


RECONOCIMIENTO FACIAL ROBUSTO A OCLUSIONES 

POR MEDIO DE SECCIONAMIENTO DE IMÁGENES 

TECNOLÓGICO 
DE MONTERREY 

TESIS 

MAESTRIA EN CIENCIAS CON ESPECIALIDAD EN 
A U T O M A T I Z A C I Ó N 

INSTITUTO TECNOLÓGICO Y DE ESTUDIOS 
SUPERIORES DE MONTERREY 

CAMPUS MONTERREY 

POR: 

JAVIER SALVADOR SÁNCHEZ DOMÍNGUEZ 
MONTERREY, N. L MAYO DE 2011 



RECONOCIMIENTO FACIAL ROBUSTO A OCLUSIONES POR MEDIO DE 
SECCIONAMIENTO DE IMÁGENES 

MAESTRÍA EN CIENCIAS CON ESPECIALIDAD EN AUTOMATIZACIÓN 

INSTITUTO TECNOLÓGICO Y DE ESTUDIOS SUPERIORES DE 

MONTERREY 

CAMPUS MONTERREY 

POR 

JAVIER SALVADOR SÁNCHEZ DOMÍNGUEZ 

TECNOLÓGICO 
DE MONTERREY 

TESIS 

Monterrey, N.L., Mayo de 2011 



RECONOCIMIENTO FACIAL ROBUSTO A OCLUSIONES POR MEDIO DE 
SECCIONAMIENTO DE IMÁGENES 

Por 

Javier Salvador Sánchez Domínguez 

TESIS 

Presentada a la División de Mecatrónica y Tecnologías de Información. Este trabajo es 

requisito parcial para obtener el Titulo de 

Maestro en Ciencias en Automatización 

INSTITUTO TECNOLÓGICO Y DE ESTUDIOS SUPERIORES DE MONTERREY 

CAMPUS MONTERREY 

MAYO DE 2011 



¡V 

DEDICATORIAS 

A Dios por haberme dado la oportunidad de hacer todo lo que he hecho, que es lo 

que me ha convertido en lo que soy hoy en día. 

A mi papá José Javier Sánchez Pérez por haberme enseñado más de lo que pude 

haber aprendido en todo una vida de estudio y por estar siempre dándome el apoyo y el 

consejo que necesitaba. 

A mi m a m á Cora M a . Domínguez Holguín por haber sido un apoyo constante a lo 

largo de mis estudios y por ser la mejor madre/maestra que me pudo haber tocado. Por la 

fe que siempre me tuvo. 

A mi hermano Rodrigo por que más que ser un hermano ha sido un amigo para mí. 

A mi hermana Marijose que ha sido un ejemplo de trabajo y dedicación a lo largo 

de mi vida. 

A mis abuelos por haber sido siempre un ejemplo y por el cariño incondicional que 

me han dado. 

A mi novia Brenda por estar conmigo en todo momento que la necesité, y en los 

que no también. Por el constante apoyo a través de todo este proceso. 

A mis amigos de Monterrey, del Irlandés y del Tec, por estar siempre presentes y 

por su amistad invaluable. 

A mis profesores a lo largo de todos mis estudios en el Tec y en el Irlandés que 

marcaron una diferencia en mi vida he hicieron posible que en este momento me pueda 

estar recibiendo de Maestría. 

¡Gracias por todo! 



V 

AGRADECIMIENTOS 

A mi asesora la Dra. Olivia Barrón por guiarme a través de este proceso y por todos 

los consejos y conocimientos que me dio para terminar esta tesis y la maestr ía. 

Al Dr. Juan Nolazco por todo el apoyo tanto económico como académico que 

hicieron posibles mis estudios de Maestría. 

Al Dr. Santiago Conant por sus consejos, comentarios y disposición a lo largo de 

este trabajo. 

Al Dr. Fernando Mata por el apoyo a través de todo este tiempo. 

A mis papas que siempre me tuvieron fe y por todo su apoyo incondicional. 

A mis amigos, compañeros, y maestros porque de alguna manera todos 

contribuyeron para que yo terminara esta etapa de mi vida. 

¡Muchas gracias! 



vi 

RESUMEN 

El reconocimiento facial es el método por el cual, ya sea personas o máquinas, son 

capaces de asociar un simple rostro con una identidad. Un sistema de reconocimiento 

facial es aquel que por medio de análisis de patrones puede aprender a reconocer a 

ciertas personas en específico. El reconocimiento facial ha sido de gran importancia en los 

últimos años, debido a que eventos recientes como los ataques terroristas, los índices de 

crímenes violentos, y la alza en el robo de datos, han hecho que se incrementen las 

necesidades de seguridad tanto a nivel personal, industrial como gubernamental. El 

trabajo realizado en esta tesis se enfoca en las aplicaciones de seguridad. El sistema 

propuesto se podría aplicar tanto en aplicaciones de verificación de personas, como en 

aplicaciones de identif icación. Esta investigación se centra en el análisis de proyecciones 

lineales, específ icamente en el método PCA (Principal Component Analysis) o método 

"eigenfaces". Para esta investigación se enfocó el esfuerzo en hacer al sistema más 

robusto a las oclusiones parciales. Esto debido a que hoy en día hay una creciente 

necesidad de sistemas de reconocimiento facial que sean confiables incluso en caso de 

oclusiones y este problema es uno de los que más se presenta y causan grandes retos para 

el reconocimiento. Esto se realizó por medio de una segmentación de las imágenes para 

luego aplicar el método PCA. A medida que se observan los resultados de las pruebas, se 

puede ver como la segmentación hace notablemente más eficiente el sistema para las 

imágenes parcialmente ocluidas que un sistema sin la segmentación propuesta. 
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CAPÍTULO 1 

Introducción 

El reconocimiento facial es el método por el cual, ya sea personas o máquinas, son 

capaces de asociar un simple rostro con una identidad. Un sistema de reconocimiento 

facial es aquel que por medio de análisis de patrones puede aprender a reconocer a 

ciertas personas en específico [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; PCMag.com; Sinha, 

Balas, Ostrovsky, y Russell, 2006] 

El tema de reconocimiento facial ha llamado la atención de la comunidad científica 

por décadas. Al principio, en la década de los 60s, esto era visto como cosa de ciencia 

ficción, pero con el paso dé los años y el desarrollo tecnológico se ha podido tener la 

tecnología para resolver este problema. Esto nos abre un gran número de posibilidades 

debido a las diversas aplicaciones que estos sistemas pueden tener [Phillips, y otros, 2005; 

Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007]. 

Este tipo de sistemas han sido empleados en una gama de diferentes aplicaciones, 

por una parte tenemos el entretenimiento en base al reconocimiento este va desde los 

video juegos y la realidad virtual como es en el "Project Natal" de Microsoft Xbox 

[Terdiman, 2009] hasta la interacción humano robot. En una gama totalmente diferente 

tenemos las aplicaciones de seguridad, como es la seguridad de bases de datos y el acceso 

a la información. En otra gama tenemos tarjetas inteligentes, el reconocimiento como 

parte del pasaporte o la licencia y por ultimo también tenemos la gama de vigilancia y 

cumplimiento de la ley [Verma y Blumenstein, 2008; Phillips, y otros, 2005; Jain, Anil K.; 

Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006]. El reconocimiento facial no se limita solamente a 

estas áreas pero estas son las áreas donde ha sido utilizado con más frecuencia. 

El reconocimiento facial ha sido de gran importancia en los últimos años, debido a 

que eventos recientes como los ataques terroristas [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 

2007], los índices de crímenes violentos [United Nations Office on Drugs and Crime, 2008], 

y la alza en el robo de datos [Bureau of Justice Statistics, 2005], han hecho que se 

incrementen las necesidades de seguridad tanto a nivel personal, industrial como 

gubernamental. Sistemas como el reconocimiento facial para el acceso a lugares, o 

sistemas de reconocimiento para seguridad urbana como en Londres, la ciudad más 

vigilada del mundo [Porter, 2008], han hecho que la gente pueda tener medidas de 

seguridad más efectivas y que puedan evitar eventos no deseados de una forma más 

consistente. 

Hoy en día el reconocimiento facial es un gran campo de investigación para la 

comunidad científica, ya que se tiene la tecnología para hacer con estos sistemas 

aplicaciones para el uso personal o industrial que anteriormente eran imposibles. En el 

desarrollo de estos sistemas se busca encontrar el equilibrio entre el desempeño del 
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sistema, menores errores y más aciertos, y el costo del mismo, tanto computacional como 

económico, la interminable búsqueda de la mejor relación costo beneficio. 

El trabajo realizado en esta tesis se enfoca en las aplicaciones de seguridad. El 

sistema propuesto se podría aplicar tanto en aplicaciones de verificación de personas, 

como en aplicaciones de identificación. Esta investigación se centra en el análisis de 

proyecciones lineales, específicamente en el método PCA [Principal Component Analysis) 

o método "eigenfaces" [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; Jolliffe, 2002; Lata, 

Bharadwaj Tungathurthi, Mohan Rao, Govardhan, y Reddy, 2009; Robinson, Escarra, 

Krueger, y Kochelek, 2004; Sahoolizadeh y Ghassabeh, 2008; Turk y Pentland, 1991]. 

Se seleccionó este método debido a que puede llegar a tener una buena tasa de 

reconocimiento a un costo computacional relativamente bajo. Este método por otra parte 

tiene puntos débiles entre los cuales podemos destacar que es altamente variante a las 

condiciones de luz, es susceptible'al pbsicionamiento y orientación de los rostros, y muy 

sensible a los cambios por medio dé oclusiones [Sharkas y Elenien, 2008; Robinson, 

Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004]. 

Para esta investigación se enfocó el esfuerzo en hacer al sistema más robusto a las 

oclusiones parciales. Esto debido a que hoy en día hay una creciente necesidad de 

sistemas de reconocimiento facial que sean confiables incluso en caso de oclusiones y este 

problema es uno de los que más se presenta y causan grandes retos para el 

reconocimiento [Ekenel y Stiefelhagen, 2009; Marsico, Nappi, y Riccio, 2010; Sinha, Balas, 

Ostrovsky, y Russell, 2006; Zhang y Gao, 2009; Sutherland, Renshaw, y Denyer]. Esto se 

realizó por medio de una segmentación de las imágenes para luego aplicar el método PCA. 

A medida que se observan los resultados de las pruebas, se puede ver como la 

segmentación hace notablemente más eficiente el sistema para las imágenes 

parcialmente ocluidas que un sistema sin la segmentación propuesta. 

Debido a que el sistema realizado no está enfocado a verificación ni identif icación, 

el desempeño del sistema se mide con aciertos y desaciertos en el reconocimiento. 

Al terminar la investigación y una serie de pruebas se plantean diferentes 

situaciones de trabajo en las cuales, se puede ver como el método PCA por secciones 

puede ser de gran ayuda para los sistemas en el caso de oclusiones en el rosto del sujeto a 

prueba. 

Para demostrar lo anterior se realizaron experimentos en dos etapas diferentes. En 

la primera etapa se prueba el método PCA y el método PCA seccionado con imágenes sin 

oclusiones, aquí se puede ver el desempeño de los dos métodos en estado natural de 

prueba. Y la segunda etapa consta en hacer pruebas con oclusiones en las imágenes, para 

así poder comparar la mejora que tiene el sistema en relación a sus dos acercamientos. 
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Las pruebas se llevaron a cabo por medio de programas efectuados utilizando las 

librerías de OpenCV [Bradskim, 2000] y el lenguaje C++. Se utiliza una base de datos de la 

Universidad de Essex, Reino Unido [Spacek, 2008]. 

El contenido de la tesis se encuentra organizado de la siguiente manera: 

En el capítulo 2 se plantean la definición, los antecedentes y el estado del arte en 

el campo del reconocimiento facial. A d e m á s se hace una revisión de los conceptos y la 

teoría detrás del método PCA para la tarea del reconocimiento facial, aquí se plantean 

otras técnicas diferentes para el reconocimiento pero se enfoca en la técnica por medio 

del método PCA. Finalmente se mencionan usos y aplicaciones del reconocimiento facial, 

actuales así como usos futuros. 

En el capítulo 3 se plantea el sistema propuesto con el que se pretende hacer más 

robusto el método a las oclusiones. Se dan a conocer los diferentes sistemas que se 

pueden derivar y sus implementaciones. 

En el capítulo 4 se da información detallada respecto a los experimentos 

realizados, así como las condiciones que se probaron para oclusiones, y se muestran los 

resultados obtenidos. 

Finalmente en el capítulo 5 se comprueba la hipótesis antes propuesta y se 

muestran las conclusiones obtenidas en base a los resultados que se obtuvieron de las 

pruebas, así como se plantean posibles investigaciones futuras en el campo del 

reconocimiento facial. 
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CAPÍTULO 2 

Fundamentos del Reconocimiento Facial 

El reconocimiento facial en las personas es una parte básica del proceso de 

socialización de los seres humanos. Aunque los rostros son muy parecidos entre sí (la gran 

mayoría cuentan con la misma estructura básica, dos ojos, una nariz, dos orejas, una 

boca), el ser humano tiene la capacidad de asociarlos a una persona en particular, de 

modo que cada rostro no es solamente un rostro sino el rostro de una persona en 

especial. A diferencia de otros objetos o seres vivientes como lo son los pájaros de un tipo 

en especial o las cucharas, que catalogamos en grupos. De forma que, una cuchara no es 

una cuchara en especial, es simplemente una cuchara [Sinha, Balas, Ostrovsky, y Russell, 

2006; McKone y Kanwisher, 2004]. 

El reconocimiento facial es una tarea compleja que requiere la identificación de 

patrones. Para los humanos es una tarea que requiere del sentido de la vista y de procesos 

complejos dentro de la mente que hace que una imagen se pueda transformar y asociar 

con una cara o persona conocida [Sinha, Balas, Ostrovsky, y Russell, 2006; McKone y 

Kanwisher, 2004; Tistarelli, Bicego, y Grosso, 2009]. Para una máquina, esta tarea se 

traduce en la identificación de patrones comunes entre las imágenes de prueba que se 

están utilizando y las imágenes que se utilizaron previamente para el entrenamiento del 

sistema [Weiss y Kulikowski, 1991; Verma y Blumenstein, 2008]. 

En las siguientes secciones se presentan las bases del reconocimiento facial 

automático y en particular del realizado por la técnica "eigenfaces". 

2.1 Biométricas 

El estudio de las biométricas es la medición de las características que nos 

identifican únicamente a todos nosotros. Las características biológicas que se pueden 

asociar con las biométricas son todas aquellas características de comportamiento o físicas 

que cumplan con las siguientes propiedades: (i) universalidad, que significa que todas las 

personas deben de tener la característica, (ii) unicidad, que ninguna persona debe de ser 

igual con otra, (iii) permanencia, la característica tiene que ser invariante en un lapso de 

tiempo, (iv) cuantificabilidad, la característica tiene que poder ser medible 

numéricamente. 

En la práctica, debido a factores de desempeño y aceptación de la sociedad en 

general se utilizan tres criterios adicionales: (i) desempeño, que se refiere a la tasa de 

reconocimiento que se obtiene y a los recursos que el sistema usa para lograr esa tasa, (ii) 
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aceptación, que significa la aprobación que tiene la sociedad sobre esa biométrica en 

particular (retina, facial, huella digital), (iii) capacidad de evasión, lo que refiere a que tan 

fácil o difícil es engañar al sistema por medio de técnicas fraudulentas [Jain, Añil K.; 

Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006]. 

Las biométricas más usadas hoy en día para la investigación son: voz, huellas 

digitales, el rostro, el iris, las orejas, la andadura, la d inámica del tecleo, el DNA, la firma y 

emisiones acústicas en la escritura, el olor, el escaneo de retina, la mano y la geometr ía de 

los dedos [Jain, Añil K.; Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006; Abate, Nappi, Riccio, y 

Sabatino, 2007; Verma y Blumenstein, 2008] 

De las biométricas antes mencionadas el reconocimiento por medio del análisis del 

rostro o reconocimiento facial, es muy bien aceptado y cumple con las condiciones antes 

mencionadas. Resulta ser una medida muy bien aceptada por la gente, no invasiva y con 

un buen desempeño. La aceptación'de la sociedad en general se debe a que es una forma 

muy rápida y sencilla de obtener identificación aunada a que es un proceso que los seres 

humanos llevan a cabo diariamente como una actividad cotidiana para la interacción 

[Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; Escarra, Robinson, Krueger, y Kochelek, 2004; Jain, 

Añil K.; Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006]. 

El problema de asociar ciertas características con una persona en especial se 

subdivide en dos problemas complejos por separado, la verif icación y el reconocimiento o 

identificación. La verif icación, por una parte, es el problema de saber si se es la persona 

que se dice ser, por ejemplo al introducir un número de identificación personal, saber si 

realmente es la persona asociado con el número o la cuenta. Por otra parte la 

identificación o reconocimiento consiste en decidir quién es la persona a la que se está 

mirando en ese momento, de un universo de personas conocidas, sin necesidad de 

comprobar que sea la persona a la cual ya se le pidió el número de identificación personal. 

El sistema tiene la opción de decidir también que la persona a la que se tiene en frente no 

es una persona de ese universo [Jain, Añil K.; Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006]. 

De aquí se puede ver la diferencia en la complejidad y el enfoque de los 

problemas. Mientras que para la verif icación se compara solamente la imagen que se 

tiene con los datos de una persona en especial, para el reconocimiento se tiene que 

comparar la imagen que se tiene con todo el universo de datos disponibles. Para el 

sistema propuesto en particular, se tendrían que modificar diferentes parámetros para 

cada tipo de problema, pero se puede ajustar a las dos situaciones. 

2.2 Reconocimiento Facial Automático 

El reconocimiento facial es la habilidad de reconocer a las personas y sus 

características faciales [ACLU, 2003; PCMag.com; National Science and Tecnology Council, 
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2006]. Por lo que un sistema de reconocimiento facial automático es aquél que en base a 

un conocimiento o entrenamiento previo, puede después reconocer a las personas por 

medio de sus rasgos faciales físicos. Es decir que el sistema utiliza la biométrica del rostro 

para identificar a una persona de una imagen en dos o tres dimensiones [Jain, Añil K.; 

Pankati, Sharath; Bolle, Ruud, 2006]. 

La estructura de un sistema de reconocimiento facial consta de diferentes 

secciones como se puede ver en la Figura 1. 

Figura 1. Estructura general de un sistema de reconocimiento facial. 

