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RESUMEN

TITULO: IMPLEMENTACION SOFTWARE DE ALGORITMOS PARA LA DETECCION DE
RASGOS FACIALES UTILIZADOS COMO INDICADORES DE SOMNOLENCIA EN
CONDUCTORES USANDO SECUENCIAS DE IMAGENES BIOMETRICAS .

AUTOR: RAFAEL BAYONA ACOSTA”

PALABRAS CLAVES: Procesamiento Digital de Imagenes, segmentacion del rostro, deteccion del
iris, compensacion de iluminacion, correlacion y coeficiente de correlacion.

DESCRIPCION:

En este trabajo se describe la implementacion de un algoritmo que permite, a partir de secuencias
de imagenes biométricas de conductores, determinar en tiempo real cambios en las aberturas de
los ojos, los cuales pueden ser utilizados para predecir estados de cansancio y somnolencia.

El algoritmo consta de tres etapas. En la primera etapa se realiza una segmentacion del rostro la
cual se fundamenta en una caracterizacion universal del color de piel y en el método de
crecimiento de regiones por agregacion de pixeles. En la segunda etapa, se detecta la localizacion
del iris de uno de los ojos para el caso de personas con los ojos abiertos y se extrae una
subimagen de este. Para el caso en que el individuo tenga los ojos cerrados se detecta un punto
cualquiera y se extrae una subimagen de esta zona. Para la deteccion del iris se halla la
correlacion entre la imagen obtenida con deteccidén de bordes y una mascara con forma de arco.
En la tercera etapa para reconocer que la imagen obtenida en la segunda etapa corresponde con
la imagen de un ojo abierto, se utiliza el coeficiente de correlaciéon y una imagen patrén. Antes de
calcular el coeficiente de correlacién se suaviza la imagen con un filtro mediana y se aplica un
algoritmo de compensacion de iluminacidon que permita uniformizar los valores de iluminacién en la
imagen.

La validacién de los algoritmos propuestos se hace por medio de una base de datos de imagenes,
de personas dentro de un vehiculo con diversas condiciones de iluminacion, diferentes distancias
entre la camara y la persona y personas en distintas posiciones y con la mirada en diferentes
direcciones, adquiridas por medio de una camara digital, en las cuales se analizan las estadisticas
de las frecuencias de falsa aceptacion y frecuencias de falso rechazo, la sensibilidad y la
especificidad como indicadores de confiabilidad de los algoritmos implementados.

* Proyecto de Grado
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y
Telecomunicaciones, Director RAMIREZ, Ana Beatriz.



ABSTRACT

TITLE: SOFTWARE IMPLEMENTATION OF ALGORITHMS FOR THE DETECTION OF FACIAL
FEATURES USED AS INDICATORS OF DROWSINESS IN DRIVERS USING BIOMETRIC
IMAGES SEQUENCES

AUTHOR: RAFAEL BAYONA ACOSTA”

KEY WORDS: Digital Images Processing, face segmentation, iris detection, illumination
compensation, correlation and correlation coefficient.

CONTENT:

This work describes the algorithm implementation that allows starting from biometric images
sequences of drivers, to determine changes in the eyes openings in realtime, which can be used to
predict fatigue and drowsiness states.

The algorithm consists of three stages. In the first stage a face segmentation is carried out based in
a universal skin color map and the region growing method. In the second stage, the iris localization
of one eye in the image is detected for people with open eyes and a subimage is extracted. In the
case that the individual has the closed eyes anyone point is detected and a subimage of this area is
extracted. For the iris detection we calculated the correlation between the edge image and one
mask with an arch form. In the third stage it is used the correlation coefficient and a pattern image in
order to recognize the previous image as an open eye image. Before calculating the correlation
coefficient the image is smoothing with a median filter and an illumination compensation algorithm
that is applied to make uniform the illumination values in the image.

The validation of the proposed algorithms was made using a database of images of people inside a
vehicle, acquired with a digital camera, in which the statistics of the false acceptance rate and the
false rejection rate, the sensibility and the specificity are analyzed as dependability indicators of the
implemented algorithms.

" Project of Grade
™ Ability of Physical-mechanical Engineerings, Electric, Electronic School of Engineerings and
Telecommunications, Managing RAMIREZ, Ana Beatriz



INTRODUCCION

Recientes estudios de las Secretarias de Transito, indican que una de las
principales causas de muerte en Colombia, son los accidentes de transito. Estos
accidentes, principalmente en carreteras, generados por cansancio y agotamiento
fisico de los conductores que deteriora algunas variables funcionales psicomotoras
y neurocognoscitivas. Entre estas variables se encuentran el tiempo de reaccion,
la capacidad de vigilancia, juicio y atencion, al igual que el procesamiento de

informacion.

Un método eficiente y no intrusivo que opera en tiempo real con buena precision y
alta confianza, consiste en emplear tecnologia electronica y técnicas para la

adquisicion y procesamiento de imagenes.

En este trabajo se desarrollan algoritmos de Procesamiento Digital de Imagenes
(PDI), particularmente biométricas, para detectar los ojos en una imagen facial y
los cambios en las aberturas de los mismos, los cuales pueden ser utilizados para

predecir estados de somnolencia y cansancio en conductores.

El presente trabajo forma parte de una las lineas de investigacion del grupo de
investigacion en Conectividad y Procesado de Senal (CPS) de la Escuela de

Ingenieria Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones.

En el primer capitulo se explican los conceptos fundamentales de imagenes
biométricas y las técnicas de procesamiento digital de imagenes y secuencias de

imagenes.

En el segundo capitulo se expone de forma detallada el algoritmo implementado

para la deteccidon de rasgos faciales y caracteristicas de somnolencia. Este consta



de tres etapas: segmentacién del rostro, deteccion del iris y reconocimiento de

imagenes.

En el tercer capitulo se muestran los resultados experimentales obtenidos en la
validacion del algoritmo implementado con una base de datos de 137 imagenes a
color. Las imagenes fueron adquiridas dentro de un vehiculo con diversas
condiciones de iluminacion, diferentes distancias entre la camara y la persona y
personas en distintas posiciones y con la mirada en diferentes direcciones. Se
analizaron las estadisticas de las ratas de falso acierto y falso rechazo, la

sensibilidad y la especificidad.

Por ultimo se presentan las conclusiones y las recomendaciones respectivas.

15



1. MARCO TEORICO

1.1. IMAGENES BIOMETRICAS

Las imagenes de particular interés en el desarrollo de este proyecto son conocidas
como imagenes biométricas y son estudiadas por la biometria. La palabra
biometria proviene del antiguo griego: bios (vida) y metron (medida). Por lo tanto,
la biometria consiste en el estudio de los métodos de medicion de caracteristicas
propias de los seres vivos, en particular seres humanos. Asimismo, un equipo de

medicion de estas caracteristicas se conoce como equipo biométrico.

La biometria estudia los métodos de identificacién y autenticacién de los seres
humanos a través de sus caracteristicas propias fisiologicas y de su
comportamiento. Las caracteristicas fisioldgicas mas comunes son la geometria
de la mano, el iris, la retina, la huella digital y el reconocimiento facial. Por otro
lado, algunas de las caracteristicas de comportamiento usadas en identificacion

de personas son la firma vy la voz.

1.2. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

El creciente desarrollo de la electronica y los sistemas de computo ha permitido
que las técnicas de procesamiento digital de imagenes sean utilizadas como un
método no intrusivo y automatico para extraer informacion de las caracteristicas

fisicas presentes en una escena en particular.

1.2.1. Representacion de una Imagen Digital. Una imagen se representa por
una funcion bidimensional f(x,y), donde “x” e “y” son las coordenadas espaciales y
el valor de f en cualquier punto es proporcional al nivel de intensidad o nivel de

gris de la imagen en ese punto. Una imagen digital es una imagen en la cual se
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realiza un muestreo de las coordenadas espaciales (x,y) y se cuantifica el nivel de
intensidad. Matematicamente, una imagen digital se representa por una matriz de
M x N, donde cada elemento de la matriz es una cantidad discreta y equivale al
nivel de intensidad en esa posicion. A cada elemento de la matriz, se le denomina,
elemento de la imagen o pixel (abreviatura de su denominacion en ingles, picture
elements). La resolucién o grado de detalle discernible en una imagen depende
del tamafo de la imagen M x N (resolucion espacial) y del numero de niveles de
gris L (resolucion de amplitud), el cual comunmente es una potencia de 2. En la

figura 1 se muestra una imagen digital y su representacion.

Figura 1. Representacion de una imagen digital

AOm AOD .. AN D)
A0y AL . FILWN =D

JUAM-10 A -1 - fA-1LN -1

Fuente: Autor del proyecto

1.2.2. Etapas Fundamentales de un Sistema de Procesamiento Digital de
Imagenes. A continuacién se describen las etapas fundamentales de un sistema
general de procesamiento digital de imagenes, sin embargo puede haber sistemas

en los que no sea necesario realizar algunas etapas.
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1.2.2.1. Adquisicion. Para la adquisicion de una imagen digital es necesario un
dispositivo fisico sensible a una determinada banda del espectro electromagnético
(ultravioleta, visible o infrarrojo) y un dispositivo que digitalice la sefial de salida

analoga del dispositivo sensor que es proporcional a la energia detectada.

1.2.2.2. Preprocesamiento. En esta etapa el principal objetivo es el de mejorar
ciertas caracteristicas de la imagen adquirida como el contraste, la iluminacion y
eliminacion de ruido entre otros, que permitan adecuar la imagen para su
procesamiento posterior.

El filtrado es una operacion basica del preprocesamiento ya que permite mejorar la
imagen, resaltar aspectos deseados y suprimir aspectos no deseados, como el

ruido.

1.2.2.3. Segmentacion. Este procedimiento consiste en extraer y aislar uno o
varios objetos de interés que constituyen una imagen, basandose en sus
propiedades de discontinuidad espacial y similitud. Entre los métodos basicos de

segmentacién tenemos:

- Deteccion de discontinuidades.

- Umbralizacion.

- Crecimiento de regiones por agregacion de pixeles.
- Division y fusion de regiones.

- Morfologia watersheds.

En el desarrollo de este proyecto se utilizan los métodos de deteccidn de bordes y
crecimiento de regiones por agregacion de pixeles los cuales se explican con

detalle en el siguiente capitulo.

1.2.2.4. Representacion y Descripcion. Después de la segmentacién es

necesario representar el conjunto de pixeles obtenidos de una forma adecuada

18



para el procesamiento por computadora. La representacion se puede realizar ya
sea describiendo caracteristicas de contorno tales como longitud, curvatura,
simetria y forma o caracteristicas de region tales como textura, color, area y

propiedades topoldgicas.

