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Resumen. La evaluacion automatica de la calidad de las
imagenes de rostros es un tema de gran importancia
dentro del desarrollo de sistemas biométricos de
reconocimiento de rostros. En este trabajo, se describe
un esquema para evaluar si las imagenes de rostros
cumplen los parametros establecidos en la norma
ISO/IEC 19794-5, que determinan si tienen valor
identificativo y si pueden ser utilizadas en documentos
de identificacion personal. Se presentan nuevos
algoritmos para el analisis de las imagenes y la
clasificacion de estas respecto a los parametros que se
evaluan en el esquema propuesto. El esquema
propuesto se implementa en una biblioteca de vinculos
dinamicos (DLL) que brinda ventajas para su uso en
diferentes aplicaciones. Se evalua la propuesta con
imagenes de buena y mala calidad y se muestra de
manera experimental, la factibilidad de su uso.
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Face Image Quality Evaluation
for Person Identification

Abstract. Automatic evaluation of face image quality is
an important topic in the development of face
recognition systems. This paper describes a framework
for assessing the conformity of face images with the
parameter set in the standard ISO/IEC 19794-5 that
determines if given images possess an identification
value and can be used in personal identification
documents. New algorithms for image analysis and
image classification with respect to parameters
evaluated in the proposed framework are presented.
The proposal is implemented as a dynamic link library
(DLL), offering many advantages for the use in different
applications. Good and bad quality images are
evaluated, and the feasibility of the use of this
framework is shown experimentally.

Keywords. Face recognition, evaluation,

standards, image processing.
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1 Introduccidén

El rostro es la caracteristica biométrica mas
comunmente utilizada por los seres humanos.
Desde hace varias décadas, las imagenes de
rostros han sido utilizadas para identificar a los
individuos en los documentos personales. Los
avances tecnologicos han permitido que las
imagenes digitales del rostro sean ademas la
base de sistemas biométricos importantes como
la verificacion e identificacion de personas, la
video-vigilancia y el andlisis de las acciones
humanas. Con el aumento de los sistemas
biométricos basados en las imagenes de rostros,
ha surgido la necesidad de definir un formato de
datos estandar, que establezca los requisitos
indispensables para que las imagenes que se
utilizan tengan valor identificativo y que permita la
interoperabilidad entre diferentes sistemas.

La norma internacional ISO/IEC 19794-5 [20],
creada por el Comité Internacional para los
Estandares de Informacién y Tecnologia, y
adoptada por la Organizacion Internacional de la
Aviacion Civil (ICAO), tiene como objetivo
establecer los requisitos de las imagenes de
rostros para aplicaciones de reconocimiento de
personas y definir un formato para el
almacenamiento e intercambio de las fotografias.

Con el fin de mejorar la precision y efectividad
del reconocimiento de rostros, ya sea de manera
automatica o llevada a cabo por humanos, la
norma incluye mas de 15 requisitos, que se
dividen en tres grupos generales:
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- Especificaciones de escena (pose facial,
expresion, uso de accesorios).

- Caracteristicas  fotograficas
nitidez, distancia focal,
saturacion).

- Atributos propios de las imagenes digitales
(resolucion, nivel de compresion, formato de
los archivos, formas de almacenamiento).

(iluminacion,
exposicion,

En la Figura 1 se muestran ejemplos negativos y
positivos de los parametros que se establecen en
esta norma. Mientras mas se garantice el
cumplimiento de estos requisitos, mayor sera el
valor identificativo de las imé&genes de rostros.
Por otra parte, para lograr darle un uso real y
eficaz a las fotos plasmadas en documentos de
identificacién personal, como las tarjetas de
identidad, los pasaportes y las licencias de
conduccién, la mayoria de los gobiernos exigen
cada vez con mayor fuerza el cumplimiento
obligatorio de muchos de estos parametros a la
hora de tomar las fotografias. Es por ese motivo
que la  comprobacién automatica  del
cumplimiento de estos requisitos, se ha
convertido en un tema de gran importancia dentro
del desarrollo de sistemas biométricos de
reconocimiento de rostros. Varias empresas
importantes en el campo del reconocimiento de
rostros [31], cuentan con sistemas comerciales
para la captura y evaluacion de las fotografias
siguiendo este estandar [3, 5, 22]. Sin embargo,
la mayoria de estos sistemas evallan soélo
algunos de los parametros en dependencia del
propdsito especifico para el que hayan sido
disefiados, tienen elevados costos y no brindan
informacion de los algoritmos utilizados para
evaluar cada medida, por lo que son poco
flexibles y no permiten una configuracion variable
de los parametros utilizados en conjunto para
determinar la calidad final de una imagen de
rostro.

En este trabajo se presenta un esquema para
la validacion de la calidad de imagenes de
rostros, basado en la evaluacion de los
parametros establecidos en la norma ISO / IEC
19794-5. Se describen brevemente los algoritmos
utilizados para evaluar cada uno de los
pardmetros tomados en cuenta en el esquema
propuesto y algunos detalles de su
implementacion. Se proponen adicionalmente
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funcionalidades para obtener, a partir de la
imagen evaluada, una imagen adecuada para
documentos de identidad. Finalmente se
presentan los resultados  experimentales
obtenidos utilizando la herramienta propuesta en
la evaluacién de un conjunto de imagenes de
rostros escogidas para este propésito.

2 Evaluacion de la calidad de
imagenes de rostros

Entre los requisitos que establece la norma
ISO/IEC 19794-5, se seleccionaron para evaluar,
los méas importantes dentro de las
especificaciones de la escena y las
caracteristicas  fotograficas, que son los
determinantes en el valor identificativo de la
imagen de rostro [15], estos aparecen listados en
la Tabla 1. Existe otro grupo de pardmetros no
imprescindibles para que las imagenes tengan
valor identificativo, pero recomendables a la hora
de utilizar las fotos en documentos de identidad,
los cuales se especifican en la Tabla 2.

Entre los requisitos que establece la norma
ISO/IEC 19794-5, se seleccionaron para evaluar,
los méas importantes dentro de las
especificaciones de la escena y |las
caracteristicas  fotograficas, que son los
determinantes en el valor identificativo de la
imagen de rostro [15], estos aparecen listados en
la Tabla 1. Existe otro grupo de pardmetros no
imprescindibles para que las imagenes tengan
valor identificativo, pero recomendables a la hora
de utilizar las fotos en documentos de identidad,
los cuales se especifican en la Tabla 2.