Esta estructura funciona de la siguiente manera. En la base de datos se tiene un 

grupo de personas que son aquellas que se quiere reconocer más tarde. Estas imágenes se 

utilizan en algún tipo de entrenamiento, este puede ser como el utilizado en este trabajo 

"eigenfaces" o puede ser de otro tipo como es modelos de Markov [Escarra, Robinson, 

Krueger, y Kochelek, 2004; Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007]. A la salida del 

entrenamiento se obtiene un modelo, este modelo es de cada persona para la cual se 

entreno al sistema. Por el otro lado, se tiene la imagen que va a ser utilizada para la 

prueba; esta se puede obtener, ya sea de un sistema en tiempo real o puede ser sacada de 

la misma base de datos, pero no debe ser una imagen de las utilizadas para el 

entrenamiento. El modelo y la imagen de prueba se encuentran, estos dos se comparan a 

ver qué tan parecidos son la imagen al modelo o modelos obtenidos durante la etapa de 

entrenamiento. Dependiendo de lo anterior se toma la decisión de si la persona es 

aceptada o rechazada. 
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2.3 Antecedentes del Reconocimiento facial 

El reconocimiento facial ha sido algo que ha intrigado a la comunidad científica 

desde mediados del siglo XX. Al principio era visto como cosa de ciencia ficción pero hubo 

gente que empezó a interesarse en el tema y a experimentar con esto. A principios de los 

60's se creó el primer sistema semi-automatizado para el reconocimiento facial. En este 

sistema a las imágenes se les hacían marcas para delimitar los rasgos de la persona tales 

como la boca, la nariz, los oídos y los ojos. Posteriormente en las fotografías se calculaban 

las distancias y los radios que tenían desde un punto de referencia que después eran 

comparados con los datos de base [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007; National 

Science and Tecnology Council, 2006]. 

Más adelante a principios de los 70's, Goldstein, Harmon y Lesk crearon un sistema 

de reconocimiento utilizando, veintidós marcadores subjetivos para esto. Estos 

marcadores eran, por ejemplo, qué tan largo tiene el cabello la persona de prueba o qué 

tan larga o corta era su nariz. Esto era muy difícil de automatizar debido a la naturaleza 

subjetiva de las mediciones. Al término del trabajo sus conclusiones definieron la 

necesidad de tratar de hacer el interrogatorio de alguna forma automatizada. 

En las dos soluciones anteriormente expuestas, se presenta el problema de una 

gran interacción con el usuario [Goldstein y Harmon, 1971]. 

Unos años después del trabajo propuesto por Goldstein, Fisher y Elschlagerb, se 

propuso un enfoque diferente. Este enfoque utilizaba para la medición de las 

características formatos de las diferentes partes de la cara, para luego hacer un formato 

global. Después de años de investigación se comprobó que estas características no 

contenían datos únicos suficientes para representar el rostro de una persona [Robinson, 

Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004]. 

En 1987 fue presentado el trabajo de Kirby y Sirovich, en el que por primera vez 

se utilizó el método PCA (Principal Component Analysis) para la representación de un 

rostro humano, este enfoque hacia una reducción en la dimensión del problema 

matemático y por medio de menos de cien valores se podía sacar una buena imagen 

alineada y normalizada del rostro humano [Kirby y Sirovich, 1987]. 

Fue después, en 1991, cuando Turk y Petland descubrieron que al utilizar el 

método PCA en imágenes ("eigenfaces"), podían detectar rostros en imágenes e 

identificarlos. Esto por medio de la diferencia entre vectores de las imágenes al comparar 

los diferentes modelos obtenidos en la etapa de entrenamiento con una proyección en las 

mismas dimensiones de la imagen de prueba [Turk y Pentland, 1991]. 
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2.4 "Eigenfaces" para el reconocimiento facial 

Una de las formas más acertadas y rápidas para la identificación de los rostros es 

por medio de la técnica "eigenfaces". La técnica utiliza una fuerte combinación de algebra 

lineal y análisis estadístico para generar un conjunto de imágenes base o "eigenfaces" 

contra las cuales los sujetos experimentales son probados [Robinson, Escarra, Krueger, y 

Kochelek, 2004]. 

Esta investigación se concentra en el reconocimiento facial por medio del método 

PCA o método "eigenfaces". Se seleccionó este método debido a su simplicidad, al 

desempeño que se puede obtener por medio de este análisis y a la capacidad de 

aprendizaje. 

En un trabajo previo de Turk y Pentland [Turk y Pentland, 1991} se logra tanto la 

detección como la identificación por medio de este método. En esta investigación se 

utiliza el método "eigenfaces" solo para la identificación. Adicionalmente se agrega una 

segmentación a la imagen para hacer que el método sea más robusto a las oclusiones. 

En el método PCA las características que se utilizan no son de naturaleza intuitiva o 

muy visible como serian los ojos, la boca o los labios, sino que se componen de un modelo 

matemático. 

Dicho modelo consiste en encontrar los componentes principales de la distribución 

general de los rostros, que son los eigenvectores de la matriz de covarianzas de un 

conjunto de imágenes. Los eigenvectores se pueden interpretar como un conjunto de 

rasgos que juntos caracterizan la diferencia entre los rostros. 

En las siguientes sub-secciones se discute la base matemática para el cálculo de los 

eigenvectores y datos necesarios para la identificación. 

2.4.1 Calculo de "eigenfaces" 

Se tiene una base de datos con imágenes de un tamaño uniforme donde la imagen 

del rostro (face image) es una matriz de dos dimensiones de tamaño N por N. Todos los 

pixeles de esta imagen tienen un cierto valor de intensidad. Esto nos crea una matriz N 

por N de pixeles con diferentes intensidades o un vector N2. Si se tiene un conjunto de 

muchas imágenes, entonces se tiene una colección de puntos enorme. 

Las imágenes en general, contengan rostros o no, son una mezcla muy grande de 

combinaciones de puntos, ya que su distribución, dependiendo de las imágenes, puede 

estar muy separada. La idea detrás del método PCA es encontrar los vectores que mejor 

definan la distribución de las imágenes con rostros en todo el espacio de pixeles en las 
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imágenes [Jolliffe, 2002]. Por otra parte, las imágenes que contienen rostros en ellas, 

aunque no son iguales, contienen una distribución parecida, por lo cual esto se puede 

describir como un sub-espacio más pequeño en un universo de imágenes. Estos vectores 

van a definir el sub-espacio donde se encuentran los rostros, que se denominará "face 

space" [Turk y Pentland, 1991]. 

Cada uno de estos vectores representa una combinación lineal de las imágenes 

originales. Debido a que estos vectores son los eigenvectores de la matriz de covarianzas 

de las imágenes originales y tienen una apariencia de rostros, se denominan "eigenfaces". 

Un ejemplo de estos "eigenfaces" se puede ver en la Figura 2. 

Figura 2. "Eigenfaces". 

Se cuenta con un set de M imágenes de entrenamiento compuesto por imágenes 

de dimensiones N * N pixeles. Estas imágenes son matrices con los valores de la 

intensidad de los pixeles de N * N dimensiones. Estas imágenes se pueden pasar a 

vectores T n de dimensiones N2 * 1, donde n va de 1 hasta M (1^, r 2 , T3, ...,TM) . El rostro 

promedio de este conjunto va a estar dado por 

Cada rostro se diferencia del rostro promedio por el vector 

donde /es el índice de la imagen que se está tomando. 

9 

(1) 

(2) 



En la Figura 3 (a) se muestra una pequeña parte de los rostros utilizados para el 

entrenamiento con su imagen promedio en la Figura 3 (b). 

Figura 3 a). Imágenes del conjunto de entrenamiento. 

Figura 3 b). Imagen del rostro promedio. 

Utilizamos las diferencias entre cada rostro para calcular la matriz de covarianzas 

del conjunto de datos. La covarianza entre dos conjuntos de datos indica que tanto se 

correlacionan estos datos. 1 

(3) 

Esta es la matriz de covarianzas de las diferencias de los rostros con el rostro 

promedio, que es igual a 

C = AAT

 ( 4 ) 

donde la matriz A — 

1 Debido a que se están utilizando matrices, T se entiende como la transpuesta de una matriz o vector. 
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Sin embargo la matriz C es de dimensiones N2 por N2 y determinar los N2 

eigenvectores y eigenvalores [Chatelin, 1993] es una tarea que requiere mucho poder de 

computo para imágenes de tamaño común como puede ser 256*256 pixeles (65,536 

pixeles). 

Utilizando la técnica PCA se puede reducir la dimensionalidad de los eigenvectores 

de la matriz de covarianzas de N(e\ número de pixeles de nuestra imagen) a M(e\ número 

de imágenes en nuestra base de datos) [Yambor, Draper, y Beveridge, 2000; Jolliffe, 2002]. 

La idea del método PCA es representar un espacio dimensional grande con una 

pequeña cantidad de vectores. Esta técnica es comúnmente usada para la representación 

de patrones, tanto en reconocimiento facial como en compresión de imágenes. Este 

método es aplicable al reconocimiento facial debido a que los rostros comparten la 

estructura general y son muy parecidos entre sí [Robinson, Escarra, Krueger, y Kochelek, 

2004]. 

El método PCA indica que como solamente se cuenta con M imágenes de 

entrenamiento, únicamente va a haber M eigenvectores significativos. Se puede resolver 

para estos vectores tomando eigenvectores de una nueva matriz de dimensión A/por M: 

Para poder aplicar esto se utiliza la siguiente serie de ecuaciones; se tiene que 

ATA Vt = nM 

AATAVi = AfiiVt = HiAVt 

(6) 

(7) 

donde V¿ es un eigenvector de L. El vector /¿¿ es un vector medio que está definido por los 

valores esperados de cada vector [Zhang, Jing, y Yang, 2006]. De esto se puede observar 

que AVi es un eigenvector de C. Los M eigenvectores de L son finalmente utilizados para 

formar los M eigenvectores ut de C que forman nuestra base de "eigenfaces" 

para I = 1, ...,M (8) 

Gracias a esto, resulta que solamente M "eigenfaces" son necesarias para producir 

una base de "face space" completo, donde k es el número de individuos únicos en el set 
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de personas conocidas [Jolliffe, 2002; Lata, Bharadwaj Tungathurthi, Mohan Rao, 

Govardhan, y Reddy, 2009; Robinson, Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004]. 

2.4.2 Reconocimiento por "eigenfaces" 

Una vez que se tienen las "eigenfaces" que se van a utilizar, se procede a la parte 

del reconocimiento de la imagen de prueba. Para la parte del reconocimiento en sí, se 

utiliza un método llamado el método del vecino más cercano. Este método fue 

introducido por primera vez en 1967 por Cover y Hart [Simard y Mitran, 1999]. El principio 

del método es tratar de minimizar la distancia entre lo que se está comparando y en este 

caso en particular se están comparando vectores. 

El método del vecino más cercano toma las proyecciones de los vectores de 

entrenamiento al igual que los de prueba y saca una distancia d¿. Estas proyecciones son 

las "eigenfaces" en el caso de los vectores de entrenamiento, y las imágenes de prueba 

proyectadas en el "faces space" que se obtuvo anteriormente. Donde d¿ está 

representada por 

di = projectedTestFacei — projectedTrainFacei 
(9) 

Esta distancia se suma a las anteriores de manera que 

distSqi = distSqi_x + 

donde eígenVaJes el eigenvalor asociado a la "eigenface" o eigenvector i. De esta forma, 

se suman las distancias anteriores mas las distancias actuales. Las distancias al cuadrado 

hacen que las distancias mayores a uno se penalicen valiendo más, mientras que las 

menores a uno se hacen más pequeñas. 

Una vez que se tiene todas las sumas de las distancias para cada sujeto distSqi 
estas se compraran para ver cuál es la que tiene menor distancia. Este sujeto es el que la 

prueba saca como el vecino más cercano y por consiguiente el que se compara con el 

verdadero para ver si es un acierto o un error. 

2.5 Pre-procesamiento de imágenes 

Para todo sistema de reconocimiento facial que se quiera probar en condiciones 

no ideales, se debe de hacer un pre-procesamiento de la imagen. En este sistema la etapa 
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de procesamiento comienza desde la adquisición de la imagen y va hasta la segmentación 

de la misma. Los pasos que sigue el pre-procesamiento de las imágenes son los siguientes: 

1. Pasar imagen a escala de grises. 

2. Aplicar filtros de i luminación 

3. Remover fondo de la imagen. 

4. Normalizar tamaño de imagen. 

5. Segmentar imagen. 

A continuación en las siguientes sub-secciones se detallan los pasos del pre-

procesamiento de las imágenes. 

2.5.1 Pasar imagen a escala de grises 

Las imágenes que obtenemos en la mayoría de las cámaras vienen en formato RGB 

(Red Green Blue), es decir a color. Y revisando el método que se está utilizando se puede 

ver que este funciona con las intensidades de los pixeles, por lo que si se utilizaran los 

datos en formato RGB se tendría que hacer el cálculo de los eigenvectores por triplicado: 

uno para las intensidades de R, otra para las de G y otro para las de B. Estas se pasan a 

escala de grises utilizando una función de OpenCV [Bradskim, 2000] llamada cvCvtColor. 

Para simplificar el cálculo se utilizan las imágenes en escala de grises, ya que de 

esta forma solo se procesa una vez la imagen. 

En la Figura 4 se puede observar la imagen antes y después de ser pasada a escala 

de grises. 

Figura 4. Cambio de la imagen a escala de grises. 
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2.5.2 Aplicar filtros de iluminación 

La siguiente etapa en el procesamiento de la imagen es la aplicación de filtros para 

quitar las sombras no deseadas y así poder tener una imagen más uniforme. En 

situaciones reales esto es de gran importancia, ya que no siempre se tienen condiciones 

de luz ideales y, como ya se había mencionado antes, este método es altamente variante 

ante las condiciones de luz. 

Figura 5. Cambio de escala de grises después de corrección gamma y filtro gaussiano. 

También al aplicar un filtro para la iluminación se mejora mucho el rendimiento del 

sistema, ya que si las imágenes no fueron sacadas con la misma cámara o en el mismo 

lugar, esto hace las imágenes más uniformes [Levoy, 2009; Starovoitov, Samal, y Briliuk, 

2003]. 

Para esta etapa del pre-procesamiento se utilizó una corrección gamma [Levoy, 

2009]. Esta corrección controla el brillo general de la imagen. Las imágenes que no son 

corregidas se pueden ver muy obscuras o blanqueadas. Esto se hace de manera que 

teniendo el valor actual del pixel /, se recurre a la siguiente ecuación 

donde gamma toma un valor dependiendo de la corrección que se quiera realizar. Para 

valores de gamma > 1, las imágenes se vuelven más obscuras. Para valores de 

gamma < 1 , las imágenes se vuelven más claras. Para este caso en particular se utilizo 

un valor de gamma = .3 . Este valor se escogió a base de prueba y error y fue el que 

mejores resultados obtuvo. 

Una vez realizado esto la imagen tiene tonos más uniformes y las características 

del rostro son más notorias, de igual forma si la imagen estaba muy obscura se vuelve más 

clara. 

(11) 
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Aparte de la corrección gamma, se le aplicó un filtro gaussiano [Davies, 1990; 

Haralick y Shapiro, 1992] a la imagen. Este tipo de filtro funciona como un "filtro paso 

bajo", es decir, que no deja pasar las altas frecuencias de la imagen. Esto hace que la 

imagen se haga más suave y los bordes en ésta no sean tan rígidos. 

Se aplicaron estos dos filtros debido a que han mostrado tener buenos resultados 

en usos similares [Starovoitov, Samal, y Briliuk, 2003; Davies, 1990]. La Figura 5 muestra 

como queda la imagen después de la aplicación de los dos procedimientos. 

2.5.3 Remover fondo de la imagen 

Remover el fondo de la imagen es una parte esencial del pre-procesamiento 

debido a que en situaciones reales no se sabe que hay en éste, pueden ser más rostros o 

puede ser simplemente ruido de fondo, pero de cualquier forma afecta el desempeño del 

método. 

En este método en particular, como funciona con las intensidades de los pixeles, es 

muy importante remover el fondo de manera correcta. Si este paso no se realiza, la tasa 

de reconocimiento baja de manera considerable. Este paso sirve también para centrar el 

rostro en la imagen [Turk y Pentland, 1991; Robinson, Escarra, Krueger, y Kochelek, 2004]. 

Figura 6. Regiones Haar. 

Para realizar esta tarea, se utilizó un clasificador Haar. Los primeros en proponer 

este tipo de clasificador fueron Viola y Jones [Viola y Jones, 2001]. El clasificador que ellos 

propusieron tiene la cualidad de detectar los rostros de manera muy rápida en la imagen, 

y se puede aplicar hasta para detectar varios rostros en una misma imagen. 
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La primera idea general del clasificador es encontrar regiones Haar en la imagen, 

éstas son regiones de contraste en las intensidades como se muestran en la Figura 6. 

Existen tres tipos de regiones Haar que se buscan en una imagen: la primera son regiones 

verticales cambiando de la izquierda a la derecha o viceversa, como se muestra en la 

Figura 6 A; la segunda son regiones horizontales cambiando de arriba hacia abajo o 

viceversa como en la Figura 6 B; la tercera región se compone de tres secciones que 

cambian ya sea de manera horizontal o vertical y se muestran en la Figura 6 C y; por 

últ imo, la cuarta región que se compone de contrastes diagonales intercalados como se 

muestra en la Figura 6 D [Lienhart y Maydt, 2002]. 

La segunda idea que plantea es utilizar la imagen integral. Este tipo de 

representación de la imagen hace que el barrido de la imagen pueda ser realizado de una 

manera mucho más rápida, utilizando una suma integral de los pixeles de ésta por 

secciones. Cualquier punto de la-imagen puede ser dado como la suma de todos los 

pixeles a la izquierda y hacia arriba. 

La imagen integral en las coordenadas x,y contiene la suma de los pixeles hacia 

arriba y a la izquierda de x,y, de forma que 

ii(x,y) = 

donde i t (x ,y ) es la imagen integral e i ( x , y ) es la imagen original. 

Utilizando las siguientes recurrencias: 

s ( x , y ) = s ( x , y - 1) + i ( x , y ) (13) 

ü ( x , y ) = i i ( x - l , y ) + s ( x , y ) (14) 

donde s (x ,y ) es el acumulado de la suma de renglones, s (x — 1) = 0 , e l , y ) = 0; 

la imagen integral puede ser calculada en tan solo un barrido sobre la imagen original. 

En la Figura 7 se muestra como la suma de los pixeles del rectángulo D pueden ser 

calculadas utilizando un arreglo de cuatro referencias. El valor de la imagen integral en 1 

es la suma del rectángulo A. El valor en 2 esta dado por A + B , en 3 es igual a A + C, y 

por último la posición 4 está dada por A + B + C + D. La suma de D se puede obtener 

como 4 + 1 - (2 + 3) [Viola y Jones, 2001]. 

