación

y desarrollar nuevas variantes del algoritmo en función de esto.

2. Investigar otros métodos de clasificación que puedan ser utilizados en las diferentes

etapas del algoritmo que se propone.

3. Realizar un análisis del algoritmo propuesto para obtener la implementación más

eficiente que se pueda alcanzar y una posible versión paralela.
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E. Garćıa. “Face recognition with LWIR Imagery using Local Bi-

nary Patterns”. Lecture Notes in Computer Science: Advances in

Biometrics, 5558:327–336, 2009.

[Méndez-Vázquez 10a] H. Méndez-Vázquez and E. Garćıa. “A new methodology for face
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[Phillips 99] P.J. Phillips. “Support vector machines applied to face recogni-

tion”. In Advances in Neural Information Processing Systems 11,

803–809. MIT Press, 1999.

[Phillips 00] P.J. Phillips, H. Moon, S.A. Rizvi, and P.J. Rauss. “The feret eva-

luation methodology for face-recognition algorithms”. IEEE Tran-

sactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 22:1090–

1104, 2000.

[Phillips 07] J.P. Phillips, T.W. Scruggs, A.J. O’toole, P.J. Flynn, K.W. Bowyer,

C.L. Schott, and M. Sharpe. “FRVT 2006 and ICE 2006 large-

scale results”. tech. report, National Institute of Standards and

Technology, March 2007.

[Poggio 97] T. Poggio. “Image representations for visual learning (invited pa-

per)”. In AVBPA ’97: First International Conference on Audio-

and Video-Based Biometric Person Authentication, 143. Springer-

Verlag, 1997.
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sensible a los Cambios de Iluminación en el Dominio de la Frecuencia”. II Taller de
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Glosario de acrónimos

AAM Modelo de Apariencia Activa, del inglés Active Appearance Model

AS Suavizado Anisotrópico, del inglés Anisotropic Smoothing

CCQ Clasificador combinado que se propone para evaluar la calidad de una imagen

de rostro respecto a la iluminación

DCT Transformada Discreta del Coseno, del inglés Discrete Cosine Transform

DoG Filtrado de pasa-banda con Diferencia de Gaussianas, del inglés Difference of

Gaussians

EBGM Algoritmo conocido como Elastic Bunch Graph Matching

EB Efectividad en la clasificación de imágenes buenas

EM Efectividad en la clasificación de imágenes malas

ET Efectividad total de un clasificador

FAR Tasa de error de falsos aceptados, del inglés False Acceptance Rate

FN Muestras buenas clasificadas como malas, del inglés False Negatives

FP Muestras malas clasificadas como buenas, del inglés False Positives

FRR Tasa de error de falsos rechazados, del inglés False Rejection Rate

GMM Modelos de Mezclas Gaussianas, del inglés Gaussian Mixture Models

HE Ecualización de Histogramas, del inglés Histogram Equalization

HF Filtrado Homomórfico, del inglés Homomorphic Filtering

HMM Modelos Ocultos de Markov, del inglés Hidden Markov Models

LBP Patrones Binarios Locales, del inglés Local Binary Patterns

LDA Análisis Discriminante Lineal, del inglés Lineal Discriminant Analysis

LDCT Método que se propone basado en la Transformada Discreta del Coseno apli-

cada de manera local

MLBP Patrones Binarios Locales Multi-resolución, del inglés Multi-scale Local Binary

Patterns

MSR Retinex Multi-resolución, del inglés Multi-scale Retinex
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MPC Función de confianza del clasificador basado en la probabilidad media

MPQ Clasificador basado en la probabilidad media de las regiones

NB Neurona de salida de la red neuronal, que modela la probabilidad de que una

imagen tenga buena iluminación

NM Neurona de salida de la red neuronal, que modela la probabilidad de que una

imagen tenga mala iluminación

NNC Función de confianza del clasificador basado en la red neuronal

NNQ Clasificador basado en la red neuronal

OACI Organización de la Aviación Civil Internacional

OI Imágenes originales sin ningún pre-procesamiento

PCA Análisis de Componentes Principales, del inglés Principal Component Analysis

PS Secuencia de preprocesamiento propuesta por [Tan 07]