Cada una de las medidas seleccionadas es
analizada de manera individual, sin embargo
basta que la imagen no cumpla con uno de los
parametros que aparecen en la Tabla 1, para
determinar que no tiene valor identificativo. Por
ese motivo se decidié proponer una estructura
arbérea, como se muestra en la Figura 2, en la
gue se tienen en cuenta de manera conjunta los
resultados de las evaluaciones individuales para
determinar la calidad final de una imagen de
rostro. En el arbol que se propone, el orden de
evaluacion de los distintos parametros esta
determinado por la influencia que tiene cada uno
de ellos en la evaluacién de los restantes.
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Fig. 1. Ejemplos del cumplimiento de los requisitos especificados en la norma ISO/IEC 19794-5
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Fig. 2. Estructura arbérea para la evaluacion de la calidad de una imagen de rostros
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Tabla 1. Parametros seleccionados que influyen en el
valor identificativo de las imagenes de rostros

Parametro Especificaciones
Resolucion La distancia entre los centros
de los dos ojos debe ser como
minimo de 60 pixeles.
Nitidez Las imagenes no deben estar

borrosas o desenfocadas.

Estado de los Los ojos deben estar abiertos

0jos de manera natural. El iris y la
pupila deben estar claramente
visibles.

Pose La imagen debe ser lo mas

frontal posible.

Expresion de la La boca debe estar cerrada y

boca tener una expresién neutral.

Mirada al frente Los ojos deben estar mirando
al frente.

lluminacion La luz debe estar distribuida
uniformemente en el rostro, el
cual no debe estar afectado
por sombras, ni regiones
brillantes.

Balance de Los colores deben ser

Colores naturales, no saturados y con
un contraste adecuado.

Oclusién Los peinados y  otros

accesorios no deben obstruir
la imagen del rostro o los ojos.

La existencia de problemas en determinados
parametros, causa que otros no puedan ser bien
evaluados. Por ejemplo, si la imagen esta
desenfocada o no es nitida, no hay seguridad en
la evaluacién con respecto al estado de los ojos y
de la boca, porque los pixeles en esas regiones
no estarian bien definidos. Por otra parte, esta
estructura permite que se mejore la eficiencia, en
cuanto al tiempo computacional necesario
cuando alguna de las medidas falla y se decide,
sin disminuir la eficacia, que la imagen no tiene
calidad.

Si se falla en la evaluacidon de alguno de los
parametros del arbol, la respuesta general de la
calidad de la imagen y la de ese parametro en
especifico, es negativa. En ese caso, el resto de
los pardametros que queden por debajo de ese
nodo del &arbol, no se evaltan.
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Tabla 2. Parametros adicionales seleccionados,
recomendables para documentos de identidad

Parametro Especificaciones

Dimensiones El largo de la cabeza debe

del rostro comprender entre 70%-80% del
alto de la imagen. La razén entre
el ancho de la cabeza y el de la
imagen debe encontrarse entre
4:7y 1:2.

Rostro El rostro debe estar centrado de

centrado manera horizontal y la posicion
vertical de los ojos debe ser entre
el 50 y el 70% del alto de la
imagen.

Fondo El fondo tras la silueta de la

uniforme persona debe ser uniforme o
tener una transicién suave en una
direccion.

Ojos rojos No se admiten fotos con ojos
rojos. Los colores deben ser

naturales.

No presencia Solo se permite el uso de

de espejuelos si la  persona

espejuelos normalmente los usa. Estos no
deben oscurecer los ojos y deben
ser cristales claros y
transparentes de manera que las
pupilas y el iris queden visibles.
No puede haber luces reflejadas
en los espejuelos.

Como puede observarse en la Figura 2, el
primer paso en el esquema que se propone, es la
deteccion del rostro. Este es el primer paso en
cualquier sistema que trabaje con imagenes de
rostros, seguido de la detecciéon de los ojos
dentro de él. Este paso permite trabajar
Unicamente con la regién del rostro, que
generalmente es normalizada geométricamente a
partir de las coordenadas de los ojos. La
deteccién se realiza utilizando el algoritmo de
Viola y Jones, basado en el clasificador
Adaboosting [32], el cual reporta los mejores
resultados en la literatura. En el caso de los
rostros se utiliza el entrenamiento propuesto por
Lienhart [24], mientras que en el de los ojos se
utiliza el de Castrillén [9].

Como es légico y se puede observar en la
figura, si en la imagen que se intenta evaluar no
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se detecta un rostro, es imposible realizar alguna
evaluacion. Sin embargo, si luego de detectado el
rostro, no es posible detectar los ojos, esto
implica que existe algun problema con ellos, es
decir, que estén cerrados o sometidos a algun
tipo de oclusién. Por tanto, en ese caso, se
evallia la imagen como mala y el resto de los
parametros no se evaltan.

Una vez detectado el rostro y los ojos, es
posible obtener toda la informacion y las regiones
de la imagen que son necesarias analizar para
evaluar las restantes medidas. Solamente al
comparar las coordenadas del centro de los ojos,
es posible determinar si estas cumplen con el
parametro indispensable de resolucién y en caso
de no cumplirlo, se evita analizar
innecesariamente el resto de los requisitos.

Antes de continuar con el resto de las
evaluaciones, se realiza la deteccion de la boca,
otra zona de referencia importante dentro de los
rostros. Para esto se utiliza el mismo algoritmo
con el entrenamiento de Castrillébn [9], el cual
tiene el inconveniente de no poder detectar las
bocas que se encuentran ocultas total o
parcialmente por causa de bigotes o barbas. En
estos casos, no es conveniente emitir un criterio
sobre la evaluacién de esa region que no esta
claramente visible y no invalida del todo el uso de
la imagen, por lo que tampoco se analiza la
imagen de rostro y se deja el criterio al experto
humano.

El siguiente elemento a analizar es la nitidez,
la cual es decisiva en el resto de las
evaluaciones, puesto que en una imagen
distorsionada los pixeles estan alterados y esto
conlleva a errores en el andlisis de las distintas
regiones del rostro. En el caso de cumplir con el
parametro de nitidez, se prosigue a evaluar el
estado de los ojos, el cual es igualmente decisivo
al utlizarse sus centros como puntos de
referencia para obtener las imagenes de las
diferentes regiones del rostro.

Luego se evalla la pose, la cual, es de los
parametros mas importantes en el
reconocimiento de rostros y ademas, si no es
correcta, puede influir negativamente en el
resultado de la clasificacion de medidas como la
iluminacién, la expresién de la boca y la mirada al
frente, que han sido entrenadas con imagenes de
rostros frontales, por lo que una pose no frontal

@

Fig. 3. Representacion de la nitidez en la imagen
de rostro: a) mala y b) buena

provoca que estos métodos no den una
respuesta confiable.