La tercera idea consta de utilizar un algoritmo de entrenamiento basado en 

AdaBoost [Viola y Jones, 2001; Freund y Schapire, 1995; Matas y Sochman, 2009] el cual, 

selecciona un pequeño número de características de un set muy grande y obtiene 

clasificadores altamente efectivos [Freund y Schapire, 1995]. 

La última idea que se plantea es la de utilizar los clasificadores en una forma de 

cascada. Ésta funciona utilizando clasificadores débiles en las primeras etapas de proceso, 
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y posteriormente ir subiendo la complejidad de los mismos. Esto da muy buenos 

resultados, debido a que en las etapas iniciales donde todavía se tiene mucha información 

sin clasificar, se utilizan clasificadores no muy complejos que van descartando parte de la 

información. Así, cuando se llega a clasificadores más complejos, gran parte de la 

información no tiene que ser procesada. En la Figura 8, se ilustra cómo funciona este tipo 

de cascada. Se tienen sub-regiones en la imagen donde se está buscando información, 

estas entran primero a un clasificador débil que es el numero 1, si no se tiene regiones de 

interés en esta sub-sección, esta parte de la imagen es descartada y no se procesa mas, 

por otra parte si esta contiene una región de interés, se procede a pasar esa sub-región a 

un clasificador más complejo, que es el numero 2. De esta forma cada vez se van 

desechando más sub-regiones de la imagen que no se tienen que volver a procesar y 

solamente se procesan aquellas que contengan información de interés. 

Figura 8. Proceso en forma de cascada. 
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Los clasificadores encontrados anteriormente son utilizados para obtener la parte 

de la imagen donde se encuentra el rostro y descartar lo demás. El esquema de cascada 

hace que el proceso pueda ser aplicado con mayor rapidez. 

Finalmente, después de todo el proceso de detección del rostro para remover el 

fondo, el resultado es imágenes casi sin fondo con el rostro centrado en la imagen. Los 

resultados se pueden ver en la Figura 9. Las imágenes originales eran de tamaño 180*200 

pixeles, mientras que las imágenes recortadas son de tamaño 125*125. Este tamaño se 

designo ya que en la mayoría de las imágenes, la región que era cubierta por el rostro es 

cercana a 125*125. 

El siguiente paso en el pre-procesamiento de la imagen es la normalización de 

tamaño en las imágenes. Debido a que el clasificador encuentra el rostro en la imagen y lo 

selecciona como una región de interés, no se sabe a qué distancia está el rostro de la 

cámara, por lo que si el sujeto estaba muy cerca de la cámara, puede ser que el rostro 

ocupe toda la imagen, o por contraparte, si el sujeto se encontraba a mayor distancia de la 

cámara, el rostro va a ser solo una pequeña parte de la imagen, como se muestra en la 

Figura 10. Por esto es de gran importancia este paso. La diferencia en el tamaño del rostro 

en la imagen se muestra en la Figura 9. 

Como se mencionó anteriormente, este método en particular solo funciona con 

imágenes de un mismo tamaño, para entrenamiento al igual que para la prueba. Es por 

esto que, para hacer todos los rostros de un tamaño estándar, se aplica una interpolación 

bi-cubica [Patil, 2007]. Se aplico la interpolación por medio de una función de OpenCV 

[Bradskim, 2000] llamada cvResize. Para este caso en particular se estandarizó el tamañc 

de las imágenes a 125*125 pixeles. La Figura 9 muestra la imagen recortada ya con este 

procedimiento. 

2.5.4 Normalizar t a m a ñ o de imagen 

Figura 9. Imagen antes y después del recorte del fondo. 
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Figura 10. Diferencia de tamaño del rostro en imágenes. 

2.5.5 Segmentar imagen 

Como última etapa del pre-procesamiento en este trabajo se propone la 

segmentación de las imágenes. Esto debido a que se quiere reconocer las partes de 

manera individual para mejorar el rendimiento cuando la imagen presente oclusiones. La 

segmentación se muestra en la Figura 11. 

Figura 11. Imagen segmentada. 

Se escogió este tipo de segmentación como una primera alternativa en esta rama 

de investigación, en trabajos posteriores se podría experimentar con diferentes tipos de 

segmentaciones para probar cual es la que tiene mejores resultados. 
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CAPÍTULO 3 

Sistema Propuesto 

En base a la teoría presentada en el capítulo anterior, se desarrolló un software 

tanto para reconocimiento facial en tiempo real como para la adaptación del mismo para 

realizar las pruebas. El software se hizo en el lenguaje C++ utilizando la biblioteca de 

fuente abierta OpenCV [Bradskim, 2000]. Esta biblioteca cuenta con gran variedad de 

funciones y estructuras relacionadas con el manejo de sistemas de visión, que para la 

aplicación del método de "eigenfaces" fueron de gran ayuda. 

La estructura del sistema que se realizó se puede ver en la Figura 12. En la línea del 

lado izquierdo de la Figura se pueden observar los pasos para el entrenamiento, mientras 

que en la línea del lado derecho de la Figura se observan los pasos para la etapa de 

prueba. Los modelos generados durante el entrenamiento se utilizan en la etapa de 

pruebas para decidir quién es la persona más parecida, utilizando el método del vecino 

mas cercano. El error se produce cuando el sujeto real, no coincide con el vecino más 

cercano. 

Figura 12. Estructura de sistema. 
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El sistema cuenta con dos pasos principales, el entrenamiento y el reconocimiento 

o prueba. Estos se describen a mayor detalle en las siguientes secciones. 

3.1 Entrenamiento 

Una vez que se tienen la fuente de donde se van a obtener las imágenes para 

trabajar, ya sea un archivo de video o imágenes por separado, se procede a la etapa de 

entrenamiento. 

Esta etapa consiste en obtener los datos necesarios de las imágenes, para poder 

después reconocer a una persona en especial. La etapa comienza cargando las imágenes 

individuales a la memoria. Éistasse cargan de manera automática y se guardan en una 

estructura, de manera que cada imagen se puede analizar independientemente. En este 

paso, se obtiene lo que se va a denominar imágenes de rostros. 

Una vez que se tienen las imágenes de rostros, se pasa a la etapa de pre-

procesamiento explicada en el capítulo anterior, se realiza el pre-procesamiento y se tiene 

como resultante una imagen normalizada o estandarizada, donde ésta no contiene fondo, 

tiene intensidad en los tonos normalizada, tamaño estándar y el rostro centrado en la 

imagen. 

Ya que se tienen las imágenes de manera normalizada, se procede a la aplicación 

del método PCA para bajar la dimensionalidad del problema y tener los datos a una escala 

más manejable. De esta etapa obtenemos el sub-espacio con el que se va a trabajar el 

resto del programa. Las imágenes en este paso son transformadas a vectores de 

dimensión N2 * 1 como se menciona en el capítulo anterior. 

Por último, en la etapa de entrenamiento se proyectan las imágenes de 

entrenamiento en el sub-espacio obtenido. Aquí es donde se almacenan los valores 

determinantes de las imágenes. En el archivo final de entrenamiento se guardan los 

eigenvalores correspondientes, los eigenvectores o eigenfaces, la imagen promedio 

obtenida del entrenamiento, la proyección de los rostros en el sub-espacio y el número de 

identificación personal de cada uno de los sujetos para los que se entrenó. En este punto 

ya se tiene la información necesaria para pasar a la etapa de reconocimiento. 

3.2 Reconocimiento 

Esta sección está definida por dos acciones principales: la proyección de las 

imágenes que se van a utilizar de prueba en el sub-espacio definido en la etapa de 
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entrenamiento y; la determinación de cuál es la persona más cercana a cada imagen de las 

antes proyectadas. 

Una vez que se comienza el reconocimiento, las imágenes de prueba se proyectan 

en el sub-espacio encontrado y se transforman a la misma escala que las imágenes de 

entrenamiento. Esto hace que el cálculo sea mucho más rápido. 

Ya que se tiene la proyección de las imágenes de prueba, cada una de éstas se 

compara con las proyecciones de las imágenes de entrenamiento que se tienen de todos 

los sujetos para los cuales se entrenó y busca cuál es el que más se parece (tenga menor 

distancia de diferencia), esto se hace por medio de las distancias entre vectores como ya 

se menc ionó en el capítulo anterior. 

La salida del sistema, se muestra en la Figura 13. En la ventana se ven los 

identificadores de la persona que'fuela más cercana y la persona que realmente era. Esos 

resultados se pasaron a datos en archivos -txt para el análisis final. 

En la imagen se pueden apreciar dos datos y en algunos casos la señal de error. El 

campo nearest señala quién fue la persona, o en este caso el número de identificación de 

ésta que estuvo más cercana a la imagen de prueba (una menor distancia entre los 

vectores). En el campo Truth, el sistema indica quién era realmente la persona la cual se 

encontraba en la imagen de prueba. Al comparar estos dos campos, si son ¡guales, el 

sistema no marca nada, pero en el caso de ser diferentes, marca la línea con una señal de 

error y lo registra para su análisis en un archivo de texto. El programa completo se 

encuentra en el anexo 1. 

Figura 13. Resultante del programa en MS-dos. 
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3.3 Implementación en tiempo real 

Con motivos de experimentación se programó un sistema que daba resultados 

desde una cámara de video en tiempo real. Este sistema se implemento con el objetivo 

específico de que fuera para identificación de personas, es decir, de una base de datos 

conocida de usuarios. De tal manera que al presentarse una persona dentro de la cámara, 

el sistema debe decir si la persona que se encuentra frente a ella es una persona conocida 

o una persona desconocida. 

Figura 14. Interface de programa de verificación en tiempo real. 

El entrenamiento de este sistema en tiempo real se realizó con 20 imágenes de 

cada sujeto, contando con 5 sujetos. La parte de reconocimiento se realizó de la siguiente 

manera: el sistema, al encontrar a alguna persona frente a la cámara, tomaba 10 fotos del 

sujeto. Después de esto, comparaba las 10 imágenes como 10 imágenes de prueba 

independientes y sacaba su vecino más cercano. Una vez que tenía el vecino más cercano 
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de las 10 imágenes, verificaba que las distancias fueran menores a un "threshold". Este 

"threshold" sirve para verificar que la persona que está diciendo que es, sea una 

posibilidad real. Si la distancia era muy grande, el sistema descartaba esa imagen y la 

catalogaba como desconocido. El "threshold" se fijo al valor distSq = 8 por medio de 

experimentación. Dicho valor permitió que el sistema reconociera adecuadamente a los 5 

sujetos de prueba con los que se entreno. Este "threshold" hacia que si el vecino más 

cercano a la imagen de prueba tenía una distancia distSq > 8, se marcaba como persona 

desconocida. Si la distancia era distSq < 8, se le asignaba el vecino más cercano. 

Teniendo las distancias y las imágenes catalogadas, se sacaba la moda. Esto es ver 

cuál era la persona que más se repetía en la identificación. Ya que se tenía esto, el sistema 

daba a conocer el nombre de la persona que se tenía en frente en caso de ser conocido. 

Por contraparte, en el caso de ser desconocido, no daba autorización a la persona. La 

interface del sistema se puede,ver en la Figura 14. Este programa se puede revisar en el 

anexo 2. 

3.4 Implementación de segmentación 

Para poder hacer el sistema robusto a las oclusiones, se propuso realizar una 

segmentación de la imagen. De esta forma, se va a estar analizando la imagen en 4 partes 

separadas y como se espera que las oclusiones sean parciales, no aparecerán en todas las 

secciones de la imagen. En otras palabras, para realizar la segmentación y el 

reconocimiento por partes de la imagen, se realizaron entrenamientos independientes de 

cada sección y reconocimientos independientes de cada sección de la imagen. 

Una vez que se procesaban las 4 secciones, se hizo una función que encontraba 

cual de las 4 secciones tenía la menor distancia respecto al vecino más cercano y así se 

escogía cual era el resultado. El entrenamiento de las secciones se llevó a cabo con 

imágenes sin oclusiones. 

Figura 15. Segmentación de la imagen. 



El seccionamiento de las imágenes se realizó en cuatro cuadrantes, como se 

muestra en la Figura 15; SI, parte superior izquierda; S2, parte superior derecha; S3, parte 

inferior izquierda y; S4, parte inferior izquierda. 

Debido a que lo que se quiere demostrar en este trabajo es el rendimiento del 

sistema con seccionamiento en imágenes que presenten oclusiones parciales en las 

imágenes, se introdujeron 3 tipos de éstas. Las oclusiones se presentaron por medio de 

barras de color negro debido a que actualmente no hay numerosas bases de datos que 

presenten oclusiones en sus imágenes [Abate, Nappi, Riccio, y Sabatino, 2007]. 

Las oclusiones se propusieron de tres tipos: oclusiones en la frente, en los ojos y en 

la boca. Éstas se escogieron de la siguiente manera: las oclusiones en la frente se pusieron 

debido a que este tipo de oclusión se encuentra de manera natural con el cabello. En 

muchas ocasiones el cabello cubre la frente de los rostros cuando en las imágenes de 

prueba que se utilizaron para elentrenamiento el rostro estaba descubierto. 

Las oclusiones de ojos se decidieron poner debido a que en la vida real la gente 

utiliza gafas de sol o lentes de aumento, éstas hacen que el contorno de los ojos y los ojos 

mismos no sean visibles para la cámara. 

Por últ imo, las oclusiones de la boca se introdujeron debido a que es un punto 

muy característico de las personas. Las oclusiones se muestran en la siguiente Figura 16. 

Figura 16. Los tres tipos de oclusiones, en la frente, en los ojos y en la boca. 

Estas oclusiones se generaron con un programa que lo que hacía era dibujar una 

barra de color negro en las imágenes. Solamente se cambiaban las coordenadas en las que 

se querían dibujar las oclusiones y éstas se generaban de manera automática. El programa 

correspondiente se encuentra en el anexo 3. 
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CAPÍTULO 4 

Pruebas y Evaluación del Sistema 

En este capítulo se trataran todos los aspectos relacionados con las pruebas y los 

resultados de las mismas. Después de cada prueba y sus resultados se presenta un análisis 

de la misma y su significado. 

4.1 Base de datos de pruebas 

Para este trabajo, se utilizaron dos bases de datos de la Universidad de Essex en el 

Reino Unido [Spacek, 2008]. Con estas dos bases de datos se formó una base de datos de 

215 sujetos. Las dos bases de datos contenían sujetos diferentes. Esto se debió a que las 

bases de datos cambiaban un poco entre sí, así se tendría una muestra menos uniforme. 

Se busco esto para asimilar más las condiciones reales en las que podría funcionar el 

sistema. 

La base de datos conformada, fue utilizada tanto para las pruebas con oclusiones 

como en las pruebas sin oclusiones. La única diferencia fue que en las pruebas con 

oclusiones se incluyeron las barras, para simular las oclusiones parciales. 

Además, se realizaron una serie de pruebas para sacar de la base de datos a 

aquellas personas que tuvieran un alto índice de error debido a que las imágenes tenían 

problemas de i luminación, posición, orientación o expresión. Esto se hizo, con el fin de 

eliminar aquellas imágenes con un alto nivel de ruido. Con el fin de poder determinar 

claramente los efectos de la segmentación, para mejorar el rendimiento ante oclusiones 

parciales. En total se quitaron de la base de datos 15 sujetos de prueba por lo que 

quedaron 200 sujetos totales. 

Esta base de datos resultante cuenta con las siguientes características. 

Composición de la base de datos: 

• 30 mujeres. 

• 20 hombres adultos. 

• 150 hombres jóvenes. 

• Dos tipos de fondos, uno de color verde y uno de color magenta. 

• Condiciones de luz con poca variación. 
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• Orientación y posición del rostro con poca variación. 

• Expresión del rostro con variación moderada. 

• T a m a ñ o de las imágenes: 180*200 pixeles. 

• Cada sujeto cuenta con 20 imágenes en la base de datos. 

En las sub secciones a continuación se presentan las variaciones con las que cuenta 

la base de datos resultante. Estas son el fondo, condiciones de luz, orientación y 

posicionamiento, y la expresión facial. 

4.1.1 Fondo 

Las diferencias en el fondo hacen grandes cambios en el sistema, primero que 

nada, la intensidad de los pixeles que rodean el rostro cambia mucho y con esto cambia la 

forma en que el sistema obtiene sus valores característicos. En los rostros con el fondo 

verde, el rostro es la parte más obscura mientras que en los que tienen él fondo magenta 

el rostro es la parte clara de la imagen. Esto es importante manejarlo, debido a que en 

condiciones de uso real del sistema, el fondo puede estar contaminado con información 

que no se desea analizar. 

Debido a que se fusionaron dos bases de datos las imágenes cuentan con dos tipos 

de fondo diferentes, como se muestra en la Figura 17 a) se tiene un fondo de color verde y 

en la Figura 17 b) se tiene un fondo de color magenta. 

Figura 17 a) Fondo verde. Figura 17 b) Fondo Magen 
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4.1.2 Condiciones de luz 

Las condiciones de luz afectan al sistema debido a que las intensidades de los 

pixeles van a ser diferentes para las dos imágenes, inclusive cuando se trate de la misma 

persona. 

Para la variación de la i luminación, debido a que eran dos bases de datos, se ve un 

ligero cambio. La Figura 18 muestra las variaciones en i luminación que presentaban las 

bases de datos. La Figura 18 a) muestra una imagen muy obscura, la Figura 18 b) presenta 

una imagen muy clara dentro de la misma base de datos. 

Figura 18 a) Imagen obscura. Figura 18 b) Imagen clara. 

Aparte de la diferencia en i luminación, se tenían cambios con respecto a la 

posición de la luz que ocasionaban sombras. En algunas imágenes la luz era totalmente 

frontal, mientras que en otras, como se puede ver en la Figura 19, la luz tenía un cierto 

grado de rotación con respecto a la persona de la imagen. En la Figura 19 a) se muestra 

como la luz está en una posición lateral respecto al sujeto mientras que en la 19 b) se 

tiene una iluminación más frontal. 

Esto afecta al sistema por el mismo principio de variación de los pixeles, una 

misma persona puede tener valores muy diferentes en la misma parte del rostro en 

diferentes imágenes, lo cual da como resultado un entrenamiento más parecido a una 

situación real. 

Se busco esto para poder evaluar la robustez del sistema a ligeros cambios en la 

i luminación, ya que en un ambiente real se presentan c o m ú n m e n t e estos cambios. 
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Figura 19 a) Iluminación lateral. Figura 19 b) I luminación frontal. 