1.2.2.5. Reconocimiento y Clasificacion. El reconocimiento es el proceso por el
cual se le da una denominacion a una imagen basandose en la informacién
proporcionada por sus descriptores o parametros caracteristicos de igual forma un
sistema de clasificacion determina a que grupo pertenece una muestra de acuerdo
con unos parametros dados. Existen diversos tipos de sistemas de clasificacion de
acuerdo con la complejidad de la aplicacion y la naturaleza de los descriptores o

parametros caracteristicos. Algunos de los sistemas de clasificacion son:

- Clasificador por frontera de decision.

- Clasificador de minima distancia.

- Clasificadores estadisticos bayesianos.
- Logica difusa.

- Redes neuronales.

- Inteligencia artificial.

En este proyecto se utiliza un sistema de clasificaciéon simple por frontera de

decision el cual se explica en el siguiente capitulo.

1.2.3. Operaciones Basicas. Algunas operaciones basicas de procesamiento
digital de imagenes aplicadas en el desarrollo del algoritmo propuesto se

describen a continuacion.

1.2.3.1. Filtrado Espacial. Es una operacion en la cual los niveles de intensidad
de cada pixel en una imagen dependen de los valores de intensidad de los pixeles

vecinos en un entorno y de los valores de intensidad de los pixeles de una
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subimagen o mascara de igual dimensién que el entorno. Los valores de la
mascara son llamados coeficientes o pesos. Esto se ilustra en la figura 2 para una

mascara de 3x3.

Figura 2. Una mascara 3x3 con coeficientes arbitrarios

ALAEE
w, | W, | W,

Fuente: Autor del proyecto

Para filtros lineales, el proceso consiste en desplazar la mascara por toda la
imagen, centrando las operaciones sobre los pixeles que se encuadran en la
region de la imagen original que coincide con la mascara. El resultado del proceso
se obtiene mediante una suma de convolucién entre los pixeles originales y los
diferentes coeficientes de la mascara. En general el filtrado espacial lineal de una
imagen f(x,y) de tamafno M x N con una mascara w(s,t) de dimension m x n esta

dado por la siguiente expresion:

g6 = Y S (5,0 f(x+5,y+1)

s=—at=—b
donde a=(m-1)/2, b=n-1)/2, x=0,L.,M~1y y=0]1.,N—1

Los filtros espaciales no lineales también operan sobre entornos. Sin embargo, su
operacion se basa directamente en los valores de los pixeles en el entorno en
consideracion. Unos ejemplos de filtros no lineales habituales son los filtros
minimo, maximo y mediana que son conocidos como filtros de rango ¢ filtros

estadisticos.
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1.2.3.2. Filtro Mediana. Es un filtro espacial no lineal, en el cual el nivel de
intensidad de cada pixel es reemplazado por la mediana de los niveles de
intensidad en un entorno de este pixel. Para realizar este filtrado primero se
selecciona el entorno ya sea 3x3, 5x5, 7x7 etc; luego se extraen los valores del
pixel y de su entorno, se determina la mediana de estos valores y se asigna este

valor al pixel en cuestion.

Este filtro es utilizado para suavizar la imagen y eliminar ruido aleatorio,

preservando los bordes.

1.2.3.4. Binarizacion. Es una transformacion no lineal de los niveles de
intensidad en una imagen, cuyo resultado es una imagen binaria. En este tipo de
imagen cada pixel puede tomar uno de dos posibles valores 0 y 1, donde 0

representa el color negro y 1 representa el color blanco.

1.2.3.5. Umbralizacion. Consiste en agrupar o clasificar los pixeles de una
imagen de acuerdo al valor de intensidad de estos. En el caso mas simple de
umbralizacién se selecciona un valor umbral uUnico de intensidad T. Aquellos
pixeles de la imagen original f(x,y) con valores mayores a este umbral asumiran el
valor de 1 (blanco) y los demas pixeles asumiran el valor de 0 (negro) dando como

resultado la imagen binaria g(x,y).

1 si f(x,y)>T

g(x.y) = {0 si f(x,y)<T

En algunas aplicaciones es util trabajar con valores normalizados de umbral. El
umbral T se puede normalizar en el rango de [0,1] dividiendo este valor entre el

numero de niveles de intensidad L.
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1.3. SECUENCIAS DE IMAGENES

Una secuencia de imagenes se obtiene con la adquisicidn consecutiva y periodica
en el tiempo de imagenes en una escena. En una secuencia de imagenes existe
una dimensién temporal discreta en la cual sus valores son multiplos enteros del

tiempo de muestreo tm como se ilustra en la figura 3.

Figura 3. Representacion de una secuencia de imagenes

I |
I |
I3 |

ta

h=n-t,

ty
t

Fuente: Autor del proyecto

Un parametro caracteristico en una secuencia de imagenes es el numero de
cuadros o frames por segundo (fps). Algunas camaras de video digitales
disponibles comercialmente tienen valores estandar de 30 y 25 fps. El numero de
frames por segundo fps en una secuencia de imagenes es el inverso del tiempo de

muestreo tm.
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fos =~
t

m

El tiempo de duracién td de una secuencia de imagenes en funcién del numero

total de cuadros o imagenes Nf y el tiempo de muestreo tm es:

ti=t, Nf=1

La variacidn espacio-temporal de la intensidad de la imagen en una secuencia de
imagenes nos proporciona informaciéon acerca del movimiento presente en la
escena, donde la variacion espacial se refiere a las dimensiones de la imagen y la

variacién temporal al eje del tiempo sobre el cual evoluciona la imagen.
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2. ALGORITMO PARA LA DETECCION DE RASGOS FACIALES

2.1. GENERALIDADES

El algoritmo usado para el reconocimiento de caracteristicas de somnolencia
consta de tres etapas como se representa en la figura 4. En la primera etapa se
realiza una segmentacién del rostro, cuya entrada es una imagen de color en el
modelo RGB y como resultado se obtiene una imagen en nivel de gris, del area de
los ojos en el rostro. En la segunda etapa, se detecta la localizacion del iris de uno
de los ojos para el caso de personas con los ojos abiertos y se extrae una
subimagen de este. Para el caso en que el individuo tenga los ojos cerrados se
detecta un punto cualquiera y se extrae una subimagen de esta zona. En la
tercera etapa se hace un reconocimiento de las imagenes obtenidas en la
segunda etapa. El resultado del algoritmo completo determina si la imagen de
entrada corresponde a la de una persona con los ojos abiertos o con los ojos

cerrados.
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Figura 4. Etapas del algoritmo

Imdgzen de Entrada
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Fuente: Autor del proyecto

2.2. SEGMENTACION DEL ROSTRO

Este algoritmo se fundamenta en una caracterizacion universal del color de piel,
en el modelo de color YCbCr y en métodos basicos de segmentacion, tales como

el crecimiento de regiones por agregacion de pixeles.

2.2.1. Modelos de Color. En esencia, un modelo de color es una especificacion
de un sistema de coordenadas tridimensional y un subespacio dentro de dicho
sistema donde cada color se representa por un unico punto. Las imagenes en un
modelo de color, consisten en tres planos de imagen independientes, donde cada

plano corresponde con una coordenada.
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La mayoria de los modelos de color estan orientados bien hacia el hardware como
es el caso del modelo RGB, o bien hacia aplicaciones donde se pretende

manipular el color como en el modelo YCbCr.

2.2.1.1. El Modelo RGB. En este modelo [5] cada color aparece en sus
componentes espectrales primarias: rojo, verde y azul. Esta basado en el sistema
de coordenadas cartesianas en el cual cada eje corresponde a un componente

espectral primario.

Las imagenes del modelo RGB consisten en tres planos de imagen
independientes, uno por cada color primario. En un monitor estas tres imagenes
se combinan en la pantalla fosforescente para producir una imagen en color
compuesta. De forma alternativa la mayoria de las camaras fotograficas y de video
digitales utilizan el formato RGB, razén por la cual este es el formato usado en las

imagenes adquiridas.

2.2.1.2. El Modelo YCbCr. En este formato [6] la luminancia es representada por
una sola componente, Y, y la informacion de color es almacenada en dos
componentes diferentes, Cb y Cr. La componente Cb es la diferencia entre el color
azul y un valor de referencia, y la componente Cr es la diferencia entre el color rojo

y un valor de referencia.

Para convertir una imagen del modelo RGB al modelo YCDbCr se utiliza la siguiente

transformacion:

Y 16 65.481 128.553 24.966 R
Ch|=|128 +%- -37.797 —-74.203 112 4G
Cr 128 112 —-93786 —18.214| | B
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2.2.2. Caracterizacion del Color de Piel. Segun Douglas Chai y King N. Ngan
[1], el color de piel de personas de cualquier raza, en imagenes con condiciones
diversas de iluminacion, esta distribuido en un rango estrecho de las componentes

de color Cb y Cr, independientemente de la componente de luminancia Y.

2.2.3. Crecimiento de Regiones por Agregacion de Pixeles. Se trata de agrupar
pixeles o subregiones en regiones mas grandes. La clave de este método consiste
en la adicion de pixeles, en donde se comienza con uno O varios puntos
generadores, a partir de los cuales se van agregando los pixeles contiguos que

tengan propiedades similares como nivel de intensidad, color, textura etc.

El desafio principal de este método consiste en la seleccion apropiada de los
puntos generadores que representen correctamente a las regiones de interés y la
seleccion de las propiedades adecuadas para la inclusién de puntos en el proceso

de crecimiento.

Para la segmentacion del rostro en una imagen, se selecciona como punto de
partida o punto generador, un pixel que corresponda a la piel del rostro de la
persona y tomando como propiedad niveles de color cercanos al punto generador

usando los planos Cb y Cr, de acuerdo con la caracterizacion del color de piel.

Para considerar que un pixel tiene un nivel de color cercano al nivel de color Zp
del punto generador, se fija un valor umbral T para la diferencia absoluta entre el
nivel de color del punto generador y el punto en cuestion. Es decir un pixel con

nivel de color Zi cumple con la propiedad si:
\Zi-Zp|<T

Si Zi 'y Zp tienen las componentes de color Zicb y Zpcb en el plano Cb, y las

componentes Zicry Zpcr en el plano Cr entonces:
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|Zicb — chb| <T vy |Zicr — chr| <T

Experimentalmente se encontré que un valor umbral optimo es 7= 9. En la figura 5
se muestra un ejemplo de la extraccion del rostro, usando este umbral y
seleccionando como punto generador un punto central. La imagen obtenida es una
imagen binaria donde 1 corresponde a los pixeles que cumplen con la propiedad

los cuales son agregados al pixel generador.