El estado de la boca, la mirada al frente, la
iluminacién, el balance de colores y la oclusion
son medidas independientes que no influyen
unas sobre las otras, por lo que se analizan todas
en el mismo nivel del arbol. No obstante, éstas se
evallan ordenadas segun su costo
computacional, de manera que el estado de la
boca, que es la que menos costo computacional
requiere, es la primera y la oclusion (la mas
costosa) es la dltima.

Si como salida del arbol se determina que la
imagen tiene valor identificativo, se evaldan
adicionalmente las dimensiones del rostro, si este
esta centrado, si el fondo es uniforme, si sufre del
efecto de ojos rojos y si hay presencia de
espejuelos. Estas no se tienen en cuenta en la
decision final sobre la imagen, pero de manera
individual se da respuesta sobre cada una de
ellas para su posible uso en las fotos para
documentos de identidad.

A continuacién se describen brevemente los
algoritmos utilizados para evaluar cada uno de
los parametros. En la mayoria de los casos son
contribuciones propias a partir de métodos
existentes en la literatura actualizada sobre los
diferentes requisitos a evaluar.

2.1 Descripcion de la evaluacién de cada una
de las medidas seleccionadas

Los parametros de resolucion, dimensiones del
rostro y el rostro centrado, son muy sencillos de
evaluar a partir de la informacion sobre la regiéon
de la imagen que pertenece al rostro y los ojos,
es decir, la region devuelta por el algoritmo de
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Viola y Jones y las coordenadas determinadas
como el centro de los ojos.

Los métodos utilizados para evaluar el resto
de los parametros son mas complejos y en casos
como el de la iluminacion y la pose, son
problemas abiertos en el campo del
reconocimiento de rostros.

2.1.1 Nitidez

Este parametro evalla el grado de distorsion de
la imagen. En la Figura 3 se presenta una imagen
distorsionada (a) y otra que no tiene este
problema (b). Como puede observarse, cuando
una imagen esta borrosa o desenfocada, pierde
los detalles de los bordes.

En una imagen en la que los bordes estén
bien definidos existe un gran ndmero de pixeles,
pertenecientes a estos bordes, en los que sus
pixeles vecinos son muy diferentes. Teniendo
esto en cuenta, si se remplaza cada pixel con el
valor medio de las intensidades de los pixeles
circundantes, la imagen obtenida, que es una
version suavizada de la imagen original, es muy
diferente a esta. Por otra parte, si la imagen es
borrosa, las intensidades de los pixeles en
pequefias vecindades es muy similar y la imagen
suavizada que se obtiene es muy parecida a la
original. Luego, para evaluar la nitidez se
selecciondé un método que ha sido utilizado en
otras aplicaciones de procesamiento digital de
imagenes, el cual consiste en aplicar un filtro de
media a la imagen que se esta evaluando (en
este trabajo se us6 un filtro de 3x3 pixeles) para
obtener la imagen suavizada, que luego se resta
de la imagen original para saber cuanto se
diferencian [11].

2.1.2 Estado de los ojos y expresion de la
boca

Para el caso del estado de los o0jos y la expresion
de la boca, se decidio utilizar el mismo algoritmo
de clasificacion basado en entrenamientos
diferentes. Para los ojos se utilizan imagenes
pertenecientes a la region de los ojos divididas en
dos clases: abiertos y cerrados. En el caso de la
boca se utilizan imagenes con esta region,
divididas en expresiones neutrales o no
neutrales.
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Fig. 4. Ejemplo de imagenes ecualizadas utilizadas para
la clasificacion de: a) ojos y b) boca

La clasificacion se realiza con el método
conocido como PCA, por las siglas en inglés de
Andlisis de Componentes Principales [19],
bastante  utilizado en  aplicaciones de
reconocimiento de patrones en imagenes por las
ventajas que brinda en la reduccién de la
dimensionalidad. En PCA se construye una
representacion de baja dimensién que maximiza
tanto como sea posible la varianza en los datos.
Esto se logra encontrando una base linear de los
datos donde la varianza es maxima.

Las imagenes que se utlizan en la
clasificacion se obtienen normalizando
geométricamente las imagenes de rostros
originales a partir de las coordenadas de los ojos,
de manera que solo contengan la regién a
evaluar, como se puede observar en la Figura 4.

Antes de representar estas imagenes en los
subespacios  correspondientes, estas son
llevadas a escala de grises y preprocesadas con
el método de ecualizaciéon de histogramas [18],
gue busca obtener una distribucion mas uniforme
de la cantidad de pixeles asociados a un nivel de
intensidad.

Las imagenes de entrenamiento ecualizadas
Se representan como vectores y se construye con
ellos la matriz de covarianza, a partir de la cual se
obtienen los valores y vectores propios [19]. Las
componentes principales son los vectores propios
con mayor valor propio asociado. Se representan
entonces los datos en el subespacio generado
por dichas componentes principales. Luego, la
clasificacién de las nuevas imégenes se realiza
en ese subespacio, utilizando la regla del vecino
mas cercano (1-NN) con la distancia euclidiana.

A partir de imagenes de las bases de datos
ORL [4], BiolD [7] y Essex [14], se cred un
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@ (b)
Fig. 5. Relacién entre la pose del rostro y la simetria
vertical: a) rostro frontal y simétrico, b) rostro no frontal
y asimétrico

conjunto de 500 imagenes de ojos, 250 abiertos y
250 cerrados y uno de 500 imagenes de bocas,
250 con expresién neutral y 250 abiertas. Estas
imagenes fueron clasificadas con el método 1-NN
usando la representacion PCA y
representaciones basadas en otros métodos de
reduccion de dimensionalidad lineales como el
Andlisis Discriminante Lineal (LDA) [6] y el
Escalado Multidimensional (MDS) [8] y otros no
lineales como el Mapeo Isométrico de Rasgos
(Isomap) [30] y el Encajado Local Lineal (LLE)
[29]. En todos los casos la clasificacion basada
en la representacibn PCA fue la de mejores
resultados. Para los ojos, el por ciento de
imagenes clasificadas correctamente fue de
99.30% Yy en el caso de la boca 98.90%.