4.1.3 Orientación y posicionamiento 

Las variaciones en el posicionamiento del rostro y la orientación de éste se 

muestran en la Figura 20. La posición se refiera al movimiento "rol l" en el eje "z", mientras 

que la orientación se refiere al movimiento de "yaw" en el eje "y" como se muestra en la 

Figura 20 a). En la Figura 20 b) se puede ver el cambio en la posición, mientras que en la 

Figura 20 c) se puede ver el cambio en la orientación. 

Figura 20 a). Ejes de movimiento. 
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Figura 21. Cambio en expresión. 
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4.1.4 Expresión facial 

Debido a que los cambios en la expresión no son muy drásticos y solamente se 

presentan en algunas imágenes, el sistema no se ve seriamente afectado por este efecto. 

En la base de datos, se tienen cambios de expresión moderados de los sujetos a 

prueba. Esto se ve reflejado a continuación en la Figura 21. 

4.2 Pruebas 

Las pruebas del método se llevaron a cabo utilizando 2 variaciones del método 

"eigenfaces": 

Sin seccionamiento (SS) 

Con seccionamiento (CS) 

Para cada una de las variaciones del método "eigenfaces" se manejaron 4 

tipos de pruebas: 

1) Pruebas realizadas sin oclusiones (No oclusiones, NO) 

2) Pruebas con oclusiones de tipo 1 (Oclusiones de la boca, COI) 

3) Pruebas con oclusiones de tipo 2 (Oclusiones en la frente, C02). 

4) Pruebas con oclusiones de tipo 3 (Oclusiones en los ojos, C03). 

Para las pruebas se realizaron entrenamientos por separado con las imágenes. 

Se manejaron entrenamientos con diferentes cantidades de imágenes, las 
cantidades que se utilizaron fueron: 

• Entrenamiento con 3 imágenes 

• Entrenamiento con 5 imágenes. 

• Entrenamiento con 7 imágenes. 

• Entrenamiento con 10 imágenes. 

Esta variación en las imágenes de entrenamiento fue con el objetivo de poder 

analizar la relación entre las imágenes de entrenamiento y los resultados obtenidos. Las 
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pruebas se realizaron con cada uno de los 200 sujetos de la base de datos. En cada prueba 

se seleccionaron las imágenes de entrenamiento y las 5 imágenes de prueba al azar. Las 

pruebas se repitieron 5 veces cada una para poder sacar un promedio y tener un punto de 

comparac ión. 

En la prueba que más imágenes de la base de datos se utilizaron fue en las pruebas 

con 10 imágenes de entrenamiento. En esta prueba se tenían 10 imágenes de 

entrenamiento y 5 imágenes de prueba, esto hacia que se estuvieran utilizando 15 

imágenes de cada sujeto, 5 imágenes de cada sujeto quedaban libres. 

Las pruebas siempre se realizaron con 5 imágenes de prueba por sujeto, por lo que 

al utilizar los 200 sujetos, se volvían 1000 imágenes de prueba. Para cada combinación de 

las antes mencionadas, se realizaron 5 experimentos diferentes. Esto quiere decir 

utilizando imágenes de prueba difereníes e imágenes de entrenamiento diferentes. Las 

imágenes fueron escogidas de manera aleatoria en cada uno de los experimentos. Se 

realizaron 5 experimentos para poder sacar un promedio y tener un punto de 

comparac ión. 

4.3 Pruebas sin seccionamiento (SS) 

En esta parte, se mostrarán los resultados obtenidos de las pruebas del método 

"eigenfaces" sin seccionamiento, que como ya se mencionó anteriormente, es uno de los 

métodos que actualmente más se utiliza para el reconocimiento facial [Abate, Nappi, 

Riccio, y Sabatino, 2007; Escarra, Robinson, Krueger, y Kochelek, 2004; Lata, Bharadwaj 

Tungathurthi, M o h á n Rao, Govardhan, y Reddy, 2009]. 

4.3.1 Prueba 1, sin seccionamiento no oclusiones (SSNO) 

Las Figuras que se presentan contienen la leyenda del lado derecho de cuántas 
imágenes de entrenamiento se utilizaron en cada prueba. 
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Figura 23. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, no oclusiones. 

a) Pruebas con 3 imágenes. 

En la Figura 22 se puede observar como para las 5 pruebas, donde solo se 

utilizaron 3 imágenes de entrenamiento, los valores de la tasa de acierto varían de un 

80.1% a un 95.6%. La variación fue de 15.5 puntos porcentuales. La tasa promedio de 

acierto en las pruebas con 3 imágenes fue de 88.5% como se muestra en la Figura 23. 

Cabe aclarar que la tendencia decreciente del entrenamiento con 3 imágenes 

mostrada en la Figura 22 es producto de la casualidad, puesto que cada prueba es 
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individual y no tiene una relación en cuanto a las imágenes de entrenamiento ni las 

imágenes de prueba con el experimento anterior. Se realizaron 5 experimentos para ver la 

variación entre las pruebas y así poder sacar indicadores estadísticos. 

b) Pruebas con 5 imágenes. 

Cuando las pruebas se realizaron con 5 imágenes de entrenamiento los valores de 

la tasa de acierto van desde un 96.1% hasta un 98.2%. La variación fue de 2.1 puntos 

porcentuales. En promedio se obtuvo una tasa de aciertos del 97.1% en las 5 pruebas 

realizadas con 5 imágenes. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

Los valores de la tasa de acierto cuando se hicieron pruebas con 7 imágenes 

variaron desde un 96.3% hasta un 98.8%, una variación de 2.5 puntos porcentuales. 

El promedio de la tasa de aciertos subió de 97.1% que se obtuvo en las pruebas 

con 5 imágenes a 97.8% promedio en las pruebas con 7 imágenes. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

Para las pruebas con 10 imágenes de entrenamiento los valores de la tasa de 

acierto variaron de un 98.7% a un 99.5 %, una variación de 0.8 puntos porcentuales. Se 

observó un incremento un más significativo en el promedio de tasa de acierto que el 

cambio observado entre las pruebas con 5 y 7 imágenes (97.1% y 97.8% en los promedios 

de tasas de aciertos) ya que las pruebas terminaron con un 99% de tasa promedio de 

aciertos. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.3.1.1 Observaciones SSNO ! 

En esta prueba se puede apreciar como entre más imágenes de entrenamiento se 

utilicen, mejor desempeño tiene el sistema. En el promedio de las pruebas, se puede 

observar como éste sube conforme se tengan más imágenes de entrenamiento. 

También se puede ver como el sistema llega a tener un desempeño muy cercano al 

100% utilizando 10 imágenes de entrenamiento, llegando a una tasa de aciertos promedio 

de 99%. 
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4.3.2 Prueba 2, sin seccionamiento con oclusiones tipo 1 (SSCOl) 

Cada prueba se realizó en forma individual, las imágenes fueron seleccionadas al 

azar tanto para las imágenes de entrenamiento como para las de prueba. 

Figura 25. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 1. 
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a) Pruebas con 3 imágenes. 

En la Figura 24, se puede observar como para las 5 pruebas donde solo se 

utilizaron 3 imágenes de entrenamiento los valores de la tasa de acierto var ían de un 

35.8% en la prueba número 1 a un 61.4% en la prueba número 4, lo cual nos arroja una 

variación de 25.6 puntos porcentuales. La tasa promedio de acierto en las pruebas con 3 

imágenes fue de 44.9%. 

b) Pruebas con 5 imágenes. 

Cuando las pruebas se realizaron con 5 imágenes de entrenamiento los valores de 

la tasa de acierto van desde un 22.2% hasta un 61.3%, esto nos da una variación en los 

resultados de 39.1 puntos porcentuales. En promedio se obtuvo una tasa de aciertos del 

38.5% en las 5 pruebas realizadas con 5 imágenes. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

Los valores de la tasa de acierto cuando se hicieron pruebas con 7 imágenes 

variaron desde un 23.4% hasta un 62.5%, lo cual es una diferencia de 39.1 puntos 

porcentuales. El promedio de la tasa de aciertos fue de 43.1% como lo muestra la Figura 

25. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

Para las pruebas con 10 imágenes de entrenamiento los valores de la tasa de 

acierto variaron de un 24.8% a un 56.7 % como se muestra en la Figura 24, una variación 

de 31.9 puntos porcentuales. El promedio de la tasa de aciertos fue de 35.4%. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.3.2.1 Observaciones SSCOl ? 

En esta prueba se puede observar en la Figura 25 como el promedio de aciertos de 

las pruebas va bajando entre más imágenes de entrenamiento se tienen. Esto se debe a 

que entre más imágenes de entrenamiento se tengan, mas grande se vuelve la distancia 

entre una persona y otra. Esto se comprueba sacando los valores de las distancias y la 

desviación estándar entre ellas. Al introducir las oclusiones, estas crean ruido y aumentan 

la desviación estándar a más del triple. Lo que hace que el ruido de las oclusiones 

provoque más errores en el reconocimiento. 

Cabe aclarar que el entrenamiento se hizo con imágenes sin oclusiones mientras 

que las pruebas se realizaron con imágenes parcialmente ocluidas. En este experimento 

hubo alta variación entre pruebas con la misma cantidad de imágenes de entrenamiento. 
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4.3.3 Prueba 3, sin seccionamiento con oclusiones tipo 2 (SSC02) 

Cada prueba se realizó en forma individual, las imágenes fueron seleccionadas al 

azar tanto para las imágenes de entrenamiento como para las de prueba. 

Figura 27. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 2. 
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a) Pruebas con 3 imágenes. 

En la Figura 26 se puede observar como la variación de la tasa de aciertos en la 

prueba con 3 imágenes de entrenamiento fue de 17.2% a 67.7%. Esto nos da como 

resultado una variación de 50.5 puntos porcentuales. Por otra parte el promedio en la tasa 

de aciertos de esta prueba fue de 51.2%. 

b) Pruebas con 5 imágenes. 

Para la prueba con 5 imágenes de entrenamiento se tuvo una variación de 24.4 

puntos porcentuales, que fue de 40.9% a 65.3%. El promedio en la tasa de aciertos de la 

prueba fue de 54.8%, mostrando un incremento sobre el promedio de la prueba con solo 

3 imágenes de entrenamiento. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

En las pruebas de 7 imágenes de entrenamiento, se mostró una variación de 33.6 

puntos porcentuales. Las tasas de acierto oscilaron entre 16.3% hasta 49.9%. 

El valor promedio de la tasa de aciertos fue de 39% como se muestra en la Figura 

27. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

En la prueba realizada con 10 imágenes de entrenamiento se tuvieron valores en la 

tasa de aciertos desde 21.7% hasta un 37.3%, la variación de esto fue de 15.6 puntos 

porcentuales. En la Figura 27 se muestra el promedio de tasa de aciertos de 28.7% para 

esta prueba. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.3.3.1 Observaciones SSC02 

Las pruebas realizadas con 3 imágenes de entrenamiento tuvieron una alta 

variación, 50.5 puntos porcentuales. Este valor no es tan alto en las pruebas con 5, 7 y 10 

imágenes de entrenamiento pero sigue estando por arriba del 15.5, que fue el máximo en 

las pruebas realizadas sin oclusiones. En la prueba con 5 imágenes de entrenamiento se ve 

una mejora respecto a las de 3 imágenes de entrenamiento, pero la tendencia de que 

entre más imágenes de entrenamiento hay peor desempeño con oclusiones, se confirma 

con las pruebas de 7 y 10 imágenes de entrenamiento. 
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4.3.4 Prueba 4, sin seccionamiento con oclusiones tipo 3 (SSC03) 

Cada prueba se realizó en forma individual, las imágenes fueron seleccionadas al 

azar tanto para las imágenes de entrenamiento como para las de prueba. 

Figura 29. Tasas promedio en prueba sin seccionamiento, con oclusiones tipo 3. 
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a) Pruebas con 3 imágenes. 

Se puede observar en la Figura 28 que los valores de la tasa de aciertos varían 

desde 9% en la prueba 1 hasta un 38.5% en la prueba 4. Esto nos da un promedio en la 

tasa de aciertos como se muestra en la Figura 29 de 25.1%. La variación entre la tasa más 

alta de la prueba y la más baja fue de 29.5 puntos porcentuales, siendo esta la prueba con 

más variación. 

b) Pruebas con 5 imágenes. 

Para esta prueba se tuvo menos variación ya que los valores de la tasa de aciertos 

fueron de 15.8% hasta una tasa de 29.7% de aciertos. El promedio de la tasa de aciertos 

en esta prueba como se muestra en la Figura 29 fue de 22.8%. La variación entre pruebas 

fue de 13.9 puntos. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

En esta prueba se muestra en la Figura 28 la variación de la tasa de aciertos de 

12.5% hasta una tasa de 23%. La variación de los datos fue de 10.5 puntos porcentuales y 

la tasa de aciertos promedio, que se muestra en la Figura 29, fue de 16.1%. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

En esta prueba se obtuvieron valores de la tasa de aciertos desde un 6.5% hasta un 

17.8%, lo que nos da una variación de 11.3 puntos porcentuales. El valor promedio 

obtenido de la misma tasa fue de 13% como se muestra en la Figura 29. 

e) Pruebas con 15 imágenes. 

Por último en esta prueba se obtuvieron valores que variaban desde un 5.2% hasta 

un 10.7% en la tasa de aciertos. Esta fue el experimento con menos variación del grupo 

con una variación de 5.5 puntos porcentuales. El promedio en la tasa de aciertos de esta 

prueba fue de 7.6% como se muestra en la Figura 29. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.3.4.1 Observaciones SSC03 

Esta prueba fue la que peor desempeño tuvo de las pruebas realizadas sin 

seccionamiento. Esto se debe a que los ojos son la región con mas contraste de tonos y el 

sistema utiliza esto para obtener mejores modelos, si se quita esta región se pierde 

información vital para el reconocimiento. Para el último conjunto de pruebas con 10 

imágenes de entrenamiento, se obtuvo un promedio de 13% lo cual está muy por debajo 

del promedio de 99% que se obtuvo cuando se realizaron las pruebas sin oclusiones. 
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4.3.5 Conclusiones pruebas sin seccionamiento (SS) 

El método de "eigenfaces", puede llegar a tener un desempeño cercano al 100%, 

ya que en las pruebas sin oclusiones se alcanzó una tasa de aciertos de promedio de 99% 

con 10 imágenes de entrenamiento. El método se ve claramente que es susceptible al 

entrenamiento ya que conforme subieron las imágenes de entrenamiento en las pruebas 

sin oclusiones el método tuvo un mejor desempeño. 

El método es altamente susceptible a las oclusiones, ya que el desempeño bajo 

una vez que éstas se introdujeron, de 99% la tasa' promedio más alta sin oclusiones, a 

54.8% tasa promedio más alta con cualquier tipo de oclusión (tipo 2, prueba con 5 

imágenes de entrenamiento). Por otro lado, la tasa promedio más baja de aciertos sin 

oclusiones fue de 88.5% en las pruebas con 3 imágenes de entrenamiento, mientras que la 

tasa promedio más baja con cualquier tipo de oclusión fue de 13% en la prueba con 10 

imágenes de entrenamiento con oclusiones tipo 3. 

También se puede observar que aunque el método muestra una mejoría en el 

desempeño mientras más imágenes de entrenamiento se utilicen sin oclusiones, en el 

caso de tener oclusiones esta tendencia se revierte, entre mas imágenes de 

entrenamiento se utilicen, peor es el desempeño. 

Las oclusiones de tipo 3 fueron las que tuvieron peor desempeño, mientras que las 

oclusiones de tipo 2 fueron las que mostraron tener una mayor variación. 

4.4 Pruebas con seccionamiento (CS) 

En esta parte se mostrarán los resultado^ obtenidos de las pruebas del método 

"eigenfaces" con seccionamiento, que es lo que se propone para hacer que el método sea 

más robusto a las oclusiones. 

4.4.1 Prueba 1, con seccionamiento no oclusiones (CSNO) 

Cada prueba se realizó en forma individual, las imágenes fueron seleccionadas al 

azar tanto para las imágenes de entrenamiento como para las de prueba. 
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Figura 31. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, no oclusiones. 

a) Pruebas con 3 imágenes. 

En la Figura 30 se observan los valores de este experimento que varían respecto a 

la tasa de aciertos desde un 80.3% hasta una tasa de 83.3%, una variación de 3.3 puntos 

porcentuales. El promedio en esta prueba fue de 81.5%. 
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b) Pruebas con 5 imágenes. 

Para esta segunda prueba se tiene un incremento en el promedio de la tasa de 

aciertos dando como resultado una tasa de 86.5%, que se muestra en la Figura 31. La 

variación de esta prueba en la tasa de aciertos va desde 78.7% hasta 92.1%, lo cual son 

13.4 puntos porcentuales. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

Para esta prueba los valores de la tasa de aciertos varían de 81.5% hasta 90.5% 

como se muestra en la Figura 30, esto da una variación de 9 puntos porcentuales. El valor 

de la tasa de aciertos promedio fue de 88%. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

Para esta prueba con 10 imágenes de entrenamiento se puede observar en la 

Figura 31, que el promedio baja a 83.1%. La variación de los resultados de tasa de aciertos 

es de 81.5% a 86% lo cual da como resultados una variación den las tasas de 4.5 puntos 

porcentuales. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.4.1.1 Observaciones CSNO 

En esta prueba se puede ver que el desempeño del sistema no llega a ser tan 

bueno como en las pruebas sin seccionamiento no oclusiones, pero al igual se observa un 

desempeño máximo de 88% en la tasa de aciertos promedio. 

Se observa en la Figura 31 una caída en la tasa de aciertos promedio de 7 imágenes 

de entrenamiento a 10 imágenes de entrenamiento, lo que sugiere que el sistema llega a 

su límite de entrenamiento con 7 imágenes. Esto se debe a que el sistema comienza a 

sacar eigenvectores de 0 lo cual significa que ya no son significativos. Estos al hacer la 

suma de las distancia hace que el sistema tenga cierto error por no sumar esos 

eigenvectores. 

La variación entre las pruebas llega a una máximo de 13.4 puntos en las pruebas 

con 5 imágenes de entrenamiento. 
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4.4.2 Prueba 2, con seccionamiento con oclusiones tipo 1 (CSCOl) 

Cada prueba se realizó en forma individual, las imágenes fueron seleccionadas al 

azar tanto para las imágenes de entrenamiento como para las de prueba. 

Figura 33. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 3. 
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a) Pruebas con 3 imágenes. 