Figura 5. Segmentacion del rostro por agregacion de pixeles a un punto

central en la imagen

Fuente: Autor del proyecto

Determinando las coordenadas maxima y minima en “x” y las coordenadas
maxima y minima en “y” de los pixeles blancos en la imagen binaria, se puede
extraer una subimagen del rostro. Para el procesamiento posterior a la
segmentacion no es necesario que la subimagen contenga los tres planos del
modelo de color RGB, una imagen de un solo plano en nivel de gris es suficiente.
Por lo tanto se toma el plano del color espectral primario Rojo, ya que este se
asemeja a la imagen adquirida en nivel de gris. Debido a la ubicacion de los ojos
en el rostro se puede realizar una segmentacién mayor, tomando unicamente la

porcion superior del rostro. Este proceso se muestra en la figura 6.
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Figura 6. Determinacion de coordenadas y segmentacion de la parte

superior del rostro en el plano R

Origen 'y

Fuente: Autor del proyecto

Si se selecciona un punto central fijo para segmentar cualquier imagen es posible
que este coincida con un punto del rostro que no sea de la piel, como un ojo, una
ceja, el cabello o incluso con un punto del fondo, ocasionando una segmentacién

erronea.

Para determinar el punto generador de manera automatica se ubican 4 puntos fijos
en la imagen y se selecciona como pixel generador aquel que contiene el minimo

valor de componente Cb de crominancia, el cual corresponde a la piel.

Los puntos estan distribuidos de tal forma que se puedan segmentar rostros
centrados, inclinados o ubicados a los lados de la imagen. En la figura 7 se
muestra la distribucion de los puntos utilizando casos de rostros con diferente

posicion dentro de la imagen.

El algoritmo no requiere que las imagenes iniciales tengan una alta resolucion, sin

embargo esta caracteristica si es necesaria en la imagen de la zona segmentada.
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Por lo tanto para mejorar el rendimiento en el computo de este algoritmo se

proponen los siguientes pasos:

- Hacer una copia de la imagen de entrada y reducir su tamafio en un factor de
escala K.

- Determinar las coordenadas en la version reducida de la imagen original.

- Multiplicar las coordenadas, por el factor de escala K.

- Extraer la region de interés en la imagen original.

Figura 7. Distribucion de los puntos para seleccionar el punto generador

Fuente: Autor del proyecto
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2.3. DETECCION DEL IRIS

Este algoritmo se fundamenta en que el nivel de intensidad del iris en una imagen
siempre sera mayor que el de la esclera, lo cual permite detectar los bordes de
forma adecuada sin importar el color de este. Debido a la forma circular del iris se
puede encontrar su localizacién, hallando la correlacién entre la imagen obtenida

con deteccion de bordes y una mascara con forma circular segun [2].

2.3.1. Deteccion de Bordes. Un borde en una imagen se define como un cambio
en el nivel de intensidad, por lo cual se utilizan operadores diferenciales para su
deteccion. EI método mas comun en procesamiento de imagenes es el vector

gradiente. Para una funcion f(x,y), el gradiente en el punto de coordenadas (x,y) se

define como:
I
Gx ox

V = =
/ {Gy} LA
oy

La magnitud de este vector es:

mag(Vf) =(Gx)* +(Gy)*

Para simplificar los calculos, la magnitud es aproximada utilizando valores

absolutos:
mag(Vf) = |Gx| + |Gy|

Para calcular las derivadas parciales Gx y Gy en forma digital se utilizan los

operadores Sobel que se muestran en la figura 8.
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Figura 8. Mascaras para calcular Gx y Gy

S1-2 - -1{0f1
ojajao -2
11211 -1

==
—_

Fuente: Autor del proyecto

Las regiones de intensidad constante en la imagen original aparecen como
regiones de intensidad nula en la imagen gradiente. En este caso, los bordes en la
imagen gradiente aparecen con niveles de intensidad altos proporcionales a los

cambios de intensidad en la imagen original.

Para manipular la imagen gradiente y simplificar los calculos posteriores, es util
binarizar esta imagen. Ya que los bordes son niveles de intensidad altos y el fondo
niveles de intensidad bajos, se utilizo un valor de umbral normalizado de 0.5. Una

imagen resultado de este proceso se muestra en la figura 9.

Figura 9. Deteccién de bordes

Fuente: Autor del proyecto

2.3.2. Correspondencia de Imagenes por Correlacion. Es la operacién que nos
permite encontrar réplicas de una subimagen w(x,y) de tamano J x K dentro de
una imagen f(x,y) de dimension M x N, donde J<s My K< N.

La correlacion se define [4] como:
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c(s.0)= 3.3 f(x,p)- w(x—s5,y 1)

Donde s=0,,2,...M -1 y ¢t=0,,2,...N —1. El origen de f(x,y) esta situado en su
parte superior izquierda, el origen de w(x,y) esta ubicado en su centro y las
sumatorias se calculan para la regiéon de la imagen donde se solapan fy w. Al
variar sy t, la subimagen w(x,y) se desplazara por la superficie de la imagen f(x,y),
dando como resultado la imagen de correlacion c(s,t). El maximo valor de c(s,f)
indica la posicion en la que se produce la mayor correspondencia 6 similitud entre

wix.y)y f(x.y).
En la siguiente figura se ilustra el proceso:

Figura 10. Esquema de correlacién

o N | ¥
Crigen t:
I
I
I
I
I
I
——k—
M I
T :
. I
________ 1_ | (e
wiz-s,7-1)
fzy)
X

Fuente: Autor del proyecto

Para el disefio de una mascara adecuada para localizar el iris, por medio de

correlacion se tuvo en cuenta los siguientes aspectos:

33



- El tamano del iris presenta pequefias variaciones entre diferentes personas.

- El tamano del iris en una imagen depende de la distancia entre la camara y el
individuo. En el caso de un conductor esta distancia puede variar en un rango
reducido.

- En personas con ojos parcialmente abiertos solo es visible una porcién inferior
del iris.

- Para que la imagen de correlacion sea practicamente nula en regiones de
intensidad constante de la imagen, la suma de los coeficientes de la mascara

debe ser cero 6 cercana a cero.

Con base en las consideraciones anteriores se implementd una mascara de 17x31
pixeles, con un radio interno y un radio externo de 11 y 13 pixeles
respectivamente. Los coeficientes del fondo equivalen a -1 y los coeficientes del
arco a 3, dando una suma total de -11. La imagen de la mascara se muestra en la

figura 11.

Figura 11. Mascara para deteccion del iris

Fuente: Autor del proyecto

El maximo valor del resultado de la correlacion entre esta mascara y la imagen
con deteccion de bordes, dara un punto localizado en el interior del iris,

permitiendo la segmentacion correcta del ojo, como se muestra en la figura 12.
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Figura 12. Deteccidn del iris y segmentacion del ojo

Fuente: Autor del proyecto

2.4. RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

Para reconocer que la imagen segmentada corresponde con la imagen de un ojo
abierto, se utiliza el coeficiente de correlacion y una imagen patrén. Antes de
calcular el coeficiente de correlacion se suaviza la imagen con un filtro mediana de
5x5 y se aplica un algoritmo de compensacién de iluminacion que permita

uniformizar los valores de iluminacion en la imagen.

En la figura 13 se muestra el resultado de aplicar filtrado de mediana en un

entorno 5x5 a la imagen segmentada del ojo.

Figura 13. Filtrado de mediana

A

i il

Fuente: Autor del proyecto
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2.4.1. Algoritmo de Compensacion de lluminacién. Para compensacion de
iluminacion se utiliza el algoritmo propuesto por llknow Park, Jung-Ho y Hyeran
Byun en [3], donde se calcula la intensidad promedio Al de la imagen segmentada

Pun de tamafio M x N pixeles.

M-IN-1

1 _

Al =——- P,
M 'N i=0 ; v

Para que la intensidad promedio Al sea igual a la intensidad promedio esperada

EAI, esta debe ser multiplicada por un factor V. De acuerdo con [3] la intensidad

promedio esperada EA/ se ajusto empiricamente en un valor de 190.
EAI =V - Al
Despejando el factor V se tiene:

- EAl
Al

Cada pixel de la imagen segmentada Pyy es multiplicado por el factor V obtenido
de la ecuacion anterior con el fin de incrementar la intensidad. Si el valor de esta
intensidad aumentada es mayor que el valor de EAI, este valor se reemplaza por
el valor de EAI.

Al aplicar el filtro mediana seguido por el algoritmo de compensacion de

iluminacién a la imagen del ojo se obtiene el resultado ilustrado en la figura 14.
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Figura 14. Compensacion de iluminaciéon

e o
Fuente: Autor del proyecto

2.4.2. Coeficiente de Correlaciéon. El coeficiente de correlacion se basa en el
mismo concepto de correlacion descrito anteriormente, es independiente a los
cambios de escala aplicados a la intensidad de f(x,y) y w(x,y) y esta normalizado
en el rango -1 a 1. Para imagenes de maxima correspondencia el coeficiente de
correlacion es 1 y para imagenes de minima correspondencia -1.

Matematicamente se define como:

SN p) = ()] [wx =5,y =) = w(x, )]
Y(s,t) = =2

{ZZ[f(x, W= LEDPD D w(x = s,y = 1) = w(x, »)]*

1/2

Donde s=0,12,..M -1, ¢t=012,.,N—1, v_v(x,y) es el valor medio de intensidad
de w(xy), f(x,») es el valor medio de f(x,y) en la regién coincidente con la

actual ubicacion de w y las sumatorias se calculan para las coordenadas comunes

afyw.

Para simplificar los calculos se escoge una imagen patrén del mismo tamafo que
la imagen segmentada, de esta forma el coeficiente de correlacion sera solo un

valor.

Para reconocer tanto ojos completamente abiertos, como parcialmente abiertos se
emplearon las imagenes patrén mostradas en la figura 15 donde el fondo

corresponde a una intensidad de 190 de acuerdo al valor tope del algoritmo de
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compensacion de iluminacion y la intensidad del iris y la pupila se seleccionaron

experimentalmente dando valores de 75 y 25 respectivamente.

Figura 15. Imagenes patrén para el reconocimiento de imagenes

correspondientes a ojos

a) b)

Fuente: Autor del proyecto

Como frontera de decision para determinar si la imagen corresponde a un 0jo
abierto se tomo un valor de 0.5 tanto del coeficiente de correlacion Y7 obtenido
con la imagen patréon de la figura 15a) como del coeficiente de correlacion Y2

obtenido con la imagen patrén de la figura 15b).