QI Método de la Imagen Cociente, del inglés Quotient Image

SOM Mapas Auto-Organizados, del inglés Self Organizing Maps

SR Retinex Simple, del inglés Simple Retinex

SVD Descomposición en Vectores Únicos, del inglés Singular Vector Decomposition

SVM Máquinas de Vectores de Soporte, del inglés Support Vector Machines

SQI Imagen del Cociente Propia, del inglés Self Quotient Image

TER Tasa de error total, del inglés Total Error Rate

TN Muestras malas clasificadas como malas, del inglés True Negatives

TP Muestras buenas clasificadas como buenas, del inglés True Positives

TV Modelo de Variación Total, del inglés Total Variation

TVQI Extensión del método QI basado en el modelo TV, del inglés Total Variation

Quotient Image



Glosario de términos

algoritmo Conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la solución

de un problema. En este trabajo se refiere al conjunto de procedimien-

tos que se ejecutan de manera ordenada para lograr el reconocimiento

automático de los individuos a partir de imágenes del rostro.

conjunto

bootstrap

En estad́ıstica, el bootstrapping es un método para estimar la distribución

muestral de un estimador por remuestreo. El conjunto bootstrap es la

muestra que se utiliza como remplazo de los datos originales.

convolución Se denomina convolución a una función, que de forma lineal y continua,

transforma una señal de entrada en una nueva señal de salida.

eficacia Es la capacidad de alcanzar el efecto que espera o se desea tras la reali-

zación de una acción.

eficiencia Es el uso racional de los medios para alcanzar un objetivo predetermi-

nado.

eigenfaces Término en inglés por el cual se conoce al algoritmo de reconocimiento

de rostros basado en al análisis de componentes principales (PCA).

kernel En procesamiento de imágenes, normalmente se le denomina kernel a la

función de impulso utilizada en una convolución.

histograma El histograma de una imagen es una distribución que representa el núme-

ro de ṕıxeles por cada valor de intensidad presente en la imagen.

método Modo de obrar o proceder. En el contexto del trabajo se refiere a la

forma de ejecutar alguno de los pasos necesarios en el algoritmo de re-

conocimiento de rostros.

wavelets Una wavelet es una oscilación de onda, con una amplitud que comienza

en cero, aumenta y luego disminuye de nuevo a cero. Una serie de wave-

lets es una representación de una función cuadrática integrable por una

cierta serie ortonormal generada por una wavelet.
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Anexos

Anexo 1: Listado de sistemas de reconocimiento de

rostros más importantes

Nota: Los precios en la tabla se refieren a la licencia para el uso de los sistemas en una sola

computadora. En la mayoŕıa de los casos hay que pagar el mismo precio por cada computadora

donde se utilice las herramientas o libreŕıas descritas.
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Anexo 2: Funcionamiento del operador MLSEC

Los pasos seguidos para obtener los valles y cordilleras de una imagen de rostro, I, utilizando el

operador MLSEC, son los siguientes [Pujol 01]:

1) Se aplica un filtro de suavizado, S, a la imagen: Is = S(I).

2) Se calcula el vector gradiente normalizado: w̄ = (Lx1 , Lx2)t
(∑2

j=1 L2
xj

)−1/2
,

donde Lx1 y Lx2 son las derivadas de la imagen suavizada Is, sobre los ejes de coordenadas

x y y respectivamente.

3) Se aplica el operador MLSEC definido para el dominio discreto a partir de la divergencia

del vector gradiente [López 00]:

κ̄d = −div(w̄) = −d

r

r∑

k=1

w̄t
k · nk,

donde d son las dimensiones del vector gradiente y r se define como la proximidad a la

cual se limita la vecindad del operador.

En este caso, el operador MLSEC 2D para un ṕıxel P(i, j), se calcula como:

κ̄2[i, j] = −1
2
(w̄1[i + 1, j]− w̄1[i− 1, j] + w̄2[i, j + 1]− w̄2[i, j − 1]),

donde w̄1 y w̄2 son los componentes de w̄ en 2D.

4) La respuesta del operador, que intuitivamente da una medida de las regiones de valles

(valores positivos entre 0 y 2) y de cordilleras (valores negativos entre -2 y 0), se umbraliza,

de manera que los ṕıxeles para los que la respuesta del operador MLSEC es menor que

−τ1 se consideran cordilleras y para los cuales es mayor que τ2 se consideran valles. En

este caso se utilizan τ1 = τ2 = 1.

En la figura se muestran ejemplos de los valles y crestas obtenidos para cuatro imágenes diferentes

correspondientes a un mismo rostro:
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