Para esta prueba la tasa de aciertos tuvo una variación de 2.1 puntos porcentuales 

y los valores estuvieron entre 86.4% y 88.5%. Como resultado de esto se tiene una tasa de 

aciertos promedio de 87.7%. 

b) Pruebas con 5 imágenes. 

Para la prueba con 5 imágenes de entrenamiento se obtuvieron valores de tasa de 

aciertos en los 5 experimentos realizados que estuvieron dentro de los valores 89% y 

92.7%, una variación de 3.7 puntos porcentuales. El valor promedio de la tasa de aciertos 

fue de 91.3%. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

Como se muestra en la Figura 33 el promedio de la tasa de aciertos fue el más alto 

en esta prueba del conjunto con un valor de 91.9%. Los valores de la tasa de aciertos de 

una prueba a otra variaron de 90.5% en la prueba con la tasa más baja a una tasa de 

93.7% en la prueba con la tasa más alta, lo que da una diferencia de 1.4 puntos 

porcentuales. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

Para esta prueba como se muestra en la Figura 33, la tasa de aciertos promedio 

bajo 5.3 puntos porcentuales ubicando la tasa en 86.6%. La variación de la tasa de aciertos 

estuvo dentro de los valores de 85.4% y 88.3% para las 5 pruebas realizadas, dando como 

resultado una variación de 2.9 puntos porcentuales. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.4.2.1 Observaciones CSCOl 

En esta prueba se observa, a diferencia de las pruebas sin seccionamiento con 

oclusiones, que la variación entre pruebas no es tan grande, esto se debe a que solamente 

se toman en cuenta para el reconocimiento las secciones que no están ocluidas. La 

variación máxima es de 3.7 puntos mientras que para la prueba con este mismo tipo de 

oclusiones sin seccionamiento la variación máxima fue de 39.1 puntos porcentuales. 

En los resultados, al igual que en la prueba anterior, se ve un decremento en el 

desempeño al pasar de 7 imágenes de entrenamiento a 10. Al igual que en la prueba 

anterior el desempeño es máximo con 7 imágenes de entrenamiento. El máx imo 

desempeño que se alcanza en esta prueba es de 91.9% tasa promedio de aciertos. 
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4.4.3 Prueba 3, con seccionamiento con oclusiones tipo 2 (CSC02) 

Cada prueba se realizó en forma individual, las imágenes fueron seleccionadas al 

azar tanto para las imágenes de entrenamiento como para las de prueba. 

Figura 35. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 2. 
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a) Pruebas con 3 imágenes. 

En esta prueba como se puede observar en la Figura 34, los valores de la tasa de 

aciertos cambio de 76.5% a un valor máximo de 81.7%, esto resulta en una variación de 

5.2 puntos porcentuales. En la Figura 35, se puede observar que la tasa de aciertos 

promedio fue de 78.6%. 

b) Pruebas con 5 imágenes. 

Para esta prueba hubo una caída, respecto a la prueba anterior, en la tasa de 

aciertos promedio de 1.2 puntos porcentuales que resulta una tasa de 77.4%. Los valores 

de la tasa de aciertos tuvieron una variación de 12.8 puntos porcentuales, siendo esta 

prueba donde más variación hubo del conjunto. Los valores de la tasa de aciertos fueron 

de 71.1% hasta 83.9%. 

c) Pruebas con 7 imágenes. 

En esta prueba que se realizo con 7 imágenes de entrenamiento, se tuvo una 

variación entre los valores de tasa de aciertos de 7.7 puntos porcentuales, estos valores 

fueron desde 78.1% hasta 85.8%. La tasa promedio de aciertos subió a 82.5%. 

d) Pruebas con 10 imágenes. 

. Para esta prueba como se muestra en la Figura 35, la tasa de aciertos promedio 

subió ubicándose en 82.8%. La variación de la tasa de aciertos estuvo dentro de los 

valores de 85.4% y 88.3% para las 5 pruebas realizadas, lo que resulta en una diferencia de 

2.9. 

A continuación se presentan las observaciones de la prueba. 

4.4.3.1 Observaciones CSC02 • 

En esta prueba se observa un cambio en la tendencia que se estaba presentando 

en las pruebas anteriores, el promedio no baja dependiendo de las imágenes de 

entrenamiento, se comporta de una manera irregular. En la prueba con 3 imágenes de 

entrenamiento se encuentra en 78.6%, después en la de 5 imágenes de entrenamiento 

baja para quedar en 77.4%, para luego en la prueba con 7 imágenes de entrenamiento 

volver a subir y ubicarse en 82.5%, al final en la última prueba con 10 imágenes el 

promedio sube a 82.8%. 

La prueba con 5 imágenes de entrenamiento presenta una variación de 12.8 

puntos porcentuales, lo que hace pensar que pudo haber sido por las imágenes de 

entrenamiento que se escogieron en las diferentes pruebas y la variación entre ellas pudo 
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haber causado la caída en la tasa promedio respecto a la tasa de 3 imágenes de 

entrenamiento. 

La prueba con 7 imágenes de entrenamiento tiene una variación de 7.7 puntos 

porcentuales mientras que la prueba con 10 imágenes de entrenamiento tiene una 

variación de 2.9 puntos. Esto hace pensar que la prueba de 7 pudo haber estado afectada 

de igual forma que la prueba de 5 imágenes de entrenamiento. 

4.4.4 Prueba 4, con seccionamiento con oclusiones tipo 3 (CSC03) 

Los resultados de esta prueba son exactamente iguales a los de la prueba anterior 

debido a que el sistema descartaba los cuadrantes que presentaban oclusión, como las 

oclusiones del tipo 2 y del tipo 3 contenían los oclusiones en los mismos cuadrantes, el 

sistema evaluó exactamente lo mismo en estas dos prueba. 

Figura 36. Resultados prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 3. 

48 



Figura 37. Tasas promedio en prueba con seccionamiento, con oclusiones tipo 3. 

4.4.5 Conclusiones pruebas con seccionamiento (CS) 

En las pruebas con seccionamiento el sistema no llega al desempeño que se había 

obtenido en la parte sin seccionamiento, pero se acerca mucho a él llegando a una tasa 

promedio de aciertos máxima de 91.9% comparado con el 99% que llega en las pruebas 

sin seccionamiento. 

La tasa promedio de aciertos más baja que se tuvo fue de 77.4% en las pruebas 

con seccionamiento a diferencia de las pruebas sin seccionamiento donde se obtuvo una 

tasa promedio de aciertos mínima del 13%. 

Los cuadrantes superiores fueron mejores para el reconocimiento ya que en las 

pruebas que solamente se utilizaron los cuadrantes superiores para el reconocimiento se 

obtuvo un mejor desempeño que en las que se utilizaron solamente los de abajo, o una 

mezcla de los dos, arriba y abajo. 

Con el seccionamiento se puede observa que la tasa máxima de desempeño llega a 

las 7 imágenes de entrenamiento en lugar de a las 10 imágenes. Esto se debe, a que al 

tener tantas imágenes de entrenamiento, de solo una cuarta parte de la imagen de 

tamaño real, se empiezan a obtener "eigenfaces" iguales a 0 debido a que se vuelve no 

significativas. Estos "eigenfaces" al hacer la comparación de vectores crean un error que 

es error debido al sobre entrenamiento. Estos "eigenfaces" iguales a 0 se pueden ver en la 

Figura 38 como puntos negros. 
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Figura 38. "Eigenfaces" con sobre-entrenamiento. 
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CAPÍTULO 5 

Conclusiones y Trabajos Futuros 

En el presente capitulo se muestran las conclusiones derivadas de este trabajo de 

investigación y algunas líneas de trabajo que podrían realizarse para continuar la 

investigación. 

En las pruebas que se realizaron sin la segmentación de las imágenes, se observa 

claramente como el método PCA, con el pre-procesamiento adecuado, puede llegar a 

tener un nivel de aciertos comparable con el de otros métodos más complejos como los 

modelos ocultos de Markov [Nefian, 1998]. En las pruebas que se realizaron con tan solo 3 

imágenes de entrenamiento se obtuvo una tasa de aciertos promedio de 88.5%, mientras 

que en la prueba con 10 imágenes de entrenamiento se llegó a una tasa de 99% de 

aciertos promedio. Esto habla de los buenos resultados que puede tener este método con 

3 imágenes de entrenamiento al igual que con 10. 

De la prueba anterior también se observa que el método es susceptible al número 

de imágenes de entrenamiento que se utilicen; entre más imágenes de entrenamiento se 

tengan, mejor desempeño tiene el sistema. Cabe mencionar que el entrenamiento tiene 

un límite, llega a un punto máximo en donde aún y cuando se utilicen más imágenes de 

entrenamiento el sistema ya no puede tener un mejor desempeño. Esto no se ve en esta 

prueba ya que no se llegó a utilizar las imágenes necesarias para presentar este sobre 

entrenamiento. 

Cuando se introdujeron las oclusiones de tipo 1 en las imágenes en el método sin 

seccionamiento, el desempeño del método bajó de manera drástica; la tasa de acierto en 

las pruebas con 3 imágenes de entrenamiento llegaron a un promedio de 44.9% mientras 

que en las pruebas con 10 imágenes de entrenamiento tuvieron un promedio de 35.4%. 

Esto quiere decir que la tendencia se invierte al introducir las oclusiones, entre más 

imágenes de entrenamiento se tienen, el sistema tiene un peor desempeño. Esto es 

contrario a lo que se obtuvo en las imágenes sin oclusiones. 2 

Aquí se ve una tendencia que entre más imágenes de entrenamiento el sistema 

tiene un peor desempeño. Esto se debe a que entre más imágenes de entrenamiento se 

tengan el sistema tiene una desviación estándar mayor respecto a las distancias mínimas 

de los vectores. Al someter las pruebas a las oclusiones, estas hacen mucho ruido en las 

imágenes, lo que resulta en una desviación estándar más de 3 veces más grande. Este 

2 Todas las tasas tratadas en las conclusiones son tasas de aciertos. 
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error hace que el sistema tenga menor número de aciertos entre mas imágenes de 

entrenamiento se tengan. Esto resulta opuesto a lo que se tenía sin oclusiones. 

Para las pruebas con oclusiones de tipo 2, se observa un comportamiento similar. 

Mientras que las pruebas con 3 imágenes tuvieron una tasa promedio de aciertos de 

51.2%, las pruebas con 10 imágenes de entrenamiento tuvieron una tasa de aciertos 

promedio de 28.7%. La razón por la cual la tendencia se repitió es por la misma razón que 

se menciona anteriormente. 

Para las pruebas con oclusiones del tipo 3, se aprecia que aparte de que la 

tendencia se repite y el desempeño va bajando mientras más imágenes de entrenamiento 

se utilizan, el desempeño es todavía más bajo que con las oclusiones anteriores. Esto se 

debe a que la zona donde se encuentran los ojos, es una de las zonas con más contrastes 

de intensidades en el rostro, por lo que dan valores claves de la distribución de la cara de 

cada persona. Para la prueba con 3 imágenes de entrenamiento se obtuvo una tasa de 

aciertos promedio de 25.1%, mientras que para las pruebas con 10 imágenes de 

entrenamiento una tasa de aciertos promedio de tan solo 13%. 

En base a estos resultados se puede decir que el método "eigenfaces" puede llegar 

a ser efectivo para el reconocimiento, pero que es sensible a las oclusiones; la tasa 

promedio más alta registrada con imágenes parcialmente ocluidas fue de 54.8% en la 

prueba con oclusiones de tipo 2 con 5 imágenes de entrenamiento, mientras que para las 

imágenes sin oclusiones la tasa promedio máxima fue de 99%. Esto da una diferencia de 

44.2 puntos porcentuales. 

Una vez que se aplicó la segmentación propuesta los resultados que se observaron 

para las pruebas con seccionamiento sin oclusiones no estuvieron a la altura de aquellos 

con las imágenes completas pero aun así están dentro de un rango superior al 90%, 11 

puntos porcentuales por debajo de la prueba máxima. Para las pruebas con 3 imágenes de 

entrenamiento se obtuvo una tasa de aciertos promedio de 81.5%; para la prueba con 5 

imágenes de entrenamiento se obtuvo una tasa promedio de 86.5%; para las pruebas con 

7 imágenes de entrenamiento la tasa promedio máxima del conjunto fue de 88%; para la 

prueba con 10 imágenes de entrenamiento la tasa de aciertos promedio fue de 83.1%. 

Para la siguiente prueba se introdujeron oclusiones de tipo 1 en las imágenes y se 

aplico la segmentación. Los resultados fueron superiores a aquellos de las pruebas sin 

segmentación con el mismo tipo de oclusiones. La tasa promedio mínima fue de 86.6% en 

la prueba con 10 imágenes de entrenamiento mientras que la tasa máxima promedio fue 

de 91.9% en las pruebas con seccionamiento. En el caso sin seccionamiento para este tipo 

de oclusión, la tasa promedio mínima fue de 35.4% en la prueba con 10 imágenes de 

entrenamiento y la tasa promedio máxima fue de 44.9%. Esto da como resultado una 

diferencia de 51.2 puntos porcentuales en la tasa mínima promedio y 47 puntos 

porcentuales en la tasa máxima promedio. 
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Para las pruebas con oclusiones de tipo 2 la diferencia de resultados es también 

visible. Para las pruebas sin seccionamiento la tasa máxima promedio que se alcanzo fue 

de 54.8%, mientras que con seccionamiento en la misma prueba se alcanzo una tasa 

máxima promedio de 82.8%; esto da una diferencia de 28 puntos porcentuales. La tasa 

mínima promedio también se vio afectada por el seccionamiento ya que en la prueba sin 

seccionar fue de 28.7% mientras que en la prueba con seccionamiento fue de 77.4%; lo 

que da como resultado una diferencia de 48.7 puntos porcentuales. 

Para la última prueba que se realizó los resultados fueron todavía más dramáticos 

que en las pruebas anteriores. La tasa máxima promedio que se alcanzó sin 

seccionamiento fue de 25.1% mientras que con seccionamiento se alcanzó una tasa de 

82.8%; la diferencia es de 57.7 puntos porcentuales. Para la tasa mínima los resultados 

fueron parecidos. La mínima alcanzada sin seccionamiento fue de 13% de aciertos 

mientras que con seccionamiento la tasa mínima promedio de aciertos fue de 77.4%; esto 

da como resultado una diferencia de 64.4 puntos porcentuales. 

Debido a los resultados obtenidos, se puede también concluir que si no se 

descartan las "eigenfaces" no significativas, es recomendable utilizar solamente 7 

imágenes de entrenamiento en lugar de 10, ya que esto tiene mejores resultados para 

este tamaño de imágenes. 

En las pruebas con oclusiones se determinó que los cuadrantes superiores son más 

efectivos para la identificación debido a que contienen la parte de los ojos y ésta contiene 

información más significativa. 

En base a los resultados anteriores se concluyó que el seccionamiento en imágenes 

propuesto tuvo un impacto positivo en el reconocimiento de imágenes con oclusiones. Los 

resultados de las pruebas mejoraron en su tasas promedio de aciertos para las oclusiones 

de tipo 1 un mínimo del 42.8%; para las oclusiones de tipo 2 tuvieron una mejora mín ima 

de 22.6% y para las oclusiones tipo 3 la mejora mínima fue de 53.5%. 

Para los trabajos futuros sobre este tema, todavía queda mucho por hacer en 

cuanto a la robustez de los sistemas referente a oclusiones. Se podría probar diferentes 

tipos de seccionamiento para ver cuál es el que mejores resultados logra. Por ejemplo, se 

podrían tratar de intercalar regiones en las imágenes y de esa forma procesar la 

información de una sección del rostro en varios cuadrantes. Otra cosa que se podría 

realizar, es tener la imagen con cuatro segmentaciones al igual que una sin segmentac ión, 

y de ahí obtener el vecino más cercano entre las 5. 

Otra parte por donde se podría investigar, es realizar una combinac ión de 

clasificadores como los que se usan para la detección del rostro en la imagen para 

detectar las oclusiones. Si estas se presentan en la imagen, se utilizaría el método 

seccionado, pero si no hay oclusiones en la imagen, se utilizaría el método sin seccionar. 