Si Y1 es mayor que 0.5 6 Y2 es mayor que 0.5 se considera que la imagen

segmentada /s corresponde a la de un ojo abierto.
Y17>05 6 Y2>0.5 < Iscorresponde a un ojo abierto
2.5. APLICACION DEL ALGORITMO A SECUENCIAS DE IMAGENES

Para caracterizar el cansancio y la somnolencia se debe tener en cuenta la
duracion del parpadeo dentro de un intervalo de tiempo, el cual se puede estimar
aplicando el algoritmo en una secuencia de imagenes en la cual el tiempo de
muestreo con que se adquieren las imagenes debe ser mayor que el tiempo de
ejecucion del algoritmo sobre cada imagen. Contabilizando el numero de frames
Nf durante los cuales los ojos de la persona permanecen cerrados se puede

calcular el tiempo del parpadeo tp de acuerdo con la siguiente relacion.
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t,=t, (Nf-1)

En la figura 16 se muestran 2 graficas obtenidas al procesar secuencias de
imagenes de 12.5 fps. Cada punto corresponde a un frame 6 imagen analizada,

donde el valor 1 corresponde a los ojos abiertos y 0 a los ojos cerrados.

Figura 16. Resultado del algoritmo al procesar secuencias de imagenes

PARPADEOD
1
o} W basd e
a 1 2 3 4 5 B 7
Tiempo [5]
PARPADEO
1 W
a
a 1 2 3 4 5 B 7 g
Tiempo [5]

Fuente: Autor del proyecto

2.5.1. Perclos. Segun estudios realizados en [9], [10], [11], [12] es una medida
aceptada como indice psicé-fisiolégico de cansancio y somnolencia y como un
método de deteccion de estados de alerta. Perclos (de su nombre en ingles
percent closure) mide el porcentaje de un periodo de tiempo determinado en que

los ojos de una persona permanecen cerrados.

tc-100%

PERCLOS =
th
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Donde fc es el tiempo que permanece los ojos cerrados y tb es el tiempo base

para calcular este porcentaje

En [13] para un tiempo base de 180 segundos se estima como valor umbral de
estados de alerta porcentajes mayores a 0.12% lo que equivale a periodos de
cierre mayores a 2.15 segundos. En el desarrollo de este proyecto se toma como
tiempo base 3 segundos y como valor umbral porcentajes mayores al 70% dando

un tiempo de cierre de 2.1 segundos.
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3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para evaluar el algoritmo propuesto se us6 una base de datos de 137 imagenes a
color en el modelo RGB, con un tamafo de 640x480 pixeles y 256 niveles de
intensidad por plano de color. Para la adquisicion de las imagenes se usé una
camara digital Sony modelo DSC-P93A. Las imagenes fueron adquiridas dentro de
un vehiculo con diversas condiciones de iluminacion, diferentes distancias entre la
camara y la persona. Personas en distintas posiciones y con la mirada en
diferentes direcciones, con los ojos abiertos y con los ojos cerrados. En la toma de
imagenes participaron 19 personas de diferentes tonalidades de piel y ojos de
diferentes colores. En la figura 17 se muestran algunas de las imagenes de la

base de datos con diferentes caracteristicas.

Figura 17. Imagenes de la base de datos

Fuente: Autor del proyecto

41



El desarrollo del algoritmo se realizé en MATLAB 7.1 (Matrix Laboratory), el cual
como su nombre lo indica es un entorno de computo cientifico cuyo lenguaje esta
enfocado al manejo matricial. Cuenta con un foolbox (libreria) para el
procesamiento digital de imagenes y con simulink una herramienta para la
simulacion de sistemas. En el anexo A se encuentran los cddigos de los

algoritmos implementados en este entorno.

Los tiempos de ejecucion de los algoritmos, calculados por MATLAB fueron
obtenidos en un PC con procesador Dual Core Intel de 3.4 GHz y memoria RAM
de 1GB.

3.1. SEGMENTACION DEL ROSTRO

Este algoritmo se aplicé a las imagenes de la base de datos, dando como
resultado en todos los 137 casos una subimagen del area de los ojos en el rostro.
Caracterizandose por un tiempo de ejecucion maximo de 0.0314 segundos, un
tiempo de ejecucion minimo de 0.0228 segundos y un tiempo de ejecucion
promedio de 0.0285 segundos. Estos datos se registran en la tabla 1. En la figura

18 se muestran los resultados de algunas imagenes segmentadas.

Tabla 1. Resultados del algoritmo de segmentacion del rostro

SEGMENTACION DEL ROSTRO
Total Imdgenes Analizadas 137
segmentacidn Extosa 137
segmentacién Incorrecta ]
Porcentaje Acierto 100%0
Tiempos Ejecucion
Total Imdgenes Analizadas 137
Tiempo Ejecucidn IWlasime [ 5] 00214
Tiempo Ejecucidn Ilinime [5] 00228
Tiempo Ejecucidn Promedio [z] 00285

Fuente: Autor del proyecto
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Fuente: Autor del proyecto

3.2. DETECCION DEL IRIS

Aplicando el algoritmo de segmentacion del rostro seguido del algoritmo de
deteccion del iris a las 95 imagenes en las cuales las personas se encuentran con
los ojos abiertos, se logré una adecuada deteccion en 93 de estas imagenes
dando un porcentaje de acierto de 97.89%. Calculando los tiempos de ejecucion
en la base de datos se obtuvo un tiempo de ejecucion maximo de 0.0453
segundos, un tiempo de ejecucion minimo de 0.0326 segundos y un tiempo de
ejecucion promedio de 0.0388 segundos como se consigna en la tabla 2. En la
figura 19 se muestran algunos ejemplos de deteccién del iris y segmentacion del

ojo.
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Tabla 2. Resultados del algoritmo de deteccion del iris

DETECCION DEL IRIS
Total Imagenes Analizadas 85
Deteceidn Extosa 93
Deteceidn Incorrecta 2
Porcentaje Acierto 87 8%%
Tiempos Ejecucion
Total Imagenes Analizadas 137
Tiempo Ejecunidn MMasmmeo [s] 0.0453
Tiempo Ejecucidn Minme [5] 00326
Tiempo Ejecucidn Promedio [¢] 00288

Fuente: Autor del proyecto

Figura 19. Ejemplos de deteccion del iris y segmentacion del ojo

T

Fuente: Autor del proyecto

3.3. RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

Para la validacién de este algoritmo se calcularon las Ratas de Falso Acierto y
Falso Rechazo, la sensibilidad 6 fraccidén de verdaderos aciertos y la especificidad
0 fraccion de verdaderos rechazos. Se considera un falso acierto cuando el
algoritmo indica que los ojos estan cerrados, cuando en realidad se encuentran

abiertos. Se considera un falso rechazo cuando el algoritmo indica que los ojos
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estan abiertos, cuando en realidad se encuentran cerrados. Se considera un
verdadero acierto cuando el algoritmo indica correctamente que los ojos estan
cerrados. Se considera un verdadero rechazo cuando el algoritmo indica
correctamente que los ojos estan abiertos. Sobre la base de datos en estudio, se
obtuvieron 3 falsos aciertos, 4 falsos rechazos, 38 verdaderos aciertos y 92
verdaderos rechazos, dando ratas de falso acierto y falso rechazo de 2.19% y
2.92%, respectivamente y valores de sensibilidad y especificidad de 90.48% y
96.84%, respectivamente. Los tiempos de ejecucion del algoritmo completo son de
0.0740 segundos para el tiempo maximo, 0.0605 segundos para el tiempo minimo
y 0.0675 segundos para el tiempo promedio. Todos estos datos se registran en la
tabla 3.

Tabla 3. Resultados del algoritmo de reconocimiento de imagenes

RECONOQOCIMIENTO DE IMAGENES

Total de Venficaciones (Twv) 137
WVerdadero Aciertos (WVA) 38
Verdaders Rechazos (WE) 92
Falsos Aciertos (FA) 3
Falsos Eechazos (FR) 4
Far = P4 jo0e 2.19%
Ty
FRR = 22 100% 2.92%
Ty
itnd = — A 100% \
Sensibilidad = P 100% 90 .43%

VR

E ficidad = 100% o
specificida TRT T o Qf 2%

Tiempos Ejecucion

Total Imagenes Analizadas 137

Tiempo Ejecucidn IWlasime [ 5] 0.0740
Tiempo Ejecunidn Mimme (5] 0.0605
Tiempo Ejecucidn Promedio [g] 00675

Fuente: Autor del proyecto
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Con el fin de evaluar el rendimiento del algoritmo con imagenes de tamanos
estandar y determinar el tamafio optimo de las imagenes de entrada, se modifico
el tamano de las imagenes de la base de datos a 480x360 pixeles y 320x240
pixeles respectivamente. Los resultados obtenidos con estas imagenes justifican
la selecciéon de 640x480 pixeles como el tamafo adecuado de las imagenes de
entrada. Estos resultados se muestran en la tabla 4. En la figura 20 se grafican los
resultados de las ratas de falso acierto y falso rechazo. En la figura 21 se grafican
los resultados de la sensibilidad y la especificidad.

Tabla 4. Comparacion de resultados de acuerdo al tamaio de las imagenes

COMPARACION DE RESULTADOS DE ACUERDO AL TAMANO DE LAS IMAGENES
Tamafio Imagenes [pireles] EA0x480 | 480x360 | 320z240
Total de Venficaciones (Tw) 137 137 137
Verdaders Aciertos (WA 38 35 35
Verdaders Eechazos (WE) 92 83 69
Falsos Artertos (FA) 3 12 26
Falzoz Fecharos (FE) 4 7 7

FA
FAR=E'1UU% 2. 19% 8. 76%0 18.98%
FR
FRR=E-1EID% 2.92% 5.11% 2.11%
- A4

Sensibilicad = FR-IDU% Q04704 B3 33 H3E 33%

Especificidad = VR};RF  100% o6.24% | 27.37% | 726%%

Fuente: Autor del proyecto
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Figura 20. Grafica de las ratas de falso acierto y falso rechazo de acuerdo

al tamano de las imagenes
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320x240 480x360 640x480

Tamaiio de las imagenes [pixeles]

Fuente: Autor del proyecto

Figura 21. Grafica de la sensibilidad y la especificidad de acuerdo al

tamarno de las imagenes
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Fuente: Autor del proyecto
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3.4. SECUENCIAS DE IMAGENES

Para evaluar el funcionamiento del algoritmo con secuencias de imagenes se
utilizé también una camara digital Sony modelo DSC-P93A. Se registraron 8
videos con una frecuencia de muestreo de 25 fps en formato MPG (Formato
estandar de compresion de video), con tiempos de duracion entre los 6 y 10
segundos, en los cuales se muestran diferentes personas dentro de un vehiculo

simulando estados de somnolencia.