2.1.3 Pose

Este parametro se utiliza para determinar si el
rostro se encuentra en una pose frontal. Este es
uno de los factores que mas influye en la
efectividad de los algoritmos de reconocimiento
de rostros, por lo que es muy importante su
evaluacion. Por este motivo, llevamos a cabo un
estudio detallado de los métodos de estimacion
de la pose existentes y se compararon varios
algoritmos existentes para determinar si el rostro
en una imagen tiene una posicion frontal [1].

Los mejores resultados fueron los obtenidos
con el método propuesto por Gao [16], en el que
para evaluar la pose, se analiza la simetria del
rostro. Como puede verse en la Figura 5, las
desviaciones de la pose del rostro provocan
afectaciones en su simetria. Para el analisis de la
simetria, se utilizaron los Patrones Binarios
Locales (LBP) con la medida de similitud Chi-
Cuadrado para comparar las dos mitades del
rostro [1].

2.1.4 Mirada frontal

Los métodos encontrados en la literatura para
estimar la direccion de la vista, por lo general
requieren  dispositivos  especializados  de
iluminacién adicional y en otros casos necesitan
adquirir imagenes de alta resolucion.

El método que se propone fue presentado por
autores de este trabajo en [2] y se divide en dos
pasos fundamentales: la localizacién del iris y la
estimacion de la direccion de la vista.

2.1.5 Localizacién del iris

Dada una representacion geométrica del globo
ocular, donde el iris estd representado por un
circulo (B en la Figura 6) inscrito en una elipse
gue representa la esclerética (D y E en la Figura

6), se definen B, w y Y como:
Y= Z £(x).

=D, ©=) (),

XEB XED X€EE

Sea g(x) = w + y — B, el iris en el ojo coincide
con la region circular inscrita en el cuadrado de
coordenadas superiores izquierdas 6 y lados de
longitud d, donde:

S = x|Vx' # x,g(x) = g(x'). D

El algoritmo de localizacion del iris consiste en
buscar en la imagen el punto §. Para su
funcionamiento, el algoritmo necesita la
informacion del diametro d de la regién circular
que se desea buscar. Este valor depende del
tamafio del iris de cada individuo. A partir de un
estudio realizado, como parte de este trabajo, se
determind que este valor se puede aproximar en
funcion del tamafio de la regién del ojo detectada
comod = 0.31 x s, donde s es el ancho de dicha
region.

2.1.6 Estimacién de la direccion de la vista

Para estimar la direccion de la vista, una vez
ubicado el iris usando la técnica anterior, es
necesario comparar la suma de las intensidades
de los pixeles en las regiones a ambos lados del
iris. Varios criterios pueden ser utilizados para
estimar el foco de atencion usando las regiones
de esclerdtica visible. En este caso se propone
combinar las informaciones de ambos ojos. El
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Iris Esclerotica
Fig. 6. El Globo Ocular dividido en 3 conjuntos de
pixeles

algoritmo consiste en calcular la desviacion de las
razones de intensidad entre las regiones
interiores y las regiones exteriores de ambos
0jos. Inicialmente estas razones pueden ser
calculadas a partir de las sumatorias de
intensidades w y  para cada ojo, de la siguiente
forma:

1'1=£’rz=E )
Wq W
donde r; y r, representan las razones de
intensidad del ojo izquierdo y derecho
respectivamente.

Sin embargo cuando uno de los ojos se
encuentra afectado por una sombra, los valores
r,y r, no son utles para la estimacién. Con el
objetivo de hacer el algoritmo robusto a los
cambios monotdnicos de iluminacién, se usan los
valores w y ¥ normalizados con respecto a su
variacion interna.

Sean min = minyewuz f(x) Yy max =
maxy.ewuz f (%), 1as sumatoria normalizadas en el
conjunto W U Z se definen como:

_ Y —nmin
- n(max —min)’
n(max — min 3

w — nmin
n(max — min)

A partir de aqui podemos redefinir entonces
las razones de intensidad como:

h; h
== 4)
Sa Si
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Cuando los ojos se dirigen a la izquierda los
valores s; y s; son menores que h; Yy h;
respectivamente, por tanto 1, y r, se hacen
ambas superiores a 1. Cuando la vista se dirige a
la derecha sucede lo contrario, y las razones de
intensidad se hacen menores que 1.

k(v): Rt - {frontal,derecha, izquierda}

Derecha si v < Ug
k(v) = Frontal Siopg <v<y (5)
Izquierda si v > Uy

Usando la media de las razones de intensidad
(v) y mediante dos umbrales (w4 y W) se
determina entonces si la mirada es frontal,
derecha o izquierda, segun la Ecuacién 5.

Los umbrales pg y w fueron entrenados
usando un conjunto de muestras etiquetadas
manualmente, aceptandose como vista frontal los
valores en un rango entre 0.7 y 1.3.

2.1.7 lluminacién

La iluminacion es otro de los factores que mas
influye en el desempefio de los algoritmos de
reconocimiento de rostros. A pesar de que el
tema del reconocimiento de rostros bajo
condiciones variables de iluminacion ha sido
ampliamente abordado en la literatura, muy poco
se encuentra sobre la evaluacion de este
parametro en las imagenes de rostros.

Se desarrollé para este propésito un nuevo
algoritmo basado en el andlisis local del
comportamiento de la iluminacién sobre el rostro,
debido a que esta afecta de manera diferente las
distintas partes de la cara [28]. Primeramente, se
ubica de manera automatica una malla triangular
sobre la imagen a analizar como puede
observarse en la Figura 7, en la que cada
triangulo define una regién con una luminancia
aproximadamente constante. De cada region, se
determina ese valor promedio de luminancia y se
compara con el valor esperado para una imagen
de buena calidad. Este clasificador, MPQ,
determina la probabilidad media de que las
regiones del rostro estén bien iluminadas.

Adicionalmente, se utiliza una red neuronal,
NNQ, para clasificar especificamente el
comportamiento de la iluminacion en las regiones
correspondientes al area de la nariz, por estar
identificada como la zona del rostro donde mas
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sobresalen las variaciones de iluminacion [28]. Si
el resultado de ambos clasificadores coincide,
esta sera la clasificacion final de la imagen, de lo
contrario, es necesario determinar cual de los dos
tiene la decisién correcta.

Con este objetivo se define lo que se llamara
una funcion de confianza para cada uno de los
dos clasificadores, la cual retornara un valor en el
intervalo [0;1] que represente la seguridad de la
clasificacién, donde 1 significa una alta confianza
y 0 muy poca seguridad en el resultado obtenido
por el clasificador.