De esta forma se podría obtener un resultado combinado más alto. 
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En el pre-procesamiento de las imágenes, con el método PCA se podría tratar de 

reconstruir la sección faltante del rostro por medio de los eigenvectores y eigenvalores 

que se tienen. Esto daría una predicción de la parte faltante del rostro. Una vez con esta 

parte faltante reconstruida, se podría completar el rostro para que se hiciera el 

reconocimiento del rostro completo. 
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A N E X O 1 Programa de Pruebas 

t i n c l u d e " c v . h " 
t i n c l u d e " h i g h g u i . h " 
t i n c l u d e " c v a u x . h " 
t i n c l u d e " g l o b a l _ v a r i a b l e s . h " 
t i n c l u d e " p r o t o t y p e s . h " 
t i n c l u d e < s t r i n g > 
t i n c l u d e < s t d i o . h > 
t i n c l u d e < f s t r e a m > 
t i n c l u d e < i o s t r e a m > 
t i n c l u d e <windows.h> 
u s i n g n a m e s p a c e s t d ; 

i n t SAVE_EIGENFACE_IMAGES = 0; 
C v H a a r C l a s s i f i e r C a s c a d e * c a s c a d e ; 
C v M e m S t o r a g e * s t o r a g e ; 
i n t n u m _ d e _ p i c , n u m _ c a r p e t a ; 

c h a r t i p o [ 3 0 ] =""; 1111[ROI,OC_boca, O C _ f r e n t e , O C _ o j o s ] 
i n t N u m e r o _ t r a i n =3; / / / / [ 3 , 5 , 7 , 1 0 , 1 5 ] 
i n t N u m e r o _ p r u e b a =1; / / / / [ 1 , 2 , 3 , 4 , 5 ] 

i n t c u e n t a s [ 5 ] = { 3 , 5 , 7 , 1 0 , 15} ; 
char d i r e c t o r y [ 1 0 0 ] = "D:\W\database\W\Tesis_corregida"; 
//char t r a i n _ f i l e [ 4 0 ] = " t r a i n t x t W t r a i n 7 _ l . t x t " ; 
//char t e s t _ f i l e [40] = " t e s t t x t W t e s t 7 _ l . t x t " ; 
//char t r a i n _ d a t a [40] = "facedataWf a c e d a t a _ 7 _ l . x m l " ; 
//char e r r o r _ f i l e [40] = " e r r o r s W e r r o r _ b o c a _ 7 _ l . t x t " ; 
//char e r r o r _ x [20] = " e r r o r _ b o c a _ 7 . t x t " ; 

c h a r t r a i n _ f i l e [ 5 0 ] ; 
c h a r t e s t _ f i l e [ 5 0 ] ; 
c h a r t r a i n _ d a t a [ 5 0 ] ; 
c h a r e r r o r _ f i l e [ 5 0 ] ; 
c h a r e r r o r _ x [ 4 0 ] ; 

i n t m a i n ( i n t a r g c , c h a r * * a r g v ) 
{ 

n E i g e n s = 0; 
n T r a i n F a c e s = 0; 
I p l l m a g e ** f a c e l m g A r r = 0; 
CvMat * p e r s o n N u m T r u t h M a t = 0; 
I p l l m a g e * p A v g T r a i n l m g = 0; 
I p l l m a g e ** e i g e n V e c t A r r = 0; 
CvMat * e i g e n V a l M a t = 0; 
CvMat * p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t = 0; 
C v F i l e S t o r a g e * f a c e d a t a c h e c k ; //// a p u n t a d o r 

p a r a r e v i s a r s i ya h a y e n t r e n a m i e n t o 

file://D:/W/database/W/Tesis_corregida


C v C a p t u r e *capture; 
I p l I m a g e * frame; 
i n t j ; 

/// t i e n e u s o de c o n t a d o r s o l a m e n t e 
i n t key = 0; 

c h a r p i c _ n a m e [ 1 2 8 ] ; 
c h a r dir__pic [ 128 ] ; 

/* c r e a t e a w i n d o w */ 
cvNamedWindow( " v i d e o " , 1 ); 

s p r i n t f ( t r a i n _ f i l e , " t r a i n t x t \ \ \ \ t r a i n % d _ % d . t x t " , N u m e r o _ t r a i n , N u m e r o 
_ p r u e b a ) ; 

s p r i n t f ( t e s t _ f i l e , " t e s t t x t \ \ \ \ t e s t % d _ % d . t x t " , N u m e r o _ t r a i n , N u m e r o _ p r 
u e b a ) ; 

s p r i n t f ( t r a i n _ _ d a t a , " f acedataWWf acedata_%d_%d. xml", N u m e r o _ t r a i n , Nu 
m e r o j r u e b a ) ; 

s p r i n t f ( e r r o r ^ f i l e , " e r r o r s \ \ \ \ e r r o r _ b o c a _ % d _ % d . t x t " , N u m e r o _ t r a i n , N u 
m e r o _ p r u e b a ) ; 

s p r i n t f ( e r r o r _ x , " e r r o r _ % s _ % d . t x t " , t i p o , N u m e r o _ t r a i n ) ; 

p u t s ( " T r a i n i n g " ) ; 
/ / l e a r n ( ) ; 
p u t s ( " T r a i n i n g DONE ! ! ! ! " ) ; 

p u t s ( " R e c o n . . . " ) ; 
r e c o g n i z e ( ) ; 

// p r i n t f ( " n u m e r o c o u n t l % d \ n " , c o u n t l ) ; 

/* f r e e memory */ 

c v D e s t r o y W i n d o w ( " v i d e o " ) ; 

r e t u r n 0; 
} 

v o i d d o P C A ( ) 
{ 

i n t i ; 
C v T e r m C r i t e r i a c a l c L i m i t ; 
C v S i z e f a c e l m g S i z e ; 
c h a r f i l e n a m e [ 2 5 ] ; 

// s e t t h e n u r a b e r o f e i g e n v a l u e s t o u s e 
n E i g e n s = n T r a i n F a c e s - 1 ; 

// a l l o c a t e t h e e i g e n v e c t o r i m a g e s 
f a c e l m g S i z e . w i d t h = f a c e l m g A r r [ 0 ] - > w i d t h ; 
f a c e l m g S i z e . h e i g h t = f a c e l m g A r r [ 0 ] - > h e i g h t ; 
e i g e n V e c t A r r = ( I p l l m a g e * * ) c v A l l o c ( s i z e o f ( I p l l m a g e * ) * n E i g e n s ) ; 
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f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 

e i g e n V e c t A r r [ i ] = c v C r e a t e l m a g e ( f a c e l m g S i z e , I P L _ D E P T H _ 3 2 F , 
1) ; 

} 

// a l l o c a t e t h e e i g e n v a l u e a r r a y 

e i g e n V a l M a t = c v C r e a t e M a t ( 1, n E i g e n s , C V _ 3 2 F C 1 ) ; 

// a l l o c a t e t h e a v e r a g e d i m a g e 

p A v g T r a i n l m g = c v C r e a t e l m a g e ( f a c e l m g S i z e , I P L _ D E P T H _ 3 2 F , 1 ) ; 

// s e t t h e PCA t e r m i n a t i o n c r i t e r i o n 
c a l c L i m i t = c v T e r m C r i t e r i a ( CV_TERMCRIT_ITER, n E i g e n s , 1 ) ; 
// c o m p u t e a v e r a g e i m a g e , e i g e n v a l u e s , a n d e i g e n v e c t o r s 
c v C a l c E i g e n O b j e c t s ( 

n T r a i n F a c e s , 
( v o i d * ) f a c e l m g A r r , 
( v o i d * ) e i g e n V e c t A r r , 
CV_EIGOBJ_NO_CALLBACK, 
0, 
0, 
y c a l c L i m i t , 
p A v g T r a i n l m g , 
e i g e n V a l M a t - > d a t a . f 1 ) ; 

/ / S a v e a v e r a g e i m a g e 
C r e a t e D i r e c t o r y ( " i m a g e s " , N U L L ) ; 
c v S a v e l m a g e ( " i m a g e s \ \ a v e r a g e _ i m a g e . j p g " , p A v g T r a i n l m g ) ; 

} 

i n t f i n d N e a r e s t N e i g h b o r ( f l o a t * p r o j e c t e d T e s t F a c e ) 
{ 

d o u b l e l e a s t D i s t S q = DBL_MAX; / / / / / T h r e s h o l d p a r a 
l a identificación a c e r t a d a 

i n t i , i T r a i n , i N e a r e s t = 0; 

f o r ( i T r a i n = 0 ; i T r a i n < n T r a i n F a c e s ; i T r a i n + + ) 
{ 

d o u b l e d i s t S q = 0 ; 

f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 

f l o a t d _ i = 
p r o j e c t e d T e s t F a c e [ i ] -

p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t - > d a t a . f 1 [ i ' T r a i n * n E i g e n s + i ] ; 
/ / / / / / / / / / / / / / / d i s t S q += d _ i * d _ _ i ; * D i s t a n c i a s 

e c l e u d i a n a s , t i e n e n un s t r e c h que no s e m i d e 
d i s t S q += d _ i * d _ i / e i g e n V a l M a t - > d a t a . f l [ i ] ; 

} 
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i f ( d i s t S q < l e a s t D i s t S q ) 
{ 

l e a s t D i s t S q = d i s t S q ; 
i N e a r e s t = i T r a i n ; 

} 

} 

r e t u r n i N e a r e s t ; 
} 

v o i d l e a r n ( ) 
{ 

i n t i ; 

c h a r f i l e n a m e [ 1 2 8 ] ; 

// l o a d t r a i n i n g d a t a 
n T r a i n F a c e s = l o a d F a c e l m g A r r a y ( t r a i n _ f i l e ) ; 
i f ( n T r a i n F a c e s < 2 ) 
{ 

f p r i n t f ( s t d e r r , 
"Need 2 o r more t r a i n i n g f a c e s \ n " 
" I n p u t f i l e c o n t a i n s o n l y % d \ n " , n T r a i n F a c e s ) ; 
r e t u r n ; 

} 
// do PCA o n t h e t r a i n i n g f a c e s 
d o P C A ( ) ; 

// p r o j e c t t h e t r a i n i n g i m a g e s o n t o t h e PCA s u b s p a c e 
p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t = c v C r e a t e M a t ( n T r a i n F a c e s , n E i g e n s , 

C V _ 3 2 F C 1 ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n T r a i n F a c e s ; i++) 
{ 

c v E i g e n D e c o m p o s i t e ( 
f a c e l m g A r r [ i ] , 
n E i g e n s , 
e i g e n V e c t A r r , 
0, 0, 
p A v g T r a i n l m g , ! : 
p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t - > d a t a . f 1 + i * n E i g e n s ) ; 

} 

// s t o r e t h e r e c o g n i t i o n d a t a a s a n x m l f i l e 
s t o r e T r a i n i n g D a t a ( ) ; 

i f (SAVE_EIGENFACE_IMAGES) { 
s t o r e E i g e n f a c e l m a g e s ( ) ; } 

} 

i n t l o a d F a c e l m g A r r a y ( c h a r * f i l e n a m e ) 
{ 

F I L E * i m g L i s t F i l e = 0; 
c h a r i m g F i l e n a m e [ 5 1 2 ] ; 
c h a r i m g F i l e n a m e 2 [ 5 1 2 ] ; 
i n t i F a c e , n F a c e s = 0 ; 
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c h a r B u f [ 5 1 2 ] ; 
i n t * n u m e r o d e p e r s o n a = 0 ; 
i n t n u m p e r v a l u e = 0; 

/ / o p e n t h e i n p u t f i l e 
i m g L i s t F i l e = f o p e n ( f i l e n a m e , " r " ) ; 

// c o u n t t h e number o f f a c e s 
w h i l e ( f g e t s ( i m g F i l e n a m e , 5 0 0 0 , i m g L i s t F i l e ) ) + + n F a c e s ; 
r e w i n d ( i m g L i s t F i l e ) ; 

// a l l o c a t e t h e f a c e — i m a g e a r r a y a n d p e r s o n n umber m a t r i x 
f a c e l m g A r r = ( I p l I m a g e * * ) c v A l l o c ( 

n F a c e s * s i z e o f ( I p l l m a g e *) ) ; 

p e r s o n N u m T r u t h M a t = c v C r e a t e M a t ( 1, n F a c e s , C V _ 3 2 S C 1 ) ; 

// s t o r e t h e f a c e i m a g e s i n a n a r r a y 
f o r ( i F a c e = 0 ; i F a c e < n F a c e s ; i F a c e + + ) 
{ 

// r e a d p e r s o n number a n d name o f i m a g e f i l e 
f s c a n f ( i m g L i s t F i l e , " % d % s " , p e r s o n N u m T r u t h M a t - . 

> d a t a . i + i F a c e , i m g F i l e n a m e ) ; 

n u m e r o d e p e r s o n a = p e r s o n N u m T r u t h M a t - > d a t a . i + i F a c e ; 
n u m p e r v a l u e = * n u m e r o d e p e r s o n a ; 

s p r i n t f ( i m g F i l e n a m e 2 , " % s \ \ \ \ % d \ \ \ \ % s \ \ \ \ % s " , d i r e c t o r y , 
n u m p e r v a l u e , t i p o , i m g F i l e n a m e ) ; 

f a c e l m g A r r [ i F a c e ] = c v L o a d l m a g e ( i m g F i l e n a m e 2 , 
CV_LOAD__IMAGE_GRAYSCALE) ; 

} 

f c l o s e ( i m g L i s t F i l e ) ; ! t 

r e t u r n n F a c e s ; 

} 

i n t l o a d T r a i n i n g D a t a ( C v M a t ** p T r a i n P e r s o n N u m M a t ) 
f 

C v F i l e S t o r a g e * f i l e S t o r a g e ; 
i n t i ; 

// c r e a t e a f i l e s t o r a g e i n t e r f a c e 
f i l e S t o r a g e = c v O p e n F i l e S t o r a g e ( t r a i n _ d a t a , 0, CV_STORAGE__READ ) ; 
i f ( ! f i l e S t o r a g e ) 
{ 

f p r i n t f ( s t d e r r , " C a n ' t o p e n f a c e d a t a . x m l \ n " ) ; 
r e t u r n 0; 

} 

n E i g e n s = c v R e a d l n t B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, " n E i g e n s " , 0 ) ; 
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n T r a i n F a c e s = c v R e a d l n t B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, " n T r a i n F a c e s " , 0 ) ; 
* p T r a i n P e r s o n N u m M a t = (CvMat * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 

" t r a i n P e r s o n N u m M a t " , 0 ) ; 
e i g e n V a l M a t = (CvMat * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, " e i g e n V a l M a t " , 

0) ; 
p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t = 

(CvMat * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 
" p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t " , 0 ) ; 

p A v g T r a i n l m g = ( I p l l m a g e * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 
" a v g T r a i n l m g " , 0 ) ; 

e i g e n V e c t A r r = ( I p l l m a g e * * ) c v A l l o c ( n T r a i n F a c e s * s i z e o f ( I p l l m a g e 
*) ) ; 

f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 

c h a r v a r n a m e [ 2 0 0 ] ; 
s p r i n t f ( v a r n a m e , " e i g e n V e c t _ % d " , i ) ; 
e i g e n V e c t A r r [ i ] = ( I p l l m a g e * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 

v a r n a m e , 0) ; 
} 

// r e a l e s e t h e f i l e - s t o r a g e i n t e r f a c e 
c v R e l e a s e F i l e S t o r a g e ( y f i l e S t o r a g e ) ; 

r e t u r n 1; 
} 

v o i d p r i n t U s a g e ( ) 
{ 

p r i n t f ( " U s a g e : e i g e n f a c e <command>\n", 
" V a l i d commands a r e \ n " 

t r a i n \ n " 
t e s t W ) ; 

} 

v o i d r e c o g n i z e ( ) ! t 
{ 

i n t i , n T e s t F a c e s = 0; // t h e number o f t e s t 
i m a g e s 

CvMat * t r a i n P e r s o n N u m M a t = 0 ; // t h e p e r s o n n u m b e r s 
d u r i n g t r a i n i n g 

f l o a t * p r o j e c t e d T e s t F a c e = 0; 
i n t r e c = 0; / / C o n t a d o r p a r a 

s a b e r s i s e v a a a u t o r i z a r 
c h a r f i l e n a m e [ 1 2 ] ; 
o f s t r e a m a r c h i v o e r r o r e s ; 
e r r o r e s = 0; 

// l o a d t e s t i m a g e s a n d g r o u n d t r u t h f o r p e r s o n n umber 
n T e s t F a c e s = I o a d F a c e l m g A r r a y ( t e s t _ f i l e ) ; 
p r i n t f ( " % d t e s t f a c e s loadedXn", n T e s t F a c e s ) ; 

// l o a d t h e s a v e d t r a i n i n g d a t a 
i f ( ! l o a d T r a i n i n g D a t a ( y t r a i n P e r s o n N u m M a t ) ) r e t u r n ; 
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// p r o j e c t t h e t e s t i m a g e s o n t o t h e PCA s u b s p a c e 
p r o j e c t e d T e s t F a c e = ( f l o a t * ) c v A l l o c ( n E i g e n s * s i z e o f ( f l o a t ) ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n T e s t F a c e s ; i++) 
{ 

i n t i N e a r e s t , n e a r e s t , t r u t h ; 

/ / p r o j e c t t h e t e s t i m a g e o n t o t h e PCA s u b s p a c e 
c v E i g e n D e c o m p o s i t e ( 

f a c e l m g A r r [ i ] , 
n E i g e n s , 
e i g e n V e c t A r r , 
0,0, 
p A v g T r a i n l m g , 
p r o j e c t e d T e s t F a c e ) ; 

i N e a r e s t = f i n d N e a r e s t N e i g h b o r ( p r o j e c t e d T e s t F a c e ) ; 
t r u t h = p e r s o n N u m T r u t h M a t - > d a t a . i [ i ] ; 
n e a r e s t = t r a i n P e r s o n N u m M a t - > d a t a . i [ i N e a r e s t ] ; 

i f ( n e a r e s t != t r u t h ) 
// Hace l a suma de l o s e r r o r e s 
{ 

a r c h i v o _ e r r o r e s . o p e n ( e r r o r _ f i l e , i o s : : o u t | i o s : : a t e | 
i o s : : a p p ) ; 

a r c h i v o _ e r r o r e s < < n e a r e s t < < " " < < t r u t h < < e n d l ; 
a r c h i v o _ e r r o r e s . c l o s e ( ) ; 

e r r o r e s + + ; 

p r i n t f ( " n e a r e s t = % d , T r u t h = % d ******ERROR****\n", 
n e a r e s t , t r u t h , i d r e c ) ; 

} 
e l s e 
{ 

p r i n t f ( " n e a r e s t = %d, T r u t h = % d ID = % d \ n " , n e a r e s t , 
t r u t h , i d r e c ) ; 

} 
} 

p r i n t f ( " N u m e r o t o t a l de e r r o r e s % d \ n " , e r r o r e s ) ; 

a r c h i v o _ e r r o r e s . o p e n ( e r r o r _ x , i o s : : o u t | i o s : : a t e | i o s : : a p p ) ; 
a r c h i v o _ _ e r r o r e s « " N u m e r o T o t a l de E r r o r e s " < < e r r o r e s < < " 

( c o l l _ n e a r e s t c o l 2 _ t r u t h ) " < < e n d l ; 
a r c h i v o _ e r r o r e s . c l o s e ( ) ; 

} 

v o i d s t o r e T r a i n i n g D a t a ( ) 
{ 

C v F i l e S t o r a g e * f i l e S t o r a g e ; 
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i n t i ; 

// c r e a t e a f i l e — s t o r a g e i n t e r f a c e 

f i l e S t o r a g e = c v O p e n F i l e S t o r a g e ( t r a i n _ d a t a , 0, CV_STORAGE_WRITE ) ; 

// s t o r e a h t h e d a t a 
c v W r i t e l n t ( f i l e S t o r a g e , " n E i g e n s " , n E i g e n s ) ; 
c v W r i t e l n t ( f i l e S t o r a g e , " n T r a i n F a c e s " , n T r a i n F a c e s ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " t r a i n P e r s o n N u m M a t " , p e r s o n N u m T r u t h M a t , 

c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " e i g e n V a l M a t " , e i g e n V a l M a t , c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t " , 

p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t , c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " a v g T r a i n l m g " , p A v g T r a i n l m g , c v A t t r L i s t 

( 0 , 0 ) ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 

c h a r v a r n a m e [ 2 0 0 ] ; 
s p r i n t f ( v a r n a m e , " e i g e n V e c t _ % d " , i ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , v a r n a m e , e i g e n V e c t A r r [ i ] , 

c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
} 
// r e l e a s e t h e f i l e - s t r o a g e i n t e r f a c e 
c v R e l e a s e F i l e S t o r a g e ( y f i l e S t o r a g e ) ; 

} 

v o i d s t o r e E i g e n f a c e l m a g e s ( ) 
{ 

// S t o r e t h e a v e r a g e i m a g e t o a f i l e 
p r i n t f ( " S a v i n g t h e i m a g e o f t h e a v e r a g e f a c e a s 