Para descomprimir los videos originales y pasarlos a formato AV/ se emplearon los

blogues de la herramienta Simulink que se muestran en la siguiente figura:

Figura 22. Bloques para descomprimir y cambiar el formato de video

Zlmpg_avi” H=1/E3
File Edit Yiew Simulation Format Tools  Help
O =EHE ¥ 2 |E| |N|:urmal j

To Multimedia File

From Multimedia File

Ready 100%: WariableStepDiscrete

Fuente: Autor del proyecto

Para muestrear los videos en formato AV/ y obtener secuencias de imagenes de
12.5 fps, que equivale a un tiempo de muestreo de 0.08 segundos, el cual es
superior a los tiempos de ejecucion mostrados en el numeral anterior, se utilizaron

los siguientes comandos:
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>> F=aviread('CAR1_10.avi',[1:2:251])
>> mov2avi(F,'"CAR1_10.AVI','compression','none’,'fps',12.5)

Para simular el funcionamiento del algoritmo con secuencias de imagenes se cred

el sistema que se muestra en la siguiente figura:

Figura 23. Sistema para simular el algoritmo con secuencias de imagenes

L] Simulacion r._| |'E| [‘5__(|
File Edit View Simulation Format Tools Help
OD2EE P w0 uomd ~|HEBE ) REE®
R —{P B >
CARZ_10.avi
V: 480x640, 1.250000e+001 fps G ALARMA
LCD
B WIDEOD DISPLAY
VIDEO
» L]
PERCLOS
SIRENA
- 0.00
PDI @ >
Time DISPLAY
GRAFICA
Ready 100%: VariableStepDiscrete

Fuente: Autor del proyecto

A continuacién se explica la funcién que cumple cada bloque dentro del sistema:
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CARZ_10.av

R

V: 480=640, 1.250000e+001 fps G

B

VIDEO

- Lee la secuencia de imagenes de un archivo
en formato multimedia.

- En el cuadro de opciones se debe especificar
el tiempo de muestreo el cual es de 003
sequndos.

VIDEOQ DISPLAY

- Despliega una wentana para visualizar la
secuencia de imagenes seleccionada en el
bloque VIDED.

P

- Este blogue realiza la rutina de procesamiento
digital de imagenes para la deteccidn del
parpaded.

D

- Este blogue grafica el resultado de cada frame
en un diagrama de tiempo.
- En el cuadro de opciones se debe especificar

Time
GRAFICA el numero total de frames de la secuencia de
Imagensas.
- Realiza el calculo de FERCLOS cada vez que
se obtiene el resultado de un frame.
- - El calculo se realiza con un registro FIFO en el
cual se almacenan los resultados de los
HEREEE ltimos 38 frames los cuales equivalen a un
tiempo base de 3 segundos.
P B - Activa las alarmas visuales y auditivas cuando
el porcentaje de PERCLOS excede el 70%.
ALARMA
0.0} -Visualiza el porcentaje de PERCLOS
DISPLAY calculado en cada frame.
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- Despliega un mensaje de alerta.

‘%}) - Produce un sonido de alerta.

Para realizar la simulacion en tiempo real se debe ajustar el tiempo de simulacion
igual al tiempo de duracion de la secuencia de imagenes seleccionada, en el
cuadro de opciones del bloque VIDEO ajustar el tiempo de muestreo en 0.08
segundos y en el cuadro de opciones del bloque GRAFICA especificar el numero
total de frames de la secuencia de imagenes. Para iniciar la simulacion se

presiona la tecla PLAY.

En la figura 24 se muestra una simulacion en proceso. En la grafica se visualiza el
numero de frames analizados, cada punto representa un frame, 1 indica que los
ojos estan abiertos y 0 indica que los ojos estan cerrados. El bloque DISPLAY
muestra el valor de PERCLOS en ese instante para una base de tiempo de 3

segundos y el bloque LCD despliega el mensaje de alerta.
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Figura 24. Simulacién con secuencias de imagenes
[G'.’-’ P _BIIE]
D

Dﬂn% b m |10 Morrmal - @ H@E

=
w
h 4

DESPIERTE

¥
S

SIRENA

81.58 !
DISPLAY

GRAFICA

 Simulacion/GRAFICA

File Axes Channels Window Help

AL Nesmasal, 1

D 1 2 3 4 5 & 7 E 9 10
Frame: 122

PARFADEQ
= & = [

Fuente: Autor del proyecto

De las 8 secuencias de imagenes utilizadas, en 7 de ellas todos los frames fueron
procesados correctamente y en una secuencia los resultados fueron erroneos

debido a fallas en la detecciéon de bordes y en la deteccion del iris. Estos

resultados se muestran en la tabla 5.

Tabla 5. Resultados con secuencias de imagenes

SECUENCIAS DE IMAGENES
Mumero Total Zecuencias ]
=ecuencias Procesadas Correctamente K
secuencias Procesadas Incorrectaments 1

Fuente: Autor del proyecto
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4. CONCLUSIONES

Se implementé un algoritmo basado en técnicas de procesamiento digital de
imagenes el cual se constituye como un método no intrusivo para detectar el
parpadeo de los ojos utilizando secuencias de imagenes biométricas. Este
algoritmo consta de tres etapas: segmentacién del rostro, deteccidén del iris y

reconocimiento de imagenes.

Los resultados de los tiempos de ejecucion obtenidos (0.0740 segundos para el
tiempo maximo, 0.0605 segundos para el tiempo minimo y 0.0675 segundos para
el tiempo promedio) permite la utilizacion de estos algoritmos en un sistema en

tiempo real con secuencias de imagenes de hasta 12.5 fps.

Los resultados experimentales (FAR=2.19% FRR=2.92% Sensibilidad=90.47%
Especificidad=96.84%) demuestran la eficacia del algoritmo, en situaciones con
diferentes distancias de ubicacién de la camara, diferentes posiciones de la
persona, diferentes tonalidades de piel, diferentes colores de ojos, complejidad del
fondo y condiciones de iluminacion (excepto casos nocturnos sin ninguna fuente

de iluminacion).

Una de las situaciones de mayor restriccion encontradas en este trabajo es el uso
de anteojos por parte del individuo. Durante la segmentacion del rostro el marco
de los anteojos elimina la conectividad entre la parte superior e inferior del rostro
por lo tanto se segmentan partes del rostro en las que no estan incluidos los ojo y
la pigmentacion de los lentes o el reflejo de la luz en estos impide que se puedan

detectar con claridad los bordes del iris.

De acuerdo a los tamanos estandar con los que las camaras digitales adquieren

las imagenes, se encontré que el tamafio mas adecuado para el algoritmo
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implementado es de 640x480 pixeles, ya que tamafios mayores implican mayor
coste computacional y mayor tiempo de ejecucion. Con imagenes de menor
tamano al efectuar deteccidon de bordes el borde del iris pierde definicion lo cual

reduce la precision y confiabilidad del algoritmo.
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5. RECOMENDACIONES

Evaluar la alternativa de adquirir las imagenes por medio de una camara infrarroja
o la alternativa de instalar alguna fuente de luz dentro del vehiculo que no incida
directamente en el rostro del conductor o cause alguna molestia o distraccién a
este, para contrarrestar condiciones extremas de iluminacion (imagenes 6 casos

nocturnos).

Extender el numero de imagenes y secuencias de imagenes de la base de datos y
evaluar el uso de sistemas de clasificacion y reconocimiento de patrones
caracteristicos para las aberturas de los ojos tales como redes neuronales o

inteligencia artificial, con el fin de aumentar la robustez del algoritmo.

Estudiar cuidadosamente el sitio de ubicacion y la posicion de la camara dentro
del vehiculo, generando un protocolo de registro para tener en cuenta los posibles
movimientos del conductor que impidan el registro adecuado del rostro y los ojos

dentro de la imagen.
Realizar un estudio exhaustivo sobre los posibles indices psicoldgicos y

fisiologicos de somnolencia y cansancio y sobre todas las posibles variantes de

este complejo comportamiento.

55



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1]1 D. Chai and K. N. Ngan, “Face Segmentation Using Skin-Color Map in
Videophone Aplications”, IEEE transactions on circuits and systems for video
technology, vol. 9, no. 4, june 1999

[2] T. D’'Orazio, M. Leo, G. Cicirelli, A. Distante, “An Algorithm for real time eye
detection in face images”, Institute of Intelligent Systems for Automation. Bari,

Italy.
[3] llknow Park, Jung-Ho, Hyeran Byun "Efficient Measurement of Eye Blinking
Under Various lllumination Conditions for Drowsiness Detection System". Dept.

of Computer Science, Yonsei University, Seoul, Korea, 2006.

[4] Gonzales Rafael C, Woods Richard E, “Tratamiento Digital de Imagenes”,
Avisén-Deslei/Diaz de Santos, 1996.

[5] Gonzalez Rafael C, Woods Richard E, "Digital Image Processing”, Second
Edition, Prentice Hall, 2002.

[6] Gonzales Rafael C, Woods Richard E, Eddins Steven L, "Digital Image
Processing using MATLAB”, Pearson Prentice Hall, 2004.

[7] Pajares Gonzalo, de la Cruz Jesus M, “Vision por Computador Imagenes

Digitales y Aplicaciones”, Alfaomega RA-MA, 2002.

[8] Oppenheim Alan V, Schafer Ronald W, Buck Jhon R, “Tratamiento de Senales

en Tiempo Discreto”, Segunda Edicion, Prentice Hall, 2000.

56



[9] Federal Highway Administration, Office of motors Carriers U.S, “PERCLOS: A
Valid Psychophysiological Measure of Alertness As Assessed by Psychomotor
Vigilante” Octubre 1998.

[10] National Highway Traffic Safety Administration, U.S. Department of
Transportation, “Evaluation of Techniques for Ocular Measurement as an

Index of Fatigue and the Basis for Alertness Management” , Abril 1998.

[11] Takchito Hayami "Detecting Drowsiness while Driving by Measuring Eye
Movement- A Pilot Study". The IEEE 5" International Conference on

Intelligent Transportation Systems; 3-6 November 2002, Singapore.

[12] Takahiro Hamada "Detecting Methods for Drivers' Drowsiness Applicable to
Individual Features". IEEE paper, 2004.

[13] National Highway Traffic Safety Administration, U.S. Department of

Transportation, “A Preliminary Assessment of Algorhitms for Drowsy and

Inattentive Driver Detection on the Road” Marzo 1999.