La funcién de confianza para el clasificador de
la red neuronal, NNQ, se define de la siguiente
forma:

NNC = |NB — NM|,NNC € [0; 1] (6)

donde NB es la salida de la neurona que
representa a las imagenes bien iluminadas y NM
es la salida de la que representa a las mal
iluminadas. Esta funcién representa cuan bien
separados y por tanto cudn confiables son los
valores obtenidos por cada una de las neuronas
de salida de la red neuronal.

Para MPQ, la funcion de confianza se define
como:

|P—al . _
0.99+100_ si|lP—a|>6
MPC = UK )
099:-1P—a|  _
— silP—al<é8

donde P es la probabilidad media de que cada
uno de los triangulos de la imagen esté bien
iluminado y & representa el valor para el cual el
clasificador tiene una confianza de 0.99; o sea, la
seguridad de que una imagencon P > a + § esta
bien iluminada y de que una imagen con
P <a+ 6 esta mal iluminada. La funcion esta
disefiada para asignarle menos confianza a los
valores de P en el intervalo [a — &; « + §], siendo
menor la confianza mientras mas cerca se
encuentre P de a. El valor u representa el
supremo de las funciones de densidad que
aproximan el comportamiento de la buena
iluminacién de cada region triangular. Si se
analiza la ecuacion 7 se puede apreciar que el
primer término de la funcién toma valores en el

Fig. 7. Regiones del rostro utilizadas para analizar la
influencia de la iluminacion

intervalo (0.99 ; 1] mientras que la segunda lo
hace en el intervalo [0 ; 0.99].

El valor de § en la ecuacién es determinado
experimentalmente. Se escoge un valor para el
cual mas del 90% de los valores de P de las
imagenes buenas del conjunto de entrenamiento
sean mayores que @ + 4§ Yy que a la vez mas del
90% de los valores de P de las imagenes de
entrenamiento seleccionadas como malas sean
menores que a — 6.

La calidad de una imagen respecto a la
iluminacién, estara finalmente determinada por la
funcién:

MPQ x NNQ siMPQ = NNQ
CCQ =< MPQ si MPC > NNC (8)
NNQ si MPC < NNC

Imégenes de las bases de datos de pruebas
internacionales Yale B Extendida [23] y XM2VTS
[26] fueron utilizadas para entrenar y evaluar el
funcionamiento del método propuesto en la
clasificacién de imagenes bien y mal iluminadas.

A partir de estas bases de datos se cred un
conjunto de entrenamiento con 200 imagenes con
buena iluminacién y 200 imagenes afectadas por
variaciones en la iluminacién. Mientras que para
las pruebas, se cred un subconjunto con 2400
imagenes buenas y otro que contiene 1400
imagenes malas.

Las imagenes en el conjunto de pruebas,
fueron clasificadas con el método propuesto y
con el anico método encontrado en la literatura
para evaluar la calidad de una imagen de rostro
respecto a la iluminacion, basado en la simetria
del rostro [16]. La efectividad total clasificando
tanto imagenes buenas como malas con el
método propuesto fue de 96.77%, mientras que

Computacion y Sistemas Vol. 16 No.2, 2012 pp 147-165
ISSN 1405-5546



156 Heydi Méndez-Vazquez, Leonardo Chang, Dayron Rizo-Rodriguez...

56 198

Y

98% de la masa

il

CONTRASTE = 198 —56 = 142

Fig. 8. Esquema del célculo de contraste

solo se obtuvo un 63.71% con el método basado
en la simetria.

2.1.8 Balance de Colores

Este pardmetro se define para evaluar el balance
de los colores en la imagen, por tanto esta
relacionado con caracteristicas fotograficas de la
misma. En esta evaluacion se tienen en cuenta el
Contraste, la Saturacion y la Exposicion como
indicadores que se incluyen dentro de la
estimacién del comportamiento de los colores de
la imagen.

El contraste es la diferencia relativa en
intensidades, entre un punto de una imagen y sus
alrededores. La medida seleccionada para
evaluar el contraste se describe en [21] y se basa
en el histograma de las intensidades de los
pixeles de la imagen en el modelo RGB.
Inicialmente se localiza el centro de masa del
histograma y se calcula el valor de la amplitud del
98% de la masa partiendo de dicho centro. En
este caso se considera que un 2% representa el
ruido en la imagen. El contraste esta dado
entonces por la amplitud del 98% de la masa de
los pixeles, como se ejemplifica en la Figura 8.

Para la evaluacion de la saturacion y la
exposicién se hace la conversién de la imagen
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del espacio de colores RGB al espacio HSL. En
el espacio HSL se trabaja con las componentes
saturacion y luminancia, esta Ultima se utiliza
para la evaluacion de la exposicion. En ambos
casos se analiza el valor promedio de estos
parametros en la imagen.

Por cada uno de estos tres indicadores se
definen dos umbrales, uno minimo y uno maximo.
El intervalo definido por estos umbrales en cada
uno de los indicadores, representa los valores de
comportamiento para imagenes de buena
calidad, en este caso con colores naturales. Para
determinar estos umbrales, se formé un conjunto
de 1000 imagenes de bases de datos de pruebas
internacionales capturadas en condiciones
controladas [14, 26] y se calcularon los valores
minimo y maximo obtenidos para cada uno de los
tres factores. Luego, para validar y refinar estos
valores, fue necesario crear 6 subconjuntos de
imagenes, representativo de cada una de las
posibles afectaciones: sobre-contraste, sub-
contraste,  sobre-saturacion,  sub-saturacion,
sobre-exposicién, sub-exposicion.

Al no existir una base de datos con este
propésito, se tomaron imagenes a 50 personas,
con una cédmara digital Logitech QuickCam Orbit
AF [25], que es capaz de autométicamente
ajustar la calidad de la imagen capturada en
cuanto a estos factores. Denominamos a este
conjunto de imagenes BSCE (buenas
condiciones de saturacion, contraste vy
exposicion).

A partir de las imagenes en BSCE se crean
dos subconjuntos mas, uno para caracterizar las
alteraciones de sobre afectacion y otro para las
de sub afectacién, por cada una de las medidas.
En el caso del contraste y la saturacién, se
modifican manualmente estos factores en las
imagenes utilizando un software de
procesamiento digital de imagenes.

En el caso de la exposiciébn no se tienen
herramientas automaticas para variar este factor
de calidad, pero la camara utilizada si posee una
opcion para afectar la imagen con respecto a
dicho parametro, tanto para sobre exposicién
como para sub exposicion. Luego, en el momento
de retratar a cada individuo, ademas de la
imagen de buena calidad, se tomd una imagen
sometida a condiciones de sobre exposicién vy
otra a sub exposicién. En la Tabla 3 se muestra
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Tabla 3. Ejemplos de imagenes en cada uno de los siete subconjuntos

sobre -contraste

® =y

sub -contraste

un ejemplo de las imagenes en cada uno de los
siete subconjuntos.