' o u t _ a v e r a g e I m a g e . b m p ' . \ n " ) ; 
c v S a v e l m a g e ( " o u t ^ a v e r a g e l m a g e . b m p " , p A v g T r a i n l m g ) ; 
// C r e a t e a l a r g e i m a g e made o f many e i g e n f a c e i m a g e s . 
// M u s t a l s o c o n v e r t e a c h e i g e n f a c e i m a g e t o a n o r m a l 8 - b i t UCHAR 

i m a g e i n s t e a d o f a 3 2 - b i t f l o a t i m a g e . 
p r i n t f ( " S a v i n g t h e % d e i g e n v e c t o r i m a g e s a s 

' o u t _ e i g e n f a c e s . b m p ' \ n " , n E i g e n s ) ; 
i f ( n E i g e n s > 0) { 

// P u t a l l t h e e i g e n f a c e s n e x t t o e a c h o t h e r , 
i n t COLUMNS = 8 ; // P u t u p t o 8 i m a g e s o n a r o w . 
i n t n C o l s = m i n ( n E i g e n s , COLUMNS); 
i n t nRows = 1 + ( n E i g e n s / COLUMNS); // P u t t h e r e s t o n 

new r o w s . 
i n t w = e i g e n V e c t A r r [ 0 ] - > w i d t h ; 
i n t h = e i g e n V e c t A r r [ 0 ] - > h e i g h t ; 
C v S i z e s i z e ; 
s i z e = c v S i z e ( n C o l s * w, nRows * h) ; 
I p l l m a g e * b i g l m g = c v C r e a t e l m a g e ( s i z e , I P L _ D E P T H _ 8 U , 1 ) ; 

// 8 - b i t G r e y s c a l e UCHAR i m a g e 
f o r ( i n t i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) { 

// G e t t h e e i g e n f a c e i m a g e . 
I p l l m a g e * b y t e l m g = 

c o n v e r t F l o a t l m a g e T o U c h a r l m a g e ( e i g e n V e c t A r r [ i ] ) ; 
// P a s t e i t i n t o t h e c o r r e c t p o s i t i o n . 
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i n t x = w * ( i % COLUMNS); 
i n t y = h * ( i / COLUMNS); 
C v R e c t ROI = c v R e c t ( x , y, w, h ) ; 
c v S e t l m a g e R O I ( b i g l m g , R O I ) ; 
c v C o p y l m a g e ( b y t e l m g , b i g l m g ) ; 
c v R e s e t l m a g e R O I ( b i g l m g ) ; 
c v R e l e a s e l m a g e ( y b y t e l m g ) ; 

} 
c v S a v e l m a g e ( " o u t _ e i g e n f a c e s . b m p " , b i g l m g ) ; 
c v R e l e a s e l m a g e ( y b i g l m g ) ; 

} 

1 

I p l l m a g e * c o n v e r t F l o a t l m a g e T o U c h a r l m a g e ( c o n s t I p l l m a g e * s r c l m g ) 
{ 

I p l l m a g e * d s t l m g = 0; 
i f ( ( s r c l m g ) y y ( s r c l m g - > w i d t h > 0 y y s r c l m g - > h e i g h t > 0 ) ) { 

// S p r e a d t h e 3 2 b i t f l o a t i n g p o i n t p i x e l s t o f i t w i t h i n 8 b i t 
p i x e l r a n g e . 

d o u b l e m i n V a l , m a x V a l ; 
c v M i n M a x L o c ( s r c l m g , y m i n V a l , y m a x V a l ) ; 

/ / c o u t « " F l o a t l m a g e : ( m i n V = " << m i n V a l << ", maxV=" << 
m a x V a l « " ) . " « e n d l ; 

// D e a l w i t h NaN a n d e x t r e m e v a l u e s , s i n c e t h e DFT seems t o 
g i v e some NaN r e s u l t s . 

i f ( c v I s N a N ( m i n V a l ) || m i n V a l < - l e 3 0 ) 
m i n V a l = - l e 3 0 ; 

i f ( c v I s N a N ( m a x V a l ) || m a x V a l > l e 3 0 ) 
m a x V a l = l e 3 0 ; 

i f ( m a x V a l - m i n V a l == O.Of) 
m a x V a l = m i n V a l + 0 . 0 0 1 ; // r e m o v e p o t e n t i a l 

d i v i d e b y z e r o e r r o r s . 

// C o n v e r t t h e f o r m a t 
d s t l m g = c v C r e a t e l m a g e ( c v S i z e ( s r c l m g - > w i d t h , s r c l m g - > h e i g h t ) , 

8, 1 ) ; 
c v C o n v e r t S c a l e ( s r c l m g , d s t l m g , 255.0 / ( m a x V a l - m i n V a l ) , -

m i n V a l * 255.0 / ( m a x V a l - m i n V a l ) ) ; 
} 
r e t u r n d s t l m g ; 

} 
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A N E X O 2 Sistema de Reconocimiento en Tiempo Real 

# i n c l u d e " c v . h " 
# i n c l u d e " h i g h g u i . h " 
# i n c l u d e " c v a u x . h " 
I i n c l u d e " g l o b a l _ v a r i a b l e s . h " 
I i n c l u d e " p r o t o t y p e s . h " 
I i n c l u d e < s t r i n g > 
i i n c l u d e < s t d i o . h > 
# i n c l u d e < f s t r e a m > 
# i n c l u d e < i o s t r e a m > 
I i n c l u d e <windows.h> 
u s i n g n a m e s p a c e s t d ; 

i n t m a i n ( i n t a r g c , c h a r * * a r g v ) 
{ 

C v C a p t u r e * c a p t u r e ; 
I p l l m a g e * f r a m e ; 
i n t k e y = 0; 

i n t k=0; 
c h a r * f i l e n a m e = " h a a r c a s c a d e _ f r o n t a l f a c e _ a l t . x m l " ; 

i n t t r a i n d o n e = 0; // v e r i f i c a s i y a 
s e r e a l i z o u n e n t r e n a m i e n t o 

c h a r c o m m a n d [ 1 2 ] ; 

/* l o a d t h e c l a s s i f i e r 
n o t e t h a t I p u t t h e f i l e i n t h e same d i r e c t o r y w i t h 
t h i s c o d e */ 

c a s c a d e = ( C v H a a r C l a s s i f i e r C a s c a d e * ) c v L o a d ( f i l e n a m e , 0, 0, 0 ) ; 

/* s e t u p memory b u f f e r ; n e e d e d b y t h e f a c e d e t e c t o r */ 
s t o r a g e = c v C r e a t e M e m S t o r a g e ( 0 ) ; 

/* i n i t i a l i z e c a m e r a */ 
c a p t u r e = c v C a p t u r e F r o m C A M ( 0 ) ; 

/* a l w a y s c h e c k */ 
a s s e r t ( c a s c a d e y y s t o r a g e y y c a p t u r e ) ; 

/* c r e a t e a w i n d o w */ 
cvNamedWindow( " v i d e o " , 1 ) ; 

w h i l e ( k e y != 'q' ) 
{ 

/* g e t a f r a m e */ 
f r a m e = c v Q u e r y F r a m e ( c a p t u r e ) ; 

/* a l w a y s c h e c k */ 
i f ( ! f r a m e ) b r e a k ; 
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/* ' f i x ' f r a m e */ 
c v F l i p ( f r a m e , f r a m e , 1 ) ; 
f r a m e - > o r i g i n = 0; 

/* d e t e c t f a c e s a n d d i s p l a y v i d e o */ 
k = d e t e c t F a c e s ( f r a m e , c a p t u r e , k) ; 

/* 

i f ( k e y == ' t ' ) y y k==10) 
{ 

l e a r n ( ) ; 
t r a i n d o n e = l ; 

} 
*/ 

i f ( f l a g = = 0 ) 
{ 

r e c o g n i z e ( ) ; 
} 

/* q u i t i f u s e r p r e s s 'q' */ 
k e y = c v W a i t K e y ( 10 ) ; 

} 

/* f r e e memory */ 
c v R e l e a s e C a p t u r e ( y c a p t u r e ) ; 
c v D e s t r o y W i n d o w ( " v i d e o " ) ; 
c v R e l e a s e H a a r C l a s s i f i e r C a s c a d e ( y c a s c a d e ) ; 
c v R e l e a s e M e m S t o r a g e ( y s t o r a g e ) ; 

r e t u r n 0; 
} 

i n t d e t e c t F a c e s ( I p l l m a g e * i m g , C v C a p t u r e * c a p t u r e , i n t j ) 
{ 

i n t i , c u e n t a =0; 
c h a r f i l e n a m e [ 7 ] ; 
I p l l m a g e * i p l , * t m p s i z e ; 
C v S e q * f a c e s ; 
C v R e c t * r ; 
o f s t r e a m m y f i l e ; 
c h a r d i r p a t h [ 9 0 ] = " C : \ \ \ \ U s e r s \ \ \ \ M O B I O \ \ \ \ D o c u m e n t s \ \ \ \ V i s u a l 

S t u d i o 2 0 0 8 \ \ \ \ P r o j e c t s \ \ \ \ r e a l t i m e \ \ \ \ r e a l t i m e \ \ \ \ " ; 
c h a r d i r n a m e [ 1 2 8 ] ; 
c h a r l a s t n a m e [ 1 2 8 ] ; 
F I L E * i m g L i s t F i l e = 0; 
c h a r i m g F i l e n a m e [ 5 1 2 ] ; 

/* d e t e c t f a c e s */ 
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f a c e s = c v H a a r D e t e c t O b j e c t s ( 
i m g , 
c a s c a d e , 
s t o r a g e , 
1.1, 
3, 
CV_HAAR_FIND_BIGGEST_OBJECT, 
c v S i z e ( 40, 40 ) ) ; 

i f ( f a c e s - > t o t a l > 0) 
{ 

f l a g = 1 0 0 0 ; 
} 

e l s e 
{ 

i f ( f l a g > 0 ) 
f l a g = f l a g - 1 ; 

} 

/* f o r e a c h f a c e f o u n d , d r a w a r e d b o x */ 
f o r ( i = 0 ; i < ( f a c e s ? f a c e s - > t o t a l : 0 ) ; i++ ) 

{ 
r = ( C v R e c t * ) c v G e t S e q E l e m ( f a c e s , i ) ; 
c v R e c t a n g l e ( i m g , 

c v P o i n t ( r->x, r->y ) , 
c v P o i n t ( r->x + r - > w i d t h , r->y + r - > h e i g h t ) , 
CV_RGB( 2 5 5 , 0, 0 ) , 1, 8, 0 ) ; 

} 

/* d i s p l a y v i d e o */ 
c v S h o w I m a g e ( " v i d e o " , i m g ) ; 

i f ( c v W a i t K e y ( 1 0 ) == 's') 
{ 

p u t s ( " E n t e r y o u r ID number: " ) ; 
c i n > > i d t r a i n ; ! : 
s p r i n t f ( d i r n a m e , " % s % d " , d i r p a t h , i d t r a i n ) ; 
C r e a t e D i r e c t o r y ( d i r n a m e , N U L L ) ; 
do 
{ 

f o r ( i = 0 ; i < ( f a c e s ? f a c e s - > t o t a l : 0 ) ; i++ ) 
{ 

s p r i n t f ( f i l e n a m e , " % d . j p g " , j ) ; 
s p r i n t f ( l a s t n a m e , 

" % s % d \ \ \ \ % s " , d i r p a t h , i d t r a i n , f i l e n a m e ) ; 
m y f i l e . o p e n ( " t r a i n . t x t " , i o s : : o u t | i o s : : a t e | 

i o s : : a p p ) ; 
m y f i l e < < i d t r a i n « " "<<idtrain<<"/"«filename << e n d l ; 
m y f i l e . c l o s e ( ) ; 

r = ( C v R e c t * ) c v G e t S e q E l e m ( f a c e s , i ) ; 
c v S e t l m a g e R O I ( i m g , c v R e c t ( r - > x , r->y, r - > w i d t h , r -

> h e i g h t ) ) ; 
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c v S a v e l m a g e ( l a s t n a m e , i m g ) ; 
c v R e s e t l m a g e R O I ( i m g ) ; 
i p l = c v L o a d l m a g e ( l a s t n a m e ) ; 
C v S i z e s i z e = c v S i z e ( 1 6 5 , 1 6 5 ) ; 
t m p s i z e = c v C r e a t e I m a g e ( s i z e , i m g - > d e p t h , i m g -

> n C h a n n e l s ) ; 

c v R e s i z e ( i p l , t m p s i z e , C V _ I N T E R _ L I N E A R ) ; 
c v S a v e l m a g e ( l a s t n a m e , t m p s i z e ) ; 
c v R e l e a s e l m a g e ( y t m p s i z e ) ; 
c v R e l e a s e l m a g e ( y i p l ) ; 

c v W a i t K e y ( 5 0 0 ) ; 
i m g = c v Q u e r y F r a m e ( c a p t u r e ) ; 

/* a l w a y s c h e c k */ 
i f ( !img ) b r e a k ; 

/* ' f i x ' f r a m e */ 
c v F l i p ( i m g , i m g , 1 ) ; 

i m g - > o r i g i n = 0; 

/* d e t e c t f a c e s */ 
f a c e s = c v H a a r D e t e c t O b j e c t s ( 

i m g , 
c a s c a d e , 
s t o r a g e , 
1.1, 
3, 
CV_HAAR_FIND_BIGGEST_OBJECT, 
c v S i z e ( 40, 4 0 ) ) ; 

/* f o r e a c h f a c e f o u n d , d r a w a r e d b o x */ 
f o r ( i = 0 ; i < ( f a c e s '? f a c e s - > t o t a l : 0 ) ; i + + ) 

{ : 
r = ( C v R e c t * ) c v G e t S e q E l e m ( f a c e s , i ) ; 
c v R e c t a n g l e ( i m g , 

c v P o i n t ( r->x, r->y ) , 
c v P o i n t ( r->x + r - > w i d t h , r->y + r - > h e i g h t ) , 
CV_RGB( 2 5 5 , 0, 0 ) , 1, 8, 0 ) ; 

} 

/* d i s p l a y v i d e o */ 
c v S h o w I m a g e ( " v i d e o " , i m g ) ; 

} 

} w h i l e ( j < 1 0 ) ; 

} 

i f ( f l a g == 1000 ) 
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{ 

j = 9; 
s p r i n t f ( d i r n a m e , " % s % d " , d i r p a t h , i d r e c ) ; 

C r e a t e D i r e c t o r y ( d i r n a m e , N U L L ) ; 
/ / o p e n t h e i n p u t f i l e 

i m g L i s t F i l e = f o p e n ( " t e s t . t x t " , " w " ) ; 

do 
{ 

f o r ( i = 0 ; i < ( f a c e s ? f a c e s - > t o t a l : 0 ) ; i++ ) 
{ 

s p r i n t f ( f i l e n a m e , " % d . j p g " , j ) ; 
s p r i n t f ( l a s t n a m e , " % s % d \ \ \ \ % s " , d i r p a t h , i d r e c , f i l e n a m e ) ; 

m y f i l e . o p e n ( " t e s t . t x t " , i o s : : o u t | i o s : : a t e | i o s : : a p p ) ; 
m y f i l e « i d r e c < < " " « i d r e c « " / " « f i l e n a m e « e n d l ; 
m y f i l e . c l o s e ( ) ; 

r = ( C v R e c t * ) c v G e t S e q E l e m ( f a c e s , i ) ; 
c v S e t l m a g e R O I ( i m g , c v R e c t ( r - > x , r->y, r - > w i d t h , r -

> h e i g h t ) ) ; 
c v S a v e l m a g e ( l a s t n a m e , i m g ) ; 
c v R e s e t l m a g e R O I ( i m g ) ; 
i p l = c v L o a d l m a g e ( l a s t n a m e ) ; 
C v S i z e s i z e = c v S i z e ( 1 6 5 , 1 6 5 ) ; 
t m p s i z e = c v C r e a t e I m a g e ( s i z e , i m g - > d e p t h , i m g -

> n C h a n n e l s ) ; 

c v R e s i z e ( i p l , t m p s i z e , C V _ I N T E R _ L I N E A R ) ; 
c v S a v e l m a g e ( l a s t n a m e , t m p s i z e ) ; 
c v R e l e a s e l m a g e ( y t m p s i z e ) ; 
c v R e l e a s e l m a g e ( y i p l ) ; ! t 

c v W a i t K e y ( 1 0 ) ; 
i m g = c v Q u e r y F r a m e ( c a p t u r e ) ; 

/* a l w a y s c h e c k */ 
i f ( !img ) b r e a k ; 

/* ' f i x ' f r a m e */ 
c v F l i p ( i m g , i m g , 1 ) ; 

i m g - > o r i g i n = 0; 

/* d e t e c t f a c e s */ 
f a c e s = c v H a a r D e t e c t O b j e c t s ( 

i m g , 
c a s c a d e , 
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S t o r a g e , 
1.1, 
3, 
CV_HAAR_FIND_BIGGEST_OBJECT, 
c v S i z e ( 4 0, 4 0 ) ) ; 

/* f o r e a c h f a c e f o u n d , d r a w a r e d b o x */ 
f o r ( i = 0 ; i < ( f a c e s ? f a c e s - > t o t a l : 0 ) ; i++ ) 
{ 

r = ( C v R e c t * ) c v G e t S e q E l e m ( f a c e s , i ) ; 
c v R e c t a n g l e ( i m g , 

c v P o i n t ( r - > x , r - > y ) , 
c v P o i n t ( r->x + r - > w i d t h , r - > y 

+ r - > h e i g h t ) , 
CV_RGB( 2 5 5 , 0, 0 ) , 1, 8, 0 

) ; 
} 

/* d i s p l a y v i d e o */ 
c v S h o w I m a g e ( " v i d e o " , i m g ) ; 

} 

} w h i l e ( j < 2 0 ) ; 
} 

r e t u r n j ; 
} 

v o i d d o P C A ( ) 
{ 

i n t i ; 
C v T e r m C r i t e r i a c a l c L i m i t ; 
C v S i z e f a c e l m g S i z e ; 
c h a r f i l e n a m e [ 1 6 ] ; 

// s e t t h e n u r a b e r o f e i g e n v a l u e s t o u s e 
n E i g e n s = n T r a i n F a c e s - 1 ; 