57



ANEXOS

58



ANEXO A. CODIGOS DE LOS ALGORITMOS IMPLEMENTADOS EN MATLAB

En este anexo estan todos los cddigos de las m-function de los algoritmos
implementados en el desarrollo del proyecto. Las funciones se encuentran

organizadas alfabéticamente.

a

CALCULO DEL COEFICIENTE DE CORRELACION

SUBRUTINA

O ES LA IMAGEN SEGMENTADA

B,E SON CONSTANTES CALCULADAS CON LA IMAGEN PATRON
Y ES EL COEFICIENTE DE CORRELACION

o° d° d° o° o

function ¥Y=C corr(O,B,E)

O=single (0) ;
Om=mean?2 (0O) ;

A=0-0m;
C=conv2 (A,B, 'valid');
D=sum (sum(A."2));

if D==

Y=-1;
else

Y=C/ (D*E)"~0.5;
end

$ALGORITMO COMPENSACION ILUMINACION

%$SUBRUTINA

%$Is ES LA IMAGEN DE ENTRADA

%$Ic ES LA IMAGEN CON COMPENSACION DE ILUMINACION

function Ic=c_ilum(Is)

EAI=190;

AI=1l4+mean2 (Is);

T=EAI/AI;

Ic=Is*T;

Ic=imadjust (Ic, [0 190/255], [0 190/255]);
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$ ALGORITMO PARA MODIFICAR EL TAMANO DE LAS IMAGENES
% LAS IMAGENES ORIGINALES SE DESIGNAN CON LAS LETRAS E,F
% LAS NUEVAS IMAGENES SE DESIGNAN CON LAS LETRAS G,H

function Camb Tam
for k=1:42
I=lE l,.
P=int2str (k) ;

Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P";
I(2+6)="'G";

Ir=imread(I) ;
Ir=imresize (Ir,3/4);
I(1)='G";
imwrite (Ir,I)

end

for k=1:95

I='F l,.
P=int2str (k) ;
Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P";
I(z+6)="'G";

Ir=imread(I) ;
Ir=imresize (Ir,3/4);
I(1)="H';
imwrite (Ir,I)

end

% METODO DE CRECIMIENTO DE REGIONES POR AGREGACION DE PIXELES
% SUBRUTINA

% Ib ES UNA IMAGEN BINARIA DE ENTRADA

% P ES EL PUNTO GENERADOR

function B=cre reg(Ib,P)

L=bwlabeln (Ib,4);
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ismember (L,L(P(1),P(2)));

B=

$ALGORITMO DETECCION IRIS PARA IMAGENES 640x480

%$TIEMPOS DE EJECUCION Y VISUALIZACION RESULTADOS

%I ES EL NOMBRE DE LA IMAGEN SE DEBE INGRESAR ENTRE COMILLAS

$EJ: DET IRIS('C 1.JPG')

function DET IRIS(I)

—~

[R Is Y1 X1]

-1 -1;0 0 0,1

Pl=[-1

a
1
—
1
—
1
—
I
—
I
—
I
—
I
—
1
—
1
—
1
—
1
—
1
—
|
—
1
—
1
—
|
—
|
—
|
—
|
—
ool
—
— 1
—
O
—
|
—
o~
N
—
|
o
—
~ !
|~
o !
—
I
O~
I
—
[
—
I
N
0 =

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1;

3
3

3
3
3

3
3
3

3
3
3

3
3
3

-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3
3
3

3
3
3

3
3
3

3
3

3
3
3

3
3
3

3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1;

3
3
3

3
3
3

-1 -1-1-1-1-1-1-1

3-1-1-1-1-1-1-1-1;

3
3

3
3
3

3-1-1-1-1-1

3
3

3
3
3

-1 -1-1-1-1 -1

3 -1-1-1-1-1-1;

3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3
3
3

-1 -1-1-1-1
-1 -1-1-1

-1 -1-1-1

-1 -1 -1

-1 -1

-1 -1

-1 -1

3 -1-1-1-1-1;

3 -1 -1-1;

3
3
3
3

3 -1-1-1-1;
3

3 -1 -1-1-1;

3
3

3
3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
3-r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
3-1-1-r-1-1r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
3-1-1-r-1-1r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
3-1-1-1r-1-1-1-1-171-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3
3
3
3
3

3
3
3
3

3 -1 -1;

3 -1 -1;

3
3

3-1-1-1r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3 -1 -1;

3
3

3-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3

-1
-1
-1
-1
-1

3 -1;
3 -1;
3 -1;
3 -1;
3 -1;

3-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-1-r-1-1-1-1-1-171-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-1-r-1-1-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

17

3-1-r-1r-1-1-1-1-171-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

single (W) ;

Ws=

SPREWIT
tic
D1

imfilter (Is,Pl);

imfilter (Is,P2);

D1+D2;

D2
G

single (im2bw (G,0.4)) ;

Gl=

conv2 (Gl,Ws, 'valid') ;

max (max (Cl) ) ;

Cl=

M1l=

[Y1 X1]=find(Cl==M1);

tl

toc

imfilter (Is,S1);

$SOBEL
tic
Dl=

imfilter (Is,S2);

D2=

G=D1+D2;

G2

single (im2bw (G, 0.5)) ;

conv2 (G2,Ws, 'valid') ;

max (max (C2) ) ;

c2=

M2=

[Y2 X2]=find (C2==M2) ;

t2

=toc
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figure

imshow (Is)
hold on

', 'linewidth', 9)

plot (X2+15,Y2+8, 'r.

$ALGORITMO DETECCION IRIS PARA IMAGENES DE 640x480

%$SUBRUTINA

DET IRIS S(Is,X1,Y1)

[Xc Yc]

function

-1;0 0 0;1 2 11;

-2
S2=[-1 0 1;-2 0 2;-1 0 1];

Sl=[-1

w=[{-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1;

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1;

3
3

3
3
3

3
3
3

3
3
3

3
3
3

-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

-1 -1-1-1-1-1-1-1-1
-1 -1-1-1-1-1-1-1

3
3
3

3
3
3

3
3
3

3
3

3
3
3

3
3
3

3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1;

3
3
3

3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1;

3
3

3
3
3

3-1-1-1-1-1

3
3

3
3
3

-1 -1-1-1-1 -1

3 -1-1-1-1-1-1;

3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3
3
3

-1 -1 -1-1-1

3 -1-1-1-1-1;

3
3
3
3

3-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3
3
3

-1 -1-1-1
-1 -1-1-1
-1 -1 -1

-1 -1

-1 -1

-1 -1

3 -1-1-1-1;

3-r-1-1r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
3-1-1-1r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3
3
3
3
3

3-1-1-r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3

3
3
3
3

3-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-1-1-1r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3

-1
-1
-1
-1
-1

3-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-r-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-1-r-1r-1-1-1-1-171-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

3-1-r-1r-1-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

single (W) ;

Ws=

3SOBEL

imfilter (Is,S1);

D1=

imfilter (Is,S2);
D1+D2;

D2=

Gl=

single (im2bw (G1,0.5)) ;
conv?2 (G2,Ws, 'valid') ;

max (max (C)) ;

G2
C
M

find (C==M) ;

X(1)+X1+15;
Y (1)+Y1+8;

[Y X]=

Xc

Yc=

$ALGORITMO DETECCION IRIS PARA IMAGENES DE 480x360

%$SUBRUTINA

DET IRIS S2(Is,X1,Y1)

[Xc Yc]

function

-1;0 0 0;1 2 1],

-2
s2=[-1 0 1;-2 0 2;-1 0 171,

S1l=[-1

2-1-1-1-1-1
2 -1 -1-1-1

2-1-1-1-1-1-1-1

2-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1

2
2
2

2 2
2 2
2 2

-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
-1 -1-1-1-1-1-1 2 2
2 2 2 2
2 2 2 2 2

-1 -1 -1 -1 -1

w=[-1 -1 -1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1
2
2
2
-1 -1 -1-1 2-1-1-1-1-1
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single (W) ;

Ws=

%SOBEL

imfilter (Is,S1);

Dl1=

imfilter (Is,S2);
D1+D2;

D2=

Gl=

single (im2bw (G1,0.5)) ;
conv2 (G2,Ws, 'valid') ;

max (max (C)) ;

G2
C
M

find (C==M) ;

X(1)+X1+12;
Y (1)+Y1+7;

[Y X]=

Xc

Yc=

$ALGORITMO DETECCION IRIS PARA IMAGENES DE 320x240

%$SUBRUTINA

DET IRIS S3(Is,X1,Y1)

[Xc Yc]

function

sl=[-1 -2 -1;0 0 0;1 2 17];
s2=[-1 0 1;-2 0 2;-1 0 171,

_1,-
_1,-
_l;
_l;
_l;
_l;
_l;
_l;
_l;
_l;
_1,-

-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1

2

2

2

-1
-1
-1
-1
-1
-1

-1
-1
-1
-1

-1
-1
-1
2
2
2
2
2
-1
-1
-1
-1

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1

-1
-1

-1
-1

-1
-1
-1

-1
-1
-1

W=[-1 -1 -1 -1

-1 -1 -1

2

2

-1 -1 -1 -1

-1
-1
-1
-1

2 -1

2

-1
-1

-1
-1
-1
-1

-1
-1
-1
-1

2
2
2

-1 -1 -1-1-1-1-1
-1 -1 -1-1-1-1-1
-1 -1 -1-1-1-1-1
-1 -1 -1-1-1-1-1
-1 -1 -1 -1-1 -1 -1
-1 -1 -1 -1-1 -1 -1

2
2
2
2
2
2
2
2

2

2
-1 -1 -1-1-1-1

-1 -1 -1 -1

-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1

2
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1

2
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1

2
-1
-1
-1
-1
-1
-1

2
2
2
-1
-1
-1
-1

2
2
2
2
2
2
2

2
2
2
2
2

2
2
2
2
2
2

-1 -1

2

2

2

2
single (W) ;

Ws=

3SOBEL

imfilter (Is,S1);

D1=

imfilter (Is,S2);

D2=

G1=D1+D2;

G2
C
M

single (im2bw (G1,0.5)) ;
conv2 (G2,Ws, 'valid') ;

max (max (C)) ;

[Y X]=find (C==M) ;
X (1)+X1+10;
Yc=Y (1)+Y1+6;

Xc
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F
% ALGORITMO PARA CALCULAR FAR EN IMAGENES DE 640x480
function FAR

I:'F_','
FA=0;

for k=1:95
P=int2str (k) ;

Z=length (P) ;
I(3:2+2)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="'P";
I(2+6)="G";

if D==
FA=FA+1;
V{FA, : }=I;
end
end
\
FA

FAR=FA/137*100

% ALGORITMO PARA CALCULAR FAR EN IMAGENES DE 480x360
function FAR 2

I="H l,.
FA=0;

for k=1:95

’

P=int2str (k) ;
Z=length (P)
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P";
I(z+6)="'G";
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D=MACRO_ S2(I);

if D==
FA=FA+1;
V{FA, : }=1I;
end
end
\Y4
FA

FAR=FA/137*100

% ALGORITMO PARA CALCULAR FAR EN IMAGEES DE 320x240
function FAR 3

I='D l,.
FA=0;

for k=1:95
P=int2str (k) ;
)

Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P";
I(z+6)="'G";

if D==
FA=FA+1;
V{FA, : }=1I;
end
end
\Y4
FA

FAR=FA/137*100

% ALGORITMO PARA CALCULAR FFR EN IMAGENES DE 640X480

function FRR
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:'E_','
FR=0;

for k=1:42
P=int2str (k) ;

Z=length (P) ;
I(3:2+Z2)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="'P";
I(2+6)="'G";

if D==
FR=FR+1;
V{FR, : }=1I;
end
end
A%
FR

FRR=FR/137*100

$ ALGORITMO PARA CALCULAR FFR EN IMAGENES DE 480X360
function FRR 2

I='G ';
FR=0;

for k=1:42
P=int2str (k) ;
)

Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P";
I(z+6)="'G";

FR=FR+1;
V{FR, : }=1I;
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end
end

v
FR
FRR=FR/137*100

% ALGORITMO PARA CALCULAR FFR EN IMAGENES DE 320x240
function FRR 3

I='C ';
FR=0;

for k=1:42

P=int2str (k) ;
Z=length (P) ;
I(3:2+7)=P;

D=MACRO_S3 (I) ;

if D==
FR=FR+1;
V{FR, : }=1I;
end
end
\Y
FR

FRR=FR/137*100

M

$ ALGORITMO COMPLETO PARA IMAGENES DE 640X480

$ TIEMPO DE EJECUCION Y VISUALIZACION RESULTADOS

$ I ES EL NOMBRE DE LA IMAGEN SE DEBE INGRESAR ENTRE COMILLAS
$ EJ: MACRO('C_1.JPG')

function MACRO (I)

$CONSTANTES
Opl=single (imread('0JO_3.BMP')) ;
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Op2=single (imread('M OJO.BMP'));

Opml=mean2 (Opl) ;
Opm2=mean? (0p2) ;

B1=0Opl-Opml;
B2=0p2-Opm?2;

El=sum(sum (B1l.72));
E2=sum (sum (B2.72)) ;

$PROCESO
tic

[R Is Y1 X1]=SEG ROS S(I);

[Xc Yc]=DET IRIS S(Is,X1,Y1);

O=R (Yc-25:Yc+10,Xc-30:Xc+30);
Om=medfilt2 (O, [5 5], "'symmetric');
Om=c_ilum 2 (Om) ;

Y¥1=C corr(Om,Bl,El);

Y2=C corr (Om,B2,E2) ;

D1=Y1>0.5;
D2=Y2>0.5;
D=D1|D2;

t=toc
SVISUALIZACION

figure
imshow (R)
hold on
plot (Xc,Yc, 'r.', '"linewidth', 5)
if D==
title ('OJOS ABIERTOS')
else
title ('OJOS CERRADOS')
end

figure
imshow (Is)

figure
imshow (O)

68



% ALGORITMO COMPLETO PARA IMAGENES DE 640X480
% SUBRUTINA

function [D t]=MACRO S(I)

$CONSTANTES
Opl=single (imread ('0JO_3.BMP')) ;
Op2=single (imread('M OJO.BMP')) ;

Opml=mean2 (Opl) ;
Opm2=mean?2 (Op2) ;

B1=0Opl-Opml;
B2=0p2-0Opm2;

El=sum(sum(B1."2));
E2=sum (sum (B2."2));

$PROCESO
tic

[R Is Y1 X1]=SEG ROS_S(I);
[Xc Yc]=DET IRIS S(Is,X1,Y1);
O=R(Yc-25:Yc+10,Xc-30:Xc+30) ;
O=medfilt2 (O, [5 5], 'symmetric');
O=c_ilum 2(0);

Y1=C corr(0,Bl1,El);

Y2=C corr(0,B2,E2);

D1=Y1>0.5;
D2=Y2>0.5;
D=D1|D2;

t=toc;

% ALGORITMO COMPLETO PARA IMAGENES DE 480X360
% SUBRUTINA

function D=MACRO_ S2(I)

$CONSTANTES
Opl=single (imread ('0J0O2 3.BMP'));
Op2=single (imread('M2_OJO.BMP'));

Opml=mean?2 (Opl) ;
Opm2=mean?2 (Op2) ;

B1=0pl-Opml;
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B2=0p2-Opm2;

El=sum(sum(B1."2));
E2=sum (sum(B2."2)) ;

$PROCESO

[R Is Y1 X1]=SEG ROS S2(I);

[Xc Yc]=DET IRIS S2(Is,X1,Y1l);
O=R(Yc-19:Yc+7,Xc=-22:Xc+23);
O=medfilt2 (0, [5 5], 'symmetric');
O=c_1ilum(O);

Y1=C corr(0O,Bl,E1);

Y2=C corr (0,B2,E2);

D1=Y1>0.5;
D2=Y2>0.5;
D=D1|D2;

% ALGORITMO COMPLETO PARA IMAGENES DE 320X240
% SUBRUTINA

function D=MACRO S3(I)

$CONSTANTES
Opl=single (imread('0JO3 3.BMP'));
Op2=single (imread ('M3_0JO.BMP')) ;

Opml=mean?2 (Opl) ;
Opm2=mean?2 (Op2) ;

B1=0pl-Opml;
B2=0p2-Opm2;

El=sum(sum(Bl1."2));
E2=sum (sum(B2."2));

$PROCESO

[R Is Y1 X1]=SEG ROS_S3(I);

[Xc Yc]=DET_IRIS_S3(IS,Xl,Yl);
O=R(Yc-12:Yc+5,Xc-15:Xc+15) ;
O=medfilt2 (0, [3 3], 'symmetric');
O=c_1lum(O);

Y1=C corr(0,Bl1,El);

Y2=C corr (0,B2,E2);

D1=Y1>0.5;
D2=Y2>0.5;
D=D1|D2;
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S

%$ALGORITMO SEGMENTAR ROSTRO BASADO COLOR PIEL

%$VISUALIZACION DE RESULTADOS

%I ES EL NOMBRE DE LA IMAGEN SE DEBE INGRESAR ENTRE COMILLAS
$EJ: SEG _ROS('C_1.JPG')

function SEG ROS (I)

oo

CONSTANTES
X=[64;

04;

48;

8017

Y=[32;
48;
48;
4817 ;

$PROCESO

tic

Ir=imread(I);
Ic=imresize (Ir,0.2);

R=single(Ic(:,:,1))/255;
G=single (Ic(:,:,2))/255;
B=single (Ic(:,:,3))/255;
Cb=-37.797*R-74.203*G+112*B+128;
Cr=112*R-93.786*G-18.214*B+128;
C=[Cb (32, 64) ;
Cb (48, 64) ;
Cb (48,48)
Cb (48, 80)

17

Tcb=abs (Cb-Cb (P (1),P(2)));
B1=Tcb<=9;

Tcr=abs (Cr-Cr (P(1),P(2)));
B2=Tcr<=9;

B=B1&B2;
Ib=cre reg(B,P);

[y x]=find (Ib);

Y1=5*min (y)+20;
Y2=5*max (y) ;
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Y2=round (0.6* (Y1+Y2)) ;

D=round (0.6* (Y2-Y1)) ;
X1A=5*min (x) ;
X2A=5*max (x) ;
Xo=round (0.5* (X1A+X2A)) ;
X1B=Xo-D;

X2B=Xo+D;

X1l=max (X1A, X1B) ;

X2=min (X2A,X2B) ;

R=Ir(:,:,1);
Is=R(Y1:Y2,X1:X2);

t=toc

X

% VISUALIZACION

figure

imshow (Ic)

hold on

plot(X,Y,'r.', 'linewidth', 3)

figure

imshow (Ib)

hold on

plot (P(2),P(1),"'r.',"linewidth', 3)

figure
imshow (Is)

$ALGORITMO SEGMENTAR ROSTRO PARA IMAGENES DE 640x480
%$SUBRUTINA

function [R Is Y1 X1]=SEG ROS S(I)

X=[64;
o04;
48;
8017

Y=[32;
48;
48;
48] ;

Ir=imread(I);
Ic=imresize (Ir,0.2);
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R=single (Ic(:,:,1))/255;
G=single (Ic(:,:,2))/255;
B=single (Ic(:,:,3))/255;
Cb=-37.797*R-74.203*G+112*B+128;
Cr=112*R-93.786*G-18.214*B+128;

C=[Cb(32,64);
Cb(48,64);
Cb(48,48)
Chb ( )

48,80

17

Tcb=abs (Cb-Cb (P (1) ,P(2)));
B1=Tcb<=9;

Tcr=abs (Cr-Cr(P(1),P(2)));
B2=Tcr<=9;

B=B1&B2;
Ib=cre reg(B,P);

[y x]=find (Ib);
Y1=5*min (y)+20;
Y2=5*max (y) ;
Y2=round (0.6* (Y1+Y2)) ;

D=round (0.5* (Y2-Y1));
X1A=5*min (x) ;
X2A=5*max (x) ;
Xo=round (0.5* (X1A+X2A)) ;
X1B=Xo-D;

X2B=Xo+D;

X1l=max (X1A, X1B) ;

X2=min (X2A,X2B) ;

R=Ir(:,:,1);
Is=R(Y1:Y2,X1:X2);

$ALGORITMO SEGMENTAR ROSTRO PARA IMAGENES DE 480x360
%$SUBRUTINA

function [R Is Y1 X1]=SEG ROS S2(I)
X=[64;
64;

48;
801];
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Y=[32;
48;
48;
48] ;

Ir=imread(I);
Ic=imresize (Ir,4/15);

R=single (Ic(:,:,1))/255;
G=single (Ic(:,:,2))/255;
B=single (Ic(:,:,3))/255;
Cb=-37.797*R-74.203*G+112*B+128;
Cr=112*R-93.786*G-18.214*B+128;

C=[Cb (32, 64);
Cb(48,64);
Cb (48,48)
Cb (48,80)

17

Tcb=abs (Cb-Cb (P (1),P(2)));
Bl=Tcb<=9;

Tcr=abs (Cr-Cr (P(1),P(2)));
B2=Tcr<=9;

B=B1l&B2;
Ib=cre reg(B,P);

[y x]=find (Ib);

Yl=round (15/4*min (y))+15;
Y2=round (15/4*max (y)) ;
Y2=round (0.6* (Y1+Y2)) ;

D=round (0.5* (Y2-Y1)) ;
X1A=round (15/4*min (x)) ;
X2A=round (15/4*max (x)) ;
Xo=round (0.5* (X1A+X2A) ) ;
X1B=Xo-D;

X2B=Xo+D;

X1l=max (X1A, X1B);

X2=min (X2A,X2B);