Para determinar finalmente la calidad respecto
al balance de colores de una imagen, se evallan
estos tres factores y se emite una estimacién
final, donde la buena calidad esta representada
por la evaluacion positiva de los tres, siendo de
mala calidad en caso contrario.

2.1.9 Oclusién

La oclusién es un factor que influye en los
algoritmos de reconocimiento de rostros, pues
implica que se oculten rasgos que pueden ser
decisivos para este propésito. Los métodos
existentes en la literatura, la mayoria realizan
andlisis globales de la imagen de rostro y por lo
general, confunden otras variaciones en la
imagen del rostro, principalmente de iluminacion
y expresion, con problemas de oclusién.

En este trabajo se propone un nuevo método
basado en el analisis local de las regiones del
rostro para determinar grupos de regiones con un
comportamiento desviado de lo normal. Para esto
la imagen es dividida en M x N cuadriculas
regulares y en dependencia de la cantidad de
regiones detectadas como erréneas y la forma en
que éstas estén agrupadas en la imagen, se
decide si hay un problema de oclusién o no.

sobre -saturacion

sobre -exposicion

= r e
- -
= L

sub-saturacién

sub-exposicién

ey

A partir de un entrenamiento realizado usando
imagenes con oclusién y sin oclusién etiquetadas
manualmente, se determiné el umbral para la
clasificacibn y ademéas se determind que los
mejores resultados eran obtenidos para regiones
de 8 x 8 pixeles. En la Figura 9 se muestran
algunos ejemplos de las regiones detectadas con
problemas, en imagenes en las que hay oclusion.

2.1.10 Fondo uniforme

El algoritmo para evaluar la uniformidad del
fondo, se disefi6 a partir de un grupo de
resultados encontrados en la literatura sobre
segmentacion de imagenes de rostros. El
proceso seguido se resume en la Figura 10.

Primeramente, se utiliza una plantilla que tiene
un area de fondo prestablecida. Cuando esta
plantilla se adapta a la imagen de rostro, el area
gue es considerada como fondo se evalla segun
la desviacion estandar de la intensidad de los
pixeles que la conforman. Si el resultado de esta
técnica es que el fondo no es uniforme, se entra
en mas detalles para asegurar que la plantilla no
haya incluido como fondo parte de la persona
(por ejemplo, hombros o pelo). En este caso se
segmenta el pelo de la persona mediante un
andalisis frecuencial y de color del mismo [10] y
luego se segmenta la piel utilizando un modelo de
color elaborado a partir de la propia imagen.
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Fig. 9. Ejemplos de deteccion de regiones erroneas
en imagenes con problemas de oclusion

La silueta total (pelo y piel) es analizada en
cuanto a su convexidad y compacidad para
determinar si la segmentacion fue exitosa. Si la
segmentacion es mala, se determina que el fondo
no es uniforme ya que objetos del fondo fueron
segmentados junto con la persona. Si es buena,
se analiza el area exterior de la silueta (fondo),
para determinar si la desviacion estandar del
color de los pixeles se encuentra bajo el umbral
designado para identificar uniformidad de color.

2.1.11 Ojos rojos

Uno de los problemas que se puede presentar al
capturar imagenes de rostros es la presencia del
efecto conocido como “ojos rojos”, consistente en

la aparicion de pupilas rojas en fotos tomadas
con flash en ambientes de poca luz y con un flash
situado cerca de la lente de la cAmara.

La evaluacion de este parametro parte de la
posicion detectada de los ojos. Teniendo una
region rectangular G, que delimita el area de un
0jo representada en un espacio de colores RGB
(como se muestra en la Figura 11a), se calcula el
grado de coloracion roja presente en dicha regién
(rednessG), utilizando la ecuacion propuesta
en [17]:

3 R(x,y)*
TedTleSS(; - Z;G(x;y)z + B(.x,y)z + K (9)

donde R(x,y) representa el valor de rojo del pixel
en la posicion (xy), de la misma forma G(xy) y
B(x,y) representan respectivamente los valores
de verde y azul en dicho pixel, y K es una
constante para evitar singularidades.

Este modo de determinar el predominio de
color rojo para emitir un criterio sobre la
presencia 0 no de ojos rojos, falla cuando son
otros motivos los que contribuyen a la coloracién
roja de la regién, como pueden ser coloracion

Fig. 10. Pasos del proceso para evaluar la uniformidad del fondo
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roa de la piel que circunda los ojos,
enrojecimiento de la esclerética o presencia de
maquillaje rojo, como se observa en la Figura
11b. Para corregir este problema, se dividi6 la
region G en dos regiones mostradas en la Figura
11c: una externa a la region del iris (G1) y otra
que delimita el area de iris y pupila (G2). Se
calcula el grado de coloracion roja en cada una
de las regiones por separado y lo que se utiliza
para determinar la presencia 0 no de 0jos rojos
es la relacion entre los valores de ambas
regiones (relative_redness;), que da una medida
del contraste de color rojo existente entre ellas.
Finalmente se compara el valor
relative_redness; obtenido con un umbral que
determina si en la regién hay predominio del color
rojo.

Para calcular el umbral que determinara la
presencia 0 no de o0jos rojos se tomaron dos
conjuntos de imagenes, el primero donde todas
presentaban ojos rojos y el segundo donde todas
tenian una coloracién de iris y pupila normal. Se
calcul6 para todas las imagenes el valor de
relative_rednessg y con un listado ordenado de
estos valores fue posible determinar el valor de
relative_redness; que corresponde a cada error
de falsa aceptacion (clasificar una imagen con
presencia de 0jos rojos cuando en realidad no los
tiene) y verdadero rechazo (clasificar una imagen
como normal cuando en realidad presenta ojos
rojos). El valor de relative_redness; escogido
como umbral es el corresponde a una tasa de
errores de falsa aceptacion igual a la de
verdadero rechazo.

2.1.12 Presencia de espejuelos

Para determinar si el individuo representado en la
imagen porta espejuelos o no, se desarrollé un
algoritmo basado en la propuesta de Park [27]
para eliminar de forma automatica los espejuelos
en imagenes de rostros. Para esto se utiliza el
método PCA, entrenando con imagenes de
rostros representativas de las regiones de los
ojos sin espejuelos. Luego, cuando se evalla
cada imagen en particular, se halla el error de
reconstruccion de la imagen a partir del
subespacio entrenado, el que sera mayor para
las imagenes con espejuelos, ya que estas no
estan representadas en la muestra de
entrenamiento.