// a l l o c a t e t h e e i g e n v e c t o r i m a g e s 
f a c e l m g S i z e . w i d t h = f a c e l m g A r r [ 0 ] - > w i d t h ; 
f a c e l m g S i z e . h e i g h t = f a c e l m g A r r [ 0 ] - > h e i g h t ; 
e i g e n V e c t A r r = ( I p l l m a g e * * ) c v A l l o c ( s i z e o f ( I p l l m a g e * ) * n E i g e n s ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
f 

e i g e n V e c t A r r [ i ] = c v C r e a t e l m a g e ( f a c e l m g S i z e , I P L _ D E P T H _ 3 2 F , 
l ) ; 

} 

// a l l o c a t e t h e e i g e n v a l u e a r r a y 
e i g e n V a l M a t = c v C r e a t e M a t ( 1, n E i g e n s , C V _ 3 2 F C 1 ) ; 
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// a l l o c a t e t h e a v e r a g e d i m a g e 

p A v g T r a i n l m g = c v C r e a t e l m a g e ( f a c e l m g S i z e , I P L _ D E P T H _ 3 2 F , 1 ) ; 

// s e t t h e PCA t e r m i n a t i o n c r i t e r i o n 
c a l c L i m i t = c v T e r m C r i t e r i a ( CV_TERMCRIT_ITER, n E i g e n s , 1 ) ; 
// c o m p u t e a v e r a g e i m a g e , e i g e n v a l u e s , a n d e i g e n v e c t o r s 
c v C a l c E i g e n O b j e c t s ( 

n T r a i n F a c e s , 
( v o i d * ) f a c e l m g A r r , 
( v o i d * ) e i g e n V e c t A r r , 
CV_EIGOBJ_NO_CALLBACK, 
0, 
0, 
y c a l c L i m i t , 
p A v g T r a i n l m g , 
e i g e n V a l M a t - > d a t a . f 1 ) ; 

/ / S a v e a v e r a g e i m a g e 

c v S a v e I m a g e C a v e r a g e _ i m a g e . j p g " , p A v g T r a i n l m g ) ; 

/ / S a v e e i g e f a c e s i m a g e s 

/* f o r ( i = 0 ; K n E i g e n s ; i++) 
{ 

s p r i n t f ( f i l e n a m e , " e i g e n f _ % d . j p g " , i ) ; 
c v S a v e l m a g e ( f i l e n a m e , e i g e n V e c t A r r [ i ] ) ; 

} 

*/ 

} 
i n t f i n d N e a r e s t N e i g h b o r ( f l o a t * p r o j e c t e d T e s t F a c e ) 
{ 

d o u b l e l e a s t D i s t S q = DBL_MAX; / / / / / T h r e s h o l d p a r a 
l a identificación a c e r t a d a 

i n t i , i T r a i n , i N e a r e s t = 0 ; : 

f o r ( i T r a i n = 0 ; i T r a i n < n T r a i n F a c e s ; i T r a i n + + ) 
{ 

d o u b l e d i s t S q = 0 ; 

f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 

f l o a t d _ i = 
p r o j e c t e d T e s t F a c e [ i ] -

p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t - > d a t a . f 1 [ i T r a i n * n E i g e n s + i ] ; 
/ / / / / / / / / / / / / / / d i s t S q += d _ i * d _ i ; * D i s t a n c i a s 

e c l e u d i a n a s , t i e n e n u n s t r e c h que no s e m i d e 
d i s t S q += d _ i * d _ i / e i g e n V a l M a t - > d a t a . f 1 [ i ] ; 

} 

i f ( d i s t S q < l e a s t D i s t S q ) 
{ 

l e a s t D i s t S q = d i s t S q ; 
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i N e a r e s t = i T r a i n ; 
} 

} 

r e t u r n i N e a r e s t ; 
} 

v o i d l e a r n ( ) 
{ 

i n t i ; 

c h a r f i l e n a m e [ 1 2 8 ] ; 

// l o a d t r a i n i n g d a t a 
n T r a i n F a c e s = l o a d F a c e l m g A r r a y ( " t r a i n . t x t " ) ; 
i f ( n T r a i n F a c e s < 2 ) 
{ 

f p r i n t f ( s t d e r r , 
"Need 2 o r m o r e t r a i n i n g f a c e s \ n " 
" I n p u t f i l e c o n t a i n s o n l y % d \ n " , n T r a i n F a c e s ) ; 
r e t u r n ; 

} 

/ / d o PCA on t h e t r a i n i n g f a c e s 
d o P C A ( ) ; 

// p r o j e c t t h e t r a i n i n g i m a g e s o n t o t h e PCA s u b s p a c e 
p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t = c v C r e a t e M a t ( n T r a i n F a c e s , n E i g e n s , 

C V _ 3 2 F C 1 ) ; 
f o r ( i = 0 ; K n T r a i n F a c e s ; i++) 
{ 

c v E i g e n D e c o m p o s i t e ( 
f a c e l m g A r r [ i ] , 
n E i g e n s , 
e i g e n V e c t A r r , 
0, 0, • 
p A v g T r a i n l m g , 
p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t - > d a t a . f l + i * n E i g e n s ) ; 

} 

// s t o r e t h e r e c o g n i t i o n d a t a a s a n x m l f i l e 
s t o r e T r a i n i n g D a t a ( ) ; 

} 

i n t l o a d F a c e l m g A r r a y ( c h a r * f i l e n a m e ) 
{ 

F I L E * i m g L i s t F i l e = 0; 
c h a r i m g F i l e n a m e [ 5 1 2 ] ; 
i n t i F a c e , n F a c e s = 0 ; 
c h a r B u f [ 5 1 2 ] ; 
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/ / o p e n t h e i n p u t f i l e 
i m g L i s t F i l e = f o p e n ( f i l e n a m e , " r " ) ; 

// c o u n t t h e number o f f a c e s 
w h i l e ( f g e t s ( i m g F i l e n a m e , 5 1 2 , i m g L i s t F i l e ) ) + + n F a c e s ; 
r e w i n d ( i m g L i s t F i l e ) ; 

// a l l o c a t e t h e f a c e — i m a g e a r r a y a n d p e r s o n number m a t r i x 
f a c e l m g A r r = ( I p l l m a g e * * ) c v A l l o c ( 

n F a c e s * s i z e o f ( I p l l m a g e *) ) ; 
p e r s o n N u m T r u t h M a t = c v C r e a t e M a t ( 1, n F a c e s , CV_32SC1 ) ; 

// s t o r e t h e f a c e i m a g e s i n a n a r r a y 
f o r ( i F a c e = 0 ; i F a c e < n F a c e s ; i F a c e + + ) 
{ 

// r e a d p e r s o n n u m b e r a n d name o f i m a g e f i l e 
f s c a n f ( i m g L i s t F i l e , " % d % s " , p e r s o n N u m T r u t h M a t -

> d a t a . i + i F a c e , i m g F i l e n a m e ) ; 

/ * f s c a n f ( i m g L i s t F i l e , 
" % s % s " , B u f , i m g F i l e n a m e ) ; 

* ( p e r s o n N u m T r u t h M a t - > d a t a . i + i F a c e ) = i F a c e + l ; 
*/ 

// l o a d t h e f a c e i m a g e 
f a c e l m g A r r [ i F a c e ] = c v L o a d l m a g e ( i m g F i l e n a m e , 

CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE); 
} 

f c l o s e ( i m g L i s t F i l e ) ; 

r e t u r n n F a c e s ; 

} 

i n t l o a d T r a i n i n g D a t a ( C v M a t ** p T r a i n P e r s o n N u m M a t ) 
{ 

C v F i l e S t o r a g e * f i l e S t o r a g e ; 
i n t i ; 

// c r e a t e a f i l e - s t o r a g e i n t e r f a c e 
f i l e S t o r a g e = c v O p e n F i l e S t o r a g e ( " f a c e d a t a . x m l " , 0, CV_STORAGE_READ 

) ; 
i f ( ! f i l e S t o r a g e ) 
{ 

f p r i n t f ( s t d e r r , " C a n ' t o p e n f a c e d a t a . x m l \ n " ) ; 
r e t u r n 0; 

} 

n E i g e n s = c v R e a d l n t B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, " n E i g e n s " , 0 ) ; 
n T r a i n F a c e s = c v R e a d l n t B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, " n T r a i n F a c e s " , 0 ) ; 
* p T r a i n P e r s o n N u m M a t = (CvMat * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 

" t r a i n P e r s o n N u m M a t " , 0 ) ; 
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e i g e n V a l M a t = (CvMat * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, " e i g e n V a l M a t " , 
0) ; 

p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t = 
(CvMat * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 

" p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t " , 0) ; 
p A v g T r a i n l m g = ( I p l l m a g e * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 

" a v g T r a i n l m g " , 0 ) ; 
e i g e n V e c t A r r = ( I p l l m a g e * * ) c v A l l o c ( n T r a i n F a c e s * s i z e o f ( I p l l m a g e 

*) ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 

c h a r v a r n a m e [ 2 0 0 ] ; 
s p r i n t i ( v a r n a m e , " e i g e n V e c t _ % d " , i ) ; 
e i g e n V e c t A r r [ i ] = ( I p l l m a g e * ) c v R e a d B y N a m e ( f i l e S t o r a g e , 0, 

v a r n a m e , 0 ) ; 
} 

// r e a l e s e t h e f i l e - s t o r a g e i n t e r f a c e 
c v R e l e a s e F i l e S t o r a g e ( y f i l e S t o r a g e ) ; 

r e t u r n 1; 
} 

v o i d p r i n t U s a g e ( ) 
{ 

p r i n t f ( " U s a g e : e i g e n f a c e <command>\n", 
" V a l i d commands a r e \ n " 

t r a i n \ n " 
t e s t \ n " ) ; 

} 

v o i d r e c o g n i z e ( ) 
{ 

i n t i , n T e s t F a c e s = 0; // t h e number o f t e s t 
i m a g e s ' t 

C v M a t * t r a i n P e r s o n N u m M a t = 0 ; // t h e p e r s o n n u m b e r s 
d u r i n g t r a i n i n g 

f l o a t * p r o j e c t e d T e s t F a c e = 0; 
i n t e r r o r e s = 0, moda = 0, j = 0; // 

Numero de e r r o r e s que h a e n c o n t r a d o 
i n t r e c = 0; / / C o n t a d o r p a r a 

s a b e r s i s e v a a a u t o r i z a r 
c h a r f i l e n a m e [ 1 2 ] ; 
i n t a r r [ 1 2 ] = { 0 . 0 } ; 
i n t a r r i [2] [ 1 2 ] = { { 0 . 0 } , { 0 . 0 } } ; 

// l o a d t e s t i m a g e s a n d g r o u n d t r u t h f o r p e r s o n number 
n T e s t F a c e s = l o a d F a c e I m g A r r a y C t e s t . t x t " ) ; 

// p r i n t f ( " % d t e s t f a c e s l o a d e d \ n " , n T e s t F a c e s ) ; 
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// l o a d t h e s a v e d t r a i n i n g d a t a 
i f ( ! l o a d T r a i n i n g D a t a ( y t r a i n P e r s o n N u m M a t ) ) r e t u r n ; 

// p r o j e c t t h e t e s t i m a g e s o n t o t h e PCA s u b s p a c e 
p r o j e c t e d T e s t F a c e = ( f l o a t * ) c v A l l o c ( n E i g e n s * s i z e o f ( f l o a t ) ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n T e s t F a c e s ; i++) 
{ 

i n t i N e a r e s t , n e a r e s t , t r u t h ; 

/ / p r o j e c t t h e t e s t i m a g e o n t o t h e PCA s u b s p a c e 
c v E i g e n D e c o m p o s i t e ( 

f a c e l m g A r r [ i ] , 
n E i g e n s , 
e i g e n V e c t A r r , 
0,0, 
p A v g T r a i n l m g , 
p r o j e c t e d T e s t F a c e ) ; 

i N e a r e s t = f i n d N e a r e s t N e i g h b o r ( p r o j e c t e d T e s t F a c e ) ; 
t r u t h = p e r s o n N u m T r u t h M a t - > d a t a . i [ i ] ; 
n e a r e s t = t r a i n P e r s o n N u m M a t - > d a t a . i [ i N e a r e s t ] ; 
a r r [ i ] = n e a r e s t ; 

/* i f ( n e a r e s t != i d r e c ) 
{ 

r e c + + ; 
} 
i f ( n e a r e s t != t r u t h ) 
// H a c e l a suma de l o s e r r o r e s 
{ 

e r r o r e s + + ; 

p r i n t f ( " n e a r e s t = % d , T r u t h = %d I D = %d 
******ERROR****\n", n e a r e s t , t r u t h , i d r e c ) ,' 

} 
e l s e 
{ 

p r i n t f ( " n e a r e s t = %d, T r u t h = %d I D = %d\n", n e a r e s t , 
t r u t h , i d r e c ) ; 

} 

*/ 
} 
f o r ( i = 0 ; i < n T e s t F a c e s ; i++) 
1 

j = a r r [ i ] ; 
a r r l [ 0 ] [ j ] = a r r [ i ] ; 
a r r l [ l ] [ j ] + + ; 
} 
f o r ( i = 0 ; K n T e s t F a c e s ; i++) 
{ 
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i f ( m o d a < a r r l [ 1 ] [ i ] ) 
m o d a = a r r l [ 0 ] [ i ] ; 

} 

p r i n t f ( " S u j e t o numero % d \ n " , m o d a ) ; 
/* p r i n t f ( " N u m e r o t o t a l de e r r o r e s % d \ n " , e r r o r e s ) ; 

i f (rec>=2) 
{ 

p u t s ( " I D no c o i n c i d e c o n i m a g e n " ) ; 
} 

*/ 
} 

v o i d s t o r e T r a i n i n g D a t a ( ) 
{ 

C v F i l e S t o r a g e * f i l e S t o r a g e ; 
i n t i ; 

// c r e a t e a f i l e — s t o r a g e i n t e r f a c e 
f i l e S t o r a g e = c v O p e n F i l e S t o r a g e ( " f a c e d a t a . x m l " , 0, 

CV_STORAGE_WRITE ) ; 

// s t o r e a h t h e d a t a 
c v W r i t e l n t ( f i l e S t o r a g e , " n E i g e n s " , n E i g e n s ) ; 
c v W r i t e l n t ( f i l e S t o r a g e , " n T r a i n F a c e s " , n T r a i n F a c e s ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " t r a i n P e r s o n N u m M a t " , p e r s o n N u m T r u t h M a t , 

c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " e i g e n V a l M a t " , e i g e n V a l M a t , c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t " , 

p r o j e c t e d T r a i n F a c e M a t , c v A t t r L i s t ( 0 , 0 ) ) ; 
c v W r i t e ( f i l e S t o r a g e , " a v g T r a i n l m g " , p A v g T r a i n l m g , c v A t t r L i s t 

( 0 , 0 ) ) ; 
f o r ( i = 0 ; i < n E i g e n s ; i++) 
{ 
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A N E X O 3 Programa para Introducir Oclusiones en Imágenes 

# i n c l u d e < s t d i o . h > 
i i n c l u d e " c v . h " 
i i n c l u d e " h i g h g u i . h " 

I i n c l u d e " c v a u x . h " 
i i n c l u d e < s t r i n g > 
i i n c l u d e < s t d i o . h > 
i i n c l u d e < f s t r e a m > 
i i n c l u d e < i o s t r e a m > 
i i n c l u d e <windows.h> 
u s i n g n a m e s p a c e s t d ; 

C v H a a r C l a s s i f i e r C a s c a d e * c a s c a d e ; 
C v M e m S t o r a g e * s t o r a g e ; 

i n t m a i n ( i n t a r g c , c h a r * * a r g v ) 
{ 

I p l l m a g e * f r a m e ; 
c h a r p i c _ n a m e [ 1 2 8 ] ; 
c h a r p i c _ o c [ 1 2 8 ] ; 
c h a r d i r l [ 1 2 8 ] ; 
c h a r d i r 2 [ 1 2 8 ] ; 
i n t i , j , k, n u m _ d e _ p i c , n u m _ _ c a r p e t a , x l , y l , x 2 , y 2 ; 

s t o r a g e = c v C r e a t e M e m S t o r a g e ( 0 ) ; 

//// Oclusión O j o s 
f o r ( i = l ; i <= 2 0 7 ; i++) 

{ 
s p r i n t f ( d i r l , 

" D : \ \ \ \ d a t a b a s e \ \ \ \ T e s i s _ c o r r e g i d a \ \ \ \ % d \ \ \ \ R O I " , i ) ; 
/ / s p r i n t f ( d i r 2 , r 

" D : \ \ \ \ d a t a b a s e \ \ \ \ T e s i s _ c o r r e g i d a \ \ \ \ % d \ \ \ \ O C _ o j o s " , i ) ; 
s p r i n t f ( d i r 2 , 

"D: \ \ \ \ d a t a b a s e \ \ \ \ T e s i s _ c o r r e g i d a \ \ \ \ % d \ \ \ \ O C _ b o c a " , i ) ; 
/ / s p r i n t f ( d i r 2 , 

" D : \ \ \ \ d a t a b a s e \ \ \ \ T e s i s _ c o r r e g i d a \ \ \ \ % d \ \ \ \ O C _ f r e n t e " , i ) ; 
C r e a t e D i r e c t o r y ( d i r 2 , N U L L ) ; 
n u m _ c a r p e t a = i ; 

/ / / O j o s 
/ * x l = 2 7 . 5 ; 
y1=37; 
x2=97.5; 
y2=59;*/ 

// B o c a 
x l = 3 6 ; 
y l = 9 2 ; 
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x2=8 9; 
y2=114; 

// F r e n t e 
/ * x l = 1 5 ; 
y l = 0 ; 
x 2 = 1 1 0 ; 
y 2 = 3 5 ; V 

f o r ( k = l ; k < = 2 0 ; k + + ) 
f 

s p r i n t f ( p i c _ n a m e , " % s \ \ \ \ % d . j p g " , d i r i , k ) ; 

f r a m e = c v L o a d l m a g e ( p i c _ n a m e , 1 ) ; 

/* a l w a y s c h e c k */ 
i f ( ! f r a m e ) b r e a k ; 

c v R e c t a n g l e ( f r a m e , 
c v P o i n t ( x l , y l ) , c v P o i n t ( x 2 , y 2 ) , CV_RGB( 0, 0, 0 ) , C V _ F I L L E D ) ; 

s p r i n t f ( p i c _ _ o c , " % s \ \ \ \ % d . j p g " , d i r 2 , k) ; 
c v S a v e l m a g e ( p i c _ o c , f r a m e ) ; 

} 

} 

c v R e l e a s e M e m S t o r a g e ( y s t o r a g e ) ; 

r e t u r n 0; 
} 
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