R=Ir(:,:,1);
Is=R(Y1:Y2,X1:X2);



$ALGORITMO SEGMENTAR ROSTRO PARA IMAGENES DE 320x240
$SUBRUTINA

function [R Is Y1 X1]=SEG ROS S3(I)

X=[64;
04;
48;
801,

Y=[32;
48;
48;
4817 ;

Ir=imread(I);
Ic=imresize (Ir,0.4);

R=single (Ic(:,:,1))/255;
G=single (Ic(:,:,2))/255;
B=single (Ic(:,:,3))/255;
Cb=-37.797*R-74.203*G+112*B+128;
Cr=112*R-93.786*G-18.214*B+128;

C=[Cb(32,64);
Cb(48,64);
Cb(48,48)
Cb(48,80)

1;

Tcb=abs (Cb-Cb (P (1) ,P(2)));
Bl1=Tcb<=9;

Tcr=abs (Cr-Cr(P(1),P(2)));
B2=Tcr<=9;

B=B1&B2;
Ib=cre reg(B,P);

[y x]=find (Ib);
Yl=round(2.5*min(y))+10;
Y2=round (2.5*max (y)) ;
Y2=round (0.6* (Y1+Y2)) ;

D=round (0.5* (Y2-Y1))
X1A=round (2.5*min (
X2A=round (2.5*max (
Xo=round (0.5*% (X1A+X
X1B=Xo-D;

X 7
X

))
))
2R));
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X2B=Xo+D;
X1l=max (X1A, X1B) ;
X2=min (X2A,X2B) ;

R=Ir(:,:,1);
Is=R(Y1:Y2,X1:X2);

%$ALGORITMO SEGMENTAR ROSTRO
%$SUBRUTINA PARA SIMULACION CON SECUENCIAS DE IMAGENES

function [Is Y1 X1]=SEG ROS Sim(R,G,B)

X=[64;
64;
48;
801];

Y=[32;
48;
48;
48] ;

Rr=imresize (R, 0.2);
Gr=imresize (G,0.2);
Br=imresize (B, 0.2);

Rr=single (Rr) /255;
Gr=single (Gr) /255;
Br=single (Br) /255;
Cb=-37.797*Rr-74.203*Gr+112*Br+128;
Cr=112*Rr-93.786*Gr-18.214*Br+128;

Cb ( )
Cb(48,64);
Cb (48,48)
Cb (48,80)

C=[ 32,64

1

Tcb=abs (Cb-Cb (P (1),P(2)));
Bl=Tcb<=9;

Tcr=abs (Cr-Cr (P(1),P(2)));
B2=Tcr<=9;

B=Bl&B2;
Ib=cre reg(B,P);
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[y x]=find (Ib);
Y1=5*min (y)+20;
Y2=5*max (y) ;

Y2=round (0.6* (Y1+Y2)) ;

D=round (0.5* (Y2-Y1)) ;
X1A=5*min (x) ;
X2A=5*max (x) ;
Xo=round (0.5* (X1A+X2A)) ;
X1B=Xo-D;

X2B=Xo+D;

X1l=max (X1A, X1B) ;

X2=min (X2A, X2B) ;

Is=R(Y1:Y2,X1:X2);

% PROGRAMACION DEL BLOQUE PDI PARA SIMULACION
% ALGORITMO COMPLETO PARA LA DETECCION DEL PARPADEO

% UTILIZANDO SECUENCIAS DE IMAGENES

function Simulacion (block)

setup (block) ;

function setup (block)

block.NumInputPorts = 3;
block.NumOutputPorts = 1;
block.SetPreCompInpPortInfoToDynamic;
block.SetPreCompOutPortInfoToDynamic;
block.InputPort (1) .DatatypelID = 3;
block.InputPort (1) .Complexity = 'Real';
block.InputPort (1) .SamplingMode = 'Sample';
block.InputPort (1) .Overwritable = false;
block.InputPort (1) .Dimensions = [480 640];
block.InputPort (2) .DatatypelID = 3;
block.InputPort (2) .Complexity = 'Real';
block.InputPort (2) .SamplingMode = 'Sample';
block.InputPort (2) .Overwritable = false;
block.InputPort (2) .Dimensions = [480 640];
block.InputPort (3) .DatatypelD = 3;
block.InputPort (3) .Complexity = 'Real';
block.InputPort (3) .SamplingMode = 'Sample';
block.InputPort (3) .Overwritable = false;
block.InputPort (3) .Dimensions = [480 0640];
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block.OutputPort (1) .DatatypelID = 1;
block.OutputPort (1) .Complexity = 'Real';
block.OutputPort (1) .SamplingMode = 'Sample';
block.OutputPort (1) .Dimensions = 1;
block.NumDialogPrms = 0;

block.SetAccelRunOnTLC (false) ;

block.RegBlockMethod ('Outputs', @Output);

function D=algoritmo (R,G,B)

Opl=single (imread('0JO_3.BMP')) ;
Op2=single (imread('M OJO.BMP')) ;
Opml=mean2 (Opl) ;
Opm2=mean?2 (Op2) ;

B1=0pl-Opml;
B2=0p2-0Opm2;
El=sum(sum(B1."2));
E2=sum (sum (B2."2)) ;

[Is Y1 Xl]=SEG_ROS_Sim(R,G,B);
[Xc Yc]=DET IRIS S(Is,X1,Y1);
O=R(Yc-25:Yc+10,Xc-30:Xc+30) ;
O=medfilt2 (0, [5 5], 'symmetric');
O=c_ilum 2(0);

Y1=C corr 2(0,Bl1,El);

Y2=C corr 2(0,B2,E2);

D1=Y1>0.5;
D2=Y2>0.5;
D=D1|D2;
D=single (D) ;

function Output (block)

block.OutputPort (1) .Data =
algoritmo (block.InputPort(l).Data,block.InputPort(2) .Data,block.InputPort
(3) .Data) ;

T

% ALGORITMO PARA CALCULAR LOS TIEMPOS DE EJECUCION
% ALGORITMOS SEGMENTACION DEL ROSTRO + DETECCION IRIS
% PARA IMAGENES DE 640x480
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function Te DI

I='E ';

for k=1:42
P=int2str (k) ;

Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)="'.";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P';
I(z+6)="G"';
tic

[R Is Y1 X1]=SEG_ROS S(I);
[Xc Yc]=DET IRIS S(Is,X1,Y1);
t=toc;
T1 (k)=t;

end

I:'F_',’
for k=1:95
P=int2str (k) ;

Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)='pP"';
I(2+6)="G";
tic

[R Is Y1 X1]=SEG_ROS S(I);
[Xc Yc]=DET IRIS S(Is,X1,Y1);
t=toc;
T2 (k)=t;

end

tmax=max ([max (T1l) max (T2)])
tmin=min ([min(T1) min (T2)])
tprom= (sum(T1)+sum(T2)) /137



% ALGORITMO PARA CALCULAR LOS TIEMPOS DE EJECUCION
% PARA EL ALGORITMO COMPLETO
% PARA IMAGENES DE 640x480

function Te M

for k=1:42

P=int2str (k) ;
Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P";
I(2+6)="'G";

end

I='F l,.

for k=1:95
P=int2str (k) ;

Z=length (P) ;
I1(3:2+72)=P;

I(z+3)=".";
I(z+4)="J";
I(z+5)="P';
I1(z+6)="G'";

end
tmax=max ([max (T1l) max (T2)])

tmin=min([min (T1l) min (T2)])
tprom= (sum(T1) +sum(T2)) /137

% ALGORITMO PARA CALCULAR LOS TIEMPOS DE EJECUCION
% PARA EL ALGORITMO DE SEGMENTACION DEL ROSTRO
% PARA IMAGENES DE 640x480

function Te SR
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I:'E_',’
for k=1:42

P=int2str (k) ;
Z=length (P) ;
I(3:2+7Z)=P;

tic
[R Is Y1 X1]=SEG_ROS S(I);
t=toc;
T1 (k)=t;
end

I:'F_',’
for k=1:95

P=int2str (k) ;
Z=length (P) ;
I(3:2+7Z)=P;

tic
[R Is Y1 X1]=SEG_ROS S(I);
t=toc;
T2 (k)=t;
end

tmax=max ([max (T1l) max (T2)])
tmin=min ([min(T1l) min (T2)])
tprom= (sum(T1)+sum(T2)) /137

81



	INTRODUCCIÓN
	1. MARCO TEÓRICO
	1.1. IMÁGENES BIOMÉTRICAS
	1.2. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMÁGENES
	1.2.1. Representación de una Imágen Digital.
	1.2.2. Etapas Fundamentales de un Sistema de Procesamiento Digital de Imágenes
	1.2.3. Operaciones Básicas.
	1.3. SECUENCIAS DE IMÁGENES
	2. ALGORITMO PARA LA DETECCIÓN DE RASGOS FACIALES
	2.1. GENERALIDADES
	2.2. SEGMENTACIÓN DEL ROSTRO
	2.2.1. Modelos de Color.
	2.2.2. Caracterización del Color de Piel.
	2.2.3. Crecimiento de Regiones por Agregación de Píxeles.
	2.3. DETECCIÓN DEL IRIS
	2.3.1. Detección de Bordes.
	2.3.2. Correspondencia de Imágenes por Correlación.
	2.4. RECONOCIMIENTO DE IMÁGENES
	2.4.1. Algoritmo de Compensación de Iluminación.
	2.4.2. Coeficiente de Correlación.
	2.5. APLICACIÓN DEL ALGORITMO A SECUENCIAS DE IMÁGENES
	2.5.1. Perclos.
	3. RESULTADOS EXPERIMENTALES
	3.1. SEGMENTACIÓN DEL ROSTRO
	3.2. DETECCIÓN DEL IRIS
	3.3. RECONOCIMIENTO DE IMÁGENES
	3.4. SECUENCIAS DE IMÁGENES
	4. CONCLUSIONES
	5. RECOMENDACIONES
	REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	ANEXOS


<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /FRA <>
    /ENU (Use these settings to create PDF documents with higher image resolution for improved printing quality. The PDF documents can be opened with Acrobat and Reader 5.0 and later.)
    /JPN <FEFF3053306e8a2d5b9a306f30019ad889e350cf5ea6753b50cf3092542b308000200050004400460020658766f830924f5c62103059308b3068304d306b4f7f75283057307e30593002537052376642306e753b8cea3092670059279650306b4fdd306430533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103057305f00200050004400460020658766f8306f0020004100630072006f0062006100740020304a30883073002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d30678868793a3067304d307e30593002>
    /DEU <>
    /PTB <>
    /DAN <>
    /NLD <>
    /ESP <>
    /SUO <>
    /ITA <>
    /NOR <>
    /SVE <>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