Region G
: G
G

a) b) ¢

Fig. 11. a) Region G para la evaluacién de ojos rojos.
b) Causas que aumentan la coloraciéon roja en G.
c) Regiones G1 y G2 en que se divide G para hallar el
contraste de color rojo

2.2 Algunos detalles de implementacion

El proceso de evaluacion de la calidad de una
imagen de rostro descrito en la seccion anterior,
se implementa en una biblioteca de vinculos
dinamicos o DLL, escrita en lenguaje C++,
utilizando funcionalidades de la Biblioteca de
Visiébn por Computadoras de Codigo Abierto
(OpenCV) [3]. El tiempo promedio que demora el
analisis de una imagen de 800x600 pixeles en la
gue se evallan todos los parametros, en una PC
con procesador Intel Core 2 Duo a 2.4 GHz y con
2 Gb de memoria RAM, es de 850 milisegundos.
Esto permite que pueda ser utilizada en cualquier
aplicacién de reconocimiento de rostros.

La DLL brinda una serie de facilidades para la
evaluacion de la calidad de imagenes de rostros.
Primeramente presenta una estructura de
implementacién en la que es posible, de manera
facil y rdpida, afiadir métodos nuevos o modificar
los existentes para evaluar cada parametro. Los
usuarios pueden modificar los valores de los
umbrales utilizados por cada una de las medidas,
permitiendo que sean ajustados de una forma
mas adecuada a los distintos escenarios donde
se requiera su aplicacion.

A estos se le brinda la informacion de la
respuesta de cada una de las medidas
evaluadas, ademéas de la calidad general de la
imagen. Por otro lado, se brinda la posibilidad de
activar o desactivar las diferentes medidas que se
deseen evaluar, respetando siempre el orden
estructural en forma de arbol que se ha explicado
anteriormente. Esto es otra opcion para lograr
una adaptabilidad del componente a las
necesidades particulares de cada usuario.
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Fig. 12. Ejemplo de imagen: a) capturada vy
b) normalizada a una plantilla predefinida

La imagen, para ser evaluada por la DLL,
debe estar en escala de colores. La DLL puede
recibir lo mismo la direccibn en disco de la
imagen, que la informacion de la misma en
memoria. Ademas de los resultados de la
evaluacion, el componente devuelve las
coordenadas de los ojos, situados en el rostro
detectado en la imagen, las cuales pueden ser
corregidas por los usuarios para una evaluacién
mas precisa y utilizadas como punto de partida
para cualquier aplicacion de reconocimiento de
rostros.

3 Obtencion de imagenes para
documentos de identidad

Una de las principales aplicaciones que tiene la
DLL que se propone es la obtencion de imagenes
adecuadas para documentos de identidad. Para
utilizar una imagen de rostro evaluada como
buena, como fotografia de un documento de
identidad, generalmente se requiere que esta
tenga un tamafio predefinido. Por otra parte, es
deseable que todas las imagenes tengan de
fondo un color Unico y constante, preferiblemente
blanco, ya sea para ahorrar tinta en la impresion
0 para homogeneizar los fondos de las imagenes
tomadas en distintas condiciones. Con el fin de
responder a estos objetivos, de manera auxiliar
hemos desarrollado e insertado funcionalidades a
nuestra DLL con estos propésitos.

En el primer caso, normalizar de manera
automatica todas las imagenes a un tamafo fijo
en el que todas las caras queden en la misma
posicién, es un proceso sencillo que solamente
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(c) (d) (e)

Fig. 13. Pasos para eliminar el fondo en una imagen
de rostro

requiere realizar un conjunto de transformaciones
afines de rotacion, traslacién y escala partiendo
de las coordenadas de los ojos detectadas y
predefiniendo la posicion de estos en la plantilla a
utilizar, como puede observarse en la Figura 12.

Por otra parte, para eliminar el fondo, las
imagenes ya deben haber sido evaluadas
positivamente en cuanto a la presencia de fondo
uniforme. Para la segmentacion de la silueta se
utiliza el mismo esquema descrito en la Seccion
2.1.8 para segmentar el pelo y la piel. Una vez
obtenida la silueta que comprende pelo y piel (ver
Figura 13b) se debe segmentar la parte de los
hombros de la persona, pues esta no esta
incluida en la silueta inicial detectada. Encontrar
la region de los hombros supone varios
problemas, ya que los vestuarios de las personas
pueden variar mucho, tanto en estilos como en
colores y texturas, por lo que es dificil crear un
modelo que sea capaz de describir toda esta
area. Ademas, se le suma el problema de que la
pose de la persona puede no ser correcta y no se
pueden hacer supuestos sobre la posicion o
simetria de los hombros en la imagen. Se decidi
entonces modelar el color del fondo obtenido a
partir de la primera segmentacién y utilizando
este modelo de color se segmenta el fondo. Con
este paso se obtiene una nueva silueta que ya
incluye los hombros, como se muestra en la
Figura 13c. Esta nueva silueta se suaviza (Figura
13d) y se elimina de la imagen original la parte de
fondo que esta delimita (Figura 13e). En la DLL
se brindan ademas facilidades para establecer el
color de fondo que se desee.
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Tabla 4. Resultados en la evaluacion de cada
medida de manera individual

Cantidad Imégenes

Parametro Buenas Tl
Resolucion 5082 78
Nitidez 4235 925
Estado de los ojos 4796 391
Pose 3057 2103
Expresion de la boca 2368 2792
Mirada al frente 4877 283
lluminacion 4078 1082
Balance de Colores 4525 635
Oclusion 4991 169
Dimensiones del rostro 4844 316
Rostro centrado 4778 382
Fondo uniforme 2710 2450
Ojos rojos 65 65
o pseneiade 0290

4 Resultados experimentales

La experimentacion para comprobar el
funcionamiento de la propuesta consta de dos
fases. En una primera fase, se comprueba la
eficacia de cada una de las medidas de manera
individual, con imagenes clasificadas
manualmente como buenas y malas por cada
parametro. Luego, se comprueba de manera
general el funcionamiento de la evaluacion de las
imagenes divididas en dos grupos, uno con
imagenes en la que se cumplen todos los
parametros y otro con imagenes que presentan
problemas en al menos un pardmetro. Se
utilizaron para este propoésito un conjunto de 5160
imagenes obtenidas mediante un sistema de
captura en vivo en explotacion. Adicionalmente
se usaron 65 imagenes propias de los autores,
con ojos rojos, para la clasificacion de esta
medida, ya que al no utilizarse una camara con
flash en el sistema de captura en vivo, ninguna
imagen est4 afectada por este factor. En la Tabla
4 se muestra la distribucién de la cantidad de

imagenes clasificadas manualmente por expertos
en cada uno de los parametros a evaluar.

Los resultados obtenidos en la primera fase de
experimentacion, pueden ser observados en la
Tabla 5, donde se presentan ademas los
resultados obtenidos con dos sistemas
comerciales a los que llamaremos “A” y “B”. Por
cada una de las medidas se especifica el por
ciento de error en la clasificacion de imagenes
malas (EM) y el por ciento de error en la
clasificacion de imagenes buenas (EB).

Como puede observarse en la Tabla 5,
el sistema “B” sélo evallua aquellos parametros
relacionados con la dimensién y proporciones del
rostro en la imagen y ni siquiera con esos pocos
parametros logra ser mas preciso que el nuestro.
Por su parte, el sistema “A”, es bastante similar a
la propuesta en cuanto a los pardmetros que se
evallan, pero nuestros métodos obtienen
mejores resultados, muy superiores en la mayoria
de los casos. Solamente al evaluar la expresién
de la boca obtenemos un mayor porciento de
error en la clasificaciébn de imagenes buenas y
esto se debe fundamentalmente a errores en la
deteccion precisa cuando la persona tiene
bigotes o los labios muy gruesos. Puede
apreciarse que en nuestra propuesta, el error en
la clasificacion de imagenes buenas es mayor
gque el de imagenes malas. Ademas de la
seleccién de los umbrales para minimizar el error
de permitir pasar imagenes con problemas,
muchas de las imagenes utilizadas para realizar
los experimentos estdn bien con respecto al
parametro evaluado pero mal respecto a otro.

Como se mencion6 anteriormente, un
parametro puede influir negativamente en la
decisién de otro, por ejemplo, en una imagen con
una pose no frontal, el pelo puede estar ubicado
en una region que normalmente corresponda a la
cara y esto puede provocar que se determine que
hay oclusidon cuando en realidad no la hay. Este
problema se resuelve de cierta forma con la
utilizacion de la estructura jerarquica definida, en
la que todas las medidas son tomadas en cuenta
pero analizadas segun el orden de influencia de
unas sobre otras.

Para comprobar la eficacia en la evaluacion
tomando en cuenta la estructura de arbol
definida, de las 5160 imagenes, se utilizaron
3600 imagenes con problemas en uno o varios
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Tabla 5. Resultados en la evaluacion de cada
medida de manera individual

Tabla 6. Resultados en la evaluacién general

Propuesta Sistema A Sistema B Calidad de laimagen EM (%) EB (%)
Parametro
EM EB EM EB EM EB
(%) (%) (%) (%) (%) (%) con valor identificativo 411 11.29
Resolucién 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00
iméagenes malas, lo cual es lo méas deseable por
Nitidez 12.4 1465 43.06 24.62 - -

Estado de los

N 3.90 13.40 3.84 17.84 - -
ojos

Pose 9.03 19.80 8.70 20.67 - -

Expresion de 275  22.00 2.93 13.20 - -

la boca

Mirada al 370 1190 087 57.65 - ;
frente

lluminaciéon 2.94 6.71 21.92 58.46 - -
Balance de 095 375 375 7733 - -
Colores

Oclusién 7.22 13.70 - - - -

Dimensiones

del rostro 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Rostro

0.01 0.03 36.12 27.14 3.02 3.85
centrado

Fondo 49 122 2093 2023 - -
uniforme

Ojos rojos 5.00 16.67 6.67 18.33 - -
Nopresencia 49, 548 930 515 - -
de espejuelos

Resolucién 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

parametros y 885 sin ningun tipo de afectacion.
Los por cientos de errores cometidos en
determinar si estas imagenes poseen o no valor
identificativo, se muestran en la Tabla 6.

Como puede apreciarse, en general
disminuyen los por cientos de ambos errores, el
de clasificar erroneamente imagenes buenas y el
de permitir imdgenes malas. Se puede apreciar
gue se mantiene menor el error de permitir
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el posterior uso de estas imagenes en sistemas
de identificacion. Al analizar el 4.11% de error en
la clasificacion de imagenes malas, pudimos
comprobar que correspondia fundamentalmente
a requisitos que no son decisivos en el valor
identificativo de la foto. De 148 imagenes malas
clasificadas como buenas, 102 solo tenian el
problema de que el rostro no estaba centrado, 7
tenian espejuelos, pero de marcos finos y sin
reflejar la luz y 58 no tenian el fondo uniforme.
Solamente 10 imagenes (0.28%) tenian
problemas realmente en cuanto a la pose y la
expresion.

5 Conclusiones

En este trabajo, se describe un esquema que
permite realizar la evaluacion automatica de la
calidad de una imagen de rostro. Este paso
preliminar es de gran importancia para la mayoria
de los sistemas biométricos basados en el
andlisis del rostro.

El esquema propuesto permite comprobar el
cumplimiento de nueve de los requisitos definidos
en la ISO/IEC 19794-5 para garantizar el valor
identificativo de las imagenes de rostros y
adicionalmente, cinco parametros para
determinar si las fotos pueden ser utilizadas para
documentos de identidad. La mayoria de los
métodos utilizados para evaluar cada uno de los
pardmetros, son contribuciones propias a partir
de métodos existentes en la literatura actualizada
sobre los diferentes requisitos a evaluar.

Adicionalmente, las fotos usadas en
documentos de identidad se pueden ajustar a una
plantilla predefinida y eliminarles el fondo, a partir
de las propuestas realizadas.

La DLL implementada a partir del esquema
propuesto, permite que pueda ser utilizado en
cualquier aplicacion de reconocimiento de
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rostros, activando cada uno de los parametros
gque se desee evaluar. Tiene ademdas una
estructura en la que de manera facil y rapida es
posible afiadir nuevos métodos o modificar los
existentes.

Los resultados experimentales mostraron que
la propuesta puede ser utlizada para
aplicaciones reales, ya que tarda menos de un
segundo en evaluar cada imagen y los por
cientos de error obtenidos son aceptables,
aunque aun puede trabajarse en la mejora de
cada uno de los métodos individuales.
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